Associacao da técnica ENNS ao algoritmo LBG
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Resumo—Uma técnica popular de projeto de quantizadores
vetoriais € o algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray). Este trabalho
apresenta uma alternativa para acelerar o algoritmo LBG.
A aceleracao, obtida por meio de reducao de complexidade
aritmética, é alcancada introduzindo o algoritmo ENNS (Equal-
average Nearest Neighbor Search) na etapa de particionamento
do LBG. Resultados de simulaciao mostram que a alternativa leva
a economias de até 94,97% em termos de tempo de projeto de
quantizadores vetoriais de imagens.

I. INTRODUCAO

A compressdo de sinais digitais, como, por exemplo, voz,
imagem, dudio e video, visa diminuir a quantidade de bits
que representam os sinais, tornando mais eficiente a sua
transmiss@o ou o seu armazenamento. Existem duas categorias
técnicas de compressao: técnicas de compressdo com perdas,
em que o sinal reconstruido ndo € idéntico ao sinal original,
ou seja, sofre uma degradacido, e técnicas de compressao sem
perdas, em que o sinal reconstruido € idéntico ao original.

A quantizacdo vetorial [1, 2, 20, 21, 22] € uma técnica de
compressdo com perdas, que consiste no mapeamento de um
vetor x, de um espaco euclidiano K—dimensional, em um vetor
pertencente a um subconjunto finito W de R%:

Q:RE 5w

Denomina-se diciondrio este subconjunto finito, onde cada
elemento € denominado vetor-c6digo, cujo nimero de compo-
nentes se denominada dimensao (K). O tamanho do diciondrio
¢ a quantidade de vetores-c6digo, denotada por N. Em diversos
sistemas de codificagdo de voz [3-5] e imagem [6-8], a
QV tem sido utilizada com sucesso, permitindo a obtencao
de elevadas taxas de compressio. A QV também tem sido
utilizada em outras aplicacdes, tais como, identificacdo vocal
[9, 10], esteganografia, marca d’dgua digital [11], detecgdo
de bordas, casamento de padrdes [12, 14], reconhecimento de
palavras manuscritas [15].

Pode-se afirmar que a QV ¢ extensdao de quantizagcdo esca-
lar em um espaco multidimensional, sendo seu desempenho
diretamente ligado aos diciondrios projetados. A elaboracdo
desses diciondrios se chama projeto de diciondrios. O al-
goritmo mais conhecido para o projeto de diciondrios € o
Linde-Buzo-Gray (LBG) [16]. Em se tratando de projeto de
quantizadores vetoriais, o algoritmo LBG pode ser entendido
como uma alternativa para se “aprender” a obter um conjunto
de padrdes representativos de um conjunto de treino. Um
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diciondrio de boa qualidade tem N vetores-codigo que devem
ser 0 mais representativo possiveis de um conjunto de treino
de M vetores, com M > N.

Neste trabalho, € apresentado uma alternativa de aceleracao
do algoritmo LBG. A aceleracdo ¢ obtida por meio da reducio
da complexidade aritmética associada a etapa de particiona-
mento do algoritmo LBG. A redugdo é alcangada por meio
da acomodacdo do algoritmo ENNS (Equal-average Nearest
Neighbor Search) [18] na etapa de particionamento. Cumpre
salientar que a aplica¢do de origem do algorimo ENNS ¢ a
etapa de codificacdo por distdncia minima, da quantizacio
vetorial. No presente trabalho, o ENNS é usado em outro
contexto: no projeto de diciondrio por meio do algoritmo
LBG. Resultados de simulag¢do apontam que a acomodagao do
ENNS no algoritmo LBG contribui para reduzir em até 94,97%
o tempo de processamento gasto para projetar diciondrios
voltados para quantizac@o vetorial de imagens.

O trabalho encontra-se organizado de acordo com as segdes
a seguir. A Secdo II aborda o algoritmo LBG. A Secdo III
aborda as técnicas PDS e ENNS para acelerar o processo de
projeto de diciondrio. Os resultados e os comentdrios finais
sdo apresentados na Secdo IV e Secdo V, respectivamente.

II. ALGORITMO LBG

O algoritmo Linde Buzo Gray (LBG) [16] € também conhe-
cido como Generalized Lloyd Algorithm (GLA) ou K-means.
Seja a iteracdo do algoritmo LBG denotada por n. Dados K,
N e um limiar de distor¢do € > 0, o algoritmo LBG consiste
da seguinte sequéncia de passos:

o Passo 1) Inicializacdo: dado um diciondrio inicial Wy e
um conjunto de treino X = {z,,,;m =1,2,..., M}, faca
n=0e Dy = o0;

o Passo 2) Particionamento: dado W,, (diciondrio na n-
ésima iteracdo), aloque cada vetor de treino (vetor de
entrada) na respectiva classe segundo o critério do vetor-
codigo mais proximo; calcule a distor¢ao

N M
Dy =Y d(wm, w);

i=1 m=1

o Passo 3) Teste de convergéncia (critério de parada): se
(D1 — D,,)/D,, < € pare, com W, representando
o diciondrio final (diciondrio projetado); caso contrario,
continue;



o Passo 4) Atualizagdo do diciondrio: compute 0os novos
vetores-codigo como os centrdides das classes de vetores;
faca W,, 41 < W,,; faca n < n+1 e retorne ao Passo 2.

III. TEcCNICAS PDS E ENNS PARA ACELERAR A ETAPA DE
PROJETO DE DICIONARIO

O algoritmo LBG utiliza o cdlculo da distincia euclidiana
para determinar todos os vetores do diciondrio. Convencio-
nalmente, o LBG, na determinag¢do do vizinho mais préximo
(VMP), realiza uma busca total (Full Search - FS), que
consume um tempo de execucdo computacional que poderia
ser reduzido, pois ocorrerdo casos na busca total em que
célculos sdo desnecessarios. Podemos minimizar estes calculos
através de técnicas eficientes de busca do VMP, como os
algoritmos PDS (partial distance search) e ENNS (Equal-
average Nearest Neighbor Search). O algoritmo de busca
por distancia parcial, denotado como PDS, proposto em [17]
determina se, para algum ¢ < K, a distancia acumulada para
as primeiras ¢ amostras do vetor de entrada é maior que a
menor distdncia até entdo encontrada no processo de busca;
quando isto ocorre, o vetor-c6digo em questdo ndo representa
o vizinho mais préximo. Assim ndo € necessdrio realizar o
célculo de distancia euclidiana em sua totalidade. Inicia-se
este cdlculo para o proximo vetor-cédigo do diciondrio. Com
o PDS, o tempo de busca do VMP ¢ reduzido, portanto o
tempo de execucdo e a complexidade aritmética para projetar
o diciondrio, com o uso do PDS, diminuem.

O ENNS [18] usa o valor médio das componentes para
rejeitar vetores-codigos distantes, ou seja, como a média do
VMP ¢ geralmente proxima da média do vetor de entrada,
entdo caso as médias dos vetores-codigo sejam distantes, eles
s@o descartados do processo de busca. Esse algoritmo reduz
bastante o tempo computacional em relacio a busca total [19].

O Algoritmo ENNS, descrito em [18], é originalmente
usado na fase de codificacdo por distdncia minima, da
quantizacdo vetorial, realizando apenas uma ordenagdo das
médias, pois os vetores de diciondrio ja se encontram projeta-
dos. No entanto, na fase de projeto de diciondrio, o algoritmo
LBG, a cada iteracdo, atualiza seus vetores-c6digo, tornando,
assim, necessdrio realizar a ordenacdo dos vetores-cddigo em
cada iteracdo. Portanto o funcionamento do LBG aplicado com
o ENNS sera:

o Passo 1) inicializa¢do: dado um diciondrio inicial Wy e
um conjunto de treino X = {x,,;m =1,2,..., M}, faca
n=0e D; =o0;

Passo 2) Calcula a Média dos vetores de entrada (mg);

o Passo 3) Calcula a Média dos vetores-cédigo (m;);

Passo 4) Ordena de forma crescente a média dos vetores-

c6digo;

« Passo 5) Particionamento, para o vetor-c6digo que obtiver
a menor diferenca absoluta na média em rela¢do ao vetor
de entrada, é realizado o célculo da distor¢do euclidiana,
que € denotado por d,,;,. Em seguida, os vetores-cddigo
para os quais m; > mg + \/dmin/K ou m; < mg +
\/dmin/K sdo eliminados. Caso ndo sejam eliminados,

o PDS ¢é aplicado para calcular a distor¢do e atualizar
dmin-
o Passo 6) Calcula a distor¢ao:

N M
Dy =Y d(wm,w);
=1 m=1

o Passo 7) Teste de convergéncia (critério de parada): se
(Dp—1 — Dy)/D,, < € pare, com W, representando
o diciondrio final (dicionério projetado); caso contrdrio,
continue;

o Passo 8) Atualizagdo do diciondrio: compute os novos
vetores-codigo como os centrdides das classes de vetores;
faca W, 41 <+ W,,; faca n < n+1 e retorne ao Passo 3.

IV. RESULTADOS

As simulagdes foram realizadas em um Intel core 15-2450m
(2.50GHz) usando trés imagens de 512 x 512 pixels, “Aerial”,
“Baboon” e “Lena”, com 256 escalas de cinza, ilustradas
na Figura 1, 2 e 3. Foram projetados diciondrios com N
assumindo 32, 64, 128 € 256 ¢ K = 16 ou K = 64. As
técnicas PDS e ENNS acomodados ao algoritmo LBG sdo
comparadas em termo de tempo de CPU e complexidade
aritmética (nimero médio de calculos de distancia por vetor
de entrada) para diferentes tamanhos do diciondrio e dimensao
do vetor, como mostrado nas Tabelas I, II, III, IV, V e VL.

Figura 2. Imagem “Baboon”com resolucdo 512x512, 8bpp [13].



Figura 3. Imagem “Lena”com resolugido 512x512, 8bpp [13].

Todos os valores gerados nas tabelas sao médias calculadas
a partir de 30 execugdes. Além disso, foram usados 0s mesmos
diciondrios iniciais para cada valor do tamanho do dicionario
em cada algoritmo. Nas Tabelas I, II, III, IV, V e VI sdo
mostrados o tempo de execugdo e a complexidade aritmética
de cada algoritmo considerado.

Tabela I
TEMPO DE EXECUCAO E COMPLEXIDADE ARITMETICA REALIZADA PELOS
ALGORITMOS FS, PDS E ENNS PARA IMAGEM AERIAL COM K = 16.

Tempo CPU (s) Complexidade
N FS PDS ENNS FS PDS ENNS
32 32,10 11,90 3,85 32,00 9,21 3,35
64 43,34 15,69 6,94 64,00 18,09 5,59
128 132,18 | 37,57 11,18 128,00 | 26,94 10,03
256 256,46 | 58,28 16,59 256,00 | 46,67 18,10

Um aspecto a destacar, na Tabela I, é o fato de que os
algoritmos PDS e ENNS levam a tempos de execucdo muito
menores que os obtidos com uso do procedimento convenci-
onal FS. Para o tamanho de diciondrio 256, por exemplo, o
FS requereu 256,46 s, ao passo que o ENNS requereu 16,59 s
na etapa de projeto de diciondrio, ou seja, o ENNS consumiu
apenas 6,46% do tempo do FS.

Tabela II
TEMPO DE EXECUCAO E COMPLEXIDADE ARITMETICA REALIZADA PELOS
ALGORITMOS FS, PDS E ENNS PARA IMAGEM AERIAL COM K = 64.

Tempo CPU (s) Complexidade
N FS PDS ENNS FS PDS ENNS
32 29,39 11,66 351 32,00 13,97 6,19
64 33,32 11,84 6,44 64,00 24,53 11,27
128 59,34 16,74 9,01 128,00 | 39,28 18,32
256 104,80 | 25,13 10,17 256,00 | 71,66 33,04

Na Tabela II o algoritmo em destaque foi o ENNS por
apresentar os melhores resultados tanto em tempo de execucio
como complexidade aritmética. Este algoritmo, com N = 256,
apresenta uma melhora de 10,30 vezes, em seu tempo para
projetar o diciondrio e 7,74 vezes em seu nimero médio de
operagdes, quando comparado ao algoritmo convencional de
busca exaustiva (FS), além de uma melhora de 2,47 e 2,16

vezes para o tempo e complexidade respectivamente, quando
comparado com o PDS.

Tabela III
TEMPO DE EXECUGCAO E COMPLEXIDADE ARITMETICA REALIZADA PELOS
ALGORITMOS FS, PDS E ENNS PARA IMAGEM BABOON COM K = 16.

Tempo CPU (s) Complexidade
N FS PDS ENNS FS PDS ENNS
32 21,14 8,94 3,32 32,00 12,53 4,61
64 52,75 20,65 7,23 64,00 22,45 8,11
128 104,57 | 35,07 12,86 128,00 | 35,94 13,69
256 156,10 | 46,27 20,76 256,00 | 60,21 23,69

Na Tabela III, também é observada a superioridade do
ENNS, pois, por exemplo, N = 32 seu tempo de execucio
¢ apenas 15,70% do algoritmo FS para obter os mesmos
resultados. O PDS, por sua vez, precisou de 42,28% do
tempo do FS. Em termos de complexidade, para a mesma
configuracdo, o ENNS e o PDS obtiveram 14,40% e 39,15%
de reducdo em relagdo ao algoritmo FS.

Tabela IV
TEMPO DE EXECUCAO E COMPLEXIDADE ARITMETICA REALIZADA PELOS
ALGORITMOS FS, PDS E ENNS PARA IMAGEM BABOON COM K = 64.

Tempo CPU (s) Complexidade
N FS PDS ENNS FS PDS ENNS
32 13,86 7,06 4,15 32,00 15,35 6,91
64 24,40 11,01 5,65 64,00 27,54 12,56
128 41,59 15,76 10,94 128,00 | 45,59 20,86
256 78,94 28,02 13,77 256,00 | 85,62 37,66

Na Tabela IV, observa-se que o algoritmo ENNS obteve uma
reducdo no nimero de operagdes em cerca de 85,28%, com
N = 256, em relacdo ao FS. Ja o PDS reduziu 66,55%.

Tabela V
TEMPO DE EXECUCAO E COMPLEXIDADE ARITMETICA REALIZADA PELOS
ALGORITMOS FS, PDS E ENNS PARA IMAGEM LENA COM K = 16.

Tempo CPU (s) Complexidade
N FS PDS ENNS FS PDS ENNS
32 21,88 5,68 2,31 32,00 6,02 1,22
64 37,44 8,88 3,45 64,00 10,15 2,24
128 86,36 17,14 5,33 128,00 | 15,29 3,83
256 209,74 | 38,00 7,26 256,00 | 26,46 7,17

A complexidade aritmética, ou seja, nimero médio de
célculos de distancia por vetor de entrada, em destaque na
Tabela V foi do algoritmo ENNS, pois, por exemplo, com
N = 256 é de apenas 2,86% do algoritmo FS, enquanto o
PDS necessitou de 10,33%. Em se tratando de tempo de
execu¢do, para a configuracdo, o ENNS e o PDS obtiveram
uma melhora de 28,88 e 5,51 vezes respectivamente, em
relagdo ao algoritmo FS.

Na Tabela VI podemos observar que para N = 256 o
algoritmo FS utilizou 104,38 s. Por sua vez, o ENNS precisou
de apenas 5,25 s para projetar o diciondrio, ou seja, o ENNS
consumiu cerca de 5,03% do FS. Ao analisar o PDS, com

mesma configuragdo, observou-se que necessitou de 14,74%
do FS.



Tabela VI
TEMPO DE EXECUCAO E COMPLEXIDADE ARITMETICA REALIZADA PELOS
ALGORITMOS FS, PDS E ENNS PARA IMAGEM LENA COM K = 64.

Tempo CPU (s) Complexidade
N FS PDS ENNS FS PDS ENNS
32 23,79 6,30 2,18 32,00 9,38 1,85
64 32,49 6,88 2,28 64,00 11,50 3,39
128 54,30 8,70 3,23 128,00 | 19,08 5,93
256 104,38 | 15,39 5,25 256,00 | 35,12 10,50

V. COMENTARIOS FINAIS

Um problema relevante em quantizacdo vetorial (QV) é
o projeto de diciondrio. O desempenho de sistemas de pro-
cessamento digital de sinais baseados em QV depende dos
diciondrios projetados. Uma técnica popular de projeto de
diciondrio é o algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray). Este tra-
balho apresentou uma alternativa de aceleracdo do algoritmo
LBG. Mais precisamente, a alternativa consistiu em acomodar
o algoritmo ENNS (Equal-average Nearest Neighbor Search)
na etapa de particionamento do algoritmo LBG. Com a
“acomodacdo” do ENNS no algoritmo LBG, obteve-se uma
reducdo do tempo de projeto de diciondrio quando compa-

N

rada a versdo original do algoritmo LBG. Em simulacdes
envolvendo projeto de diciondrio para QV de imagens, foram
obtidas economias de até cerca de 94,97% em termos de tempo
de execucio.
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