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Resumo—A quantizacio vetorial (QV) é amplamente utilizada
em compressao de voz e imagem. O desempenho de sistemas de
compressao de sinais baseados em QV depende da qualidade
dos dicionarios projetados. O objetivo do projeto de dicionario
é a construcdo de um dicionario que minimize a distor¢io
introduzida ao se representarem os vetores de entrada por
suas correspondentes versoes quantizadas. Este trabalho introduz
modificacdes na técnica PSO-LBG (particle swarm optimization -
Linde-Buzo-Gray), a qual utiliza o algoritmo de otimizacio por
enxame de particulas, PSO, para a construcao do dicionario. A
versao proposta difere da originalmente apresentada na literatura
sobretudo por permitir uma maior influéncia do conjunto de
treino no projeto de diciondrios. E apresentada uma avaliacio
comparativa da técnica com sua versio original e com o tradi-
cional algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) no que diz respeito a
qualidade dos dicionarios projetados, avaliada via relacio sinal-
ruido de pico de imagens reconstruidas.

Palavras-chave: Quantizacao vetorial, compressio de ima-
gens, projeto de dicionarios, otimizacao por enxame de particulas.

I. INTRODUCAO

O crescimento da Internet, o avango tecnoldgico e a
popularizacdo de produtos, como computadores, celulares e
tablets, levaram ao aumento da quantidade de informacio
digital transmitida e armazenada, como addio, imagem, video
e texto. Diante do aumento significativo do uso de dados em
formato digital, surge a necessidade de utilizar de forma eficaz
os recursos disponiveis pelas redes de comunicacdes. Para isso,
faz-se necessario codificar de modo eficiente os sinais para
que se adequem as limitacdes das redes de comunicagdes.
Nesse cendrio, a quantizagdo vetorial [1], [2] se destaca como
uma poderosa técnica utilizada para compressdo de sinais com
perdas, em que o sinal quantizado corresponde a uma versao
degradada do sinal original com uma quantidade menor de bits.
Sua funcdo € realizar o mapeamento de uma sequéncia de ve-
tores de entrada = que pertencem a um espago de dimensio K
em uma sequéncia de vetores de mesma dimensao pertencentes
a um subconjunto finito desse espaco, denominado diciondrio.
A quantizagdo vetorial tem sido utilizada com sucesso em
sistemas de codificacdo de sinais, permitindo elevadas taxas de
compressdo, e tem sido utilizada também em outros sistemas
de processamento de sinais, como é o caso de sistemas
de esteganografia [3], [4] e marca d’agua digital [5], [6].

Entretanto, o desempenho de sistemas de processamento de
sinais baseados em quantizac¢do vetorial depende da qualidade
dos diciondrios projetados, visto que a quantizacdo vetorial
introduz distor¢do ao se representarem os vetores de entrada
pelos vetores do diciondrio que apresentem maior semelhanca
[1]. Por esse motivo, o estudo de técnicas para geracdo de
diciondrios € um tema de pesquisa bastante explorado [7]—
[14]. Dentre varios métodos conhecidos para a producdo de um
diciondrio, o algoritmo LBG, proposto por Linde, Buzo e Gray
em 1980 [15] se destaca por ser o mais amplamente utilizado.
O algoritmo LBG corresponde a generalizacdo do algoritmo
de Lloyd [16] para o projeto de quantizadores escalares, que
foi estendido para ser aplicado a mais de uma dimensao.
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A éarea de estudos de computagdo bio-inspirada € res-
ponsdvel pelo desenvolvimento de algoritmos baseados em
comportamentos sociais ou em processos naturais [17]-[19].
O uso de técnicas bio-inspiradas como em [7], [9], [13]
vem contribuindo para melhorar o processo de quantizacdo
vetorial. Em 2005, Chen et al. [20] apresentaram um novo
método de projeto de diciondrios utilizando a técnica de
otimizacdo por enxame de particulas (PSO, Particle Swarm
Optimization). No método proposto, PSO-LBG, cada particula
corresponde a um diciondrio que representa uma possivel
solu¢do ao problema. Uma das particulas corresponde a um
diciondrio projetado pelo algoritmo LBG, que representard
inicialmente a melhor particula global (gbest) do enxame,
enquanto as demais particulas correspondem a dicionarios
iniciais gerados aleatoriamente a partir de um conjunto de
treino. As particulas “voam” sobre o espaco vetorial com uma
velocidade que € ajustada dinamicamente de acordo com a sua
experiéncia, que corresponde a melhor posicdo encontrada por
ela, e a experiéncia de seus vizinhos, que corresponde a melhor
posi¢do encontrada pelo enxame como um todo. O objetivo
do método € encontrar a particula, ou seja, o diciondrio, que
apresente menor distor¢do para um determinado conjunto de
vetores.

Este trabalho propde modifica¢des no algoritmo PSO-LBG
com o objetivo de melhorar a qualidade dos diciondrios proje-
tados. A versdo proposta difere da originalmente apresentada
na literatura sobretudo por permitir uma maior influéncia do
conjunto de treino no projeto dos diciondrios. As modificacdes
dizem respeito a forma de inicializagdo, a etapa de treinamento



e a definicdo do critério de parada do algoritmo.

O restante deste artigo encontra-se organizado da seguinte
forma: a Secdo II aborda o algoritmo LBG para o projeto de
diciondrios para quantizag¢do vetorial, a Secdo III apresenta o
algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas, a Se¢do IV
descreve o funcionamento do PSO-LBG, a Secdo V descreve
o funcionamento do PSO-LBG modificado, os resultados sdo
apresentados na Sec¢do VI e as conclusdes na Secdo VIIL

II. ALGORITMO LBG

O projeto de diciondrios se destaca como um dos problemas
mais relevantes da quantizacdo vetorial [1], [2]. O diciondrio
W ={w;,i=1,2,3,..., N} é formado por N vetores-c6digo
wj, ou vetores de reconstrucdo, com w; = {w; w;s ... Wik},
em que K é a dimensdo do quantizador vetorial e N é o
tamanho do diciondrio. O erro médio de quantizacdo ao se
representar o sinal de entrada por sua versdo quantizada é
chamado distor¢do do quantizador. O objetivo do projeto de
diciondrio € encontrar [N vetores-c6digo para um determinado
conjunto de treino de forma a reduzir a distor¢do introduzida
ao se representarem os vetores de entrada por suas correspon-
dentes versdes quantizadas.

Seja X = {xm,m = 1,2,3...,M} o conjunto de
treino formado por M vetores treino z,, de dimensdo K.
Inicialmente, X ¢é particionado em N regides de Voronoi
S, formando o diciondrio inicial W com N vetores-codigo,
W = {wn,n = 1,2,3,...,N}. Cada regido de Voronoi é
representada por um unico vetor-cédigo w,,. Para cada vetor
treino x,,, procura-se no diciondrio o vetor-cédigo que mais
se assemelhe a ele, segundo uma medida de distancia, e esse
vetor treino € alocado a regido de Voronoi correspondente ao
vetor-cédigo escolhido, de acordo com

Sp ={2m | d(xm,wn) < d(Tp, w,)Vo # n}. (1)

Feito o mapeamento dos vetores do conjunto de treino
as regides de Voronoi, calcula-se a distor¢do somando as
distancias entre cada vetor de treino e o correspondente vetor-
codigo da regido a qual foi alocado, de acordo com

N
Dt - Z Z d(xmawn)7 (2)

n=1z,€S,
em que t corresponde a t-ésima iteragdo.

A partir da distorcdo, avalia-se o critério de parada do
algoritmo LBG, que é encerrado quando

(Di—1 — Dy)
—= < 3
D, <6 3
em que e corresponde ao limiar de distorcao.

Caso o critério de parada ndo seja atingido, os vetores-
c6digo do diciondrio sdo calculados e atualizados como os
centroides das regides de Voronoi, segundo o cilculo da média
aritmética da j-ésimas componentes de todos os vetores de
treino alocados na regido S,,, de acordo com

1
Wny = M Z Tmyj, (4)

Tm €Sn

em que M, representa a quantidade de vetores de treino
alocados na regido S,, e =, ; representa a j-ésima componente
de z,,.

Seja t a iteracdo do algoritmo LBG que pode ser assim
descrito:

Passo 1: Dados um conjunto de treino X e um diciondrio
inicial Wy, facat =0e D_1 = o0;

Passo 2: Seja W, o diciondrio na t-ésima iteracdo, aloque
cada vetor treino z,,, na respectiva regido de
Voronoi segundo a regra do vizinho mais préximo;

Passo 3: Calcule a distor¢do total D, de acordo com a
Equagao 2.

Passo 4: Se o critério de parada definido na Equacdo 3
for satisfeito, o algoritmo para, com W; represen-
tando o diciondrio final, caso contrario continua.

Passo 5: Calcule e atualize os vetores-c6digo do dicionério
de acordo com a Equacdo 4. Fagat =t + 1 e
retorne ao Passo 2.

III. OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

Inspirado no comportamento social apresentado pelos
passaros durante a revoada, Kennedy e Eberhart desenvol-
veram o algoritmo de otimizacdo por enxames de particulas
(PSO, Partcile Swarm Optimization) [21]. Eles se basearam na
interacdo entre as aves ao longo do vdo na busca por comida
ou de um lugar para o ninho e modelaram essas caracteristicas
de comportamento como um mecanismo de otimizacao.

No algoritmo PSO, o enxame corresponde ao bando de
passaros, o espaco de busca corresponde a area sobrevoada
pelos pdssaros e cada particula simboliza um pdssaro, que
corresponde a um ponto mapeado no espaco de busca e
representa uma possivel solugdo do problema a ser resolvido.
Cada particula possui um vetor posi¢do que representa a
localizacdo de cada pdssaro durante o vdo. A solucdo Gtima
simboliza a localiza¢cdo do ninho ou alimento.

Uma fungdo fitness € utilizada para avaliar o desempenho
de cada particula. A partir dela define-se o pbest e o gbest. As
particulas deslocam-se no espago de busca com base em sua
experiéncia individual e na experiéncia coletiva do bando [22].
A experiéncia individual de cada particula € representada pela
posicdo personal best, o pbest, que define a melhor posicao
conhecida pela particula. A experiéncia coletiva é representada
pela posicao global best, o gbest, que define a melhor posi¢ao
conhecida pelo enxame como um todo. Seja P a posi¢do de
cada particula. A fun¢do que descreve a atualizacdo do vetor
velocidade, no tempo ¢ + 1, é definida por [23]

- 7 ey = — =
t t t t t ¢ { ¢

Vi = iy, + eiry (pbestyy, — i) + cars(gbesty, — py), (5)
em que k representa a dimensdo do espaco de busca, ¢ € a i-
ésima particula do enxame, c; é a constante de aceleracdo
cognitiva da particula utilizada para controlar a atracdo da
particula em direcdo a melhor posi¢cdo encontrada por ela



mesmo, co € a constante de aceleracdo social utilizada para
controlar a atragdo da particula em dire¢do a melhor posicdo
encontrada pelo bando e 71 e r2 sdo coeficientes aleatdrios que
variam de O a 1.

A partir do vetor velocidade atualizado, calcula-se a nova
posicdo da particula, conforme

%
P = ol + o ©)

A Figura 1 ilustra o fluxograma do algoritmo PSO. Dada
uma populacdo inicial de P particulas p;, ¢ = 1,2,3,..., P,
em que cada particula representa um candidato a solugdo, o
algoritmo inicia com o célculo do fitness de cada particula. No
caso de um problema de maximizagdo, se a funcdo firness da
particula p;, em determinada iteracio for maior que na iterag@o
anterior, o pbest é atualizado. Define-se o melhor de todos

— . ~ . —
os pbest em cada iteragdo, se esse valor for maior que gbest
encontrado até o momento, o ghest € atualizado. Com o pbest
e o gbest verificados e atualizados caso seja necessdrio, as
velocidades e as posicdes de cada particulas sdo atualizadas.
O processo se repete até que o critério de parada seja atingido.

SIM
NOVO phest? ATUALIZAR
pbest
A0

SIM
gbest MELHOR? ATUALIZAR
gbest
NAO ‘
ATUALIZAR VELOCIDADE E
POSICAO DAS PARTICULAS

CRITERIO DE
PARADA ATINGIDO?

[on

SOLUCAO
(gbest)

Figura 1. Fluxograma do Algoritmo PSO.

IV. PSO-LBG

O algoritmo PSO-LBG foi proposto por Chen et al. em
2005 e apresenta a aplicacdo do algoritmo de otimizagdo por
enxame de particulas ao projeto de diciondrios de quantizacio
vetorial [20]. O algoritmo utiliza como funcdo objetivo a
distorcdo (quanto menor a distor¢do, maior o fitness). O
objetivo € obter um diciondrio que minimize a distor¢ao.

No PSO-LBG cada particula, inicialmente, corresponde a
um diciondrio inicial de tamanho N e dimensdo K. Para a
inicializacdo da populacdo o resultado do algoritmo LBG ¢é
utilizado como uma das particulas iniciais, enquanto o restante
da populacdo € inicializado de forma aleatéria a partir de um

conjunto treino. Cada particula tem associada a ela um vetor

posi¢cdo, que armazena a posicdo da particula no espaco de
busca e o vetor velocidade, que é responsdvel por indicar a
direcdo em que ocorrem as mudancas de posicdo de cada
particula. O vetor posi¢do de cada particula corresponde ao
vetor-codigo de cada diciondrio. Inicialmente, o vetor veloci-
dade é definido como um nimero aleatério compreendido na
faixa de [—1,1].

Seja p, a o-ésima particula do enxame com 1 < o < P,
que representa o o-ésimo diciondrio W) = {wgo),i =
1,2,3,...,N}, em que wgo) corresponde ao i-ésimo vetor-
cédigo do diciondrio W(°), Com o conjunto de treino parti-
cionado em M vetores, a cada iteracdo o PSO-LBG realiza,
para cada particula, o mapeamento dos M vetores treino nas
N regides de Voronoi e calcula a distor¢do média para obter
o fitness, conforme

Apo) = IR (lpo). @)

A partir do valor fitness deve-se atualizar a posicdo pbest
, -~ . t .
de cada particula e a posi¢cdo gbest. Seja pbest,, .. 0 maior

valor de pbest obtido entre todas as particulas na iteragdo t.

A cada iteragdo do algoritmo, o pbest de W(°) e o gbest sdo
atualizados da seguinte forma

e S BELAUE EIUAD I (LA LN
pbest = ———
pbest' ™, caso contrdrio.
- pbest! .., se pbest > gbestt_{
ghest" = - )
ghest' ™!, caso contrario.

O critério de parada, que ¢ definido pelo nimero de ciclos
do algoritmo, é ar&li%ado. Caso seja atingido, o algoritmo para,
com a posicdo gbest representando o diciondrio final, caso
contrario, os vetores velocidade e posi¢do sdo calculados e
atualizados.

O vetor velocidade é atualizado conforme a Equacdo 5 e a
atualizacdo do vetor posi¢do é realizada segundo a Equacdo 6.
Com a atualiza¢@o do posicionamento das particulas, inicia-se
uma nova iteracao e o processo se repete até que o critério de
parada seja estabelecido.

O algoritmo pode ser resumido na seguinte sequéncia de
passos:

Passo 1: Inicialize a populacdo com P particulas, sendo
uma particula resultado do algoritmo LBG e as
P — 1 particulas geradas aletoriamente a partir
de um conjunto de treino, e defina os parametros
cognitivo c; e social co e o niimero de iteracdes;

Passo 2: Particione o conjunto de treino em M vetores de
dimensio K;

Passo 3: Para cada particula, faca:
aloque os M vetores treino nas N regides de
Voronoi segundo o VMP;
calcule a distor¢do de acordo com a Equacio (2);



calcule o fitness;
atualize a posicdo pbest;

Passo 4: Determine a particula de maior fitness e atualize
a posicdo gbest;

Passo 5: Se o nimero de itera¢des ndo for alcangado, faca
para cada particula:
atualize o vetor velocidade conforme as Equagdes
(10) e (5);
atualize o vetor posi¢do conforme a Equacdo (6)
e retorne ao Passo 3.

V. PSO-LBG MODIFICADO

O algoritmo PSO-LBG modificado foi obtido a partir de
alteracdes realizadas no PSO-LBG, visando promover uma
maior influéncia do conjunto de treino no projeto de di-
ciondrios. As altera¢des dizem respeito a forma de inicializacao
do algoritmo, a etapa de treinamento do diciondrios, ou seja,
a etapa de atualizacdo dos vetores-codigo, e a definicdo do
critério de parada do algoritmo.

O algoritmo PSO-LBG modificado realiza as seguintes
alteragdes no PSO-LBG:

ETAPA DE INICIALIZACAO: Todas as particulas da
populacdo sdo inicializadas de maneira aleatéria a partir de
um conjunto treino.

ETAPA DE TREINAMENTO: O reposicionamento das
particulas é precedido pelo calculo dos centroides de cada
regido de Voronoi. Como o célculo do centroide de cada regido
de Voronoi € feito como a média aritmética das componentes
de todos os vetores de treino pertencentes a regido de Voronoi
em questao, o objetivo de introduzir o cdlculo dos centroides na
etapa de atualizacdo do diciondrio no PSO-LBG modificado é
permitir uma maior influéncia do conjunto de treino no projeto
de dicionarios buscando minimizar a distor¢ao introduzida ao
se representarem os vetores de treino pelos respectivos vetores-
c6digo correspodentes. A atualizagdo de cada particula no
PSO-LBG modificado acontece em duas etapas:

e  Atualizacdo dos centroides das regides de Voronoi de
cada uma das P particulas, segundo a Equacdo 4;

e  Atualizacdo dos vetores velocidade e posicdo de cada
uma das particulas, segundo as Equacdes 10, 5 e 6.

No PSO-LBG modificado, o vetor velocidade de cada
particula € atualizado em duas etapas:

e  Primeiro calcula-se a velocidade atual v! para cada
vetor posicdo de acordo com a Equacdo 10, com o
objetivo de garantir a convergéncia do PSO-LBG mo-
dificado, de maneira que a particula siga uma trajetéria
de convergéncia baseada nas caracteristicas do projeto
de dicondrios do LBG, visto que a atualizacdo do
posicionamento das particulas é precedida pelo célculo
dos centroides. Na verdade, a Equagao 10 corresponde
a diferenca entre a atualizagdo da particula apds e
antes o calculo dos centroides.

d=p—p L. (10)

e Na segunda etapa, a velocidade ¢ atualizada conforme
a Equacdo 5.

CRITERIO DE PARADA: O critério de parada delinea a
convergéncia do algoritmo. A quantizagdo vetorial introduz
distor¢do ao se representarem os vetores de treino pelos seus
vizinhos mais préximos. No algoritmo LBG, essa distor¢cao
introduzida é monitorada a cada iteragc@o e serve de base para
o critério de parada do algoritmo. O algoritmo PSO-LBG
modificado utiliza a mesma regra de parada do LBG, que
define o fim do treinamento do diciondrio quando a queda
na distor¢do total em determinada iteracdo relativa a queda
na distor¢cdo total na iteracdo anterior estiver abaixo de um
determinado limiar de distor¢ao.

VI. RESULTADOS

As imagens Boat, Clock e Lena de dimensdo 256 x 256,
no formato Portable Gray Map (PGM), codificadas a 8 bits
por pixels (bpp) (256 niveis de cinza), foram utilizadas como
conjunto de treino para o projeto de diciondrios e também
como sinal de entrada no processo de quantizagdo vetorial.
As imagens foram obtidas da base de imagens do Signal and
Image Processing Institute (SIP1) da University of Southerm
California (USC) [24] e sdo apresentadas na Figura 2.

(b) Clock.

(c) Lena.

Figura 2. Imagens utilizadas nas simulacdes.

Os diciondrios iniciais utilizados nas simulagdes foram
gerados aleatoriamente a partir das imagens de treino. Esse
processo de geracdo de diciondrios iniciais se faz com a
escolha aleatéria de blocos de pixels da imagem treino. Os
diciondrios foram projetados com dimensdo (K) igual a 16
(blocos 4 x 4 pixels) e tamanho (N) igual a 32, 64, 128, 256
e 512 vetores-codigo, correspondentes as respectivas taxas de
codifica¢do (R) iguais a 0,3125 bpp, 0,375 bpp, 0,4375 bpp,
0,5 bpp e 0,5625 bpp.

No PSO-LBG, foram utilizadas P = 10 particulas, sendo
que uma das particulas corresponde a um diciondrio pro-
jetado pelo algoritmo LBG e as (P-I) particulas restantes
correspondem a diciondrios gerados aleatoriamente a partir
de uma imagem treino. A versdo modificada do PSO-LBG,
por sua vez, utiliza como ponto de partida P = 10 particulas,



todas geradas aleatoriamente. Para sua inicializacdo foram
utilizados os mesmos (P-7) diciondrios aleatdrios utilizados
na versdo original do PSO-LBG e mais um diciondrio gerado
aleatoriamente a partir de uma imagem treino, compondo dessa
forma P diciondrios iniciais aleatdrios.

O critério de parada estabelecido para o projeto utilizando
o PSO-LBG foi o nimero de ciclos igual a 10. Esse valor
foi escolhido apds analisar o desempenho do PSO-LBG, em
termos de PSNR, utilizando no projeto 10, 20, 50 e 100 ciclos.
Observou-se que o PSNR varia pouco com o aumento do
ndmero de ciclos. Na versdao modificada do PSO-LBG e no
algoritmo LBG foi utilizado como critério de parada o limiar
de distor¢do € = 0,001.

Os valores dos pardmetros utilizados no PSO-LBG e no
PSO-LBG modificado estdo apresentados na Tabela I. Esses
valores foram obtidos a partir de uma andlise prévia em
que foram realizadas 10 execucdes em vdarios conjuntos de
parametros para cada 10 inicializacdes diferentes. Foram cal-
culadas as médias de relag@o sinal-ruido de pico (PSNR, Peak
Signal-to-Noise Ratio) para cada conjunto de parimetros e
optou-se pelos pardmetros que resultaram nos maiores valores
de PSNR.

Tabela I. PARAMETROS DO PSO-LBG E PSO-LBG MODIFICADO
Imagem Constante de Aceleraccdo Cognitiva Constante de Aceleragdo Social

Boat c1 =0,9 c2 =0,7

Clock c1 =0,8 co =0,2

Lena cp =0,9 co =0,7

O PSNR de uma determinada imagem reconstruida é
definido como

PSNR (dB) = 10log 19 [ (11)

02
MSE|’
em que e é o valor de pico de amplitude do sinal de entrada,
que no caso de uma imagem codificada em 256 niveis de cinza
(8 bpp) tem-se e = 255, e o MSE (Mean Square Error) é o
erro médio quadrético entre os pixels da imagen original e os
pixels da imagem reconstruida e é definido por

1 FEi—1E;—1
MSE=— H(l,e)—H'(l,e)]?, (12
EM%;;[( ) (1, 0)] (12)

em que H corresponde a imagem original e H’ a imagem
reconstruida depois de passar pelo processo de quantizagdao
vetorial, Fy representa os pixels dispostos horizontalmente e
FE5 os pixels dispostos verticalmente em uma imagem.

Dadas uma imagem original codificada em 8 bpp e sua
versdo quantizada a partir de um processo de quantizacdo
vetorial utilizando um diciondrio de tamanho N e dimensao
K, quanto menor o valor de MSE entre as imagens original
e quantizada, maior serd o valor de PSNR da imagem quanti-
zada, consequentemente, melhor serd a sua qualidade visual.

Foram utilizadas 10 inicializa¢des diferentes na execucdo
dos algoritmos LBG, PSO-LBG e PSO-LBG modificado para
cada tamanho N de diciondrio. A qualidade dos diciondrios
gerados foi avaliada por meio dos valores de PSNR médio
computados ao final das simulagdes.

A Tabela II apresenta o desempenho em termos de PSNR
para diversos tamanhos de diciondrio /N para as imagens Boat,
Clock e Lena. A Tabela III corresponde ao desvio padrdo
dos PSNR médio apresentados na Tabela II. Os resultados
mostram que a versdo original do algoritmo PSO-LBG apre-
senta desempenho semelhante ao apresentado pelo algoritmo
LBG, produzindo diciondrios que levaram a valores similares
de PSNR das imagens reconstruidas.

Tabela II. VALORES DE PSNR MEDIO EM dB.
Imagem Método N
32 64 128 256 512
LBG 2495 | 2593 | 2691 | 27,87 | 29,00
Boat PSO-LBG 2498 | 2592 | 26,87 | 27.88 | 29,04
PSO-LBG modificado | 25,00 | 26,06 | 2722 | 28,63 | 30,49
LBG 26,37 | 27,34 | 2831 | 29,46 | 30,79
Clock PSO-LBG 26,38 | 27.43 | 2831 | 29,57 | 30,77
PSO-LBG modificado | 26,78 | 28,01 [ 29,11 [ 30,40 | 32,64
LBG 26,61 | 27,73 | 28,82 | 29,88 | 31,12
Lena PSO-LBG 26,63 | 27,71 | 28,79 | 29,84 | 31,13
PSO-LBG modificado | 26,69 | 27,93 | 29,21 | 30,75 | 32,79
Tabela III. DESVIO PADRAO.
Imagem Meétodo N
32 64 128 256 | 512
LBG 0,01 [ 0,02 [ 0,01 | 0,02 | 0,22
Boat PSO-LBG 0,03 | 0,06 | 0,05 | 0,07 | 0,06
PSO-LBG modificado | 0,01 | 0,02 | 0,03 | 0,04 | 0,06
LBG 0,06 | 0,09 [ 0,05 [ 0,05 | 0,03
Clock PSO-LBG 0,19 | 027 | 0,16 | 0,15 | 0,19
PSO-LBG modificado | 0,09 | 0,10 | 0,13 | 0,16 | 048
LBG 0,02 | 0,02 [ 0,02 [ 0,02 | 0,04
Lena PSO-LBG 0,03 | 0,08 | 0,04 | 0,10 | 0,12
PSO-LBG modificado | 0,05 | 0,04 | 0,04 | 0,06 | 0,08

A versao modificada do PSO-LBG apresenta desempenho
superior em relacdo a sua versdo original e ao algoritmo
LBG para todos os tamanhos de diciondrio para a imagem
Clock, como mostra a Tabela II. A diferenca dos valores de
PSNR médio obtidos com a utilizacdo do algoritmo PSO-LBG
modificado em rela¢do ao algoritmo LBG estd compreendida
entre 0,41 dB a 1,85 dB. Por exemplo, para o tamanho de
diciondrio 32, o algoritmo PSO-LBG modificado supera o
algoritmo LBG em 0,41 dB. J4 para o tamanho de dicionério
512, o algoritmo PSO-LBG modificado supera o algoritmo
LBG em 1,85 dB.

Para as imagens Boat e Lena, o PSO-LBG modificado
apresenta desempenho levemente superior em relagdo a sua
versdo original e ao LBG para os tamanhos de diciondrio
N =32 e N = 64 e desempenho superior para os tamanhos
N = 128,256 e 512. A diferenga dos valores de PSNR médio
obtidos entre o algoritmo PSO-LBG modificado e o algoritmo
LBG para a imagem Boat estd compreendido entre 0,05 dB
(para N = 32) a 1,49 dB (para N = 512). E para a imagem
Lena, estd compreendido entre 0,08 dB (para N = 32) a 1,67
dB (para N = 512).

Para avaliar os resultados de PSNR das imagens recons-
truidas a partir dos diciondrios projetados, foi utilizado o teste
de Wilcoxon. A Tabela IV apresenta o teste de Wilcoxon com
5% de significancia, ou seja, o teste com 95% de confiabi-
lidade, realizado entre os algoritmos PSO-LBG modificado e
o PSO-LBG, e entre o PSO-LBG modificado ¢ o LBG. Os
resultados mostram que o valores de p — value computados
sao menores que 0,05. A partir destes resultados, pode-se
afirmar que os valores de PSNR médios obtidos com os



algoritmos PSO-LBG modificado e os algoritmos PSO-LBG e
LBG sao distintos e, entdo podemos concluir que os algoritmos
apresentam desempenho distintos e a versdo modificada do
PSO-LBG apresenta desempenho superior tanto em relag@o a
sua versdo original quanto em relacdo ao algoritmo LBG.

Tabela IV. TESTE DE WILCOXON PARA OS ALGORITMOS PSO-LBG
MODIFICADO, PSO-LBG E LBG.
PSO-LBG modificado
Imagem Método N
32 64 128 256 512
Boat PSO-LBG | 820e-02 | 8,49-05 | 8,58¢-05 | 8,93e-05 | 9,03e-05
LBG 7.47e-05 | 7,60e-05 | 8,44e-05 | 8,68¢-05 | 8,83e-05
Clock PSO-LBG | 8,83e-05 | 1,60e-04 | 8,98e-05 | 8,98¢-05 | 8,98e-05
LBG 8,83¢-05 | 8,83e-05 | 8,68¢-05 | 8,54e-05 | 8,98e-05
Lena PSO-LBG | 4,46e-03 | 8,78¢e-05 | 8,78¢-05 | 5,41e-06 | 9,03e-05
LBG 1,04e-03 | 8,58¢-05 | 7.87e-05 | 8,83e-05 | 9,03¢-05
VII. CONCLUSAO

Este trabalho introduziu modifica¢des no algoritmo PSO-
LBG, que utiliza o algoritmo de otimiza¢do por enxame
de particulas, PSO, para a construgdo do diciondrio de
quantizacdo vetorial. Modifica¢des foram introduzidas no al-
goritmo PSO-LBG, resultando no algortimo PSO-LBG modi-
ficado. As modificagdes consistiram na forma de inicializacdo
dos algoritmos, na introdugdo do calculo dos centroides a etapa
de atualizacdo dos vetores-cddigo do diciondrio e na definicdo
do critério de parada.

Os algoritmos foram avaliadas por meio dos resultados
de PSNR das imagens reconstruidas. Os resultados mostram
que as modificagdes introduzidas no algoritmo produzem di-
ciondrios que levam a maiores valores de PSNR das imagens
reconstruidas quando comparados aos diciondrios obtidos com
as suas versdes originais. Para a imagem Boat e utilizando
dicionarios de tamanho N = 512, o PSO-LBG modificado
conseguiu obter um ganho de 1,49 dB sobre o LBG, de 1,67
dB para a imagem Lena e para a imagem Clock um ganho de
1,85 dB em termos de PSNR.

Como trabalhos futuros pretende-se realizar uma analise
“microscopica” do comportamento das particulas, vistoriando
o seu PSNR em cada iteracdo e observando as mudangas
de posicdo no espaco de busca com o intuito de propor
melhoramento nos algoritmos; propor familias de algoritmos
PSO aplicados ao projeto de diciondrio de quantizacao vetorial,
trocando o algoritmo LBG por outros algoritmos destinados ao
projeto de diciondrio; propor métodos para acelerar o processo
de convergéncia do PSO-LBG modificado, com a finalidade
de reduzir o tempo para o projeto de diciondrio, e estudar
a aplicacdo de outros algoritmos bioinspirados ao projeto de
diciondrios para quantizacdo vetorial.
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