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Abstract

The presentpaperis concernedwith the application
of simulatedannealing(SA) to robust vector quantizer
design.thatis, SAis usedto provide a suitableindex as-
signmetto the reconstructionvectoss of a vector quan-
tization codebookas an attemptto reducethe effectsof
channelerrors. Simulatiorresultsregardingimagetrans-
missionover a binary symmetricchannelshowthat an
image quality improvemenis obtainedby usingSAinde-
xing.

1. Intr oducao

A quantizaéo vetorial [1] tem sido utilizadaem di-
versossistemagle codifica@o de sinais,permitindoele-
vadastaxasde compres&o. No entanto,quandoo sis-
temade comunica&o ervolve a utilizacdo de um canal
ruidoso,o0 desempenhdo quantizadowetorial podeser
seriamentg@rejudicado.

O problemada quantiza@o vetorial (QV) atravésde
canaisruidosostem sido objeto de estudode diversas
pesquisas.De forma geral, as abordagensledicadasa
minimiza@o dosefeitosdoserrosde canalno desempe-
nho dos sistemasie comunica@o baseadogm QV po-
dem ser classificadasem duascateyorias. Na primei-
ra, denominadaguantiza@o vetorial robusta (QVR), o
dicionario € treinado(projetado)admitindo-seum canal
semerro. Posteriormentepor meio de um algoritmode
atribuicaodeindices(Al), faz-secomqueo dicionariode
QV torne-serobustoa errosde canal[2, 3, 4]. E impor-
tantemencionamqueAl & um processgor meiodo qual
osvetoresde reconstryéo sio adequadament®tulados
(indexados)de modo a reduzir o impactodos errosde
canalnaqualidadedo sinalreconstrido. Na segundaca-
tegoria, denominadajuantiza@o vetorial otimizadapara
canal,0 quantizadowetorialé treinadoparaum canales-
pedfico, ou seja,levando-seemconsideragoadistor@o
decanal[2, 5, 6].

Em um artigo recente[7], visandomelhorara trans-
missao de imagenspor um canalcom des\anecimento,
o algoritmo simulatedannealing (SA) foi aplicadoao
problemade QVR. Além disso,foram utilizadosesque-
masde codificado de canal,maisprecisamentebtdigos
espao-temporaise codigosderepeti@o. O presentdra-
balho tem como objetivo avaliar de forma maisjustae

*Os autoresgostariamde expressaros agradecimentod CAPESe
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objetivao ganhodedesempenh@anhodequalidadenas
imagensreconstridas)obtido ao seutilizar a indexac@o

dosvetoresdereconstryaofornecidapeloalgoritmoSA

emsubstituj@oaindexagiooriginal dessevetores.Para
tanto, nassimula®esrealizadasa transmis&o de ima-

gensé realizadasemusode codifica@o de canal,de mo-

do aserassguradoqueo ganhode desempenhdeva-se
apenasa atribuicdo de indicesobtidacom SA. Estearti-

gotamtemdiferede[7] porconsiderao usodeumcanal
binario simétrico (BSC).A se@oa seguir apresentama
breve descri@ode QV. Na Se@o 3 € apresentado pro-

blemade QV em canaisruidosos,sendoconsiderada

técnicade Al. A Se@o 4 descrge o0 algoritmo SA. Re-

sultadose conclugio sao apresentadosespectramente,
nasSedes5 e 6.

2. Quantizagao Vetorial
SejaX = {z} c R uma sediénciade veto-
res. Um quantizadorvetorial [1] pode ser visto co-
mo uma combingéo de um codificadorC e um deco-
dificador D. O primeiro realizaum mapeamentda :
RX - {0,1,...,N — 1}, utilizandoa seguinteregrade
codifica@o: C(x) = i sed(z,w;) < d(z,w;), Vj # 1,
sendod(-) umamedidade distor@o. Nessecerario, 0
conjuntoW = {w;; ¢ =0, 1, ..., N — 1} &deno-
minadodicionario e os vetoresK -dimensionaisw; Sao
denominadowyetoresde reconstryéo. A fungao do co-
dificador, portanto,é identificar e transmitiro indice do
vetor de reconstryao que mais se assemelhao vetor
z € R¥ sgundoumamedidade distor&o. O mape-
amentodo decodificadoipodeserdescrito,ainda,como
z € S; = C(x) = i, emque{S;}Y,' &um partici-
onamentodo espao RX, sendoas célulasS; denomi-
nadasregidesde Voronoi. SejaN = 2" o tamanhodo
dicionario. A taxade codifica@o, expressaem bits por
pixel (bpp) paraQV de imageme em bit/amostrapa-
ra QV de sinaisde voz, & dadapor R = n/K. Seja
b; = (bo(i),b1(4), ...,b,_1(i))T arepresentgio binaria
doindices, queé efetvamentdransmitidaatravésdo ca-
nal. A palarrab; € {0,1}", correspondentao codigo
binario natural parao indice i, portanto, & erviada pe-
lo codificador Destemodo, o codificadorrealiza,mais
precisamenteym mapeament : RE — {0,1}".
A tarefa do decodificador que dispde de uma réplica
do dicionario, &€ muito simples: ao recebera palarra
binariab;, o decodificadoproduzcomosddao vetorde
reconstrydow;, isto &, produzaw; comoarepresentgio
(reprodyé@o) de . Essarepresentgio & denotadapor



D(i) = w;. E realizado,portanto, um mapeamento
D : {0,1,..,N — 1} - W, ou, mais precisamente,
D:{0,1}" > W.

3. Quantizagao Vetorial em Canais Ruidosos

Considereo sistemade comunica&o apresentado
na Figural. O objetivo do sistemaé transmitir uma
sediénciade vetoresX = {z} Cc RX atrasésde um
canalruidoso,utilizando, paratanto,quantiza@o vetori-
al dosvetoresde entrada(vetoresdafonte) x. Sejab; a
palavra binaria erviadapelo codificador Devido a erros
de canal,considerequeo decodificadorecebea palarra
binariab;, produzindocomoséda o vetor reconstrido
T = ’l.Uj.

X o b X

—— Codificador Canal Decodificador——

Figural: Modelodo sistemade comunicaéo.

Sejapg a funcdo densidadede probabilidadesK -
dimensionalda fonte X. Sejap; a probabilidadea pri-
ori de o vetor w; serselecionadaomo a reconstryao
dex ep;|; aprobabilidadede o decodificadoreceberb;
dadoqueb; foi erviado pelo codificador Admitindo-se
gue a medidade distor@o erro médio quadatico & ado-
tada(ou seja,d(x, w;) = ||z — w;||?) e quea condigio
de centbide é satisfeita,a distor@o total introduzidaao
setransmitirafonte X atrasésdo canalruidosopodeser
expressaomo|2, 3]

N-1
D=Dg+ D¢ = Z/ pl||T — w;||? dz
i=0 7S

N-1N-1 @)

+ Z ZPz’Pj\i”wi —wj|?,

i=0 5=0

em que Dg e D¢ representamrespecttamente, a
distor@o de quantizaéo e a distor@o devida aoserros
decanal.

A distor@o total D pode ser reduzidaatravés da
minimiza@ode[7]

N-1
Lis(s) =Y > llw; —wjlf, @)

i=0 jeH(4)

emque;j € H!(i) denotao conjuntode palavrasb; tais
gue a distinciade Hammingparab; € 1, s denotaum
arranjo(ordenamentojle dicionario e o termo Iyis(s) €
denominaddndicededesordendo dicionariocomorde-
namentas.

Sejally o conjuntodetodasfungdesr : {0,1}" —
{0,1}". Cadauma das N! bijecdesm € IIy &
denominadafuncdo de atribuicao de indices do dici-
onario W [2, 7]. Uma permutgéo = mapeia(unica-
mente) cadapalarra b; € {0,1}" em outra palarra
b,/ € {0,1}", emque b,/ = =(b;). Assim, uma
permuta@o pode ser vista como um rearranjo(um re-
ordenamentoumareoiganiza@o) do dicionario. Deste
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modo, associada umapermutaéo w existe umalnica
organiza@o 7(s) do dicionario. Considere por exem-
plo, o conjunto de indicess = (0,1,2,3,4,5,6,7),
correspondent@o conjunto de palavras binarias B =
(000, 001,010,011,100,101,110,111). Um novo ar
ranjo s’ = w(s) pode ser obtido por meio de uma
permutad@o « tal que o segundodigito binario de cada
palavra-cddigo sejainvertido. Procedendaessamanei-
ra, obtem-seumnovo conjuntode palavrasbinariasB’ =
(010,011,000,001,110,111,100,101) correspondente,
portanto,a s’ = (2,3,0,1,6,7,4,5). Nesseexemplo,
coma utilizacdodapermuta@or seriaobtido, portanto,
um “novo” dicionario (um dicionario reorganizado)iV'’
gueapresent@s mesmos/etoresde reconstryaode W,
contudo,emumaordem(arranjo,organizaéo)diferente.
Em setratandode QV em canaisruidosos o alvo € obter
umaconfigura@os’ = m(s) tal quelyis(s') < Igis(s), de
modoqueo dicionariocomordenamenta’ sejamaisro-
busto(menossens$vel) aoserrosdecanalqueo dicionario
inicial (original) comordenamenta.

As técnicasde Al tém comoobjetivo organizaro di-
cionario de tal maneiraque os errosde canal (que in-
troduzemdegrada@o naspalavras b; ernviadaspelo co-
dificador) facam com que os vetoresde reconstryao
decodificadosincorretamentg(correspondentea pala-
vrasbinariaserroneamenteecebidasomob;) seapro-
ximem, em média, dos vetoresde reconstryao concer
nentesa uma transmis@o semerro. A determinaéo
da configura@o de dicionario 6tima envolve umaeleva-
dacompleidadecomputacionalemvirtudedeexistirem
N! configurgdesa seremconsideradas;orrespondentes
a N! possveis permutabesw. Por exemplo, um dici-
onariocom N = 16 vetoresde reconstryéo tem um
total de N! = 2,1 x 10'® permutadesa seremavali-
adas. O problemade atribuicao de indicesparaQVR,
portanto,podeserclassificada@omopertencenté classe
dosproblemas\P-completosDestaforma,técnicagpara
determina@ode configura®eslocalmentebtimasdevem
serconsideradas.

4. Simulated Annealing

Diversosproblemagsie otimizag@o, dedificil solug@o,
témsidosatishtoriamentebordadogomo algoritmosi-
mulatedannealing[8, 9]. Porsetratardeumproblemade
otimizac@@o NP-completoa atribuicao deindices(Al) de
umdicionario (atribuiciode palavrasbinariasparaosve-
toresde reconstryéo), visandoquantizgéo vetorial ro-
busta, podeserobtidapor meio do algoritmo simulated
annealing

De formageral,um problemade otimizago consiste
de um conjuntode configurag@esou solu®esS e uma
fungdocustoC'(-) quedeterminaparacadaconfigurag@o
s, 0 custoC(s). Paraque se realize uma buscapela
solu@o que minimiza a fungao custo, & necesario co-
nheceros vizinhos s’ de cadasolu@o s, ou seja, & ne-
cesério definir umaestruturade vizinhan@a A" em S, a
gual determinagparacadasolu@o (configuraéo, estado)
s 0 conjuntode pos$veistransi@esque podemserpro-
postagparas. Nessecontexto, a idéia centraldo algorit-



mo SA éintroduziraleatoriedad@o processale procura
pelominimo dafuncdocusto.

Em es&ncia, 0 algoritmo SA utiliza umafungao de
perturbaéo = que mapeiao estado(ou configura@o)
do sistemaem outro estadode acordocom umalei de
probabilidades. Seja s,, 0 estadodo sistemana m-
ésimaiterad@o. Em cadapassodo algoritmo & propos-
to um novo estador (s,,) por meio de um perturbaéo
aleabria. A varia@o correspondentela funcio custo,
AC,, = Clr(sm)] — C(sm), &, enfio, calculada. Se
AC,, énegativa, 0 sistemamove-separao novo estado,
7(sm) € N(s). No entanto,quandoAC,, & positiva,
érealizadaumadecisio probabiisticade o sistemaacei-
tar ou naoa perturbaéo proposta.A mudana de estado
ou configuraé@o € aceitacomumaprobabilidadequede-
cresceexponencialmenteomo fator AC,, /¢, emque
t,, €um pa@metrodenominaddemperaturaam-esima
iteradio. Assume-s@uea segencia{t,,} € monotoni-
camentendo-crescente quelim,, o t,» = 0. Mais
precisamentese paracadam for definidaumavariavel
aleabria ®,, como

L,

n={ g

enfio ¢, = 1 se e somentese a perturba@o na m-
ésimaitera@o € aceita, e a probabilidadede aceita@o
damudana de estadgoropostaé dadapor
ACy,
e m , seA(C,, >0

{ 1, seAC,, <0,

gueédenominadaeregradeaceitg@odoalgoritmoSA.

As expres®es(3) e (4) mostramque, parao casode

AC,, > 0, o estadopropostor(s,,) € aceitocom pro-

babilidadep = e ACn/tm erejeitadocomprobabilidade
1—p. Eimportantemencionaqueahabilidadedeo siste-
mamover-separaestadoglie maior enegia (maior valor

da fungdo custo)faz com que o algoritmo SA possuaa

capacidadele escaparde minimoslocais.

A temperaturat,, € reduzida por meio de dois
esquemade resfriamento:(a) se 0 numero de que-
dasda funcao custoexcederum valor pré-estabelecido
ou (b) seum determinadanimerode perturbadesinsa-
tisfatorias (perturbadesque nao levama umaquedana
funcao custo)ocorrer E poss$vel mostrarque, obedeci-
dasdeterminadagsondi@es,um 6timo global podeser
obtido com probabilidadeigual a 1 sea temperatura,,
aproximarsede zerolentamentgde formalogaftmica),
ou seja,sety, > to/In(l + m), emquet, denotauma
temperaturanicial suficientementalta. Na préatica, tal
resfriamentoé muito lento, de modo que um esquema
de resfriamentoexponencialsub-6timo tem sido utiliza-

do [8]:
(5)

sesmt1 = T(Sm)
S€Sm4+1 = Sm,

®3)

(4)

tm = t(] . Oém,
emquea & umaconstantgositvamenorquel.

O algoritmo simulatedannealingpodeserresumido
naseuinteseqiénciade passos:

Passol) Inicializagdo: Escolha, aleatoriamente,uma
configura@oinicial s e fa@at = ¢, comouma
temperaturauficientementalta;
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Passo2) Escolhas’ = w(s) comoumaperturbaé@oale-
atriades;

Passa3) Se{C(s") < C(s))}, en@os + ¢,
serfiose{e~(C(s)=C()/t < rand0, 1]} entio
s« s';

Passo4) Seo nimerode quedasa fungio custoexce-

der um nimeromaximo predeterminadou se

0 nimeromaximo de perturbadessemsuces-

sofor alcan@ado (equilibrio termico), reduzaa

temperatura,;

Passdb) Seatemperaturg for menorque umatempe-
raturafinal pré-estabelecidé; ou seo nimero
maximo deiteradesfor alcan@ado,pare.Caso

contrario, va parao Passa2).
4.1 Aplicacédo

Para utilizar o algoritmo SA na atribuicdo de
indices aos vetoresde reconstryao (de um dicionario
previamente projetado considerandocanal sem erro)
visando quantiza@o vetorial robusta, o espao de
configurades(estadosprdenamentosyei&a definidoco-
mo o espao detodosposs$veisordenamentodeindices
em que os vetores de reconstryao aparecemno di-
cionario, a funcdo custo C(s) se@ avaliada como o
indice de desordemlyis(s) descritona Equa@o (2) e
avizinhan@ N (s) de umaconfigura&o (arranjo, esta-
do) s se@ definidacomoo conjuntode todaspossveis
configura@ess’ obtidasa partir de s por meio da tro-
cade dois indices. Como exemplo, 0 ordenamentdar-
ranjo) s’ (0,1,3,5,2,6,4,7) podeserobtido a par
tir deumaperturbaéointroduzidano ordenaments =
(0,1,3,5,2,4,6,7).

5. Resultados

Nesta se@o, sdo apresentadosresultados de
simula@o referentesa transmis@o da imagem Man-
drill (256 x 256 pixels), apresentadaa Figura 2, por
um canal binario simétrico (BSC, binary symmetric
channe). Os dicionarios utilizados foram projetados
com uma seqiéncia de treino constitiida de quatro
imagens256 x 256: Airplane, Boat, Gull e Goldhill,
apresentadasa Figura3. Foi avaliadaQV dedimen&o
K 16, correspondente utilizacdo de blocos de
imagemde dimengo 4 x 4 pixels. Foram utilizados
dicionarioscom N = 32, 64, 128 e 256 vetoresde
reconstrydo, projetadoscom o algoritmo LBG (Linde-
Buzo-Gray)[10]. Foramavaliadasportantoasseguintes
taxasde codifica@o: 0,3125bpp;0,375bpp;0,4375bpp
e 0,5bpp.

Visandoobterdicionariosmaisrobustosaoserrosin-
troduzidospelo canal, utilizou-se 0 algoritmo SA para
promover uma atribuicao de indicesmais adequadapa-
ra os vetoresde reconstryao. Os paimetrosutilizados
no algoritmo SA sdo apresentadosa Tabelal, em que
astemperaturagicial e final sao denotadastespectia-
mente,por ¢y e ty, enquantoque o & a constanteque



Figura2: ImagemMandrill original (8,0 bpp).

Tabelal: Parametrogdo algoritmosimulatedannealing

Lais(s5)
6.369,79
13.642,05
32.838,96
68.222,24

N
32

64
128
256

to
1000
1000
2000
5000

a
0,95
0,95
0,95
0,97

Liis(so)
7.835,73
19.298,86
43.429,08
95.925,26

ty
1
1
10
10

controlao resfriamentono algoritmo. O indice de de-
sordeminicial (corespondent@o dicionario original) &

denotadaor Iyis(so); por suavez, Iyis(sy) represent®

indicede desordendo dicionario organizadqindexado,
ordenado)or meio do algoritmo SA. Conformemostra
aTabelal, o algoritmoSA contribui paraaconcepaode
dicionariosadequadamenterganizadostendoem vista
que promove umaredu@o do indice de desordem.Pa-

raN = 256, por exemplo,o utilizagdo da atribuicio de
indicesobtida com algoritmo SA faz com que o indice
dedesordentaiade 95.925,26valor obtidocomo dici-

onario/ordenamentoriginal) para68.222,24(valor obti-

do como dicionario/ordenament8A).

A qualidadedas imagenstransmitidas,para diver
sos valoresde probabilidadede erro de bit de um ca-
nal binario simétrico, foi avaliadaem termosda relago
sinal-rddo de pico (PSNR,peaksignalto noiseratio) da
imagemreconstrida,queé definida,parao casodeuma
imagemoriginal quantizada 8,0 bpp,como[1]

(255)2

emque MSE (meansquaed error) denotao erro médio
quadaéticoentreasimagensoriginal e reconstrida, defi-

nidocomo

256 256

MSE = % Y Y [P0 - F, 9P,

=1 c=1

()

emqueF(l,c) eﬁ(l, c) representamsvaloresde pixels
dasimagensoriginal e reconstrida,! designaa I-ésima
linhaec denotaac-ésimacolunadeumaimagem(matriz)
256 x 256.

As Figuras 4(a), 4(b), 4(c) e 4(d) apresentama
relac@o sinal-rido de pico (mais precisamentep va-
lor médio de PSNR resultantede 50 transmis8es da
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(b) Boat.

(c) Gull. (d) Goldhill.

Figura3: Imagenautilizadascomosediénciadetreino.

mesmamagemparacadaumadasdiversagprobabilida-
de de erro de bit avaliadas)paradicionariocom N =
32, 64,128 e 256 vetoresde reconstryao, respectia-
mente. Ao se utilizaremos dicionariosorganizadogis-
to &, com atribuicdo de indicesobtida por meio do al-
goritmo SA) em substituj@o aosdicionariosoriginais,o
ganhode desempenhintroduzidoaumentacom a pro-
babilidadede erro de bit. De fato, paraN = 128, por
exemplo, essasubstituj@o leva a um ganhode PSNR
de 0,41dB;0,71dB; 1,55dB e 1,73 dB paraprobabili-
dadede erro de bit igual a 0,005;0,01;0,05€e 0,1, res-
pectvamenteParaN = 32, tal substituj@ointroduzum
ganhode PSNRde0,24dB; 0,38dB; 1,12dB e 1,31dB
paraprobabilidadale errodebit iguala0,005;0,01;0,05
e 0,1, respecttamente. Obserou-se,no entanto,para
todosvaloresde N consideradosgue essasubstituj@o
leva um ganhode desempenhanuito pequenoquando
a probabilidadede erro de bit &€ muito baixa (inferior a
0,001). Uma descri@o detalhadados valoresde PSNR
obtidoscomusode dicionariosoriginais (denotadogpor
ORI) e organizadogdenotadogor SA), paradiversos
valoresde probabilidadede erro de bit, ¢, &€ apresenta-
danaTabela2. Conformesepodeobsenar, a utilizacao
dedicionariosSA permitiu obterganhosde ate 0,51 dB;
0,86dB; 1,75dB e 1,93dB parac igual a 0,005;0,01;
0,05e0,1,respectramente.

As Figuras5(a) e 5(b) mostramclaramenteo ganho
de qualidadeobtido ao seutilizar os dicionarios SA (or-
ganizadogpor meio da indexagdo obtidacom o algorit-
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Figura4: Rela@osinal-rudodepico (PSNR)daimagemMandrill emfungcdodaprobabilidadele errodebit deum canal
binario simétrico, considerand® dicionario original (denotadgpor ORI) e o dicinario organizado/ordenax(denotado
por SA) por meio da atribuicdo de indicesfornecidapelo algoritmosimulatedannealing com N = 32,64, 128 e 256

vetoresde reconstryao.

mo SA) em substituj@o aosdicionarios originais. De
fato, paraum BSC com probabilidadede erro de bit
€ 0,01, a relago sinal-rido de pico (PSNR) su-
biu de 19,32dB (dicionario original) para20,18dB (di-
cionario SA). Além disso, uma simplesinspe&o visu-
al mostraque, sob o ponto de vista de qualidadesub-
jetiva da imagemreconstrida, os dicionarios SA sao
mais robustosaos erros de canal, em virtude de leva-
remaumaimagemreconstridacom degragadages(ti-
picamentemanifestadasob a forma de bloqueamentos
espurios daimagem)menosincomodas. A medidaque
€ sobede 0,01 para0,05, aumentao nimerode erros
introduzidosnas palasras binarias que representanos
indicesdosvetoresdereconstryaotransmitidopeloca-
nal. Como consedjéncia,umamaior degrada@o & in-
troduzidanaimagemreconstrida,conformesepodeob-
senar comparando-sas FigurasFiguras5(a) e 5(c). E
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importanteobsenar que, paraum BSC come = 0,05,
a atribuicdo de indicesobtidascom o algoritmoSA con-
tribui paraa consecyaodedicionariosmaisrobustosaos
errosdecanal,conformemostramasFigurass(c) e 5(d)—
osdicionariosSA levamaumaimagemreconstridacom
melhorqualidadetantosobo pontodevistade avaliacgdo
objetiva (maiorvalorde PSNR)comosobo pontodevis-
ta de avaliacgdo subjetva (melhor qualidadevisual, blo-
gueamentosspuriosmenosacentuados).

6. Conclusao

Nestetrabalhoo algoritmosimulatedannealing(SA)
foi utilizado no projeto de quantizadores/etoriais ro-
bustos,isto &, foi aplicadoao problema(NP-completo)
de atribuicdo de palarras binarias aos vetores de
reconstrydéo, de modo a tornar o dicionario menos



Tabela2: PSNR(dB) emfungaodaprobabilidadale errodebit, €, paraosdicionariosORI e SA.

N | Index. | e=0,0 | e=0,0001 | ¢ =0,0005 | e=0,001 | e=0,005 | e=0,01 [ ¢=0,05 | e=0,1
32 ORI | 20,30 20,29 20,25 20,19 19,76 19,31 16,85 15,18
SA | 20,30 20,29 20,27 20,23 20,00 19,69 17,97 16,49
64 ORI | 20,62 20,61 20,53 20,45 19,83 19,15 16,18 14,42
SA | 20,62 20,61 20,59 20,54 20,25 19,89 17,85 16,29
128 ORI | 21,00 20,98 20,90 20,82 20,13 19,42 16,30 14,51
SA | 21,00 20,99 20,95 20,90 20,54 20,13 17,85 16,24
256 ORI | 21,23 21,21 21,10 20,99 20,14 19,32 15,81 13,90
SA | 21,23 21,21 21,17 21,11 20,65 20,18 17,56 15,83

(@ ORI, ¢ =
PSNR = 19,32 dB.

(c) ORI, ¢ =
PSNR = 15,81 dB.

Figura5: ImagemMandrill codificadaa taxade 0,5bpp
e transmitidapor um canalbinario simétrico com proba-

0,01,

0,05,

bilidadedeerrodebit €.

sen$vel aos erros introduzidospor um canal binario
simétrico. Simula®esenvolvendotransmiséo de ima-
gens mostraramque os dicionarios organizadospor
meio do algoritmo SA levam a imagensreconstridas
com melhor qualidadeobjetiva (maior valor de relago
sinal-rddo de pico, PSNR) e subjetva (bloqueamen-
tos espurios menosintensosmenosincdmodos)quando
comparadoaosdicionariosoriginais.Paraum canalcom
probabilidadedeerrodebit iguala0,01e 0,05foramob-
tidosganhosde PSNRde 0,86dB e 1,75dB, respectia-

mente.

(b) SA, ¢

= 0,01,

PSNR = 20,18 dB.

d) SA, ¢

= 0,05,

PSNR =17,56 dB.
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