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Abstract

Thepresentpaper is concernedwith the application
of simulatedannealing(SA) to robust vector quantizer
design,that is, SAis usedto providea suitableindex as-
signmetto the reconstructionvectors of a vectorquan-
tization codebook,asan attemptto reducethe effectsof
channelerrors. Simulationresultsregardingimagetrans-
missionover a binary symmetricchannelshowthat an
imagequality improvementis obtainedbyusingSAinde-
xing.

1. Intr odução

A quantizac¸ão vetorial [1] tem sido utilizadaem di-
versossistemasdecodificaç̃aodesinais,permitindoele-
vadastaxasde compress̃ao. No entanto,quandoo sis-
temade comunicac¸ão envolve a utilização de um canal
ruidoso,o desempenhodo quantizadorvetorialpodeser
seriamenteprejudicado.

O problemada quantizac¸ão vetorial (QV) atravésde
canaisruidosostem sido objeto de estudode diversas
pesquisas.De forma geral, as abordagensdedicadas̀a
minimizaç̃aodosefeitosdoserrosdecanalno desempe-
nho dossistemasde comunicac¸ão baseadosem QV po-
dem ser classificadasem duascategorias. Na primei-
ra, denominadaquantizac¸ão vetorial robusta (QVR), o
dicionário é treinado(projetado)admitindo-seum canal
semerro. Posteriormente,por meiodeum algoritmode
atribuiçãodeı́ndices(AI), faz-secomqueo dicionáriode
QV torne-serobustoa errosdecanal[2, 3, 4]. É impor-
tantemencionarqueAI é um processopor meiodo qual
osvetoresdereconstruc¸ãosãoadequadamenterotulados
(indexados)de modo a reduzir o impactodos errosde
canalnaqualidadedosinalreconstrúıdo.Nasegundaca-
tegoria,denominadaquantizac¸ãovetorialotimizadapara
canal,o quantizadorvetorialé treinadoparaumcanales-
pećıfico, ouseja,levando-seemconsiderac¸ãoadistorç̃ao
decanal[2, 5, 6].

Em um artigo recente[7], visandomelhorara trans-
miss̃ao de imagenspor um canalcom desvanecimento,
o algoritmo simulatedannealing(SA) foi aplicadoao
problemade QVR. Al ém disso,foram utilizadosesque-
masdecodificaç̃aodecanal,maisprecisamentecódigos
espac¸o-temporaise códigosderepetiç̃ao. O presentetra-
balho tem como objetivo avaliar de forma mais justa e�

Os autoresgostariamde expressaros agradecimentos̀a CAPESe
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objetivao ganhodedesempenho(ganhodequalidadenas
imagensreconstrúıdas)obtido aoseutilizar a indexaç̃ao
dosvetoresdereconstruc¸ãofornecidapeloalgoritmoSA
emsubstituiç̃aoà indexaç̃aooriginaldessesvetores.Para
tanto,nassimulaç̃oesrealizadas,a transmiss̃ao de ima-
gensé realizadasemusodecodificaç̃aodecanal,demo-
do a serasseguradoqueo ganhodedesempenhodeva-se
apenas̀a atribuiçãode ı́ndicesobtidacomSA. Estearti-
gotamb́emdiferede[7] porconsideraro usodeumcanal
binário simétrico(BSC).A seç̃aoa seguir apresentauma
breve descriç̃aodeQV. Na Seç̃ao3 é apresentadoo pro-
blemade QV em canaisruidosos,sendoconsideradaa
técnicade AI. A Seç̃ao 4 descreve o algoritmoSA. Re-
sultadose conclus̃aosão apresentados,respectivamente,
nasSeç̃oes5 e 6.

2. Quantização Vetorial

Seja � � ���
	���
�� uma seq̈uência de veto-
res. Um quantizadorvetorial [1] pode ser visto co-
mo uma combinaç̃ao de um codificador � e um deco-
dificador � . O primeiro realizaum mapeamento���
 ��� ����������� �!� �#"%$&��	 , utilizandoa seguinteregrade
codificaç̃ao: �(')�+*,�.- se /0')�,�21435*76&/0')�8�91(:�* , ;�<>=�.- ,
sendo/0'@?A* uma medidade distorç̃ao. Nesseceńario, o
conjunto B �C��1D32E7-F�G���H�I�J���K�L�M"N$O�P	 é deno-
minadodicionário e os vetoresQ -dimensionais1 3 são
denominadosvetoresde reconstruc¸ão. A função do co-
dificador, portanto,é identificare transmitiro ı́ndicedo
vetor de reconstruc¸ão que mais se assemelhaao vetor�SRT
�� segundoumamedidade distorç̃ao. O mape-
amentodo decodificadorpodeserdescrito,ainda,como�URTV 3(W �X')�X*Y��- , em que �ZV 3 	�[7\^]3 _a` é um partici-
onamentodo espac¸o 
 � , sendoas células V 3 denomi-
nadasregiõesde Voronoi. Seja "b�Sc�d o tamanhodo
dicionário. A taxade codificaç̃ao, expressaem bits por
pixel (bpp) para QV de imageme em bit/amostrapa-
ra QV de sinaisde voz, é dadapor 
e�gfihZQ . Sejaj 3k�%'mln`o'p-@*q�nl ] ')-@*q�K�!�!� �nl d \a] 'p-@*9*9r a representac¸ão binária
do ı́ndice - , queéefetivamentetransmitidaatravésdo ca-
nal. A palavra

j 3sRt�������P	�d , correspondenteao código
binário naturalparao ı́ndice - , portanto,é enviada pe-
lo codificador. Destemodo,o codificadorrealiza,mais
precisamente,um mapeamento�u�v
�� � ���w�K�P	�d .
A tarefa do decodificador, que dispõe de uma réplica
do dicionário, é muito simples: ao recebera palavra
binária

j 3 , o decodificadorproduzcomosáıdao vetorde
reconstruc¸ão 1 3 , isto é,produz1 3 comoarepresentac¸ão
(reproduç̃ao) de � . Essarepresentac¸ão é denotadapor
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�Y'p-@*x�y1 3 . É realizado,portanto,um mapeamento�z�F����������� �!� �#"{$|�P	 � B , ou, mais precisamente,�}���������P	�d � B .

3. Quantização Vetorial emCanaisRuidosos

Considereo sistemade comunicac¸ão apresentado
na Figura 1. O objetivo do sistemaé transmitir uma
seq̈uênciade vetores �~�����
	��G
�� através de um
canalruidoso,utilizando,paratanto,quantizac¸ãovetori-
al dosvetoresdeentrada(vetoresda fonte) � . Seja

j 3 a
palavra bináriaenviadapelocodificador. Devido a erros
decanal,considerequeo decodificadorrecebea palavra
binária

j : , produzindocomosáıda o vetor reconstrúıdo����&1 : .

bi bj x
Canal DecodificadorCodificador

x

Figura1: Modelodo sistemadecomunicac¸ão.

Seja � � a função densidadede probabilidadesQ -
dimensionalda fonte � . Seja �03 a probabilidadea pri-
ori de o vetor 1 3 serselecionadocomo a reconstruc¸ão
de � e � :�� 3 a probabilidadedeo decodificadorreceber

j :
dadoque

j 3 foi enviadopelocodificador. Admitindo-se
quea medidade distorç̃ao erromédioquadŕatico é ado-
tada(ou seja,/0')���21 3 *8���!� ��$�1 3 �!� � ) e quea condiç̃ao
de centŕoide é satisfeita,a distorç̃ao total introduzidaao
setransmitira fonte � atravésdo canalruidosopodeser
expressacomo[2, 3]� � �(�>���(� � [k\a]� 3!_a` ���Z� � � � � ��$�1D3n�!� � /I�� [7\^]� 3!_a` [k\a]�:2_a` � 3 � :�� 3 � � 1 3 $�1 : �!� � � (1)

em que
� �

e
� �

representam,respectivamente, a
distorç̃ao de quantizac¸ão e a distorç̃ao devida aoserros
decanal.

A distorç̃ao total
�

pode ser reduzidaatravés da
minimizaç̃aode[7]�

dis 'm��*X� [k\^]� 3!_a` �:L�����n� 3!� �!� 143a$�1�:o� � � � (2)

emque <vR�� ] 'p-@* denotao conjuntodepalavras
j : tais

que a dist̂anciade Hammingpara
j 3 é 1, � denotaum

arranjo(ordenamento)de dicionário e o termo
�

dis 'm��* é
denominadóındicededesordemdodicionáriocomorde-
namento� .

Seja � [ o conjuntodetodasfunções ���^�������P	�d ��������P	�d . Cada uma das "�  bijeções � R � [ é
denominadafunção de atribuição de ı́ndices do dici-
onário B [2, 7]. Uma permutac¸ão � mapeia(unica-
mente) cada palavra

j 3 R����w�K�P	�d em outra palavraj 35¡¢R£���w�K�P	�d , em que
j 35¡&�¤�X' j 3¥* . Assim, uma

permutac¸ão podeser vista como um rearranjo(um re-
ordenamento,umareorganizac¸ão) do dicionário. Deste

modo,associadaa umapermutac¸ão � existe umaúnica
organizac¸ão �X'm��* do dicionário. Considere,por exem-
plo, o conjunto de ı́ndices �¦� 'm�������#c��2§w�9¨w�n©ª�#«��n¬�* ,
correspondenteao conjunto de palavras binárias ­��')���I���#�����I�2�w�����#���I���K���P�����K�����K�������L�I����* . Um novo ar-
ranjo ��¡¢�®�X'5��* pode ser obtido por meio de uma
permutac¸ão � tal queo segundodı́gito binário de cada
palavra-códigosejainvertido. Procedendodessamanei-
ra,obtém-seumnovo conjuntodepalavrasbinárias­ ¡ �')�������#�����I�2�I�����#���w���K�I�K�����P�����K�������L������* correspondente,
portanto,a ��¡(�¯'5cª�#§��2�w�K�I�2«��q¬°�2¨w�#©I* . Nesseexemplo,
coma utilizaçãodapermutac¸ão � seriaobtido,portanto,
um “novo” dicionário (um dicionário reorganizado)B¢¡
queapresentaosmesmosvetoresdereconstruc¸ãode B ,
contudo,emumaordem(arranjo,organizac¸ão)diferente.
Em setratandodeQV emcanaisruidosos,o alvo é obter
umaconfiguraç̃ao � ¡ ���X'5��* tal que

�
dis '5� ¡ *,6 �

dis 'm��* , de
modoqueo dicionáriocomordenamento��¡ sejamaisro-
busto(menossenśıvel)aoserrosdecanalqueodicionário
inicial (original) comordenamento� .

As técnicasdeAI têmcomoobjetivo organizaro di-
cionário de tal maneiraque os errosde canal (que in-
troduzemdegradaç̃ao naspalavras

j 3 enviadaspelo co-
dificador) façam com que os vetoresde reconstruc¸ão
decodificadosincorretamente(correspondentesa pala-
vrasbináriaserroneamenterecebidascomo

j : ) seapro-
ximem, em média,dosvetoresde reconstruc¸ão concer-
nentesa uma transmiss̃ao sem erro. A determinac¸ão
da configuraç̃ao de dicionário ótima envolve umaeleva-
dacomplexidadecomputacional,emvirtudedeexistirem"�  configuraç̃oesa seremconsideradas,correspondentes
a "±  posśıveis permutac¸ões � . Por exemplo, um dici-
onário com " �y��« vetoresde reconstruc¸ão tem um
total de "� k�{cª���D²���� ]@³ permutac¸õesa seremavali-
adas. O problemade atribuição de ı́ndicesparaQVR,
portanto,podeserclassificadocomopertencentèa classe
dosproblemasNP-completos.Destaforma,técnicaspara
determinac¸ãodeconfiguraç̃oeslocalmentéotimasdevem
serconsideradas.

4. Simulated Annealing

Diversosproblemasdeotimizaç̃ao,dedifı́cil soluç̃ao,
têmsidosatisfatoriamenteabordadoscomo algoritmosi-
mulatedannealing[8, 9]. Porsetratardeumproblemade
otimizaç̃aoNP-completo,a atribuiçãode ı́ndices(AI) de
umdicionário(atribuiçãodepalavrasbináriasparaosve-
toresde reconstruc¸ão), visandoquantizac¸ão vetorial ro-
busta,podeserobtidapor meio do algoritmosimulated
annealing.

De formageral,um problemadeotimizaç̃aoconsiste
de um conjuntode configuraç̃oesou soluç̃oes V e uma
funçãocusto �('@?A* quedetermina,paracadaconfiguraç̃ao� , o custo �('5��* . Para que se realize uma buscapela
soluç̃ao que minimiza a função custo, é necesśario co-
nheceros vizinhos � ¡ de cadasoluç̃ao � , ou seja,é ne-
cesśario definir umaestruturade vizinhança ´ em V , a
qualdeterminaparacadasoluç̃ao (configuraç̃ao,estado)� o conjuntodeposśıveis transiç̃oesquepodemserpro-
postaspara � . Nessecontexto, a idéiacentraldo algorit-
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mo SA é introduziraleatoriedadenoprocessodeprocura
pelomı́nimodafunçãocusto.

Em esŝencia,o algoritmoSA utiliza umafunção de
perturbac¸ão � que mapeiao estado(ou configuraç̃ao)
do sistemaem outro estadode acordocom uma lei de
probabilidades. Seja ��µ o estadodo sistemana ¶ -
ésimaiteraç̃ao. Em cadapassodo algoritmo é propos-
to um novo estado�X'm��µ�* por meio de um perturbac¸ão
aleat́oria. A variaç̃ao correspondenteda função custo,· �¸µu�¹�(º �X'5��µ»*½¼+$.�('5��µ�* , é, ent̃ao, calculada. Se· � µ é negativa,o sistemamove-separao novo estado,�X'5��µ�*>Rx´O'5��* . No entanto,quando

· �¸µ é positiva,
é realizadaumadecis̃aoprobabiĺısticadeo sistemaacei-
tar ou nãoa perturbac¸ãoproposta.A mudança deestado
ou configuraç̃aoé aceitacomumaprobabilidadequede-
cresceexponencialmentecomo fator

· �
µHhZ¾@µ , emque¾@µ éumpar̂ametrodenominadotemperaturana ¶ -ésima
iteraç̃ao. Assume-sequea seq̈uência ��¾@µ»	 é monotoni-
camentenão-crescentee que ¿!À ÁFµ�ÂHÃÄ¾@µu�Å� . Mais
precisamente,separacada ¶ for definidaumavariável
aleat́oria Æ¸µ comoÆ¸µ.�ÈÇ ��� se ��µ,É ] �&�X'm��µ�*��� se ��µ,É ] �x��µJ� (3)

ent̃ao Æ¸µb��� se e somentese a perturbac¸ão na ¶ -
ésimaiteraç̃ao é aceita,e a probabilidadede aceitac¸ão
damudança deestadopropostáe dadapor

P'5Æ µ �t��*Ê�ËÇËÌ \
ÍÏÎZÐÑ Ð � se
· �
µTÒÓ��I� se
· � µ 6Ó�w� (4)

queédenominadaderegradeaceitac¸ãodoalgoritmoSA.
As express̃oes (3) e (4) mostramque, para o casode· �¸µÔÒ}� , o estadoproposto�X'm��µ»* é aceitocom pro-
babilidade�4� Ì \0Õ � ÐÊÖ9×pÐ erejeitadocomprobabilidade�ª$¸� . É importantemencionarqueahabilidadedeo siste-
mamover-separaestadosdemaiorenergia (maiorvalor
da função custo)faz com queo algoritmoSA possuaa
capacidadedeescapardemı́nimoslocais.

A temperatura ¾@µ é reduzida por meio de dois
esquemasde resfriamento:(a) se o número de que-
dasda função custoexcederum valor pré-estabelecido
ou (b) seum determinadonúmerodeperturbac¸õesinsa-
tisfatórias(perturbac¸õesquenão levam a umaquedana
função custo)ocorrer. É posśıvel mostrarque,obedeci-
dasdeterminadascondiç̃oes,um ótimo global podeser
obtido com probabilidadeigual a 1 sea temperatura¾ µ
aproximar-sedezerolentamente(deformalogaŕıtmica),
ou seja,se ¾ µ ÒØ¾½`ZhÙ¿!ÚÛ'@� � ¶Ü* , em que ¾½` denotauma
temperaturainicial suficientementealta. Na prática, tal
resfriamentoé muito lento, de modo que um esquema
de resfriamentoexponencialsub-́otimo tem sido utiliza-
do [8]: ¾@µ.��¾ ` ?�Ý µ � (5)

emque Ý é umaconstantepositivamenorque1.
O algoritmosimulatedannealingpodeser resumido

naseguinteseq̈uênciadepassos:

Passo1) Inicializaç̃ao: Escolha, aleatoriamente,uma
configuraç̃ao inicial � e faça ¾k�T¾ ` comouma
temperaturasuficientementealta;

Passo2) Escolha��¡Þ�Ø�X'5��* comoumaperturbac¸ãoale-
atória de � ;

Passo3) Se �Z�('m��¡ß*¸6à�('5��*2*n	 , ent̃ao �káC��¡ ,
señaose � Ì \ � � �ãâ½äå� \ � �!â@�p� Ö2× 6 randº �w�K�L¼5	 ent̃ao�MáC��¡ ;

Passo4) Seo númerode quedasna função custoexce-
der um númeromáximo predeterminadoou se
o númeromáximo de perturbac¸õessemsuces-
so for alcançado(equiĺıbrio térmico),reduzaa
temperatura;

Passo5) Sea temperatura¾ for menorqueumatempe-
raturafinal pré-estabelecida¾9æ ou seo número
máximodeiteraç̃oesfor alcançado,pare.Caso
contŕario,váparao Passo2).

4.1. Aplicação

Para utilizar o algoritmo SA na atribuição de
ı́ndicesaos vetoresde reconstruc¸ão (de um dicionário
previamente projetado considerandocanal sem erro)
visando quantizac¸ão vetorial robusta, o espac¸o de
configuraç̃oes(estados,ordenamentos)seŕa definidoco-
mo o espac¸o detodosposśıveisordenamentosde ı́ndices
em que os vetores de reconstruc¸ão aparecemno di-
cionário, a função custo �('5��* seŕa avaliada como o
ı́ndice de desordem

�
dis 'm��* descritona Equaç̃ao (2) e

a vizinhança ´O'5��* de umaconfiguraç̃ao (arranjo,esta-
do) � seŕa definidacomoo conjuntode todasposśıveis
configuraç̃oes ��¡ obtidasa partir de � por meio da tro-
ca de dois ı́ndices. Comoexemplo,o ordenamento(ar-
ranjo) ��¡s�u')�w�K���#§��n©ª�#c��2«w�9¨w�q¬P* podeser obtido a par-
tir deumaperturbac¸ão introduzidano ordenamento���')�������#§��#©��#c��9¨w�#«��q¬P* .
5. Resultados

Nesta seç̃ao, são apresentadosresultados de
simulaç̃ao referentesà transmiss̃ao da imagem Man-
drill ( c�©�«�²�c�©�« pixels), apresentadana Figura 2, por
um canal binário simétrico (BSC, binary symmetric
channel). Os dicionários utilizados foram projetados
com uma seq̈uência de treino constitúıda de quatro
imagens cI©P«�²&c�©�« : Airplane, Boat, Gull e Goldhill,
apresentadasnaFigura3. Foi avaliadaQV dedimens̃aoQ � ��« , correspondentèa utilização de blocos de
imagemde dimens̃ao ¨�²�¨ pixels. Foram utilizados
dicionários com "ç�g§Ic��v«P¨w����cPèàéÄcI©P« vetoresde
reconstruc¸ão, projetadoscom o algoritmoLBG (Linde-
Buzo-Gray)[10]. Foramavaliadas,portanto,asseguintes
taxasdecodificaç̃ao: 0,3125bpp;0,375bpp;0,4375bpp
e 0,5bpp.

Visandoobterdicionáriosmaisrobustosaoserrosin-
troduzidospelo canal, utilizou-seo algoritmo SA para
promover umaatribuição de ı́ndicesmaisadequadapa-
ra os vetoresde reconstruc¸ão. Os par̂ametrosutilizados
no algoritmoSA são apresentadosna Tabela1, em que
astemperaturasinicial e final são denotadas,respectiva-
mente,por ¾½` e ¾9æ , enquantoque Ý é a constanteque
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Figura2: ImagemMandrill original (8,0bpp).

Tabela1: Parâmetrosdo algoritmosimulatedannealing." ¾ ` ¾ æ Ý �
dis 'm� ` * �

dis 'm� æ *
32 1000 1 0,95 7.835,73 6.369,79
64 1000 1 0,95 19.298,86 13.642,05
128 2000 10 0,95 43.429,08 32.838,96
256 5000 10 0,97 95.925,26 68.222,24

controlao resfriamentono algoritmo. O ı́ndice de de-
sordeminicial (corespondenteao dicionário original) é
denotadopor

�
dis '5� ` * ; por suavez,

�
dis '5� æ * representao

ı́ndicededesordemdo dicionário organizado(indexado,
ordenado)por meio do algoritmoSA. Conformemostra
aTabela1, o algoritmoSA contribui paraaconcepc¸ãode
dicionáriosadequadamenteorganizados,tendoem vista
quepromove umareduç̃ao do ı́ndicede desordem.Pa-
ra "u�êc�©P« , por exemplo,o utilização da atribuição de
ı́ndicesobtidacom algoritmo SA faz com queo ı́ndice
dedesordemcaiade95.925,26(valor obtidocomo dici-
onário/ordenamentooriginal) para68.222,24(valorobti-
do como dicionário/ordenamentoSA).

A qualidadedas imagenstransmitidas,para diver-
sos valoresde probabilidadede erro de bit de um ca-
nal binário simétrico, foi avaliadaem termosda relaç̃ao
sinal-rúıdodepico (PSNR,peaksignalto noiseratio) da
imagemreconstrúıda,queé definida,parao casodeuma
imagemoriginalquantizadaa 8,0bpp,como[1]ë¸ìªí7î ')ï�ð�*+�O���Ê¿!ñ�ò ] `Fó '5c�©I©�*@�ô>ìªõOö � (6)

emqueMSE (meansquarederror) denotao erromédio
quadŕaticoentreasimagensoriginale reconstrúıda,defi-
nido como

MSE � �c�©�« � �#÷2ø� ù _ ] �#÷2ø� ú _ ] º û�')ü@�#ýK*Ù$Øþû�')ü@�#ýK*¥¼ � � (7)

emque û�')ü9�2ýK* e þû�')ü9�2ýK* representamosvaloresdepixels
dasimagensoriginal e reconstrúıda, ü designaa ü -ésima
linhae ý denotaa ý -ésimacolunadeumaimagem(matriz)cI©P«ÿ²Üc�©P« .

As Figuras 4(a), 4(b), 4(c) e 4(d) apresentama
relaç̃ao sinal-rúıdo de pico (mais precisamente,o va-
lor médio de PSNR resultantede 50 transmiss̃oes da

(a)Airplane. (b) Boat.

(c) Gull. (d) Goldhill.

Figura3: Imagensutilizadascomoseq̈uênciadetreino.

mesmaimagemparacadaumadasdiversasprobabilida-
de de erro de bit avaliadas)paradicionário com "ç�§Icª�4«P¨w����c�è�é�c�©�« vetoresde reconstruc¸ão, respectiva-
mente. Ao seutilizaremos dicionáriosorganizados(is-
to é, com atribuição de ı́ndicesobtida por meio do al-
goritmoSA) emsubstituiç̃aoaosdicionáriosoriginais,o
ganhode desempenhointroduzidoaumentacom a pro-
babilidadede erro de bit. De fato, para "y�Ô��cPè , por
exemplo, essasubstituiç̃ao leva a um ganhode PSNR
de 0,41dB;0,71 dB; 1,55 dB e 1,73 dB paraprobabili-
dadede erro de bit igual a 0,005;0,01; 0,05e 0,1, res-
pectivamente.Para "%� §Ic , tal substituiç̃aointroduzum
ganhodePSNRde0,24dB; 0,38dB; 1,12dB e 1,31dB
paraprobabilidadedeerrodebit iguala0,005;0,01;0,05
e 0,1, respectivamente. Observou-se,no entanto,para
todosvaloresde " considerados,queessasubstituiç̃ao
leva um ganhode desempenhomuito pequenoquando
a probabilidadede erro de bit é muito baixa (inferior a
0,001). Uma descriç̃ao detalhadadosvaloresde PSNR
obtidoscomusodedicionáriosoriginais(denotadospor
ORI) e organizados(denotadospor SA), paradiversos
valoresde probabilidadede erro de bit, � , é apresenta-
danaTabela2. Conformesepodeobservar, a utilização
dedicionáriosSA permitiuobterganhosdeat́e 0,51dB;
0,86 dB; 1,75 dB e 1,93 dB para � igual a 0,005; 0,01;
0,05e 0,1,respectivamente.

As Figuras5(a) e 5(b) mostramclaramenteo ganho
dequalidadeobtidoaoseutilizar osdicionáriosSA (or-
ganizadospor meio da indexaç̃ao obtidacom o algorit-
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Figura4: Relaç̃aosinal-rúıdodepico(PSNR)daimagemMandrill emfunçãodaprobabilidadedeerrodebit deumcanal
binário simétrico, considerandoo dicionário original (denotadopor ORI) e o dicinário organizado/ordenado (denotado
por SA) por meio da atribuição de ı́ndicesfornecidapelo algoritmosimulatedannealing, com "u��§Ic��2«�¨w�K��cPèDéDc�©P«
vetoresdereconstruc¸ão.

mo SA) em substituiç̃ao aosdicionários originais. De
fato, para um BSC com probabilidadede erro de bit
� �����2�w� , a relaç̃ao sinal-rúıdo de pico (PSNR) su-
biu de 19,32dB (dicionário original) para20,18dB (di-
cionário SA). Al ém disso,uma simplesinspeç̃ao visu-
al mostraque, sob o ponto de vista de qualidadesub-
jetiva da imagemreconstrúıda, os dicionários SA são
mais robustosaos erros de canal, em virtude de leva-
rema umaimagemreconstrúıdacomdegragadac¸ões(ti-
picamentemanifestadassob a forma de bloqueamentos
esṕurios da imagem)menosincômodas.À medidaque
� sobede 0,01 para0,05, aumentao númerode erros
introduzidosnas palavras binárias que representamos
ı́ndicesdosvetoresdereconstruc¸ãotransmitidospeloca-
nal. Como conseq̈uência,uma maior degradaç̃ao é in-
troduzidanaimagemreconstrúıda,conformesepodeob-
servar comparando-seasFigurasFiguras5(a) e 5(c). É

importanteobservar que,paraum BSC com � �S�w�2�I© ,
a atribuiçãode ı́ndicesobtidascomo algoritmoSA con-
tribui paraaconsecuc¸ãodedicionáriosmaisrobustosaos
errosdecanal,conformemostramasFiguras5(c)e5(d)–
osdicionáriosSA levamaumaimagemreconstrúıdacom
melhorqualidade,tantosobo pontodevistadeavaliaç̃ao
objetiva(maiorvalordePSNR)comosobo pontodevis-
ta de avaliaç̃ao subjetiva (melhorqualidadevisual, blo-
queamentosesṕuriosmenosacentuados).

6. Conclus̃ao

Nestetrabalhoo algoritmosimulatedannealing(SA)
foi utilizado no projeto de quantizadoresvetoriais ro-
bustos,isto é, foi aplicadoao problema(NP-completo)
de atribuição de palavras binárias aos vetores de
reconstruc¸ão, de modo a tornar o dicionário menos
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Tabela2: PSNR(dB) emfunçãodaprobabilidadedeerrodebit, � , paraosdicionáriosORI eSA." Index. '�( 0,0 ')(+*-,.*�*/*10 ')(2*1,.*/*�*�3 '�(2*1,�*/*10 ')(2*1,.*/*�3 ')(+*-,.*10 ')(2*1,�*�3 ')(+*-,�0

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

(a) ORI, 4 � ���5��� ,6�7 �8� �$��9����	�&:<; .
(b) SA, 4 � ������� ,6�7 �=�>���	������%#:<; .

(c) ORI, 4 � ���5�	� ,6�7 �8� �$������%��?:<; .
(d) SA, 4 � �����	� ,6�7 �=�>�$�@!/���	�#:<; .

Figura5: ImagemMandrill codificadaà taxade0,5 bpp
e transmitidapor um canalbinário simétricocomproba-
bilidadedeerrodebit � .

senśıvel aos erros introduzidospor um canal binário
simétrico. Simulaç̃oesenvolvendotransmiss̃ao de ima-
gens mostraramque os dicionários organizadospor
meio do algoritmo SA levam a imagensreconstrúıdas
com melhor qualidadeobjetiva (maior valor de relaç̃ao
sinal-rúıdo de pico, PSNR) e subjetiva (bloqueamen-
tosesṕurios menosintensos,menosincômodos)quando
comparadosaosdicionáriosoriginais.Paraumcanalcom
probabilidadedeerrodebit iguala0,01e0,05foramob-
tidosganhosdePSNRde0,86dB e 1,75dB, respectiva-
mente.
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