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Abstract

Codebook design plays a crucial role in the per-
formance of signal processing systems based on vector
quantization (VQ). This paper is devoted to the compari-
son of a competitive learning algorithm with the traditi-
onal LBG (Linde-Buzo-Gray) algorithm in terms of com-
putational complexity. From analytical expressions for
the number of operations performed by those algorithms
for VQ codebook design, the authors establish the condi-
tions that may be satisfied so that the competitive algo-
rithm be more efficient than the LBG algorithm in terms
of the number of operations (multiplications, divisions,
additions, subtractions and comparisons) performed.

1. Introducao

A quantizacdo vetorial (QV) [1, 2] desempenha um
papel importante em diversos sistemas de processamento
de sinais. Uma questdo central em QV é a representacdo
adequada de uma fonte de informacdo por meio de um
dicionario de tamanho finito. Em muitos casos, a fungdo
densidade de probabilidade da fonte ndo é conhecida a
priori, mas um conjunto de treinamento X = {z,, €
RE : 1 < m < M} édisponivel. O projeto de dicio-
nario lida com a tarefa de encontrar um dicionario W =
{w; € RE :1 <4 < N} de vetores-codigo (também de-
nominados vetores de reconstrucdo, protétipos, padrdes
de reconstrucdo, padrdes de referéncia) w; que seja o
mais representativo possivel do conjunto de vetores de
treino xz,,.

Em quantizacdo vetorial, um determinado vetor de
entrada x & representado pela versdo quantizada w; =
Q(z) se d(z, w;) < d(z,w;),Vj # i, isto & se w; for
0 vetor-codigo mais semelhante a « (de acordo com uma
medida de distor¢do d(-), como por exemplo a distancia
euclidiana) dentre todos os vetores-codigo do dicionario.

Em se tratando de compressdo de sinais baseada em
QV, o alvo a ser alcangado é a obtengdo de um dicio-
nario 6timo, tal que a distorcdo introduzida ao se re-
presentarem os vetores do sinal por suas corresponden-
tes versGes quantizadas (isto &, pelos correspondentes
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vetores-codigo) seja minimizada. A taxa de codificacdo
de um quantizador vetorial, expressa em bit/amostra em
codificacdo de forma de onda de voz e em bit por pi-
xel (bpp) em codificacdo de imagem, é dada por R =
% log, N, em que K é a dimens&o dos vetores-codigos e
N é o nimero de niveis do quantizador vetorial (tamanho
do dicionério).

O algoritmo LBG [3] é a técnica mais utilizada pa-
ra projeto de dicionarios. Também conhecido como al-
goritmo de Lloyd generalizado (GLA, generalized Lloyd
algorithm), o algoritmo LBG procura satisfazer as duas
condi¢cBes necessarias para a obtencdo de um dicionario
6timo [2]: a condigdo de vizinho mais proximo para a
particdo do espaco de padrBes introduzida pela QV e a
condicdo de centrbide para os vetores-codigo. No algorit-
mo LBG, a distor¢do introduzida ao se representarem os
vetores do conjunto de treinamento pelos corresponden-
tes vetores-codigos € monitorada a cada iteracdo. A regra
de parada (teste de convergéncia) do algoritmo baseia-se
nessa distor¢do monitorada — o treinamento do dicionario
é encerrado quando (D,,_1 — D,,)/D,, < ¢, em que € de-
nota um limiar de distor¢ao pré-estabelecido e D,, denota
a distor¢do total ao final da n-ésima iteracao.

Algoritmos de aprendizagem ndo-supervisionada tém
sido utilizados para projeto de dicionarios [4-10]. Nessas
abordagens, os pesos sinapticos dos neurdnios correspon-
dem as componentes dos vetores-codigo do dicionario a
ser projetado. Em se tratando de aprendizagem compe-
titiva simples aplicada ao projeto de dicionario, a cada
apresentacdo de vetor de treino, 0s pesos sinapticos do
vencedor (isto &, vetor-peso mais proximo do vetor de
treino, ou seja, vetor-codigo de maior similaridade com o
vetor de treino) sao atualizados; os demais vetores-peso
ndo sdo atualizados. Na aprendizagem de Kohonen [4,5],
o0 vencedor e uma vizinhanga de vetores (em um arranjo
topologico de nbs) sdo atualizados na dire¢ao do vetor de
treino.

No presente trabalho é apresentada uma avaliagdo
comparativa de complexidade de um algoritmo de apren-
dizagem competitiva e do algoritmo LBG. S&o obtidas
expressoes analiticas (em fun¢do de K, N, M e do
nimero de iteracdes desses algoritmos) que estabelecem
as condicBes que devem ser obedecidas para que o al-
goritmo competitivo seja mais eficiente que o algorit-
mo LBG quanto & questdo de complexidade computa-



cional, avaliada por meio da contabiliza¢cdo do nimero
de divisdes, multiplicacBes, comparacdes, adicBes e
subtragdes realizadas para o treinamento de dicionarios.
Os resultados apresentados ao final do artigo mostram
que, em simulacgdes envolvendo codificacdo de sinal com
distribuicdo de Gauss-Markov, essas condi¢Bes sdo obe-
decidas.

2. Algoritmo Competitivo

O algoritmo competitivo considerado neste trabalho &
descrito a seguir.

Algoritmo Competitivo (AC):

Paral <n < nac
Paral <m < Mt
Determine o vencedor ws (n, m):
i* = arg miin dlz(m), w;(n,m)]

Atualize o vencedor de acordo com

’II)i*]’ (’I’L, m) = Wi+j (TL, m) + Awi*j (TL, m)a (1)
em que
Aw;s j(n,m) = n(n)[(z;(m) —we;(n,m)].  (2)

Na descri¢cdo acima, «(m) & o m-ésimo vetor do con-
junto de treino, enquanto w;(n, m) e w;(n,m) deno-
tam, respectivamente, o 4-ésimo vetor-codigo e o vence-
dor quando da apresenta¢do do m-ésimo vetor de treino
na n-ésima iteragdo. Por sua vez,

K
dfe(m), wi(n,m)] =3 [r;(m) —wy(nm)* ()

denota a distancia euclidiana quadratica entre os vetores
z(m) e w;(n, m), em que z;(m) & a j-ésima componen-
te do vetor x(m) e w;;(n, m) & a j-ésima componente do
vetor w; (n, m). Na expressdo que descreve a atualizagao
do vencedor, Aw;~; & a modifica¢do introduzida na j-
ésima componente do vencedor, n(n) é a taxa de apren-
dizagem ou ganho de adaptac¢do na n-ésima iteracdo (com
0 < n(n) < 1), w;~; & a j-ésima componente do vence-
dor e w;- ; & a versdo atualizada da j-ésima componente
do vencedor.

A funcdo taxa de aprendizagem decresce linearmen-
te com n, permanecendo constante ao longo de cada
iteracdo.

O algoritmo AC apresenta 5 parametros ajustaveis:
dimensdo do dicionério (K); nimero de vetores-codigo
(V); nimero total de iteracdes (nac); taxa de aprendiza-
gem inicial ((1)); taxa de aprendizagem final (n(nac)).
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3. NUmero de operagdes dos Algoritmos LBG
e AC

Em [11], foram obtidas expressdes para o nimero de
operagdes (multiplicacdes, subtracdes, adi¢cdes, divisdes
e comparacfes) dos algoritmos LBG e AC, em funcdo da
dimensdo (K), do tamanho (V) do dicionério, do nimero
de vetores de treino (M) e do nimero de iteracdes dos
algoritmos. A Tabela 1 apresenta o nimero total de
operagdes dos algoritmos LBG e AC, em que nypg €
nac denotam o nimero de iteracBes dos algoritmos LBG
e AC, respectivamente.

A Tabela 1 mostra que, em termos de nimero de di-
visOes, 0 algoritmo AC & mais eficiente que o algorit-
mo LBG. De fato, o algoritmo AC executa apenas uma
operacdo de divisdo.

4. Condicdes para as quais AC é mais Efici-
ente que LBG em Termos de Operacgdes
Realizadas

Nesta secdo, sdo determinadas as condicBes pa-
ra as quais o algoritmo AC requer um nimero de
multiplicacBes, subtracdes, adi¢bes e comparagdes infe-
rior ao requerido pelo algoritmo LBG. Cada uma destas
operagOes é considerada (por meio dos resultados apre-
sentados na Tabela 1) separadamente, conforme segue.

4.1 NOmero de MultiplicacGes

Para que o nimero de multiplicagfes do algoritmo AC
seja menor que o niamero de multiplicagBes do algoritmo
LBG, deve-se ter

[14+ (14 N)KMJnpc —1 < KNMnppg, (4)

ou seja,
1+ KNMnigg

1+(1+N)KM~
Em projetos tipicos de dicionarios, sao utilizados
grandes conjuntos de treino (elevados valores de M), de

tal forma que KNMnipg > le(1+ N)KM > 1.
Assim, (5) se reduz a

®)

nac <

nac < NLBG- (6)

1+N

4.2 NOmero de Subtracdes

Para que o nimero de subtra¢Bes do algoritmo AC se-
jamenor que o nimero de subtracdes do algoritmo LBG,
deve-se ter

14+ (1 +N)KMlnac+1< 1+ EKNM)nrpa, (7)
ou seja,

(].+KNM)TLLBG -1
1+ (1+ N)KM

(®)

nac <



Tabela 1: Namero total de operagdes requeridas pelos algoritmos LBG e AC.

. Algoritmo
Operacéo [5G | AC
Multiplicacdo KNMnipa [14+(1+N)KMnac -1
Subtragdo (1+ KNM)nipa 1+ (1+N)KMnac +1
Adigdo [(1+KN)(M —-1)+ (K - N+ 1)Mnipa | [14 (K —1)NM + KM]nac — 1
Divisdo (1 + KN)TLLBG 1
Comparagdo [1+ (N —1)M]nLea (N —=1)Mnac

Em projetos tipicos de dicionarios (em que sdo uti-
lizados grandes conjuntos de treino, o que implica va-
lores elevados de M), (1 + KNM)nigg > 1e (1 +
N)KM > 1, de modo que (8) se reduz a

(1 + KNM)TLLBG (9)
1+ KM

Tendoemvistaque 1+ KNM ~ KM N, (9) se reduz

NnAC

nac < NLBG- (10)

1+N
4.3 NOmero de Adigdes
Para que o nimero de adi¢Bes do algoritmo AC seja

menor que o nimero de adi¢Bes do algoritmo LBG, deve-
se ter

[1+(K —1)NM + KM]nac —1 < [(1+ KN) (1)
(M —-1)4+ (K — N +1)M]nypa,
ou seja,

1+ [(1+KN)(M—1) + (K—N+1)M]RLBG
1+ (K- 1)NM+ KM '

nac <

(12)

Considerando projetos tipicos de dicionarios (isto &,

considerando elevados valores de M), segue que [(1 +

KN)Y M -1)+ (K — N+ 1)M]nipg > le (K —
1)NM + KM > 1, de modo que (12) se reduz a

[(1 +KN)(M— 1) +(K—N+1)M]HLBG‘

mAC < (K _1)NM + KM
(13)
Tendo em vistaque M — 1 ~ M, (13) se reduz a
[(1 + KN)M + (K - N + l)M]nLBG
MAC < (K—DONM+ KM - (14
Apbs algumas manipulacBes, (14) se reduz a
K-1)14+N)+3
nac < I I ) ]nLBG- (15)

(K-1)N+K
4.4 NOmero de Comparagdes

Para que o nimero de comparagdes do algoritmo AC
seja menor que o nimero de comparag@es do algoritmo
LBG, deve-se ter

(N = 1)Mnac < [L+ (N = 1)M]nisa,  (16)
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ou seja,

[1+4+ (N —1)M]nipag
(N-1)M
Como 1+ (N —1)M =~ (N — 1)M em projetos

tipicos de dicionarios (ou seja, para elevados valores de
M), a condigdo (17) se reduz a

nac < @an

nac < NLBG- (18)

4.5 Consideragdes Gerais

Considere as Inequacdes (6) e (10), referentes, res-
pectivamente, ao nimero de multiplicagdes e subtracdes.
A medida que N aumenta, tem-se que HLN tende
a 1. Deste modo, & medida que N aumenta, as
condicBes (6) e (10) tendem a se reduzir siplesmente a
condicdo nac < nrpg. Considere agora o pior caso, ou
seja, 0 menor valor possivel de N, isto &, N = 1. Pa-
ra este valor de NV as condicBes (6) e (10) sdo satisfeitas

para
NLBG

nac < 5 -

Portanto, é licito afirmar que, uma vez satisfeita a

condicdo (19), o nimero de multiplicacdes e subtracdes

realizadas pelo algoritmo AC é inferior ao nimero de
multiplicacBes e subtracdes do algoritmo LBG.

Considere a Inequacdo (15). Para K > 1e N > 1,

conforme se pode observar na Figura 1, segue que

[(K-1)1+N)+3]

(19)

1 20
K-DN+K (20)
de modo que
[(K-1)(1+N)+3]
K—DN+K NLBG > NLBG- (21)
Assim, uma vez assegurado que
nac < NLBG, (22)

a condicdo (15) é automaticamente satisfeita. Portan-
to, uma vez satisfeita a condicdo (22), o nimero de
adi¢Bes (como também o nimero de comparagfes?) reali-
zadas pelo algoritmo AC é inferior ao nimero de adi¢Bes
(comparagdes) do algoritmo LBG.

1Conforme mostra a Inequagéo (18).
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N
<

15 |

[(K-1)(14N)+3]
(K—1)N+K °

Figura 1: Gréficode A(K,N) =

Tendo em vista que a condicdo (19) & mais severa que
a condicdo (22) & licito afirmar que a condicao (19) deve
ser satisfeita para que o nimero de operacgdes do algorit-
mo AC seja inferior ao nimero de operagdes do algoritmo
LBG.

Conforme mostra a Tabela 2, que apresenta resulta-
dos obtidos em [11], a condi¢do (19) foi satisfeita nas
simulagBes concernentes ao projeto de dicionarios apli-
cados a QV de imagens. A tabela mostra que o algoritmo
AC necessitou de um nimero de iteragdes menor que me-
tade do nimero de iteracdes executadas pelo algoritmo
LBG.

Tabela 2: NUmero de iteragdes realizadas pelos algorit-
mos LBG e AC para K = 16 (QV de imagem usando
blocos de 4 x 4 pixels) e alguns valores de N (com a
correspondente taxa de codificacdo R).

IteracBes
KN R LBG | AC
16 | 32 | 0,3125bpp | 18 3
16 | 64 | 0,375bpp 13 3
16 | 128 | 0,4375bpp | 17 3
16 | 64 | 0,375bpp 15 4
16 | 128 | 0,4375bpp | 15 5

Na secdo a seguir sdo apresentados resultados concer-
nentes ao projeto de dicionarios aplicados a codificagdo
de sinal com distribuicdo de Gauss-Markov [12, 13] com
coeficiente de correlagdo igual a 0,8.

5. Resultados

Todos os projetos de dicionarios foram realizados uti-
lizando um conjunto de treino constituido de 120.000
amostras. Foram projetados dicionarios com diversos va-
lores de dimensdo (K) e nimero de niveis (N). Em se
tratando do projeto de dicionarios com o algoritmo LBG,
utilizou-se um limiar de distorcdo ¢ igual a 0,001 e fo-
ram testados 5 dicionarios iniciais diferentes para cada
combinagdo de K e N avaliada.
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A Tabela 3 mostra que a velocidade de convergéncia
(nimero de iteragBes) do algoritmo LBG depende forte-
mente do dicionario inicial utilizado. No algoritmo AC,
por outro lado, o nimero de iteragOes é especificado a
priori, como um paradmetro do algoritmo.

A diferenca de desempenho entre os algoritmos LBG
e AC, em termos de relagdo sinal-ruido (SNR, signal to
noise ratio) [12] do sinal reconstruido, é apresentada na
Tabela 4 — esta diferenca em decibéis (dB) é denotada
por SNRac — SNRLgg. A tabela também mostra o
nimero de iteracBes realizadas pelos algoritmos LBG e
AC nas condi¢Bes (pardmetros, inicializa¢do) que leva-
ram aos melhores dicionarios para cada combinagao de
K e N. Conforme se observa na Tabela 4, para os valores
de K e N considerados, o algoritmo AC necessitou de um
menor nimero de itera¢Bes para produzir dicionarios com
praticamente a mesma qualidade dos dicionarios LBG,
tendo em vista que na Tabela sdo observados pequenos
valores de SNRac-SNRysg. Em outras palavras, ape-
sar de serem obtidos apds um nimero de iterages menor
que metade do nimero de itera¢Bes (passagens completas
do conjunto de treino) realizadas pelo algoritmo LBG, os
dicionarios AC em geral levaram a sinais reconstruidos
com praticamente 0 mesmo valor de SNR dos sinais re-
construidos com uso de dicionarios LBG. De fato, a mai-
or diferencga pr6 AC observada na Tabela 4 foi de 0,09 dB,
enquanto que a maior diferenca pré LBG observada na
Tabela 4 foi de 0,03 dB.

Tabela 3: Sensibilidade do algoritmo LBG a cinco di-
cionarios iniciais diferentes (D1, D2, D3, D4 e D5) em
termos de nimero de iteracdes (nLpa).

NLBG
KIN | B I 5i7p2Tp3|pa o6
2 | 16 20 3221|2133 |21
2132 | 25|46 |45 |23 |38 | 30
2164 | 30|83 |40 | 35|58 40
4 | 16 10 | 24 |29 |26 | 16 | 14
4 | 32 (125|129 |16 | 15| 23 | 14
4 | 64 15|13 |20 |21 | 27| 22
3 8 10|21 (10|24 | 14| 20
5] 32 10 | 26 | 22 | 19 | 18 | 15
8 | 256 | 10 | 32 |15 |16 |21 | 16

O (ltimo conjunto de avaliagBes realizadas neste
trabalho teve como objetivo comparar o nimero de
operagdes (multiplicacdes, subtracdes, adi¢cdes, divisdes
e comparagdes) realizadas pelos algoritmos LBG e AC
quado aplicados ao projeto de dicionérios destinados a
codificacdo do sinal com distribuicdo de Gauss-Markov.
As Tabelas 5 e 6 mostram que, para todos os valores de
K e N (com a correspondente taxa de codificacdo R,
expressa em bit/amostra) considerados, o algoritmo AC
realiza um nimero de operagGes inferior ao nimero de



Tabela 4: Diferenca de desempenho dos algoritmos LBG e AC em termos de relagdo sinal-ruido (SNR) do sinal recons-

truido.
K| N | SNRac - SNRipa L'éeéaﬁ":sc
2] 8 0,00 1 | 2
2 | 16 0,00 21 | 2
2 | 32 0,09 6 | 2
2 | 64 0,08 83 | 3
2 [ 128 0,06 51 | 4
2 | 256 0,00 50 | 5
2] 8 20,03 3 | 2
2] 16 20,02 14 | 2
1] 32 0,03 6 | 2
2| 64 004 20 | 3
2 [ 128 0,01 10 | 4
2| 256 001 18 | 4
3] 8 20,01 10 | 2
5 | 32 20,01 18 | 2
6 | 64 0,01 6 | 3
5 | 256 001 5 |5

operagdes realizadas pelo algoritmo LBG.

Finalmente, cumpre mencionar que a condigdo (19)
também é satisfeita em se tratando de projeto de diciona-
rios aplicados a codificacdo de forma de onda de voz. Pa-
ra essa aplicacdo, os dicionarios AC levaram, em geral, a
sinais de voz reconstruidos com qualidade, (avaliada por
meio da relagdo sinal-ruido segmental) proxima ou ligei-
ramente superior a apresentada pelos sinais reconstruidos
com uso de dicionarios LBG.

6. Conclusoes

Este trabalho apresentou um abordagem da com-
plexidade computacional de um algoritmo competiti-
vo e do algoritmo LBG em projeto de dicionarios pa-
ra quantiza¢do vetorial. A abordagem foi desenvolvi-
da com base em expressdes analiticas para 0 nimero
de operagbes (multiplicacBes, subtracBes, adi¢Bes, di-
visdes e comparagdes) realizadas pelo algoritmo com-
petitivo (AC) e pelo algoritmo LBG no projeto de di-
cionarios. Mostrou-se que, para dimensdo (K) e tama-
nho (V) de dicionario determinados, o algoritmo AC
& mais eficiente que o algoritmo LBG em termos de
nimero de multiplicagdes e subtra¢Bes caso a condi¢do
nac < ™2 seja satisfeita, ou seja, caso o nimero de
iteracBes do algoritmo AC seja menor que a metade do
nimero de iteragBes do algoritmo LBG. Além disso, foi
demonstrado que o algoritmo AC executa um nimero de
adicBes e comparagdes inferior ao executado pelo algo-
ritmo LBG sempre que nac < nipg. Ressalte-se que o
algoritmo AC requer a execugdo de apenas uma operagao
de divisdo.

AvaliacBes realizadas neste trabalho, considerando al-
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guns projetos de dicionarios aplicados a codificagao de
sinal com distribuicdo de Gauss-Markov, mostraram que
a condigdo nac < "LB< € satisfeita e, conseqlientemen-
te, a condicdo nac < nrpg também é satisfeita. O
algoritmo competitivo, deste modo, requer um nimero
de operac@es inferior ao requerido pelo algoritmo LBG.
Observou-se que, realizando um nimero de operagdes in-
ferior ao apresentado pelo algoritmo LBG, ainda assim o
algoritmo competitivo produziu dicionérios que levaram
a sinais reconstruidos com praticamente 0s mesmos va-
lores de relagdo sinal-ruido dos sinais reconstruidos com
uso de dicionarios LBG.
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Tabela 5: NUmero de operagdes requeridas pelo algoritmo LBG ao serem projetados dicionarios destinados a codificagao
de sinal com distribui¢do de Gauss-Markov.

K| N R | niBg mult. sub. ad. div. comp.

2| 8 |15 14 [1,34-107 | 1,34-107 | 1,01-107 | 2,38-10% | 5,88- 106
2116 | 20 21 | 4,03-107 | 4,03-107 | 2,52-107 | 6,93-10% | 1,89-107
2 |128] 35 51 | 7,83-10% | 7,83-10% | 4,04-10% | 1,31-10* | 3,89 108
2 | 256 | 4,0 50 | 1,54-10° | 1,54-10° | 7,80-10% | 2,56-10% | 7,65 108
41 8 [075] 13 [1,25-107 | 1,25-107 | 1,17-107 | 4,29-10% | 2,73-10°
4116 | 10 14 12,69-107 | 2,69-107 | 2,27-107 | 9,10-10% | 6,30 - 106
4 1128 1,75] 19 |2,92-10% | 2,92-10% | 2,22-10% | 9,75-103 | 7,24- 107
4 1256 | 2,0 18 | 5,53-10% | 5,53-10% | 4,18-108 | 1,84-10* | 1,38-108
5132 ] 10 18 [6,91-107 | 6,91-107 | 5,83-107 | 2,90-10% | 1,34-107
8 | 256 | 1,0 15 | 4,61-10% | 4,61-10% | 4,05-108 | 3,07-10* | 5,74-107

Tabela 6: NUmero de operac¢Bes requeridas pelo algoritmo AC ao serem projetados dicionarios destinados a codificagdo
de sinal com distribuicdo de Gauss-Markov.

K| N R | nac mult. sub. ad. div. comp.

2| 8 |15 2 |2,16-10% | 2,16-10° | 1,20-105 | 1 | 8,40-10°
2116 | 20 2 |4,08-10% | 4,08-10° [ 2,16-105 | 1 | 1,80-10°
2 128 ] 35 4 16,19-107 | 6,19-107 | 3,12-107 | 1 | 3,05-107
2 | 256 | 4,0 5 |1,54-10%8 | 1,54-108 | 7,74-107 | 1 | 7,65-107
41 8 [075] 2 [2,16-10°]2,16-10° | 1,68-105 | 1 | 4,20-10°
4116 | 10 2 |4,08-10% | 4,08-10° | 3,12-105| 1 | 9,00-10°
4 128 1,75 4 |6,19-10" | 6,19-107 | 4,66-107 | 1 | 1,52-107
4 1256 | 2,0 4 [1,23-10%8|1,23-10%8 {9,26-107 | 1 | 3,06-107
5132110 2 |7,92-10%|7,92-10° | 6,38-105 | 1 | 1,49.10°
8 | 256 | 1,0 5 [1,54-108 | 1,54-10% [ 1,35-108 | 1 | 1,91-107

[8] O. T.-C. Chen, B. J. Sheu, and W.-C. Fang. Image com-
pression using self-organization networks. |EEE Tran-
sactions on Circuits and Systems for Video Technology,
4(5):480-489, October 1994.

[9] C. Zhu and L. M. Po. Partial distortion sensitive com-
petitive learning algorithm for optimal codebook design.
Electronics Letters, 32(19):1757-1758, September 1996.

[10] E. Yair, K. Zeger, and A. Gersho. Competitive learning
and soft competition for vector quantizer design. |EEE
Transactions on Sgnal Processing, 40(2):294-309, Fe-
bruary 1992.

[11] F. Madeiro, W. T. A. Lopes, B. G. Aguiar Neto, and M. S.
Alencar. Complexidade computacional de um algoritmo
competitivo aplicado ao projeto de quantizadores vetori-
ais. Anais do VI Congresso Brasileiro de Redes Neurais
(CBRN'03), pages 43-48, 2003.

[12] N. S. Jayant and P. Noll. Digital Coding of Waveforms.
Prentice-Hall, Englewood Cliffs, NJ, 1984.

[13] R.M. Gray and Y. Linde. Vector quantizers and predictive
quantizers for Gauss-Markov sources. |EEE Transactions
on Communications, 30(2):381-389, February 1982.

42



