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Resumo—Um problema desafiador relacionado a quantizacio
vetorial (QV) é o projeto de dicionarios com robustez a erros
de canal. Nesse cenario, vem sendo usada a quantizacio veto-
rial otimizada para canal (COVQ, Channel-Optimized Vector
Quantization). O projeto de dicionarios COVQ pode ser realizado
pela otimizacdo por enxame de particulas (PSO, Particle Swarm
Optimization). Neste artigo, técnicas eficientes de busca pelo
vizinho mais proximo (VMP) sio acomodadas no PSO para
COVQ, levando a uma reducio de tempo de até 94,3% quando
comparadas ao PSO convencional para COVQ de imagens.

Keywords—busca pelo vizinho mais proximo, quantizacdo veto-
rial de imagens, COVQ, PSO.

I. INTRODUCAO

Acompressdo de sinais desempenha um papel crucial em
aplicacOes que envolvem transmissdo e/ou armazenamento de
sinais. O alvo das técnicas de compressdo de sinais é reduzir
o ndmero de bits utilizados na representagcdo dos sinais, dentre
0os quais podem ser citados imagem, video, dudio e voz.
A quantizacdo vetorial (QV) [1], [2] tem sido utilizada em
diversos estudos de compressao de sinais e apresenta, segundo
a Teoria da Distor¢do versus Taxa, uma superioridade sobre
a quantizacdo escalar. Muitos trabalhos utilizam esta técnica
em diversas aplicagdes como, por exemplo, na compressao
de imagens [3], [4], em projetos de alocagcdo de antenas para
telefonia celular [5], em processamento de imagens médicas
[6], em esteganografia [7] e marca d’agua digital [8].

Um sistema eficiente de compressdo de sinais reduz, na
medida do possivel, as partes redundante e irrelevante da
informagdo, conservando a parcela interessante, ou seja, a
parcela imprescindivel para o receptor [9], como um esfor¢o
para aumentar a taxa de compressdo. Em contrapartida, a
remo¢do da redundancia pode introduzir, no projeto de di-
ciondrios, um alto nivel de sensibilidade aos ruidos do canal de
transmissdo [10]. Especificamente para a quantizagdo vetorial
com imagens, esses ruidos geram bloqueamentos espurios
comprometendo a qualidade final da imagem reconstruida
quando comparada a imagem original [11]-[13]. Uma abor-
dagem para minimizar este impacto € utilizar um quantiza-
dor vetorial otimizado para canal (COVQ, Channel-Optimized
Vector Quantization) [10], [14], que tem como premissa usar
caracterfsticas do proprio canal de transmissdo no projeto de
diciondrio da QV. Desta forma € possivel obter uma melhoria
na qualidade do sinal reconstruido [10]. Uma alternativa € utili-
zar técnicas bio-inspiradas para reduzir a distorcao média final
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dos diciondrios produzidos, como a aplicacdo da otimizagio
por enxame de particulas (PSO, Particle Swarm Optimization)
[15] ao projeto de diciondrios do COVQ, método denominado
PSO-COVQ [11]. No entanto, o algoritmo PSO tem com-
plexidade computacional maior que a do algoritmo classico
de projeto de diciondrio COVQ. Além disso, a complexidade
computacional do PSO-COVQ ¢é proporcional a quantidade de
particulas utilizadas. O presente trabalho apresenta, no cendrio
de PSO-COVQ, a aplicagdo das técnicas Partial Distance
Search (PDS) e Equal-average Equal-variance Equal-norm
Nearest Neighbor Search (EEENNS). Trata-se de um novo
cendrio de aplicagdo das técnicas supracitadas, originalmente
utilizadas na etapa de codificagdo por distdncia minima.

O restante deste artigo encontra-se organizado da seguinte
forma: a Secdo II aborda a quantizacgdo vetorial otimizada para
canal, a Secdo III apresenta brevemente a meta-heuristica de
otimizag¢do por enxames de particulas e o funcionamento do
PSO-COVQ, a Secdo IV descreve as técnicas de aceleracio
utilizadas, os resultados s@o discutidos na Secdo V e a con-
clusdo apresentada na Secdo VI.

II. QUANTIZACAO VETORIAL OTIMIZADA PARA CANAL

A QV € um processo de mapeamento
Q:RY W, M

de um espaco euclidiano K-dimensional em um subconjunto
finito deste espago. O subconjunto é denominado de dicionério
W = {Wiyi = 1,2,..NL,W; € RE, em que W; é o
centrdide ou vetor-codigo da i-ésima regido de Voronoi S;. O
mapeamento de um vetor de entrada X em um vetor-cédigo é
realizado utilizando o critério de distancia minima (vizinho
mais préoximo, VMP). No estudo foi adotada a distincia
euclidiana quadratica, definida por

K
dX, W) =3 (X; - W), @)

Jj=1

em que X; é a j-ésima componente do vetor de entrada Y e
W;; € a j-ésima componente do i-ésimo vetor-codigo.

Seja & = {i,i = 1,2,..., N} um conjunto de indexagdo
que representa os simbolos transmitidos pelo canal. Tem-se a
relacdo

W x € = {(W,,i)[W, e W Ai € €} 3)



A codificagdo do vetor de treino em uma dada regido de
Voronoi S; é dada por §(Xz) =i VMP(?) = ﬁz

Seja P,|,(jli) a probabilidade de transmitir i (i € &) e
receber j (j € &), devido ao erro do canal. Para um modelo
de canal bindrio simétrico, tem-se que a distor¢do média é
definida como

M N
D= 3 S Pl < d(X ). )

m=1 j=1
O centréide da j-ésima regido de Voronoi é dado por
N .
_ Dic1 Py\z(]‘l)
I T &N T
Zi:l Py|r(]‘z)|sz| S;

em que |S;| é o nimero de vetores de treino pertencentes a
regido de Voronoi S;.

X )

III. OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

A otimizacdo por enxame de particulas [15] é uma técnica
de otimizacdo inspirada no comportamento social de passaros
durante as revoadas. O processo € inicializado com uma
populacdo de solugdes aleatdrias e procura por uma solugdo
otima com o passar das iteragdes. No PSO, as solugdes em
potencial, chamadas de particulas, “voam” pelo “espaco” do

@z

problema seguindo a atual particula “6tima”.

As solugdes local (melhor posi¢c@o ja encontrada por uma
determinada particula) e global (melhor posicdo ja encontrada
pelo enxame como um todo) sdo chamadas de posi¢ao pbest
(personal best) e gbest (global best), respectivamente. Para
definir estas posi¢cdes ¢ utilizada uma funcdo denominada
fitness, definida como o inverso da distor¢do média no caso
de projeto de diciondrio para COVQ. Esta funcdo é usada
para avaliar o grau de aptiddo das particulas. Inicialmente, a
posicao pbest de cada particula € representada por sua posi¢ao
inicial e, caso sua aptiddo seja melhor nas iteragdes seguintes,
sua posi¢do ¢é atualizada. J4 a posicdo gbest é representada
inicialmente pela posi¢do da particula que tem maior fitness.
Nas iteragdes seguintes esta posicdo somente € atualizada caso
alguma particula obtenha uma aptidao melhor.

A. PSO aplicado a COVQ

No caso do PSO aplicado ao projeto de diciondrios de
COVQ [11], cada particula é representada por um diciondrio
diferente e movimenta-se no espago utilizando um vetor de
velocidade v, que € atualizado da seguinte forma. Primeiro,
calcula-se o valor inicial para cada vetor-c6digo conforme a
Equacgdo (6), de forma que a particula siga uma trajetéria de
convergéncia baseada no projeto de diciondrio COVQ.

— —
gzj‘[n] = Wijtm) — Wijin-1) (6)

em que Wg[n] € o centréide j da particula ! na n-ésima
iteragdo e W;;,,_1) € o centrdide j da particula [ na iteragdo
anterior a iteracdo n. Em seguida a velocidade de cada vetor-
codigo € atualizada conforme a equacio

— = —
31]' — 3[]’ +017"1(pb68tlj —le)—l—CQTQ(gbeStj—le), @)

em que c; é o parametro cognitivo da particula, c; é o
parametro de aprendizado social e r; e r2 sdo valores aleatdrios
compreendidos entre 0 e 1.

B. Algoritmo PSO-COVQ

Seguem os passos do algoritmo PSO aplicado ao projeto de
diciondrios de um quantizador vetorial otimizado para canal:

e  Passo I: Inicialmente sdo gerados aleatoriamente ¢,
diciondrios iniciais de tamanho N e dimensdo K. No
PSO-COVQ, cada particula é representada por um dos
diciondrios iniciais;

e  Passo 2: Para cada particula deve ser realizado o
mapeamento dos M vetores de treino nas N regides
de Voronoi de acordo com a distancia minima;

e  Passo 3: Calcula-se, para cada particula, o centréide
de cada regido;

e  Passo 4: Calcula-se, para cada particula, a distor¢@o
média da iteracdo atual D;, em que a particula €
representada por [;

e  Passo 5: Para cada particula, é calculada a aptidao

1

fitness(pin)) = ok ®)

e  Passo 6: Atualiza-se a posi¢do pbest e gbest de cada
particula;

e  Passo 7: Aplica-se o teste de convergéncia na particula
na posicdo gbest (particula de maior aptiddo até o
momento). Caso o teste de convergéncia tenha sucesso
o algoritmo é encerrado. A condicdo de parada do
algoritmo depende do limiar de distor¢do p estabele-
cido. O teste de convergéncia consiste em verificar se
(Dy—1—D,)/D,, < p, em que n representa a iteragao
atual e n — 1 a iterag@o anterior. Desta forma, caso a
diferenca entre a distor¢cdo média da iteracdo atual e da
iteracdo anterior for menor ou igual ao limiar y, entao
pode ser dito que o diciondrio possui um erro aceitavel
em relacdo ao conjunto de treino e o algoritmo pode
ser encerrado. Caso contrario, continua no Passo §8;

e  Passo 8: Atualiza-se o vetor de velocidade de cada
vetor-codigo para cada particula;

e  Passo 9. Atualiza-se o vetor posi¢do de cada particula
conforme Equacdo (9) e repete a partir do Passo 2.

— —
Wy« Wy — 1, ©

IV. TECNICAS DE ACELERACAO DA ETAPA DE
PARTICIONAMENTO

Esta secdo apresenta algumas técnicas de aceleracdo da
etapa de codificacdo a serem utilizadas na etapa de particio-
namento do PSO-COVQ. Sio elas o Partial Distance Search
(PDS) [16] e os algoritmos Equal-average Nearest Neighbor
Search (ENNS) [17] e Equal-average Equal-variance Nearest
Neighbor Search (EENNS) [18] que sdo base para o algoritmo
Equal-average Equal-variance Equal-norm Nearest Neighbor
Search (EEENNS) [19].



1: dpin < 00
2: 14+ 1
3: for i =1to N do
4: d+ 0
50 3¢ 1
6: for j=1to K do
7: d%d‘F(Xj*Wij)Z
8: if d > d,,;, then
9: interrompe
10: end if
11:  end for
12: if d < d,,;,, then
13: Amin < d
14: vmp i
15:  end if
16: end for
Figura 1: Passo a passo do algoritmo PDS.
A. PDS

O algoritmo de busca por distdncia parcial (PDS) [16]
constitui uma das técnicas tradicionais para redu¢do da com-
plexidade computacional envolvida na etapa de codificacido por
distancia minima da QV ou etapa de busca pelo vizinho mais
préximo. Nesse algoritmo, o codificador toma a decisdo antes
de completar o célculo de distancia entre o vetor de entrada e
um vetor-codigo.

Na etapa de codificacdo do projeto de diciondrios, decide-
se que o vetor-codigo em questdo ndo representa o vizinho
mais proximo se, para algum j < K, a distdncia acumulada
(ou seja, a distancia parcial) para as primeiras j compo-
nentes do vetor de entrada é maior que a menor distincia
até entdo encontrada no processo de busca. Na etapa de
codificagdo, entdo, € interrompido o cdlculo de distancia para
esse vetor-codigo e inicia esse cdlculo para o préximo vetor-
codigo do diciondrio. Com essa abordagem, o ndmero de
multiplicagcdes por amostra € reduzido. Observa-se, também,
redugdo do nimero de subtracdes/adi¢des por amostra. Muito
embora o algoritmo PDS introduza um aumento do nimero
de comparagdes, a complexidade global observada na fase de
procura do vizinho mais préximo ¢é reduzida.

A estrutura do algoritmo PDS é apresentada na Fig. 1,
em que d denota a distancia (distor¢do), d,,;, representa a
distancia minima (ou seja, a menor distincia até entdo encon-
trada no processo de busca), X; denota a j-ésima componente
do vetor de entrada K-dimensional e W;; representa a
j-€ésima componente do i-ésimo vetor-cédigo K -dimensional

i,2=1,2,...,N. O vizinho mais préximo é armazenado em
vmp.

B. ENNS

Na busca pelo vetor com menor distdncia euclidiana
quadratica (squared euclidian distance, SED), ou seja, o vetor-
codigo mais préximo para um dado vetor de entrada, € utili-
zada sua correlagdo com a distancia média quadratica (squared

mean distance, SMD), djs ;, definida como [17]
K K 2
dyi = KZXJ» —~ ZWU) }/K. (10)
j=1 j=1

Uma importante observacdo em imagens reais ¢ que o
vetor-codigo de menor SED normalmente estd na vizinhanga
do vetor de menor SMD, que é o vetor-c6digo mais préximo
de um vetor de entrada nos termos da medida SMD. Isto,
porque a diferenca média entre a soma das componentes W;;

de um vetor-cédigo

de entrada é, por si s6, uma estatistica suficientemente
préxima da distancia Euclidiana [17]. Entdo, se a busca pelo
vetor de menor SED, o qual representa o vetor mais préximo,
iniciar pelo vetor com menor SMD e proceder para o seguinte
mais proximo no sentido da medida SMD, existird uma alta
probabilidade de encontrar o vetor de menor SED em poucas
iteracoes.

; € das componentes X; de um vetor

Uma vez que o vetor mais proximo € encontrado, a seguinte

inequacdo, verdadeira para todo vetor-cédigo W;, facilita o
término da busca [17]:

dars < d(X, W), (11

Qualquer dos proximos vetores-cddigo em que a distincia
média quadrdtica for maior que a menor distncia euclidiana
quadrética ja registrada pode ser seguramente rejeitado sem
necessidade de calcular a distincia euclidiana destes vetores,
pois devido a Inequacdo (11), a distancia deles certamente é
maior que a menor distancia:

dpin < dag; < d(X, W), (12)

em que d,,;, € a menor distancia ja encontrada. Desta forma,

caso a condicdo (13) seja verdadeira, o vetor-codigo W,; pode
ser eliminado da busca, em que m; é a média do vetor-c6digo

; € my a média do vetor de treino [17].

= Vdmin/K  (13)

Caso contrdrio, é aplicado o algoritmo PDS para calcular a
distorcdo e atualizar o valor de d,,;,. A busca é realizada para
cima e para baixo no conjunto de vetores-codigo, que devem
estar ordenados de forma crescente por suas médias, partindo
do menor SMD encontrado previamente. Caso a condi¢cao dada
em (13) seja satisfeita para alguma das dire¢des, a busca
continua apenas na outra dire¢do até o vetor-codigo mais
préximo ser encontrado [20].

m; > Mg+ dmin /K ou m; <my

A estrutura bdsica do algoritmo ENNS [17] é apresentada
na Fig. 2 para a codificacdo de um dado vetor de treino X.
Pressupde-se que os vetores do diciondrio ja estdo em ordem
crescente pelas médias. O vizinho mais préximo € armazenado
em vmp.

A Fig. 3 ilustra um exemplo do procedimento de busca.
Assumindo que W,; é o vetor-cédigo com SMD minimo, o
algoritmo procede a busca pela seus vizinhos de indice menor
e maior até a condicdo da Expressdo (13) ser satisfeita pela
primeira vez no (i — 2)-ésimo vetor. O restante dos vetores de
indice mais alto sdo todos rejeitados e a busca continua apenas
nos vetores-codigo de menor indice. O teste tem sucesso



1: Encontrar ¢ tal que djs,; ¢ minimo

2 doin — d(X, W)

3: vmp ¢

4: up < down < True

50d—u<1i

6: while up = T'rue or down = True do

7. if down = True then

8: d<d+1 —

o ifd> N or Mean(Wy) > Mean(X) + /dpin/ K
then

10: down + False

11: else

12: Armin d(?, I/I_/;)

13: vmp < d

14: end if

15 end if

16:  if up = True then

17: u—u—1 N

18: if u<1or Mean(W,,) < Mean(?) — Vldmin/ K
then

19: up < False

20: else

21: dymin d(?,ﬁ)

22: vmp < u

23: end if

24:  end if

25: end while

Figura 2: Passo a passo do algoritmo ENNS.

novamente no (¢ — 3)-ésimo vetor, indicando que ndo hd
nenhum outro vetor mais proximo que o mais proximo ja
registrado.

1° vetor-codigo

2° vetor-codigo

i—4)-ésimo vetor-codigo

!

—4)-
— 3)-ésimo vetor-codigo
3}

(
(
T
(

o
i—2)-ésimo vetor-codigo [~
i—1)-ésimo vetor-cédigo |— :
i-ésimo vetor-codigo b 1 ' )

i+ 1)-ésimo vetor-codigo [~

i+ 2)-ésimo vetor-cédigo —

(
(i+2)-
(i + 3)-ésimo vetor-codigo
(i+4)-

i+ 4)-ésimo vetor-codigo

(N —1)-ésimo vetor-codigo

N-ésimo vetor-codigo

Figura 3: Um exemplo da busca realizada pelo algoritmo
ENNS.

C. EENNS

Dois vetores com o mesmo valor de média ainda podem
ter uma longa distancia entre eles. Baseado nisto, o algoritmo
EENNS [18] introduz outra condicdo significante para rejeitar
mais vetores-codigos, o desvio padrdo. Assuma v, € v; como
o desvio padrdo do vetor de treino X e do vetor-codigo W;,
respectivamente, entao

(0g — v1)2 < d(X,W)). (14)

Com esta inequacdo, pode-se obter o seguinte critério de
eliminagdo:
U5 > Vg + dmin ou v; < Uy — V dmin- (15)
O algoritmo EENNS consiste em dois passos. No primeiro
¢é verificada se a condi¢cdo da Expressdo (13) do algoritmo
ENNS ¢ satisfeita. Caso o vetor-cédigo ndo seja rejeitado,
no segundo passo, € aplicada a condicio dada em (15) e
somente entdo, caso ndo seja verdadeira, € calculada a distancia
utilizando o algoritmo PDS.

D. EEENNS

Finalmente, o algoritmo EEENNS [19] utiliza as médias,
desvios padrdo e normas dos vetores como trés mecanismos
para acelerar o processo de busca do vizinho mais préximo.

Assumindo ||X2H e HWZH as normas do vetor de treino X
e do vetor-cédigo Wl respectivamente, tem-se que

(X = [Wi)2 < d(X, W5). (16)

Com esta inequagdo, pode-se obter o seguinte critério de
eliminagdo:

Wil = 11|+ V/dmin o [Wi] < X ] = Vmin  (17)

O algoritmo EEENNS, entdo, consiste em trés passos. No
primeiro e no segundo sdo aplicadas as comparagdes conforme
o algoritmo EENNS. Caso o vetor-c6digo nio seja rejeitado, no
terceiro passo, € aplicada a condi¢do dada em (17) e entdo, caso
também ndo seja verdadeira, € calculada a distancia utilizando
o algoritmo PDS.

V. RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados de simulagdo obtidos
pelos algoritmos implementados, utilizando a imagem Lena
(apresentada na Fig. 4) de 256 x 256 pixels com 256 niveis
de cinza. A imagem foi utilizada como conjunto de treino na
etapa de projeto de diciondrios e como imagem de transmissao.
Na etapa de projeto de diciondrios para o PSO-COVQ foram
utilizados 50 diciondrios iniciais aleatérios (composto por
vetores-codigo escolhidos de forma aleatdria do conjunto de
treino). Foram avaliados projetos de diciondrios de tamanho
N = 32,64,128 e 256, com dimensao K = 16 (blocos de
4 x 4 pixels), e com limiar de distor¢do p = 0,001, projetados
para transmissdo de imagens por canal bindrio simétrico com
probabilidade de erro de bit (V) de 0,005;0,010;0,050 e
0,100.

Foi utilizado um computador com Windows 7, proces-
sador Intel Core i7-4500U e 8 GB de memoéria RAM. A



Figura 4: Imagem Lena de 256 x 256 pixels.

implementagdo foi realizada na linguagem de programacgao
C++.

O parametro cognitivo da particula (c;) e de aprendizado
social (cz) foram obtidos a partir de uma andlise prévia, em
que foram observados valores para c; e cy que produzissem
um ambiente mais competitivo entre as particulas, procurando
obter um ndmero maior de troca de particulas escolhidas ao
longo do processo [11]. Os valores utilizados nas simulacdes
sdo respectivamente 0,5 e 0, 7.

A Tabela I apresenta o tempo médio do projeto de di-
ciondrios utilizando os algoritmos PDS, EEENNS e Busca
Total (BT) ou Busca Exaustiva ap6s 10 simulacdes (cada uma
com 50 diciondrios iniciais diferentes).

Conforme se pode observar, a técnica mais eficiente é o
algoritmo EEENNS, que apresenta uma reducdo de tempo
médio de simulagéo de até 94, 3% para N = 256 e V = 0, 005,
e 92,6% para N = 128 ¢ V = 0,010 quando comparado a
busca total.

Tabela I: Tempo médio (s) de 10 simulagdes do projeto de
dicionarios PSO-COVQ

V Métad. N
32 64 128 256

BT 1029,36  3858,04  11621,36  63390,07

0,005 PDS 920,97 2374,88 7532,74 22168,04
EEENNS 139,54 412,61 1088,01 3610,52

BT 868,71 4337,65 1411998  44774,75

0,010 PDS 545,78 1994,02 5668,99 22431,16
EEENNS 132,72 476,35 1046,68 3034,31

BT 687,56 2395,99  11093,33  60924,06

0,050 PDS 436,74 1329,88 5699,94 20753,40
EEENNS 120,96 389,07 1523,25 5335,86

BT 512,41 1449,11 10221,66  41394,30

0,100 PDS 287,68 790,09 3065,59 15952,10
EEENNS 103,29 236,11 998,91 4318,40

A avaliacdo da qualidade de imagens pode ser realizada
com uso da relag@o sinal-ruido de pico (PSNR, Peak Signal
to Noise Ratio). Neste trabalho, avaliou-se o valor médio de
PSNR das imagens reconstruidas, considerando 10 simulag¢des
(cada uma com 50 diciondrios iniciais diferentes) e 20 trans-
missOes através de um canal binario simétrico.

Os dois algoritmos de aceleragdo utilizados nao introduzem
erro ao projeto de diciondrios, portanto a qualidade final da
imagem reconstruida ndo deve ser afetada. Porém o algoritmo

Tabela II: Valores Médios de PSNR de imagens Lena recons-
truidas com projeto de diciondrios PSO-COVQ

N
32 64 128 256

BT 2536 26,13 26,31 26,70
0,005 PDS 2539 26,14 26,34 26,72
EEENNS | 2531 26,05 2630 26,67

BT 2474 2473 24,63 24,89
0,010 PDS 24779 24,73 24,69 24,98
EEENNS 2473 24,79 24,67 24,97

BT 20,75 20,97 21,13 21,04
0,050 PDS 20,71 20,93 21,14 20,90
EEENNS 20,72 20,97 21,20 20,94

BT 19,09 19,09 18,88 19,00
0,100 PDS 19,11 19,08 18,97 18,97
EEENNS 19,08 19,08 18,97 18,95

14 Método

PSO utiliza um fator de aleatoriedade (r; e r3) que diferencia
os diciondrios finais gerados. Esta diferenga pode ser visu-
alizada na Tabela II, que apresenta o valor do PSNR médio
obtido com uso dos algoritmos da busca total, PDS e EEENNS.
Nota-se que a maior diferenca encontrada é de 0,14 dB para
N =128 e V = 0,050 com relagdo aos algoritmos PDS e
BT, o que representa um desvio de apenas 0,7%. A Fig. 5
apresenta as imagens reconstruidas, neste caso, para os trés
algoritmos utilizados.

(c) EEENNS

(b) PDS

Figura 5: Imagens Lena reconstruidas para N = 128 e V =
0, 050.

VI. CONCLUSAO

Este artigo apresentou a aplicacdo de técnicas de aceleragao
da busca pelo vizinho mais préximo, tradicionalmente usadas
na etapa de codifica¢do por distancia minima da QV, ao pro-
jeto de diciondrios com otimizag¢do por enxame de particulas
para quantizacdo vetorial otimizada para canal. Os métodos,



chamados PDS e EEENNS, quando aplicados ao projeto de
diciondrios PSO-COVQ, possibilitaram acelerar o projeto de
diciondrios para quantizacdo vetorial otimizada para canal. A
economia de tempo de projeto foi obtida por meio da reducio
do nimero de operacdes 16gicas e aritméticas da etapa de busca
pelo vizinho mais préximo.

Os resultados obtidos mostram que € possivel alcancar uma
melhora sobre o algoritmo convencional de busca exaustiva em
relacdo a complexidade computacional da etapa de particiona-
mento do projeto de diciondrios do PSO-COVQ, sem afetar
a qualidade final da imagem, utilizando os algoritmos PDS
e EEENNS. O dltimo apresenta superioridade com relacio
a busca exaustiva pelo vizinho mais préximo e em relacdo
ao PDS, reduzindo o tempo médio em até 94,3% quando
comparado ao projeto com a busca exaustiva.

Como trabalhos futuros podem ser citados a investigag@o
da influéncia da quantidade de particulas no valor do PSNR
das imagens reconstruidas e a avaliacdo de outras técnicas de
aceleracdo da busca do vizinho mais préximo.
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