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Abstract

The increase of the need for image storage and
transmisson in computer systems has grown the
importance of signd and image @mpresson
algorithms.  The approach  involving  vedor
quartization (VQ) relies on designing a finite set of
codes which will substitute the original signd during
transmisson with a minimal of distortion. Algorithms
such as LGB and $OM work in an ursupervised
manrer toward finding a goodcodebodk for a gven
training dat. Howeve, the nunber of code vedors (N)
needed for VQ increases with the vetor dimension,
and full-search dgorithms such as LGB and $OM can
lead to large training andcoding times. An dternative
for reducing the computationd complexty is the use of
a treedtructured vedor quartization dgorithm. This
paper presents an appication o an herarchical SOM
for image compresson in which reduces the search
complexty from Q(N) to O(log N), enalding a faster
training and image @ding. Results are given for
corventiond SOM, LBG and HSOM, showing the
advantage of the proposed method.

1. Introducdo

A importancia de agoritmos de @mpressio de
imagens € aescente, devido a varios fatores como:
aumento do nimero de eyuipamentos de transmissio e
armazenamento de imagens, reducdo de wstos na
transmissio da informacgdo, massva utilizagdo na
internet; geracdo de imagens a partir de softwares de
simulacdo numérica, etc. Compressio de imagens €
esencial para @licagdes como video conferéncia,
multimidia, armazenamento de imagens e transmissio
a0 longo de @nais limitados em banda. O principa
objetivo da compressio de imagens é reduzir a taxa de
bits para transmissio au armazenamento mantendo um
nivel acetdvel na quaidade da imagem [1-2]. Sdo
diversas as témicas de @mpressio de imagens.
Esenciamente podemos classficar as témicas de
compressio sem perdas e as témicas de mwmpressio
com perdas. As témicas de mmpressio livre de perdas
por ndo posshilitarem elevadas taxas de mmpressio
sd0 adequadas a alicacdes onde a informagdo tenha
gue ser mantidaem toda asua fidelidade. Ja & témicas
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de ompressio com perdas posshilitam elevadas taxas
de ompressio mas a distorcdo resultante deve ser
minimizada[1-2].

Dentre os diversos métodos de mmpressio com
perdas a etapa de quantizacdo é de fundamental
importancia. Témicas de quantizagdo vetorial sdo bem
mais eficientes do que quantizagdo escalar, quando
apli cadas a problemas de dimensdes el evadas como € o
caso da compressio de imagens [3-5,10]. O proces de
guantizacdo vetoria requer o projeto de um conjunto
finito de vetores referéncia (codebodk) que serd
utili zado para substituir partes da imagem, durante a
transmissio, com o minimo de ero au dstor¢do em
relacdo aimagem original.

A aplicacdo do agoritmo SOM (self-organizing
map) convencional na compressio de imagens ja € uma
témica bastante mnhedda na literatura [8, 10, 12],
com uma boa performance no que diz respeito a taxa de
compressio, mas com uma complexidade de busca na
ordem O(N) e devado tempo de treinamento,
comprometendo em algumas aplicagdes 0 seu USO.
Neste trabalho utili za-se um SOM hierdrquico (HSOM)
[7,13], com o intuito de redwzir a complexidade de
busca para ordem de O(log N), posshilitar um
treinamento mais répido, permitir uma éordagem de
multi-resolucdo, e assm disponibilizar uma efetiva
témica de ompressio vetoria aplicada a compressio
deimagens.

A figura 1 ilustra todo o proces de mmpressio /
descompressio com quantizecdo vetorial tratado neste
artigo, onde o algoritmo HSOM d4 inicio o proces de
compressio gerando 0 "codebodk" da imagem a ser
comprimida. Em seguida, toda imagem origina é
guantizada por um conjunto finito de vetores referéncia
do "codebod". AplGs a quantizecdo vetoria pode-se
aplicar métodos de mdificacdo como o algoritmo de
Huffman, que posshilita compressio de acordo com
informagdes estatisticas da mensagem. Com is, uma
representagdo comprimida da imagem serd ohtida,
sendo armazenada ou transmitida. O proces de
reonstrugdo iniciaase ©m a dewmdificacdo e
posteriormente, obtencdo da imagem rewnstituida a
partir do conjunto de vetores referéncia (codebodk).
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Figura 1. Descri¢éo do proces de ammpressio /
descompressio de imagens.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a secéo
2 descreve sobre a quantizagdo vetorial, enfocando o
algoritmo bésico do SOM, enquanto que a sec@o 3
descreve o algoritmo do HSOM. A sec@o 4 apresenta 0s
critérios de quali dade que serdo utili zados para avaliar
guantitativamente as  imagens  remnstituidas.
Resultados s0 apresentados na se¢do 5. Andlises e
conclusdes finai s sdo apreentades nasecgo 6.

2. Quantizacdo Vetorial e o Algoritmo
SOM

O procesn de quantizacdo wetorial Q é um
mapeamento  de vetores X" para vetores
m,(i =12,..,N)JW, um subconjunto finito de
0" [3-9].

xO0O0" - m OW 0

O projeto do conjunto de vetores referéncia, ou
codebodk, ¢é feto utilizando um agoritmo de
treinamento, como por exemplo LBG [5] ou SOM [14].
Na quantizecdo wetorial, cada amostra do sinal de
entrada € wmparado com um conjunto de N vetores
referéncia m;. O padrdo x € mapeado para o vetor
referéncia com menor distancia, ou maior simil aridade.
O espaco de atributos n-dimensional é particionado em
N cdulas convexas e ndo sobrepostas, onde ada uma é
representada por um Unico vetor m;, como ilustra a
Figura 2.

O agoritmo mais conheddo para quantizagdo
vetorial € o LBG (Linde-Buzo-Gray), ou k-means, que
iterativamente re-aloca os centros dos agrupamentos de
acordo com a pertinéncia das amostras, dada pela
distorcdo minima, geramente a distncia Euclidiana
[5]. Porém, o desempenho do LBG depende de fatores
como a escolha dos vetores iniciais e a solugdo pode
ndo ser a 6tima, devido a problemas de minimos locais.

O mapa de Kohonen (SOM) efetua a quantizagdo
vetorial de um espaco " em um espaco discreto de
vetores referéncia, ou neurdnios, geramente dispostos
na forma de en um vetor ou uma matriz [13]. O SOM
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prové reducdo de dimensionalidade ao mesmo tempo
em gue tenta preservar a0 maximo a topologia do
espaco de entrada.

Conjunto de
dados no R’

Quantizagio vetorial

PR —

T

[

Figuré 2.-Qu'a-ntizéqéo-\-/.et6riél .

Cada neurénio i, ou vetor referérria, é representado or
um vetor de pesos n-dimensional,

m. =[m,,m,, ,m,]" onden éigual a dimensio

dos vetores de entrada. Na fase de treinamento, para
cada padréo de entrada é encontrado um neurdnio
vencedor usando ocritério de maior simil aridade,

[x=m | =min{x-mf} o
onde ||| € a medida de distancia. Os pesos do neurdnio
vencedor, bem como os pesos dos neurbnios
compreendidos em sua vizinhanga, sdo atualizados de
acordo com aregra,

m;(t+1) =m, (1) +h, OIxO)-m; )] @

onde t indica aiteracdo, X(t) é o padrdo de entrada
forneddo de forma deatdria na iteragdio te h (t) é o

nicleo de vizinhanca em torno da unidade C
vencedora [14].

Uma variacdo recente do SOM convencional é o
algoritmo SOM em lote (batch), que torna insensivel a
seqiéncia de apresentacdo dos dados em cada época. As
contribui¢des de @da padrdo sdo acumuladas e ao fina
de @da época que éfeita a dualizagdo dos pesos [14].
Este algoritmo tem provado ser bastante diciente [9,
14] e sera utili zado nas simul agfes neste trabal ho.

3. Algoritmo HSOM

A principa motivacdo do uso de uma estrutura
hierérquica para quantizacdo vetorial é a reducdo do
esforco computacional que se faz necessrio para
encontrar 0 neurdnio vencedor em cada iteracdo, no
treinamento, e também na fase de exeaucdo, quando na
codificagdo da imagem. O modelo utilizado neste
trabalho € similar ao descrito em Lampinen e Oja[13],
e denominado aqui de HSOM (SOM Hierérquico).



O HSOM é uma extensdo do SOM convencional.
Define-se uma estrutura de arvore, onde @ada n6 é um
SOM, treinado com um determinado conjunto de
dados. O mapa no nivel 1 é treinado com o conjunto
completo de dados, e de acordo com a quantizacdo de
cada neurdnio, os mapas filhos sio treinados com
subconjuntos deste. Geometricamente, as cdulas do
diagrama de Voronoi do mapa em um nivel k sdo
particionadas em um nivel k + 1, havendo um aumento
da resolucdo (detalhamento) a cada nivel em que
caminhamos na diregdo do mapa raiz a0s neurdnios
folhas, i.e, que etdo na base da &vore. A figura 3
ilustra a configuragdo (simplif icads) do HSOM.

e % - o | X

Nivel 2

Nivel 3

Figura 3. Configuragéo do SOM Hierarquico.

O treinamento do HSOM é exeautado seqlencialmente,
i.e., do nivel mais elevado da &vore até o nivel mais
baixo. O algoritmo bésico de treinamento proposto é
descrito a seguir:

1. Definese a edrutura da &vore: ndmero
maximo de niveis (nn), nimero de neurdnios
em cada nivel ou regra de producdo da &vore,
tamanho da vizinhanca, e méodo de
iniciali zagdo de pesos em cada sub-mapa.

Nive atual = 1.

3. Apresenta-se um padrdo de entrada x, x O R",
seledonado aleatoriamente de todo o conjunto
de padrdes.

4. Uma func¢do de ativacdo € usada para calcular o
estado de @da neurdnio em relagdo ao padréo x
no nivel hierdrquico mais elevado.

5. Sdledona-se 0 neurbnio vencedor, m*.

6. Os pesos snapticos do neurbnio vencedor, @*,
com também dos neurdnios que est@o dentro da
vizinhanca de w* s8o atualizados de acordo
com aregra bésica do SOM.

7. Repita os pasws 3-6 até ompletar o fase de
organizagdo do mapa no nivel atual.

8. Particione o conjunto de dados utilizado para
treinar 0 mapa no nivel atual gerando sub-
conjuntos. Cada sub-conjunto § € relativo aos
padrdes que foram mapeados no neurdnio i do
nivel atual.

N
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9. Para cada neurnio que foi mapeado com mais
de um padréo, crie uma sub-rede etreine, de
acordo com o algoritmo do SOM, utilizando o
sub-conjunto de dados que foi mapeado no
neurénio pai, do mapa com nivel hierarquico
imediatamente inferior, como descrito nos
pass 3 a 6.

Exeaute 0 pas 9 até atingir o nivel maximo da
rede, definido no inicio do algoritmo.

10.

Nota-se, pelafigura 3, que hd umareducdo significativa
no esforgo computacional. Por exemplo, caso tenhamos
mapas unidimensionais com 10 neurdnios e 3 nivels,
teremos na base da &vore um total de 1000 neurdnios.
Para um dado padr&o x, a busca pelo neurénio vencedor
gue serd utili zado para representar o sinal, inicia-se no
nivel 1, i.e., 10 neurénios. A busca continua no nivel 2,
no mapa filho do neurénio vencedor i do mapa raiz,
i.e.,, mais 10 neurénios, e assm sucessvamente. Desta
forma, o espaco de busca, ou nimero de neurénios a
serem computadas as distancias e detec@o do vencedor
cairam de 1000 pra 30, o que faz amentar
sgnificativamente a eficiéncia do méodo em
problemas que necesstem minimiza o tempo de
codificagdo de sinais, como no caso de transmissio de
imagens. Em relagdo ao tempo de treinamento também
teremos uma grande reducdo, em relacdo a utili zagdo
de um mapa 1x1000 (por exemplo), pois cada mapas
s80 menores e sdo treinados a partir de subconjuntos de
dados. Assm, com esta estrutura obteremos tempos de
treinamento proximos a de uma rede SOM
unidimensional com poucos neurbnios (ex. 10) e
gualidade na imagem rewnstruida equivalente a uma
rede SOM unidimensional com muitos neurdnios (ex.
100).

4. Medida da Qualidade da Imagem

A presenca de distorcdo na imagem remnstituida sera
inevitavel, tendo em vista que foi reali zado um proces
gue acarreta em perda de dementos congtituintes da
imagem original, como é o caso em qualquer proces
de ommpressio envolvendo quantizagdo. Duas classs
gerais de aitérios o0 utilizados para avdiar esta
distor¢cdo: 1) critérios de fidelidade objetivos, isto €,
medidas quantitativas, e 2) os crité&ios de fidelidade
subjetivos baseados em andli se qualitativa[2].

A relagdo sinal-ruido média quadética (S\NR) e a
raiz do erro média quadatico (E;ys), S80 definidos,
respedivamente, por [2]:

M-1N-1

XZ_OZ)I(X y)?

-1IN-1

XZOZO'(”’"(”’]

SNR = 4)




_Dl M—lN—lA zﬁz
Erms—%m;;[l (x,y)-l(x,y)] E 5

onde I(x, y) representa aimagem origina e T(xy) a
imagem restaurada. Estes parémetros 50 comumente
utili zados como critério de fideli dade obyjetivo.

A andlise qualitativa pode ser ohtida a partir das
avaliagdes aibjetivas de um ou mais observadores hu-
manos com relagdo a uma ou mais imagenstipicas|[2].

5. Resultados

A plataforma de implementagdo utilizada foi um
computador pesa com processador Intel Pentium Ili
com 667 MHz. Os algoritmos HSOM, SOM e LBG
foram implementados em Matlab, utilizando-se
também rotinas do SOM Todbox [15]. Utilizamos a
imagem da Lena, com tamanho de 512 x 512 pxels e
com 256 niveis de dnza ou 8 hits/pixel (bpp.
Utili zanos um HSOM com dois nivels, e @ada mapa
posalia estrutura unidimensional com 10 neurénios. A
inicializagdo dos mapas foi linear [14] e o nimero
maximo de éocas foi 500. O algoritmo utilizado foi o
SOM em lote, e a vizinhanga inicial correspondeu a
80% do tamanho do mapa, enquanto que o raio de
vizinhanca final foi 1. A imagem foi escalonada em
niveis de dnzaparaa faixadevaloresentre 0 e 1 gpara
treinamento foram coletadas 3000 amostras oltidas
aleatoriamente a partir da imagem Lena. O tamanho
das amodtras utili zado tanto no treinamento quanto na
codificagdo foi 3 x 3 obtendo-se um espaco de entrada
9-dimensional.

A figura 4 mostra aimagem original de Lena usada
nas smulagdes, enquanto que afigura 5 e 6 ilustram os
resultados ohtidos para o algoritmo LBG com 10 e 100
vetores referéncia.

r

Fi gura 4: Imagem Original.
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Figufa 5: Resultado p LGB com 10 vetores
referéncia.

Figura 6: Resultado para LGB com 100vetores
referéncia.

Figura7: SOM comnlio neurbnios

Uma andlise qualitativa das imagens nos mostra que
tanto o0 LBG como 0 SOM com 10 neurénios, figuras 5
e 7 apresentam significativas perdas com relacdo a
imagem original. Com 100 neurdnios (ou vetores
referéncia) todos os métodos apresentam distorgdes
menores, a diferenca como veremos pela adlise
guantitativa, mostra que uma melhor performance do



HSOM, principamente no
processamento.

",

referente a0 tempo de

Figura 9: SOM hierérquico com 2 niveis, com 10
neurdnios em cada mapa.

A tabela 1 mostra uma arédlise quantitativa das imagens
remnstituidas para @& diversas configuragbes. As
medidas 0 redlizadas através da raz@® sina ruido,
SNR, earaiz do erro médio quadratico, Eyys.

Tabela 1. Medidas de Quali dade.

SNR Erms
LBG (10) 55,11 0,0673
LBG (100 66,63 0,0612
SOM (10) 56,90 0,0657
SOM (100 68,06 0,0605
HSOM 70,72 0,0593

Nota-se pela tabela 1, como esperado, que tanto 0 SOM
convencional e do LBG, ambos com 10 vetores
refreéncia, sdo inferiores aos outros métodos em estudo.
Enquanto is, o mé&odo do HSOM é o que apresenta as
melhores medidas, de tal forma que sua utilizacdo na
obtencdo de “codebod” ird minimizar as distorgdes
inerentes ao proces de quantizacdo vetorial.
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A grande vantagem do méodo hierdrquico € am
relacdo ao tempo de treinamento e de adificacdo. A
tabela 2 mostra o tempo de treinamento, em segundos,
ohtido na exeaucdo no ambiente Matlab, para os
métodos. O tempo de treinamento de um software
desenvolvido em uma linguagem, por exemplo C, é
cerca de 10 vezes menor.

Tabela 2: Tempo de Treinamento (segundos).

Métodos Tempo (s)
LBG (10neur.) 9,12
LBG (100neur.) 171,20
SOM (10 neur.) 34,38
SOM (100neur.) 464,34
HSOM 69,09

Verifica-se que o tempo total de treinamento do HSOM,
uma estrutura com 11 mapas, 1 raiz e 10 submapas,
todos unidimensionais com 10 neurdnios, totalizando
100 neurdnios na base, i.e., para efetuar quantizacéo, é
apenas cerca de 2 vezes o tempo de treinamento de um
mapa unidimensional com 10 neurdnios, e é também
bastante inferior ao LBG com 100 vetores referéncia. O
ganho de tempo estende-se também na fase de
codificagdo, onde busca-se 0 vencedor em um espaco
com 20 neurdnios (10 em cada nivel) ao invés de 100
(SOM convencional).

Outro aspedo importante nesta configuracdo
hierérquica é a posshili dade de se trabalhar com uma
abordagem de multi-resolucdo. Ou sgja, em apli cagdes
onde a presenca de distorcdo € acdtavel pode-se
trabalhar com estruturas hierarquicas com poucos
niveis e poucos neurbnios. Ja em aplicagdes que
demandem excdentes imagens resultantes do proces
de @mpressio, pode-se utilizar muitos nives
hierérquicos e muitos neurdnios por nivel.

Com relagdo a capacidade de ompressio pode-se
constatar que o sistema pode atingir taxas elevadas de
compressio. No exemplo apresentado, obtivemos uma
taxa de 0,66 bits por pixd, o que @rresponde a cerca
de 8,25% do tamanho aigina da imagem,
considerando que foi aplicado a codificacdo de
Huffman sobre a imagem quantizada e néo
considerando 0 espago necessrio para amazenar 0
codebodk.

6. Conclusdes

Neste trabalho foi proposto um método de mmpressio
tendo como base o algoritmo HSOM. A finalidade
principal desta configuragdo € redwzir o esforco
computacional necessrio ao treinar uma rede de
Kohonen convencional com um nimero de neuronios
elevado, devido a busca, a cada iteragdo, pelo neurdnio
vencedor.

Méodos como o LGB e o SOM convencional
também foram avaliados quantitativamente, e os



resultados mostram que o tempo de treinamento, bem
como o tempo de processamento de todo proces de
compressio / descompressio da imagem de Lena, sdo
bastante reduzidos no modelo hierérquico proposto.
Além dis®, ndo houve perda de qualidade do HSOM
considerando 0 SOM convencional com 100 neurdnios.

Trabahos futuros incluirdo a andise da distor¢do
em conjuntos de dados sntéticos e de imagens para
uma variedade de mapas, com énfase epeda na
implicacdo da escolha dos parédmetros no resultado
final.

A estrutura rigida da &vore, como apresentada
neste artigo, pode ser flexibilizada de vérias formas,
como por exemplo em Costa [9]. Pode-se utilizar
informagdes estatisticas dos subconjuntos de dados para
escolher pardmetros dos sib-mapas a serem criados em
niveis mais elevados, e etratégias de poda podem
também ser utili zados para eliminar ramos da a&vore
com importancia menor.

Em termos de processamento de imagens, pode-se
ainda desenvolver um sistema de restauracdo de
imagens visando melhorar a qualidade da imagem
resultante do proces de mmpressio. Assm, espera-se
obter melhores resultados na quali dade final daimagem
reonstruida amentando a0 méximo a taxa de
compressio e reduzindo o esforgo computaciona para
codificagdo, com o oljetivo de melhorar o desempenho
de aplicacles que necesstam de transmissio de
imagens em canais limitados em banda.
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Fapesp (proc. 99/093340).

Referéncias

[1] J D. Gibson et a. Digital Compresson for
Multimedia Principles & Sandads. Morgan
Kaufmann Publi shers. 1998

[2] R. C. Gonzdes and R. E. Woaods. Digital Image
Processng. Reading, MA, Addison-Wedey, 1992

[3] G. Burd and |. Pottier. Vetor Quantizaion of
Images using Kohonen Algorithm. Theory and
Implementation. Rewe Tedhnique Thomson-CSF,
val. 23, No. 1, March, 1991

[4] C. Chan and L. Po. A Complexity Reduction
Technique for Image Vedor Quantizaion. IEEE
Trans. onlmage Processng, vol. 1, no. 3, 1992

[5] R. M. Gray and D. L. Neuhoff. Quantization. IEEE
Trans. on Information Theory, vol. 44, pp. 2325
2383 1998

[6] P. Koikkalainen. Progresswith the Tree Structured
Sef-Organizing Map. In: Proc. of the 11 th
European Conference on Artificial Intelli gence, pp.
211-215 1994

[71 Miikkulainen, R. Script Reagnition with
Hierarchical Feature Maps. Conredion Sience, pp.
83-101, 1990

516

[8] J. Kangas, and T. Kohonen. Developments and
applications of the self-organizing map and related
algorithms.  Mathemathics and Computers in
Smulation, val. 41, pp. 3-12, 1996

[9] J. A. F. Cogta. Classficacao Automética e Andlise
de Dados por Redes Neurais Auto-Orgarnizaves.
Tese de Doutorado, Campinas, SP, 1999

[10] R. D. Dony and S. Haykin. Neural Network
Appoaches to Image Compresson. Proc. of the
IEEE Val. 83, No. 2, 1995

[11] S. Haykin. Neural Networks — A Comprehensive
Founddion. IEEE Press Englewood Cliffs —NJ,
1994

[12] F. Madeiro, R. Vilar and B. G. Aguiar Neto. A
sdlf-organizing algorithm for image @mpresson.
In: Proc. of the V Brazlian $§mp. on Neural
Networks, IEEE Computer Society, pp. 146-150.
1998

[13] Lampinen, J. and Oja, E. Clustering properties of
hierarchical self-organizing maps. Journal of
Mathematical Imaging andVision, v. 2, pp. 261-
272,1992

[14 T. Kohonen. Sef-organizing maps,
Springer-Verlag: Berlim.

[15] SOM Todbox Team. SOM Todbox, URL:
http://www.cis.hut.fi/ projeds/somtodbax/.  200Q

2" ed,




