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Resumo

A analise de desempenho de compressores de imagens é critica em dispositivos portateis, de-
vido & limitag@o de poténcia, refletindo em um compromisso entre taxa, distor¢ao e complexidade
para seu projeto. Neste trabalho, a preocupagao com a economia de energia orienta a proposigao
de um esquema de compressao de imagens adequado para cameras fotograficas, implementavel
no plano focal, em que a codificagao é realizada antes da conversao analdgico-digital do sinal.

Para o projeto de compressores de imagens no plano focal, é proposta a Quantizagao Veto-
rial Interpolativa (IVQ), técnica que possui sua implementagao associada a circuitos de reduzida
complexidade. E apresentado um aperfeicoamento do algoritmo de projeto IVQ, para a deter-
minagao de codificadores com nivel de desempenho equivalente a codificadores de Quantizacao
Vetorial com Restrigao de Entropia (ECVQ), consideraveis como estado-da-arte.

Uma métrica para a avaliacao de complexidade dos esquemas de compressao é apresentada.
Quando tal métrica é aplicada aos esquemas IVQ e ECVQ, constata-se que a complexidade de
codificagao IVQ é significativamente menor do que a codificagdo ECVQ, em troca de uma minima

perda de desempenho em termos de taxa e distorgao.
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Capitulo 1

Introducao

No universo das telecomunicagoes, o surgimento de sistemas de transmissao digital que
possibilitam o envio de dados a altas taxas, através de dispositivos moéveis, torna conve-
niente que recursos multimidia se integrem a sistemas portateis. Nesse cenario, o projeto
de cameras fotogréficas portateis assume papel critico, se for considerado o fato de que
a complexidade do processamento para a captura, codificacao e transmissao de imagens
é associada a um consumo de energia elevado. Dentre solugoes de engenharia propostas
para o processamento da imagem nas cameras, esta a adogao de esquemas de compressao
que realizem a codificacao antes da conversao analégico-digital, usando métodos de pro-
cessamento de sinais no plano focal. Espera-se que essa estratégia serd capaz de prover
consideravel economia de energia, uma vez que concentraria a maior parte do processa-
mento em circuitos CMOS.!

Para a implementagao do processamento no sensor, é possivel utilizar a técnica de
quantizacgao vetorial. Em termos de desempenho de esquemas de compressao de imagens,
existe o classico compromisso entre manter a fidelidade da informacao apos sua compressao
e codifica-la de modo a reduzir as taxas de sua transmissao. Para projetos com esse
compromisso, a solugao proposta pela Quantizacao Vetorial com Restricao de Entropia
(Entropy-Constrained Vector Quantization — ECVQ) prové desempenho consideravel como
estado-da-arte, embora associado a uma complexidade elevada.

Nesse contexto, o presente trabalho desenvolve a proposicao de esquemas de com-
pressao de imagens implementados por uma técnica alternativa & ECVQ, conhecida como

Quantizacao Vetorial Interpolativa (Interpolative Vector Quantization — IVQ). Por levar

1Uma lista de siglas é oferecida no Apéndice A.



em conta o desempenho dos sistemas em termos de taxa, distor¢ao (relacionada & quali-
dade da imagem) e complexidade, esse trabalho se enquadra na categoria de realizagao de
analise RDC (rate, distortion and complezity) [6].

O Capitulo 2 introduz os conceitos de quantizagao vetorial. Sao discorridas analises
referentes & nao-analiticidade da modelagem matemaética do quantizador vetorial. As
condigoes que definem um codificador 6timo sao tratadas, o que termina na proposi¢ao
de algoritmos de otimizacao para o célculo de quantizadores. Por fim, para possibilitar a
comparacao entre esquemas de quantizacao ECVQ e IVQ, sao apresentadas arquiteturas
de redes neurais capazes de implementar esquemas ECVQ.

O Capitulo 3 apresenta a quantizacao IVQ, destacando métodos para o calculo
analitico do extrator de caracteristicas. Sao apresentadas as andlises de componentes
principais. Para a implementacao de tais operacoes, é apresentada a rede neural MLP
modelada para cada tipo de PCA. O algoritmo para projeto IVQ é analisado, definido e,
em seguida, aprimorado.

O Capitulo 4 foca na analise de distorcao e entropia para o processamento de ima-
gens. Um esquema completo para codificagdo de imagens é apresentado, desde a etapa
de pré-processamento. Sao apresentados resultados de simulagao pelos quais se avaliam
os esquemas de compressao de imagens em termos de taxa e distorcao.

O Capitulo 5 apresenta uma métrica para avaliacao de complexidade e compara os
esquemas IVQ com a solucao tradicional ECVQ, em termos de taxa, distor¢ao e comple-

xidade.

1.1 Notagoes Matematicas

Ao longo deste trabalho, uma estratégia recorrente sera o uso do formalismo da notagao
matemaética para representar as idéias e fornecer suporte teérico de modo nao-ambiguo.
Uma das etapas importantes para se alcangarem essas metas é a ado¢ao de uma notagao
metodica. Ao longo desta dissertacao, foram distinguidas quatro importantes entidades
matemaéticas: escalares, vetores, matrizes e conjuntos. Reservam-se as seguintes con-

vencoes notacionais para esse texto:
e Letras em itdlico para escalares;

e Letras mintsculas e em negrito para vetores;



e Letras maitusculas e em NEGRITO para matrizes;
e Letras maitsculas CACZGRAFICAS para conjuntos.

O tamanho T' de um vetor x especificara que sua dimensao ¢ T' X 1, ou seja, os vetores
serao do tipo coluna. A dependéncia de uma variavel sera identificada pelos parénteses.
Assim, x(7) demonstra que o vetor x é fun¢ao do escalar i. Ja a notacdo com indice
sub-escrito, como x;, identifica o i-ésimo vetor de um conjunto X de vetores ou a i-ésima
coluna de uma matriz X. O escalar z;, por outro lado, representa a i-ésima entrada
do vetor x e o escalar X;; a variavel de posicao (7,7) da matriz X. Se hé necessidade
de aninhamento de indices, entao o indice mais representativo sera aquele mais interno.
Dessa forma, [z;]; identifica a j-ésima entrada do vetor x; e [X;];; se associa ao escalar
que ocupa a posic¢ao (j, k) na matriz X;.

Finalmente, para a referéncia aos simbolos matematicos utilizados, o leitor poderéa

consultar o Apéndice A.



Capitulo 2

Fundamentos de Quantizacao Vetorial

Um quantizador vetorial () de dimensao M e tamanho K ¢ definido como o mapeamento
de vetores de dimensao M em vetores pertencentes a um conjunto finito C de tamanho
K,

Q:RY —C. (2.1)

O conjunto C = {cy,...,C,...,cx} é chamado de “dicionério” e um vetor c, € RM
é denominado “palavra”. Como conseqiiéncia direta da definicao, a quantizacao veto-
rial permite que uma amostra de um sinal discreto com amplitude de precisao infinita
seja quantizada para ser representada pelo respectivo indice k, ao invés de sua palavra
no dicionério, c;. Para tanto, () deve ser realizada em etapas, sendo inicializada pela

codificacao, a,

a:R” - {1,...,K} (2.2)

e seguida pela decodificagao, 3,
g:{1,....,.K} —C. (2.3)
Dada uma realizagao do sinal de entrada x(n) paran = 1,..., N, deseja-se que a sua

versao quantizada X(n) = Q(x(n)) seja de algum modo representativa do sinal original.
Por ser uma func¢ao nao-injetora, () é nao-invertivel, de modo que hé perda de informagao,
interpretavel como uma inerente distor¢ao. Em projetos de quantizagao vetorial, introduz-
se como critério de avaliacdo de distorgao o erro médio quadratico (mean squared error —

MSE), definido por

1 < s
D= ; [x(n) —%x(n)]I?, (2.4)



x(n) An) An) X(n)

—  a » Canal - B

Figura 2.1: Esquema de quantizacao vetorial.

implicando que o problema de projeto de quantizacao vetorial pode ser formulado como

Q' = argrrgnD. (2.5)

2.1 Projeto de Quantizadores Vetoriais

A quantizagao vetorial definida pela Equagao (2.1), quando subdividida em codificagao
e decodificagao, é ilustrada pela Figura 2.1. Até o momento, nenhuma consideragao a
respeito da modelagem do mapeamento () foi feita. Naturalmente, a fim de projetar o
quantizador, faz-se necessaria a anélise matematica de tal operacao. Para tanto, tomam-
se como ponto de partida o critério de avalia¢ao pela distor¢ao D (Equagao (2.5)) e o fato
de que o quantizador deve ter o formato da Figura 2.1. Assim, é conhecido na literatura

[8] que sdo condigbes necessarias para o quantizador 6timo:

Condigao da Partigao: Considere K fixo e que um dicionario fixo seja dado, C' =
{c,...,C},...,ck}. O codificador 6timo para uma realiza¢ao do sinal x(n), n =

1,..., N, édado por
j(n) = argmin||x(n) = ¢t [*, n=1,..., N; (2.6)

Condicao do Centroide: Considere K fixo e que um codificador fixo o' seja dado. O

decodificador 6timo é entao dado por

> (x(n) | o' (x(n))
card(x(n) | o/(x(n))

k) E=1
k

)’ PECIRIR

A principal conseqiiéncia das Equagoes (2.6) e (2.7) é o fato de que a fungao @ é nao-

analitica. Nao existe, portanto, uma solugao analitica para a Equagao (2.5), de modo que
o projeto de quantizacao deve se guiar através de algoritmos de otimizacao. O algoritmo
classico para tal propoésito é o Algoritmo de Lloyd Generalizado, cuja descrigao é feita na

Secao 2.1.1.



2.1.1 O Algoritmo de Lloyd

Embora exista uma infinidade de algoritmos de otimizacao empregados para o projeto de
quantizacao vetorial, pode-se dizer que a grande maioria é uma variacao do Algoritmo
de Lloyd Generalizado (Generalized Lloyd Algorithm — GLA). Tome X = {x(1),...,
x(n),...,x(N)} como conjunto de dados para treino e considere que o tamanho do di-
cionario K seja uma especificacao do projeto. Considere ainda que se dispoe de um
dicionario inicial C° e que € seja um nimero real positivo arbitrariamente pequeno. Segue

que a i-ésima iteracao do GLA é definida pelos seguintes passos:

1. Atualizacdao do Codificador: Aplique a Condi¢ao da Partigdo (Equacao (2.6))

sobre X e C'~!, para calcular o codificador .

2. Atualizagao do Decodificador (Dicionario): Aplique a Condigao do Centroide

(Equagao (2.7)) sobre X e o', para calcular o dicionario C*.

3. Verificagao de Convergéncia: Calcule D; (Equagao (2.4)) e interrompa o algo-

ritmo se
D,y — D,
D,

Assuma, como resultado do algoritmo o codificador o/ = o' e o dicionario C’ = C°.

<e. (2.8)

O GLA garante que a cada iteragao a distor¢ao sera sempre menor ou igual a anterior,
ou seja, hé garantia de que o algoritmo sempre converge. No entanto, a solugao é apenas
localmente 6tima, uma vez que o resultado depende da inicializacdo C°, que em casos

praticos é arbitrada.

2.1.2 Interpretacao Geométrica para o Algoritmo de Lloyd

E possivel interpretar geometricamente as atualizacoes do codificador e do dicionério
ocasionadas pelo GLA. A operacao de codificacao dada pela Equagao (2.6) geometrica-
mente consiste em particionar o espaco vetorial em K regioes, nas quais qualquer vetor
x pertencente sofre a mesma indexac¢ao j = a(x), segundo o critério da menor distancia
euclidiana. Mais além, as fronteiras dos sub-espagos sao poligonos de Voronoi [8], sendo
fungoes exclusivas do dicionario, uma vez que a k-ésima regiao esta definida unicamente

pela palavra do dicionério ¢, e suas vizinhas mais préoximas.



Figura 2.2: Exemplo de efeito do GLA. Considere o caso bidimensional (M = 2) no qual
o conjunto de treino tenha tamanho N = 100 e o tamanho do dicionario seja K = 8.
Na i-ésima iteracao do GLA, dado o dicionario da iteracao anterior, C*~!, a Condicao da
Partigao ¢ ilustrada pela Figura (a). Uma vez calculado o dicionario, o, a partigao é
mantida fixa (Figura (b)), e os dados x(n) = [z1(n) 22(n)]", n = 1,..., N, definem os

novos centroides que atualizam o dicionario. Particularmente, i = 1.

Uma outra interpretacao para a Equagao (2.6), para quando o codificador é dado, é
associar a codificacao a existéncia de uma particao geométrica, de modo que se definem
subconjuntos de dados cuja indexacdo é a mesma. E possivel recalcular o dicionério
de modo que os respectivos centros de gravidade de cada subconjunto constituam suas
palavras. Esse raciocinio ¢ matematicamente formalizado pela condi¢ao do centréide
(Equagao (2.7)).

A ilustragao para o raciocinio geométrico é apresentada na Figura 2.2.

2.2 (Quantizacao Vetorial com Restricao de Entropia

Uma maneira de fazer com que a distorcao de um quantizador vetorial seja tao pequena
quanto se deseje ¢ aumentar o tamanho do dicionério. No limite, um dicionario com
tamanho igual ao conjunto de dados, IV, teria distorcao nula. Em situacoes praticas, o
tamanho do dicionario é limitado, uma vez que existem restricoes da taxa de dados que

serd enviada por um canal com recursos de poténcia limitados.



Apos o sinal x(n) ser codificado, obtém-se os correspondentes indices j(n) = a(x(n)),

cuja entropia H em bit por vetor é dada por

P = %card(j(n) | a(x(n) =k), k=1,...,K, (2.9)

K
H= —Zpk log, pi. (2.10)
k=1

Com a finalidade de transmissao por um canal a uma taxa préxima a entropia, os
indices j(n) devem ser mapeados pelo codificador de fonte discreta (variable-length coder

— VLC), 7, em vetores de comprimento variavel v(n),

yike{l,...,K} = {0,1}*® k=1,... K

j(n) = v(n), 2.11)

i) =k | vn) =q(k),
onde €(k) depende do esquema VLC empregado e representa o comprimento do codigo
utilizado para representar o k-ésimo indice do dicionario, ou seja, €(k) = [(vy(k)), para
[(-) significando comprimento de vetor. Na quantizagdo do sinal x(n), a taxa média de

transmissao R, dada em bit por vetor, é igual a

1 N
R=— > l(v(n)), (2.12)

n=1
uma vez que o mapeamento -y possui vetores de simbolos binarios como conjunto-imagem,
conforme definido na Equagao (2.11). Realizando o esquema VLC, é garantido que a taxa

média de transmissao esta confinada no intervalo [2]

1
H, H+—

R e i

. (2.13)

A Equagao (2.13) possui duas importantes implicagoes. A primeira versa a questao do
valor de M: a medida que a dimensao do espaco vetorial aumenta, a taxa necessariamente
se aproxima da entropia. Por esse motivo, a quantizagao vetorial possui desempenho
em termos de entropia superior a quantizagao escalar, caso particular em que M = 1.
A segunda conseqiiéncia diz respeito & avaliacao da taxa média transmitida através da
codificagao de entropia: o projeto de quantizacao vetorial pode se desenvolver sem que se

conheca a operacgao realizada por v em detalhes, uma vez que R estaré necessariamente



x(n) jn) v(n)

A

x(n) _fn) L ov(n)

Figura 2.3: Quantizacao vetorial com restricao de entropia.

limitada por H. Além disso, pode-se assumir que, uma vez projetado o quantizador
avaliado em termos de H, existirao esquemas de codificacao de razoéavel simplicidade
(como a de Huffman) que implementarao de forma adequada a VLC, ou seja, aproximarao
o valor da taxa média R ao valor da entropia H.

O esquema para a compressao de dados incluindo a VLC é ilustrado pela Figura
2.3. O compromisso entre distor¢ao e taxa pode ser modelado como uma fungao custo J

ponderada por um multiplicador de Lagrange A [4],
J=D+ \H, (2.14)
requerendo uma adaptagao do problema da Equacao (2.5) a

Q' = arg m(gn J. (2.15)

2.3 Projeto de Quantizadores Vetoriais com Restricao
de Entropia

As condicoes necessarias para que a Quantizacao Vetorial com Restricao de Entropia
(Entropy-Constrained Vector Quantization — ECVQ) seja 6tima sao extensoes das Con-

di¢oes da Parti¢ao e do Centroide dadas pelas Equagoes (2.6) e (2.7):

Condicao da Particao para ECVQ: Considere K fixo e que um dicionario fixo seja
dado por C' = {c},...,C},...,ck}. O codificador 6timo para uma realizagdo do

sinal x(n), n=1,..., N, é dado por

j(n) = arg min (Ix(n) = ci|* + Al(v(n))), n=1,...,N; (2.16)



Condigao do Centroide para ECVQ: Considere K fixo e que um codificador fixo o

seja dado. O decodificador 6timo é entao dado por

3, (x(m) | @) = )
card(x(n) | o/ (x(n)) = k)

Ck=1,... K. (2.17)

Embora as Condigdes do Centroide dadas pelas Equagoes (2.17) e (2.7) sejam idénticas,
a Condicao da Parti¢ao (Equagao (2.16)) foi modificada pela inclusdo do fator [(v), pon-
derado pelo multiplicador de Lagrange. Essa operagao ¢ condizente com a nova expressao
do custo, apresentada na Equagao (2.14), que leva em conta a entropia. No entanto,
como ja justificado pela Equagao (2.13), a avaliagdo de [(v), que a principio envolveria a

determinacao de v, ocorrera imediatamente pela seguinte estimativa:

(v(n)) = —logypr | k= a(x(n)) (2.18)

para py definido na Equacao (2.9).

2.3.1 O Algoritmo de Lloyd para Codificacao de Entropia

A inclusao da restricao de entropia da ECV(Q) nao altera o fato de que a solucao para o
problema da Equacdo (2.15) é nao-analitica. De forma anéloga, o GLA é adaptado para
o projeto ECVQ. Resgatando a notacao, tome X = {x(1),...,x(n),...,x(N)} como
conjunto de dados para treino e considere que K seja dado e que o compromisso entre
distorcao e entropia, dado pelo multiplicador de Lagrange A, seja uma especificacao do
projeto. Considere ainda que se dispoe de um dicionario inicial C° e que € seja um nimero
real positivo arbitrariamente pequeno. Segue que a i-ésima iteracao do GLA para ECVQ

¢ redefinida pelos seguintes passos [17]:

1. Atualizacao do Codificador: Aplique a Condicao da Partigao para ECVQ (Equa-

¢ao (2.16)) sobre X e C*~1, para calcular o codificador o. Nesse ponto, o leitor tera

utilizado a aproximacao da Equagio (2.18), aplicada ao codificador ! o/~! e ainda
tomando como dicionério C*~!, para calcular [(v(n)).
10O uso do dicionario anterior, a’~!, requer a definicdo do codificador de inicializacao
a®:j(n) = argmkin |x(n) —c?|?, n=1,...,N,
para {c?,...,¢c?,...,c%} = C°. O dicionario de inicializagio C°, por sua vez, pode ser composto por K

vetores escolhidos aleatoriamente ou por vetores gerados sistematicamente, através do centro de gravidade

de X.
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2. Atualizagao do Decodificador (Dicionario): Aplique a Condigao do Centroide

(Equacao (2.17)) sobre X e o', para calcular o dicionario C'.

3. Verificagao de Convergéncia: Calcule J; (Equagao (2.14)) e interrompa o algo-

ritmo se
Jic1— J;
— < €
Ji—1

Assuma como resultado do algoritmo o codificador o/ = o' e o dicionario C' = C.

(2.19)

2.4 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

O projeto de quantizagao vetorial foi discutido nas Segoes 2.1 e 2.3 com as apresentagoes,
respectivamente, do GLA e do GLA para ECVQ. Foi dito que a solu¢ao encontrada
por tais algoritmos é localmente 6tima, dependente apenas de suas inicializacoes. Para
demonstrar o poder desses algoritmos, considere um quantizador @)’, projetado por algum
método desconhecido de otimizagdo para ECVQ. O quantizador @)’ é especificado em
termos de seu codificador, o, e de seu dicionario, C'. Por melhor que seja @', sempre
seré possivel inicializar o algoritmo GLA com C’ e obter como solugdo um quantizador Q"
otimizado. Na pior das hipoteses, Q" terd o mesmo desempenho que ('. Por essa razao,
o GLA é considerado como o método de projeto estado-da-arte em termos do custo J, no
caso em que os vetores x(n) sao estatisticamente independentes. Qualquer novo método
de projeto pode ser entao comparado ao GLA em termos de desempenho.

A arquitetura resultante da ECVQ projetada pelo GLA é conhecida como Quanti-
zagao Vetorial por Busca Completa (Full-Search Vector Quantization), uma vez que sua
codificacao requer o calculo de K distancias euclidianas entre o vetor de dados X e os cen-
troides cg, seguido por comparacao entre essas distancias para determinar qual centroide
¢ 0 mais proximo e, portanto, a palavra do dicionario mais representativa. Mapas Auto-
Organizéaveis de Kohonen, ou, simplesmente, Mapas Auto-Organizéveis (Self-Organized
Maps — SOM) [15] sdo Redes Neurais capazes de implementar o codificador ECVQ pro-
jetado por GLA, como foi definido na Equagao (2.16).2

Uma Rede Neural SOM que implementa a operacao de codificacao representada pela

2A teoria para SOM, além de descrever arquiteturas, também trata algoritmos para sua otimizacdo.
Nesse contexto, o algoritmo GLA figura como um caso especifico, embora suficiente para a aplicagao deste

trabalho.
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WTA +—» J

Figura 2.4: Rede SOM que implementa ECVQ.

Equacao (2.16) tem a estrutura ilustrada pela Figura 2.4. Observando essa figura, percebe-
se que a rede é composta por duas camadas. A primeira camada calcula as distancias
euclidianas e as pondera pelo comprimento do cédigo VL.C para cada respectivo centroide.

O vetor de saida da camada 1, 01(x«1), deve ser dado entao por:
[o1]i(n) = [Ix(n) — x]|* + (k)

= Z(xm(n) — [Ck]m)2 + A(k)

mt ; (2.20)
= [x(m)* + D (=2lexlmzm(n) + el + AC(K), k=1,..., K

12



o que considera as seguintes definigoes:

—2[ci]y —2[eay
—2[c1]la —2[ea]2
Wintixk) = : '
—2[ci]ar —2[colm
1 1
X(M+1x1) 2 ||::||2 , brirx) =

_2[CK]1

_Z[CK]Q

_2[CK]M

1

lc1]]? + Ae(1)
llea 2 + A&(2)

| Jlexl? + A€()

(2.21)

A segunda camada da rede SOM deve comparar os escalares [o;]y e selecionar o indice

correspondente ao argumento minimo:

j = argmkin[ol]ka k= 17

..., K,

(2.22)

de modo que a operacao de codificagao fica completa. A operagao da Equagao (2.22) é

conhecida em inglés por Winner Takes All (WTA).
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Capitulo 3

Quantizacao Vetorial Interpolativa

O projeto de ECVQ foi discutido no Capitulo 2 com a apresentacao do GLA e a im-
plementagao por redes SOM. Foi visto que esse esquema é conhecido como “quantizagao
vetorial por busca completa”, uma vez que a codificacao requer o calculo de K distancias
euclidianas mais a operagao WTA para determinar a menor distancia, lembrando que K
representa o tamanho do dicionério. Esse paradigma esta relacionado a uma complexi-
dade nao-desprezivel [11], de modo que existem linhas de pesquisa que se comprometem a
desenvolver quantizacgao vetorial tendo como amago operagoes matematicas que culminem
em uma menor complexidade. A Quantizacao Vetorial Interpolativa (Interpolative Vector
Quantization — IVQ) [7] surge nesse contexto e pode ser pensada como uma alternativa a
ECVQ, em cenarios em que ha restricao de complexidade.

O presente capitulo inicia-se com o objetivo de introduzir IVQ (Segao 3.1). Ainda
na Sec¢ao 3.1 e na conseguinte Secao 3.2, o codificador IVQ é especificado. A Se¢ao 3.3
apresenta esquemas para implementacao IVQ e a Secao 3.4 conclui o capitulo com a

apresentacao do método de projeto IVQ por meio de otimizagoes algoritmicas propostas.

3.1 O Paradigma da Quantizacao Vetorial Interpola-
tiva

A operagao de um quantizador ) que implementa IVQ difere-se da versao ECVQ pela
definicao de seu codificador. Na codificacao IVQ, ha a inclusao do extrator de caracteris-
ticas 1, que desempenha a fungao de mapear os dados de entrada, x(n), em vetores x(n),

nos quais sao realcadas caracteristicas do sinal que de alguma forma permitam simplificar

14



\
| Codificador IVQ
\
\

X(n)

<
v
Q

o .

v(n)

p - % - Canal

Figura 3.1: Esquema IVQ com restrigao de entropia.

a particao do espaco vetorial que define o codificador. Neste trabalho, sera suficiente
definir o mapeamento 1) por:!

Y :RM - RM, (3.1)

O sinal resultante, x(n), é entdo submetido ao operador «, que mantém seu ma-
peamento definido pela Equacao (2.2). Dessa forma, a codificacdo IVQ ¢é definida pela
operacgao serial

j(n) = ao(x(n) £ a(¥(x(n)). (3.2)

O esquema de IVQ) para o caso generalizado em que ha restricao de entropia assume
o formato ilustrado pela Figura 3.1.

As principais operagoes matematicas empregadas no extrator de caracteristicas v e
conhecidas na literatura sdo: Analise de Componentes Principais (Principal Component
Analysis — PCA), Interpolagdo Convencional (Conventional Interpolation) e Predigao e
Reconstrugao por Momentos [7]. A PCA é tradicionalmente sub-dividida em suas versoes,
Linear (LPCA) e Nao-Linear (Kernel PCA — KPCA). Neste trabalho serdo analisadas as

operacoes LPCA e KPCA. Considerando o cenério em que v é matematicamente imple-

'Uma abordagem mais genérica para IVQ prevé o mapeamento ¢ : RM — RM2 em que M, pode
ser maior ou menor do que M;. Portanto, este trabalho utiliza o caso particular de My = My = M.
A justificativa para tal estratégia refere-se a aplicacdo desta teoria em processamento de imagens, neste

trabalho. Esse assunto sera retomado na Segao 4.1.
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mentado por PCA, a extracao de caracteristicas pode ser interpretada como a diagonali-

zagao da matriz de autocovariancia do sinal x(n),

c- % ;(X(n) %) (x(n) — %)7, para % % ;X(n), (3.3)

significando que o sinal x(n) pode ser encarado como M subsinais desacoplados entre
si. Dessa forma, é admissivel que cada sinal ,,(n) seja independentemente codificado,
através de SQ. Essa simplificacao diminui drasticamente a complexidade do operador
«, quando comparado a versao ECVQ. A reconstrucgao, por outro lado, continua sendo
realizada através de um dicionario, conforme a Equagao (3.10).

Resgatando sua definicao, SQ € o caso particular da Equagao (2.1), no qual Mgq = 1.
Considere a m-ésima entrada do sinal, z,,(n). A codificacdo SQ associada é especificada
pelo operador «,,, inicialmente funcao da quantidade de particoes K,,. Uma vez que a
codificacao atuara na reta real, ela pode ser interpretada como o particionamento da reta
em K, regioes. Um esquema de partigao que define o operador «,, pode ser formulado,

sem perda de generalizagao, por
R« (—OO, [tm]l} U ([tm]ly [tm]g] U ... U ([tm]Tm, OO)7 (34)

que se associa ao vetor de limiares de decisao t,,, de tamanho 7}, = K,, — 1. Levando
em conta as M dimensoes, o vetor aumentado t de tamanho T' que representa todos os

limiares de decisao é dado por

. T
tra = [ 6] -t |

M (3.5)
T=> T,

m=1

Com a finalidade de analisar a que intervalo da reta real pertence uma entrada Z,,(n),
introduz-se a funcdo “degrau unitario”, s(-). Para o caso escalar, y € R, s(y) ¢ definida

como

1, y=0
s(y) £ (3.6)
0, y<O0,

que permite obter a saida do operador a,,, jn(n),

T (3.7)



Li],

A\ 4

1]

T1

— L3,

v

1]

T2

]

A\ 4

[_jM]TM

Figura 3.2: Operador a em IVQ.

O esquema de « para IVQ que leva em consideracao a operacao SQ formulada na
Equagao (3.7) é ilustrado pela Figura 3.2. Resgatando a definigdo do mapeamento «,
dado pela Equagao (2.2), observa-se que o seu sinal de saida j(n) ndo requer em seu
célculo o uso dos sinais j,,(n), bastando as suas versoes aumentadas, dadas pelos vetores

bindrios j (n) € {0, 1}, Definindo o vetor

.
J_mé[ﬂ j}/]} , (3.8)

a operagao j(n) = m (j(n)) determina o sinal j(n),

M Tn

j)y =7 () 23 < {lm],@ ﬁ Km,). (3.9)

m=1 k=1

A operacao 7 trata-se de uma funcao bijetora, que associa cada combinacao possivel
para j(n) a um indice do conjunto {1,..., K'}. Com isso, a descri¢ao do codificador IVQ
¢ concluida.

O dicionario C tera tamanho maximo K = Hf\n/le K,,,2 o que permite submeter o sinal

j(n) a um esquema VLC (operador 7). Com isso, é garantido que a taxa transmitida

2Pode ocorrer que alguma palavra c; do dicionério tenha probabilidade p; = 0.
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pelo canal obedece a relagao da Equacao (2.13), de modo que a operacao IVQ é de fato
quantizagao vetorial, embora em tultima anélise seja implementada por concatenagoes de
SQ. A decodificagao IVQ mantém sua definicao dada pela Condigao do Centroéide discutida
na Secao 2.3, redefinida aqui devido a notagao empregada para o codificador IVQ:

o _ 2 (x() [a0u(x(n) = k)
k card(x(n) | o ¥(x(n)) = k)

Ck=1,... . K. (3.10)

A operacgao de codificagao definida pela Equagao (3.10) possui uma importante impli-
cacao: a decodificagao nao precisa ser realizada no espaco de caracteristicas, ou seja, a
decodificagao é efetuada por x(n) = 4(j(n)), em detrimento de uma hipotética operagao
x(n) =1y 1oB(j(n)). Em outras palavras, nao ¢ necessério conhecer a operagao 1!, que
pode até mesmo nao existir. De fato, no caso em que 9 é especificado por KPCA, nao

convém determinar o mapeamento »~!, que pode ser matematicamente complexo.

3.2 Analise de Componentes Principais

Neste trabalho, a implementacao mateméatica de v serd através de PCA. Através de
PCA, o operador 9 é calculado analiticamente, objetivando a diagonalizacao da matriz
de autocorrela¢do C (definida na Equacgao (3.3)). Primeiramente, sera discutido o calculo
de 1 pelo caso mais simples, LPCA. Em seguida, a analise sera voltada para o caso

nao-linear, KPCA.

3.2.1 O Caso Linear

Para implementacao LPCA, o operador v realiza a operacao linear %X(n) = VTx(n), em

que Vyr«r € a matriz de transformagao que diagonaliza C:
C = VTRV. (3.11)
A determinagao de V se da através da solugao do problema de autovalores
PmVm = Cv,, (3.12)

param = 1,...,M, p,, > 0 e R = diag{p1,...,pnm}. Os autovetores v,, € R? —0
definem V:
V=[v .. VM], (3.13)
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3.2.2 O Caso Nao-Linear

Esquemas IVQ implementados por KPCA tendem a superar o desempenho de esquemas
LPCA IVQ e se aproximam do caso ECVQ, uma vez que o operador v relacionado a
KPCA gera um codificador IVQ que produz o efeito de particiao nao-linear do espaco R
relacionado aos dados originais, x(n). Isso aproxima a partigdo do codificador IVQ ao
formato 6timo de poligonos de Voronoi, como no caso do ECVQ.

Em KPCA, ao invés de diagonalizar C, deseja-se diagonalizar uma matriz C’' que ¢é a

autocorrelacao dos dados q(n) = ¢(x(n)),

1 N

=+ almam)" (3.14)

O novo mapa ¢ : RM — R’ ¢ uma operacao complexa, que realca caracteristicas que
o mapeamento LPCA nao é capaz de separar. Essa propriedade advém do fato de I ser
um ndmero elevado, possivelmente infinito. O sinal X(n) = ¥ (x(n)) passa entdo a ser
dado por x(n) = V'q(n), onde V = [ v, --- vy | ¢ a matriz que diagonaliza C'; o
que define o problema de autovalores

CIVi = PiVi, 1= 1, . ,I. (315)

A tarefa de solucionar a Equagao (3.15) pode ser dificil, sobretudo se I tender ao
infinito. Ao invés de calcular v;, recorre-se ao artificio de associar o vetor v; a uma

combinagao linear dos vetores q(n),
! Q (3.16)
V; = —=RQa;, .
N

em que Qruny = q(l) --- q(N) | e ajx1) € o vetor que especifica a combinacao

linear. Através da substituicao da Equacao (3.16) em (3.15), chega-se a

C'Qa; = p;Qa;. (3.17)

Multiplicando Equagao (3.17) por Q' em ambos os lados da igualdade,
QT Q" - Qai = QT Qa,

= G2ai = NpZGaz

(3.18)

para Gyyxy = QTQ. Assim, é possivel obter a; através da resolucdo do problema de
autovalores

Gai = Npiai, (319)
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para i = 1,..., N. Matematicamente, isso significa que somente N componentes princi-
pais do espaco de caracteristicas dado por ¢ serao consideradas. Embora a dimensao de G
seja relativamente reduzida, observa-se que a especificaciao do elemento G;,;, = q(i;)"q(iz)
nao permite determinar a matriz, uma vez que o sinal q(n) é desconhecido e pode ter
dimensao I infinita. Para o célculo de G, introduz-se o conceito do operador kernel,
Kk (RM RM) — R, que avalia o produto interno em questdao através de uma fungio

nao-linear k:

Givia = a(in) " aliz) = r(x(ir), x(i2)). (3.20)
Definindo a matriz A = [ ai/\/p1 -+ an/y/pn | & € possivel determinar o mapa

KPCA x(n) = ¢(x(n)) como:
(n) = VTa(n)
— (@)
— (" (m)QA)T
= ([ wixtmyx(v) - wx(mx() |A)

Definindo o vetor de produtos internos

(3.21)

z(n) = [ k(x(n),x(1)) -+ k(x(n),x(N)) }T7 (3.22)

x(n) = (x(n)) = ATz(n). (3.23)

Projecao em Trelica

Da maneira como o operador 1 esta definido pela Equagao (3.23), sua implementagao
pratica é dificil, em termos de complexidade. A matriz A tem tamanho N x N, onde
N ¢é o numero de realizacoes do sinal, que pode ser elevado. Com isso, o operador 1) se
torna complexo, além de produzir um sinal X(n) de dimensdo N x 1. Isso influenciaria
também no operador «, que teria sua complexidade aumentada, uma vez que o ntmero
de esquemas S(@) passaria a ser N. Como se nao bastasse, para o calculo, por exemplo,
de z(1) (confira pela Equacao (3.22)), seria necesséria desde a primeira amostra do sinal,
x(1), até a ultima, x(NN), o que provocaria um atraso de grupo de tamanho N ao sistema

de quantizagao.

20



Por tudo isso, faz-se necessario reduzir o tamanho da matriz A. Resgatando o fato
de que A é formada pelos vetores a;, que especificam o autovetor v; como combinac¢ao
linear de q(n) (Equagao (3.16)), nota-se que é possivel redefinir A levando em conside-
racao que hé a possibilidade de expressar v; como combinagao linear de vetores que nao
sejam necessariamente q(n), mas que de alguma forma sejam representativos do espago
de caracteristicas relacionados a q(n). Uma vez que o espago de caracteristicas é definido
pela matriz G, que é fungdo apenas de x(n) (confira pela Equacdo (3.20)), o problema se
resume a determinar uma matriz L = [ L, - 1 } de vetores que representem o espago
de x(n), RM.

Na literatura 9], a matriz L proposta é a menor trelica para a dimensao M, de

tamanho M + 1:

Larcvs1) = [11 Iy, - Iy ] = [ Ous1 Iy ] (3.24)

Dessa forma, a matriz G passa a ter tamanho (M + 1) x (M + 1) e seus elementos
passam a ser dados por Gy ;, = k(1(41),1(i2)). Nesse ponto, a matriz G é substituida por

sua versao G’, que centraliza em zero [21] o espago de caracteristicas,
G=G-1G-G1 +1G1, (3.25)

onde 1" = 15,11/(M + 1). Como conseqiiéncia imediata, o problema de autovalores da
Equacao (3.19) aplicado a G’ passa a ter como solugao M +1 autovalores, sendo ppr41 = 0,
e M + 1 autovetores a;. Pelo fato de a,;,; estar relacionado ao autovalor nulo py41, a
matriz de autovetores A’ = [ a; -+ ay ] contém os primeiros M autovetores e assume
a estrutura (M +1) x M. O vetor de produtos internos z(n) da Equagao (3.22) é redefinido

para
Z(”)Z[/@(X(n),ll) /i(x(n),lMH)] (3.26)

e, devido & operacao de centralizagdo em zero [21], assume o formato definitivo
z(n) = (Inyy1 — 1)z(n) + 'GT1” — GT1”, (3.27)

onde 1" =1/(M + 1) - Lar41)x1-
Finalmente, o operador 1) passa a realizar o mapeamento padrao R — RM e sua

operacao se resume a

%(n) = ¥(x(n)) = [A]7Z (n). (3.28)



3.3 Percéptrons Multicamadas

Enquando o codificador ECV(Q é implementado por uma Rede Neural do tipo SOM, a
codificagao IVQ, definida pela operagao j(n) = ao)(x(n)), ¢ implementada pela estrutura
de Redes Neurais conhecida como Percéptrons Multicamadas (Multilayer Perceptrons —
MLP). A operagao da l-ésima camada de uma rede MLP de L camadas é definida por
[13]

w(n) = W/o,_1(n) + by,
oy(n) = fi(w(n)),

(3.29)

onde a fungao de ativagdo f(-) pode ser linear ou nao-linear. Os vetores oy e 0y sdo,
respectivamente, os sinais de entrada e de saida da rede MLP. Desde que respeitada
a compatibilidade dimensional, os tamanhos da matriz de sinapses W; e do vetor de
polarizacao b; sao livres e possivelmente diferentes para cada camada da rede. Como
conseqjiiéncia, os sinais de saida e de entrada da rede MLP podem ter dimensoes diferen-
tes. De maneira analoga, a funcao de ativacao nao requer homogeneidade ao longo das
camadas.

Devido a essa flexibilidade, uma infinidade de operagbes matemaéticas podem ser im-
plementadas por estruturas MLP. No caso particular deste trabalho, redes MLP serao
utilizadas para implementar todas as variagoes da operacgao de codificacao IVQ, que a
principio se referem as diferentes analises PCA empregadas para a determinacao de
e se referem também ao operador a. Nesse ponto, vale salientar que a operagao VLC
definida pelo mapeamento v da Equagao (2.11) néo requer como entrada necessariamente
j(n). Na verdade, em casos praticos, o operador 7 (Equagao (3.9)) é dispensével, pois se
trata de uma fungao biunivoca cujo sinal j(n) = 7 (j(n)) é submetido a uma nova opera-
¢ao biunivoca, que ¢é a relacionada ao VLC. Dessa forma, um esquema VLC simplificado
v(n) =~vom (J (n)) ¢ suficiente para implementacoes praticas e requer que a saida da rede
MLP, or(n), seja dada simplesmente por j(n).

Nas proximas Secoes, redes MLP para a implementacao de LPCA e KPCA sao especi-

ficadas.
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3.3.1 Rede LPCA MLP

Para a implementacao do codificador LPCA, é suficiente uma rede MLP de tamanho
L = 2 camadas. A operagao de codificacao IVQ é definida pela Equagao (3.2). No caso
LPCA, o operador 1 & definido pela operacio x(n) = V'x(n), com VT definido pela
Equacao (3.13), e implementado na primeira camada.

Na segunda camada, o operador « definido pelas Equagoes (3.7) e (3.9) é parcialmente
implementado, obtendo como resultado o sinal j(n) (Equacao (3.7)). A especificacao das
entidades MLP da segunda camada, Wy, by e f5(+), sdo calculadas lembrando que o sinal

de saida da primeira camada o1(n) = x(n), o que implica em

-
]-1><T1
0y(n) =j(n) =5 x(n) —t
11><TM
) T a0
11><T1
= uy(n) = x(n) —t
]-1><TM

= W—QrOl (n) + bQ,

para fa(-) = s(-). Dessa forma, a especificagdo da rede LPCA MLP é apresentada na

Tabela 3.1 e assume o formato ilustrado pela Figura 3.3.

3.3.2 Redes KPCA MLP

A implementacao do codificador KPCA por rede MLP exige L. = 3 camadas para sua
operacionalizacao. Em suma, a primeira camada realiza a projecao em trelica da entrada
x(n) na matriz L, para entao calcular o produto interno z(n) no espago de caracteristicas,
conforme a Equagao (3.26). A segunda camada realiza a centralizagao em zero, conforme
a Equagao (3.27), e a projecao da Equagao (3.28) para a obtengao do sinal x(n), que é,
em seguida, submetido a terceira camada, onde a operacao « ¢é realizada.

Em particular, a primeira camada calcula os produtos internos no espaco de caracteris-
ticas através do operador k, conforme a Equagao (3.26) e a sua definigao, vista na Equagao

(3.20). No entanto, até o momento, nao se demonstrou qual é de fato a operagao realizada
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Tabela 3.1: Especificagdo da Rede LPCA MLP

Numero de camadas L = 2
Sinal de entrada og(n) = x(n)

Sinal de saida or,(n) = j(n)

Especificagao das camadas

Entidade MLP Descrigao Tamanho

W1 Vv M x M

b1 0 M x1

W, M xT
11><T1u

bg —t Tx1

Funcgoes de ativagao

fl(ul) =um

f2(uz) = s(us)
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Figura 3.3: Rede MLP que implementa LPCA.
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por k. Existem diferentes operacoes k, capazes de realcar caracteristicas diferenciadas do
sinal. Neste trabalho, serao abordadas trés diferentes operacoes de kernel. Considere dois

vetores quaisquer {x,1} € R™. A operacao r(x,1) podera assumir as seguintes férmulas:
1. Tangente Hiperbdlica: (Hiperbolic Tangent — HT)
k(x,1) = tanh(gx "1+ 6) (3.31)
onde g e # sao, respectivamente, as constantes reais de ganho e polarizagao.

2. Funcao de Base Radial: (Radial Basis Function — RBF)

k(x,1) = exp < - u) (3.32)

202

onde o2 é a constante real positiva de variancia.

3. Polinomial:

r(x,1) = (x"1)" (3.33)

onde r € R é a ordem, arbitravel.

Dessa forma, definem-se trés codificadores e, por extensao, trés redes MLP para KPCA
distintas: HT MLP, RBF MLP e MLP Polinomial. Uma vez que a operacao s é realizada
somente na primeira camada MLP, esta sera tratada separadamente para cada caso MLP:
HT MLP (Pégina 27), RBF MLP (Pégina 28) ¢ MLP Polinomial (Pagina 30).

Independente da variacao MLP, as estruturas das camadas 2 e 3 sao calculadas do
mesmo modo. A camada 2 deve realizar a operagao de centraliza¢do em zero (Equagao
(3.27)) e a projegao da Equacao (3.28), para assim implementar o operador ¢ e produzir
o sinal x(n). Lembrando que o sinal de saida da camada 1, 0;(n), é o vetor de produtos

internos z(n), o vetor de saida dessa camada, 0y(n), é calculado por

(3.34)
= fa(u2(n)) = us(n)
onde
uy(n) = [A]" (i1 — 1)os(n) + 'GT1' — GT1)
= [A]"(Tyrs1 — 1)oi(n) + [AT(1'G™1" — GT1") (3.35)

= W;Ol (n) + b2

26



) “1]1

fﬂ
-[t1]T17 ol

J—»

-[L], -

J—»
-[t2]T2 [03]2
Ul

J%
Loy
_[tM]TMi 3°'mM

J%

Figura 3.4: Rede MLP que implementa KPCA. A estrutura tracejada é encontrada so-

mente no caso de implementagao RBF.

para Wy 2 (Ip;,1—1)A’eby 2 [A]T(1'GT1"-GT1”), lembrando que 1’ = 1,741 /(M +1)
el”=1/(M+1)- Loy«

A camada 3 para rede KPCA MLP é anédloga a camada 2 do caso LPCA. Dessa
forma, para sua especifica¢ao basta aplicar a Equagao (3.30) para oz(n). O esquema para
redes KPCA MLP é ilustrado na Figura 3.4. Nessa figura, é possivel notar variacoes
na estrutura da camada 1, devido as diferentes operagoes x empregadas. Nas proximas
paginas, as peculiaridades de especificagao da camada 1 para os diferentes casos KPCA

serao analisadas.

Rede HT MLP

Resgatando o fato de que a operacao da camada 1 deve projetar os dados x(n) em L, para

entao calcular os kernels, deve-se, portanto, implementar a operagao da Equacao (3.26)
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com o formato MLP da Equagao (3.29). O vetor de saida 01(Mm+1x1) deve ser dado por:

oi1(n) =z(n) = [ r(x, 1) o k(X L) !

= fi(ui(n))

(3.36)

onde a funcdo de ativacio ¢ definida por f(u;) = tanh(uy) e é considerado que & realiza
a operagao HT definida na Equagao (3.31). Dessa forma, o vetor interno u;(n) deve ser

tal que

fluam) = [ rbc) o wlxbin) ]|

-
= [ tanh(gx"(n)l; +6) --- tanh(gx"ly4q +6) }
T
=tk [ Tl 40 M40 537
E :
= w(n) = [ gx'(n)ly +6 -+ gx"(n)lyy, +0 }

= gLTX(n) + ‘91(M+1)><1

= W/x(n)+b

onde ha as definicoes W; £ gL e b; £ 01 (pr41)x1, que terminam por especificar com-
pletamente a camada 1. A tabela 3.2 descreve a rede HT MLP em termos de ntmero
de camadas; sinais de entrada e de saida; matrizes de sinapses; vetores de polarizagoes e

funcoes de ativagao.

Rede RBF MLP

No caso RBF, a operacao « é funcao da distancia euclidiana entre x e 1. Dessa maneira,
a camada 1 deverd implementar tal operacao, de uma forma muito similar & camada 1
da implementacao SOM para o codificador ECVQ (Secao 2.4). A exemplo do caso HT,
o vetor de saida da camada 1 para o caso RBF, o;(n), continua sendo dado dado pela
Equacdo (3.36). A diferenca esta na definicio da funcao de ativacio fi(u;) = exp(u),

implicando que o vetor interno u;(n) é tal que
-
F) = | w(x(m). 1) - w(x(n), L) |

= exp ( [ _||><(T;)(;211||2 _”X(n);glé\/[Jrl”Q ]T> (3.38)

)2 () T2 1T
:ul(n):[_wm R (O VS }

202 202
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Tabela 3.2: Especificagao da Rede HT MLP

Numero de camadas L = 3
Sinal de entrada og(n) = x(n)

Sinal de saida or,(n) = j(n)

Especificagao das camadas

Entidade MLP Descrigao Tamanho
W, gL M x (M+1)
by 01 (M+1)x1
W, Iy —1)A' (M+1)xM
b [AT(1'GT1” — GT1") M x1

Lixm
W; M xT

Lisry,

bs —t Tx1

Funcoes de ativagao

f1 (ul) = tanh(ul)
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A descrigdo da m-ésima entrada de ui(n), [u1],(n), se procede de maneira anéloga a

Equacao (2.20) do caso SOM,

1
202

X M (3.39)
- (ux<n>u? + 3 (= 2bwern(n) + Hlm/H2>a

Be(n) = L *

[tr]m(n) =

param =1,..., M + 1. Definindo:

=2[L]1 =2l o =2l
=2[lh]y  —2[a)y - =2[aal2
1
A . . .
Wl(M-s—l):—ﬁ
=2[h]a =20y - —2[ma]m
1 1 1
1 L
= o, 7
5 Lix(ar+1)
X L [?
X
K(M+1><1)é I abl((M—i-l)xl)é_@ : ) (3.40)
[ Lar4 2
tem-se finalmente
u;(n) = Wx(n) +by. (3.41)

A especificacao da rede RBF MLP é apresentada na Tabela 3.3. O esquema RBF MLP
¢ ilustrado pela Figura 3.4, onde as linhas tracejadas sao consideradas e representam a
I

inclus@o da norma ||x(n)||?, para a geracao do vetor aumentado x(n).

Rede MLP Polinomial

Devido a relativa simplicidade da operagao x para o caso KPCA Polinomial (Equagao
(3.33)), a camada 1 da rede MLP Polinomial deve simplesmente projetar o sinal x(n) na
trelica L para entao calcular k. Por essa razao, a matriz de sinapses W; = L, o vetor
de polarizagdo b; = 0 e a fungao de ativagao é f(u;) = (uy)". Para uma visao geral,

consultar Tabela 3.4.
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Tabela 3.3: Especificagao da Rede RBF MLP

Numero de camadas L = 3
Sinal de entrada og(n) = x(n)

Sinal de saida or(n) = j(n)

Especificagdo das camadas

Entidade MLP Descrigao Tamanho
1 L
W, = ) (M+1)x(M+1)
—5lixmr+1)
112
b1 7# (M + 1) x 1
Mar+1]?
W, (Tar41 — 1A’ (M+1)x M
bs [AT(1'GT1” — GT1") M x 1
11><T1
W MxT
11><T1u
b3 —t Tx1

Fungoes de ativagao

fi(u1) = exp(uy)
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Tabela 3.4: Especificacao da Rede MLP Polinomial

Numero de camadas L = 3
Sinal de entrada og(n) = x(n)

Sinal de saida or,(n) = j(n)

Especificagao das camadas

Entidade MLP Descrigao Tamanho
W, L M x (M +1)
b, 0 (M+1)x1
W, Iy —1)A' (M+1)x M
b [AT(1'GT1” - GT1") M x1

i
W; M xT

Lisry,

bs —t Tx1

Funcoes de ativagao
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3.4 O Algoritmo de Quantizacao Vetorial Interpolativa

Nesta secao sera discutido o projeto do codificador IVQ. Na Secao 3.1, foi discutido o
esquema de codificacao « o 1 e o decodificador ideal 3, que é a Condi¢cao do Centroide
definida na Equagao (3.10). Na Se¢ao 3.2, foi introduzida PCA com a finalidade de
calcular analiticamente o extrator de caracteristicas, ¢, deixando o projeto do codificador
agora funcao apenas do operador a. A analise da definicao do operador «, através da
Equagao (3.7) fornece pistas de como seu projeto deve se proceder: trata-se novamente de
uma fungao nao-analitica, cuja especificacao, assumindo a estrutura apresentada, é dada
de forma suficiente pelo vetor aumentado de limiares t. A analise da definicao de t revela
que nao somente os limiares sao incégnitas, como também o ntmero total de limiares T’
e como ¢ a distribui¢ao de tais limiares ao longo das M dimensoes (especificada por T,
m=1,...,M).

Lembrando que o projeto de um quantizador vetorial genérico tem como objetivo

determinar como argumento o quantizador Q' que minimiza a funcao custo,
Q' = arg mén J, (3.42)

e lembrando também que a otimizacao da Equacao (3.42) deve ser realizada sob o codi-
ficador, é possivel desenvolver um algoritmo de otimizacao que aja no operador a, uma
vez que 1 a principio é dado pelo calculo analitico, ja descrito.

O algoritmo que otimiza o operador a IVQ com a finalidade de determinar limia-
res e suas distribui¢oes ao longo das M dimensoes ¢ proposto em [10] e sera chamado
neste trabalho pelo termo “Algoritmo de Quantizagao Vetorial Interpolativa” (Interpola-
tiwe Vector Quantization Algorithm —IVQA). Utilizando a notagdo proposta, considere o
conjunto de treino disponivel com tamanho N e dado por X = {x(1),...,x(n),...,x(N)},
x(n) € RM. Uma vez que nao se conhecem as alocagoes T, e tampouco a quantidade
total de limiares T', o parametro para projeto relacionado ao tamanho do dicionario sera
um valor maximo, Kyax. A restricao de entropia sera considerada e formalmente repre-
sentada pelo multiplicador de Lagrange A, incluso na func¢ao custo J. Considere, ainda,
que o esquema de mapeamento no espaco de caracteristicas, 1, ja seja conhecido, através
de um determinado céalculo analitico, como os descritos na Segao 3.2.

Uma notagao conveniente para a descricao do algoritmo precisa ser aqui introduzida.

Assuma uma nova representacao para o agrupamento dos limiares, passando do vetor de
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limiares t,, a um conjunto 7,, = {[tm]1,..., [tm]z,} de tamanho T}, e passando do vetor
aumentado de limiares da dimensao, t, a um conjunto 7 £ U%Zl 7T,,. Considere também
que uma lista de esquemas de quantizagao {Q1,Qs,...} define o conjunto de esquemas
de quantizagao Q. O IVQA tem a finalidade de determinar algum Q localmente 6timo,
partindo da inicializacao Q° = @.

Uma vez que nao se conhece T}, e T, a inicializacao para o conjunto de limiares, 7°,

¢é obtida como

M
=71, Th=2 m=1,..,M. (3.43)
m=1

Dessa forma, a i-ésima iteragao para o IVQA tera como objetivo atualizar o conjunto

T' e & definida pelos seguintes passos:

1. Alocagao de Novos Limiares: Para m = 1,..., M, aloque novos limiares para

originar o conjunto 7,° pela expressio

( .
T, se Tl =g

Tz‘

. i il i— Ak
O (Ukzz [tli " — %) Y

U [tim]pi-1 + €n, caso contrario,
m

\
onde A(k) e €, s@o, respectivamente, o intervalo entre limiares adjacentes e uma

constante incremental positiva e real, definidos como

A(k) £ [tm];c_l - [tmn;ll’

(3.45)
€m = 0, 1std(z,(n)).
2. Otimizagao do Conjunto de Limiares: Para m = 1,..., M, fixe 7!, = Tfl,_l
para m’ # m de modo que
M
T =70 | U 70|, (3.46)
i
e calcule o conjunto de limiares otimizado
(7] (m) = arg min J (3.47)
T'(m)

usando o Algoritmo de Nelder-Mead [16]. O conjunto [T7]° (m) especifica um es-

quema de quantizagao [Q']'(m).
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3. Selecao dos Melhores Codificadores: Atualize o conjunto de quantizadores

projetados Q'
M

Q=97 'u( JQrm) (3.48)

m=1
e selecione os dois melhores quantizadores {Q1, @2} € Q' em termos de seus res-
pectivos custos J; e Jo. Os quantizadores ()1 e Q2 definem os conjuntos 7, e 7,
que serao utilizados para inicializar duas iteragoes paralelas (i +1).2 O objetivo da
utilizagao de duas iteragoes em paralelo, e nao somente uma, é obter uma estimativa
da susceptibilidade do algoritmo de Nealder-Mead aos multiplos minimos locais da

funcao de custo J.

O IVQA deve realizar sua iteracdo para i = 1,...,1, com [ = [logy, Kyax], para
garantir que o maximo tamanho do dicionario seja Kyax. Uma vez que Q' é determinado,
o resultado final do algoritmo serd o subconjunto @' C Qf tal que @' = h(Q!). O operador
h(-) é o critério da casca convexa inferior (lower convex hull), cuja definigdo é discutida

no Apéndice B.

3.4.1 O Aprimoramento Algoritmico Proposto

Uma evolugao natural para o IVQA ¢é incluir na otimizac¢ao do codificador os elementos
que caracterizam o extrator de caracteristicas 1. Essa extensao ¢ justificada pelo fato de
que o calculo analitico de ¥ tem como objetivo diagonalizar a matriz de autocorrelacao
do sinal, C, o que nao garante que o codificador « o 1 resultante sera 6timo em termos
de custo.*

Considere que se disponha de um extrator de caracteristicas v, calculado analitica-
mente, e de um operador «, otimizado pelo IVQA. Considere também que o esquema de
codificacao resultante tenha sua implementacao MLP conhecida e, portanto especificada
por L matrizes de sinapses e seus respectivos vetores de polarizacao e funcoes de ativacao.’®
Dessa forma, é possivel propor um algoritmo que resolva o problema relacionado a Equa-

¢ao (3.42) através da otimizagao conjunta de todos os parametros MLP. Até o final desse

3No caso de iteracoes paralelas i, a selecdo dos dois melhores codificadores se d& ap6s o conjunto Q°

ser atualizado por todas. O conjunto Q' é, portanto, o mesmo para ambas as iteracdes paralelas.
“Notar que o codificador 6timo é definido pela Condicao da Particio, Equagao (2.6).
5No caso de rede MLP Polinomial, a especificacio MLP também inclui a ordem polinomial 7, que

especifica a fungao de ativagao f1(-) correlata.
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texto, este algoritmo sera referido pelas siglas MLP OA, da expressao inglesa “ Multilayer
Perceptron Optimization Algorithm”.

Considere um vetor z € R? que agrupe todos os parametros MLP passiveis de otimiza-
Gao,
vec{W}

ec{W_
oo | VeelWead | (3.49)
b;

by
A decisao de nao incluir W, em z é tomada com o objetivo de diminuir a dimensao
Z e é apoiada pelo fato de que W, é a matriz relacionada ao operador «, cuja estrutura
foi proposta tendo como base a Equacao (3.7), que caracteriza a defini¢ao de IVQ. O

tamanho Z é fungao da operacao PCA empregada e do operador a, que varia com T e

T,,. Dessa forma, o objetivo do MLLP OA é resolver o problema
z' = argmin J, (3.50)

através do algoritmo de otimizagao proposto, que é o de Nelder-Mead. Uma vez que o
Algoritmo de Nelder-Mead é sujeito a minimos locais [16], a inicializagdo do MLP OA é
critica. Portanto, é natural que se utilize como sua inicializacao quantizadores otimizados
pelo IVQA. Essa pratica é enfatizada se for considerado o fato de que nao se conhece um

esquema de alocagao de limiares T;, a priori.

36



Capitulo 4

Quantizacao Vetorial Aplicada a

Compressao de Imagens

As técnicas de quantizacao vetorial apresentadas nos Capitulos 2 e 3 terao seus desem-

penhos avaliados para a aplicagao em compressao de imagens.

4.1 Esquemas de Compressao de Imagens

Um sistema de compressao de imagens é composto por trés etapas ao longo da codificagao:
transformacao dos dados, quantizagao e codificagao de fonte discreta, como ilustrado
pela Figura 4.1. Os esquemas de quantizagdo ECVQ (Figura 2.3) e IVQ (Figura 3.1) se
contextualizam a esse paradigma pelo fato de implementarem a etapa de quantizacao dos
dados, através das operagoes o (no caso ECVQ) e a o9 (no caso IVQ). O sinal para
quantizagao, x(n), deve conter de forma representativa as informagoes das imagens e é
gerado na etapa de transformacao, também conhecida como pré-processamento.
Imagens sao sinais bidimensionais, que podem ser associados a um mapa de coorde-
nadas discretas, no qual cada ponto (denominado pizel) possui um valor especifico de
luminancia ou, alternativamente, de valores de componentes de cor. Nesse trabalho, sera
considerado somente a informacao de luminancia, uma vez que toda a analise pode ser
estendida para cada componente de cor, sem perda de generalidade. Imagens sao proces-
sos estocasticos e, portanto, devem ser analisadas probabilisticamente com a finalidade
de que os esquemas de compressao sejam representativos para um nimero abrangente de

imagens.
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L Codificagao
Quantizagao de Fonte

/—/%/—/%

s(n) x(n) | a(ECVQ) " jn) v(n)
———— Transformagéo - ou Y "
aoy (IVQ)

Figura 4.1: Codificador para um esquema generalizado de compressao de imagens.

Do ponto de vista probababilistico, imagens sao sinais nao-estaciondrios, ou seja, nao
possuem um comportamento estatistico fixo ao longo do tempo. Com isso, o projeto de es-
quemas de compressao de imagens, que requer um conjunto de treino, se tornaria inviavel,
uma vez que nao existiria um conjunto de treino suficientemente abrangente para a repre-
sentacao do sinal. Dessa forma, faz-se necessario adaptar o sinal, de modo a aproximaé-lo
por um processo estocéstico que seja pelo menos aproximadamente estacionério.

Na literatura [14], a solucao classica para esse fim é dividir as imagens em blocos de
tamanho fixo e assumir como sinal de processamento os vetores cujos valores sao cada
luminéncia pertencente ao bloco. O tamanho do bloco deve ser tal que a estacionariedade
possa ser assumida. Uma maneira de se avaliar o grau de estacionariedade é calcular a
matriz de autocorrelagao do sinal. Em termos praticos, é suficiente existir estacionariedade
no sentido amplo, o que implica que tal matriz deve ser (aproximadamente) toeplitz.
Considere um conjunto de imagens S = {S;,Ss, ..., S}, de tamanho I. A i-ésima imagem

é representada por uma matriz S;, que pode ser expressa em funcao de blocos de tamanho

P xQ:

[Bi]ll [Bihz T [Bi]lqi
S, — [Bf]m [Bf]m T [Bi.]2Qi (4.1)
i [Bi]pil [Bi]piQ [Bi]pi‘h‘ i

de modo que o tamanho da imagem é p;Pq;(). Notando-se que os blocos podem ser

expressos em termos do vetor b’ de tamanho PQ:

B:[]O1 by --- bQi| )

-
:>b’:[b{ bl ... bg}
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e Remocéao e(n)
de Sinal

Figura 4.2: Pré-processamento de imagens, para extragdo de componentes x(n) para

quantizagao vetorial.

& possivel associar ao conjunto de imagens S o sinal s(n) € RP?, tal que

[s(1) s@) - sV | = [ bl bl o Bl (4.3)
para .
N=1I- ZPi%‘- (4.4)

O sinal s(n) é apenas uma nova representagao do conjunto S, embora permita que as
imagens sejam submetidas a processamentos em que sao modeladas como vetores (realiza-
¢oes de um processo estocastico aproximadamente estacionério). Dessa maneira, adota-se
s(n) como sinal de entrada do pré-processamento, esquematizado pela Figura 4.2. O
pré-processamento tem a finalidade de tornar a informagao mais concisa em termos do
namero de dimensoes M do sinal x(n), entrada do bloco de quantizagao.

Para esse objetivo, assumem-se premissas referentes as caracteristicas inerentes do sinal
em questao, ou seja, de imagens. Imagens de cenas naturais sao em geral compostas por
baixas freqiiéncias. Isso permite afirmar que os valores de luminancia de pizels adjacentes
sao muito préximos, o que fornece uma primeira chave para o processamento. Através
da modulagao por codificagao diferencial de pulso (differential pulse-codem modulation —

DPCM), é possivel eliminar a média do sinal para manter como informagao apenas sua
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diferenca. Naturalmente, a remocao da média requer que ela seja transmitida em paralelo
pelo canal, razao pela qual se requer uma operagao de quantizagao ), exclusiva, pois
o sinal de média p(n) ainda possui precisao infinita (u(n) € R). Uma vez que u(n) é
um sinal unidimensional (M, = 1), a operacdo @), é quantizagao escalar, podendo ser
projetada, por exemplo, pelo GLA, produzindo um codificador «,, ¢ um decodificador 3,,.

Para que o erro de quantizagao da média nao se propague, de posse do sinal j,(n), a
DPCM é realizada localmente — no proprio codificador — com a finalidade de se determinar

o sinal sem média y(n):

1 &
p(n) = ) Sm(n)
f(n) = Bu(ju.(n))
. (4.5)
6(1) = a(1)
d(n)=wun)—pn—-1),n=2,...,N
y(n) =s(n) —d(n) - Lpgx1

A matriz de transformacao H tem a finalidade de concentrar a energia do sinal em
menor nimero de componentes. A matriz, por si, nao reduz a informacao, uma vez que
o sinal y'(n) mantém-se com P(Q componentes. Com a finalidade de se manter somente
as M < P() componentes principais, deve-se escolher aquelas que sejam representativas
do sinal. Nesse ponto, duas consideracoes praticas devem ser assumidas. A primeira é o
tamanho do bloco: P = @Q e PQ) = 16. Assim, o tamanho dos blocos sera 4 x4. A segunda,
é que serao escolhidas as M = 4 componentes principais. A matriz de transformacao H
utilizada é proposta por Malvar para a utilizacdo no padrao de codificacao de video
H.264/AVC, que também utiliza a parti¢do da imagem em blocos 4 x 4. A trasformada de
Malvar [19] foi desenvolvida como uma adaptacao a transformada discreta dos cossenos
(discrete cossine transform — DCT), para trabalhar com ntmeros inteiros e fazer com
que o namero de bits médio necessario para representar o vetor transformado y’ = Hy
seja aproximadamente o mesmo que o nimero médio de bits para y, ou seja, o ganho
que H atribui ao sinal transformado é préoximo da unidade. A exemplo da DCT, a
informagao contida no sinal y’(n) concentra a energia nos coeficientes de menor valor, o
que permite, finalmente, que a informacao residual presente nos demais coeficientes seja

descartada.! Os coeficientes mantidos sao os de indices 2, 3, 5 ¢ 9. O primeiro coeficiente

INotar que a supressio de coeficientes no sinal y’(n) é um processo de compressio em que a informacao
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é desconsiderado, pois se trata da média, ji retirada pela DPCM.

Dessa forma, ja na fase de pré-processamento ha supressao de informagao. Por essa
razao, as M componentes resultantes serao consideradas para efeitos de tamanho dos
dicionérios de decodificacao da quantizacao. Esse fato ajuda a explicar a defini¢ao apre-
sentada no Capitulo 3 do codificador IV(Q, com relacao ao mapeamento do extrator de
caracteristicas ser R — RM | que mantém como tamanho do dicionério o valor M.

Finalmente, para a determinacao do sinal de entrada da quantizacao vetorial, é re-

movida de y(n) a informagao de sinal:

e(n) = sign(y’(n))

4.2 Simulacao de Compressao de Imagens

Nesta secao, a proposicao de esquemas IVQ para compressao de imagens é validada através
do célculo do desempenho de distor¢ao e entropia para sistemas projetados. O objetivo
é verificar a evolugao entre métodos de projeto que levem em conta os algoritmos IVQA
e MLP OA e avaliar a diferenca de desempenho entre sistemas IVQ e ECVQ. A analise é
iniciada pelas consideracoes préticas necessarias para o projeto ECVQ e IVQ.

Um conjunto de treino Sg composto por Igr = 21 imagens sera utilizado para a simu-

lacao. Sua especificagao é encontrada na Tabela 4.1.

4.2.1 Consideragoes Praticas para o Projeto de Compressores de

Imagens
Tanto para o projeto de compressores com mapeamento () do tipo ECV(Q quanto IVQ), foi
utilizado o pré-processamento descrito na Secao 4.1, de modo que o sinal de entrada x(n)

relativo ao conjunto de treino e aplicado a qualquer ) é tinico. A quantizagao do sinal de

média yu(n) foi projetada através do GLA para um tamanho de dicionédrio K = 2%.

Projeto ECVQ

O projeto ECVQ foi realizado através do algoritmo GLA (Se¢ao 2.3), com tamanho de di-

cionario K = 2!, Foram projetados 18 mapeamentos () diferentes, associados a diferentes

descartada é irrecuperavel.
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Tabela 4.1: O Conjunto de Imagens de Treino

Imagem Resolugao
1 Aircarrier 480 x 640
2 Airplane-1 512 x 512
3 Astro-1 512 x 640
4 Bicycle 1152 x 1440
5 Couple 256 x 256
6 Crownmilk 512 x 512
7  Diver 384 x 576
8 F15 384 x 576
9 F22 576 x 768
10  F117 576 x 768
11 Flowers 512 x 512
12 Girl 256 x 256
13 House 256 x 256
14 Jellybeans-1 256 x 256
15  Jellybeans-2 256 x 256
16 MIG29B 576 x 768
17  Sailboat 512 x 512
18 Teeny 1152 x 1440
19 Tiffany 512 x 512
20 Tomcat 512 x 512
21  Tree 256 x 256

restricoes de entropia A, conforme a Tabela 4.2.

Projeto IVQ

Devido as diferentes proposi¢oes para a implementacao do extrator de caracteristicas 1,
foram avaliados esquemas IVQ implementados por LPCA e KPCA. Todos os sistemas
foram projetados através do IVQA, apresentado na Secao 3.4. Foi submetido ao IVQA
o conjunto de treino AR, para otimizagao inicial somente em termos de distor¢ao (A =
0) e para um tamanho maximo do dicionario Kyax = 2. A solucao do algoritmo,

apos ser aplicado o critério da casca convexa inferior (Apéndice B), é um conjunto com

42



Tabela 4.2: Especificagao para Projeto ECVQ

Tamanho maximo do dicionario Kyax = 211

Multiplicadores de Lagrange A:

ECVQ A ECVQ A ECVQ A
1 0 7 5-1073 13 0,08
2 1-1074 8 0,01 14 0,1
3 2-1074 9 0,02 15 0,5
4 5-1074 10 0,05 16 1
5 1-1073 11 0,06 17 5
6 2.-1073 12 0,07 18 10

I’ quantizadores IVQ, Q'. Lembrando que, além de selecionar os melhores sistemas, o
operador h(-) também associa a cada Q) € Q" um A, local, é possivel reiniciar I’ vezes o
algoritmo IVQA, substituindo a inicializagao da Equagao (3.43), que atribui como vazio o
conjunto de limiares 7°, pelo conjunto T, associado ao i-ésimo quantizador @’ e tomando
como multiplicador de Lagrange o valor de \;. O tamanho maximo do dicionario ¢ mantido
o mesmo, Kyax = 2. A solucao dessa segunda rodada, ap6s nova submissao ao operador
h(-), € o conjunto de quantizadores Q”. Sistemas IVQ projetados por esse algoritmo serao
identificados pela sigla IVQ-1.

Para a avaliacao do ganho de desempenho promovido pela otimizacao conjunta dos
operadores « e v, implementada pelo MLP OA, o conjunto Q" fornece I” quantizadores
para a inicializacao do algoritmo. Novamente, foi utilizado como valor para o multiplicador

de Lagrange o valor A/, calculado pelo operador h(-) e associado ao i-ésimo quantizador

77

Q7. Finalmente, os sistemas resultantes do MLP OA definem uma lista de quantizadores

Q" e sao identificados pela sigla IVQ-2.

4.2.2 Resultados

As curvas da Figura 4.3 apresentam o desempenho dos sistemas IVQ para as variantes de
implementagao de ¢: (a) LPCA, (b) HT KPCA, (¢) RBF KPCA, e (d) KPCA Polinomial.

Adicionalmente, foi incluida em cada gréafico a curva de desempenho associada ao projeto
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ECVQ), com a finalidade de permitir a avaliacao de diferenca de desempenho entre sistemas
projetados por IVQ e ECVQ. Nesses graficos, a qualidade da quantizacao é medida pela
razao sinal-ruido de quantizacao (signal-to-quantization noise ratio — SQNR), igual a razao
entre a distor¢ao associada & taxa zero, Dy, e a distor¢do D do sistema. A distor¢ao Dy

¢ conceitualmente igual & variancia do conjunto de treino Ag:

1 Y .
Dy =+ ; [x(n) — x||*. (4.7)

No gréafico da Figura 4.3b, sao apresentados os conjuntos Q" e Q" associados a melhor
configuracao HT KPCA. Diferentes configuracoes KPCA foram obtidas através da escolha
arbitrada dos parametros livres para o operador  (confira pelas Equagoes (3.31), (3.32) e
(3.33)). Em particular, para HT KPCA, o desempenho apresentado ocorreu para valores
de ganho e polarizacao, respectivamente, iguais a g = —0,005 e # = 0. De modo analogo,
a curva RBF KPCA (Figura 4.3c) ¢ associada ao parametro o> = 1 e a curva KPCA
Polinomial (Figura 4.3d) a ordem r = 0, 5.

A Figura 4.3 demonstra a diferenca de desempenho entre quantizadores ECV(Q e
IVQA. Exceto os sistemas do caso RBF KPCA, que obtiveram subdesempenho devido
a problemas de minimos locais do IVQA, os esquemas IVQ alcancaram o desempenho
ECVQ), ap6s submissao ao algoritmo MLP OA (curvas IVQ-2). Isso demonstra que a
proposicao MLP OA para otimizagao conjunta consegue superar o desempenho IVQ-1 e
se aproximar do ECVQ. Nesse ponto, ressalva-se o desempenho superior de alguns sistemas
IVQ em relagao ao ECVQ, como por exemplo os dois sistemas KPCA Polinomial IVQ-2
com entropia proxima a 2,5 bits/vetor (confira pela Figura 4.3d). Como ja discutido no
Capitulo 2, o projetista poderia inicializar um projeto ECVQ, através do GLA, com o
dicionario resultante dos 2 sistemas IVQ em questao. O resultado seria quantizadores
ECVQ de melhor desempenho ou no minimo igual. No entanto, esse fato nao desvaloriza
o desempenho IVQ alcancado, uma vez que demonstra que a solugao algoritmica proposta

consegue escapar bem dos problemas de minimos locais de baixa qualidade.

4.3 Codificacao de Imagens

As imagens do conjunto de treino, Sg, foram submetidas aos sistemas projetados para

a avaliagdo do efeito da compressdo. A razao sinal-ruido de pico (peak signal-to-noise
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Tabela 4.3: O Conjunto de Imagens de Teste

Imagem Resolucgao
1 Baboon 512 x 512
2 Bike 2560 x 2048
3  Goldhill 576 x 720
4 Lena 512 x 512
5 Pepper 512 x 512
6 Woman 2560 x 2048

ratio — PSNR) foi calculada levando em conta a reconstituigao do sinal codificado §(n),
resultante da operacao de decodificagio ECVQ ou IVQ, mais a adi¢ao do sinal e(n) e do
mapeamento inverso dado pela matriz H, para y(n) = H™'y'(n), com y'(n) resultante
da interpolacao do sinal x com adicao de zeros nas dimensoes descartadas durante o
pré-processamento.

Adicionalmente, um conjunto de teste foi submetido aos esquemas de quantizacao
projetados. O conjunto de 6 imagens St, especificado pela Tabela 4.3, foi submetido ao
pré-processamento, para a obtencao do conjunto de vetores residuais X'r.

A Figura 4.4 apresenta os valores de PSNR para as imagens codificadas. Nos graficos
das Figuras 4.4a, 4.4c e 4.4e sao apresentados os desempenhos para o conjunto de imagens
de treino, Sg. Ja nas Figuras 4.4b, 4.4d e 4.4f sao apresentados os desempenhos quando
as imagens do conjunto de teste, St, sao submetidas ao esquema de compressao.

A anélise da Figura 4.4 confirma o desempenho equivalente entre ECVQ e IVQ-2. O
ganho de PSNR entre os sistemas IVQ-2 e IVQ-1 chegou a 0,5 dB para taxas aproximadas
de 0,61 bit/pizel no caso LPCA IVQ e para taxas de 0,59 para o caso KPCA Polinomial
IvQ.

Finalmente, a Figura 4.5 mostra o resultado de codificacao para a imagem “Bikesmall”,

que é uma sub-imagem de resolugao 512 x 512 extraida da imagem “Bike”.
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Figura 4.4: Avaliagao dos esquemas de compressao de imagens em termos de PSNR e
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Figura 4.5: Bikesmall, comprimida por esquemas (a) LPCA IVQ-2, a taxa de 0,74 bit / pizel
e PSNR = 26,2 dB e (b) ECVQ), a taxa de 0,76 bit/pizel e PSNR = 26,3 dB. (c¢) Imagem

reconstituida somente por fi(n). (d) Imagem original.
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Capitulo 5

Analise de Complexidade

A adogao de esquemas de quantizagao com arquiteturas de redes neurais, como os apre-
sentados nos Capitulos 2 e 3, permite sua utilizagao para a implementacao de sistemas de
compressao de imagens cujas operacoes de compressao sejam implementéaveis ainda em
dominio analogico, antes da conversdo do sinal de analogico para digital [23] [10]. Isso &
particularmente conveniente em sensores de cameras fotograficas portateis, uma vez que
aumenta o nivel de integragao do circuito e permite o uso de microprocessadores com
menor gasto de energia, pois as operagoes digitais se tornam mais simples.

Um compromisso natural de projetos para esse contexto é o que se relaciona a comple-
xidade do esquema analégico, que nao deve ser grande ao ponto de inviabilizar o projeto.
Isso justifica a adocao de esquemas IVQ, como os discutidos no Capitulo 3, em compara-
¢ao aos ECVQ), que requerem uma rede neural mais complexa. O objetivo deste capitulo
é apresentar uma avaliagao quantitativa de quao menos custosos sao os esquemas [V(Q em
relacao aos ECV(Q em termos de complexidade.

Tendo como finalidade o projeto de esquemas de compressao de imagens, somente a
etapa de codificagao seré considerada na anélise de complexidade do presente trabalho.
As operagoes de pré-processamento e decodificagao sao as mesmas tanto para IVQ quanto
para ECVQ, o que direciona a atencao para o esquema de codificacao por quantizacao
vetorial.

Ao longo desse trabalho, foram apresentadas redes neurais do tipo SOM e MLP para
a implementacao de codificadores ECVQ e IVQ, respectivamente. A modelagem dessas
redes foi realizada através da anélise das operacoes matematicas necessarias para a im-

plementacao de cada codificacao. De modo analogo, o alicerce para a avaliacao de com-
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plexidade de um circuito que implementa tais arquiteturas seré a heuristica que envolve
as operagoOes matemaéticas correlatas. Considere um codificador implementado por uma
quantidade P de diferentes operacoes matematicas. A p-ésima operacao matematica,
identificada pelo indice p, estard relacionada a uma complexidade ©,, de modo que a

complexidade total da operacao de codificacao, ©, é definivel como

0=> 6, (5.1)

Uma estratégia de mensuragao da complexidade de um codificador é analisar indivi-
dualmente a complexidade relacionada a cada operacao, ©,. O valor de ©, sera tao grande
quanto a quantidade de vezes que tal operagao for requisitada no codificador, diga-se 7,,.
Por outro lado, as operagoes podem ser mais ou menos custosas em comparagao umas
com as outras. Assim, para a utilizacdo da Equacdo (5.1), ha a necessidade de se pon-
derar as quantidades 7, por pesos, digam-se 7,. Assim, a complexidade de cada operacao
matemética é avaliada como

Op =Ty - Tlp- (5.2)

5.1 Complexidade da Codificacao para Esquemas de
Quantizacao

Nesta se¢ao, o objetivo é modelar o calculo da complexidade dos codificadores ECVQ e
IVQ em termos de P operacoes mateméaticas necessarias para sua realizacao e em termos
do calculo de suas quantidades, n,, p = 1,...,P. Para tanto, é necessario recorrer a
modelagem de tais codificadores pelas respectivas redes neurais de implementagao.

E possivel iniciar a listagem de operacdoes matematicas pela analise da estrutura MLP,
presente também no caso SOM. Sua operacao foi definida pela Equagao (3.29), reescrita
aqui por conveniéncia:

u; = W?Ol_l + bl, (53)

que corresponde ao mapeamento entre o vetor de saida da camada [ — 1, 0;_1, no vetor
interno da [-ésima camada de uma rede neural, u;. Definindo os operadores [row(:) €
lcoL(+), respectivamente, como o nimero de linhas e o nimero de colunas de uma matriz,

a projecao do vetor 0,_; na matriz de sinapses W, requer [cor(W;) produtos internos.
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Os produtos internos, por sua vez, podem ser pensados como a realizacao de [row (W)
operagoes de somatorio e [row(W;) - l[coL(W;) de multiplicagao.

No caso especifico deste trabalho, é conveniente diferenciar a operacao de multipli-
cagao pelo sinal dos fatores de multiplicagao [W;], ; . Serd visto na Secdo 5.2 que a im-
plementagao de multiplicagao é diferenciada, de acordo com o sinal de tais fatores. Como
conseqiliéncia, tratam-se de operagoes com diferentes pesos 7, e que, portanto, devem ser
tratadas separadamente.

As quantidades das operagoes de “multiplicacao por fator positivo”, n;, e “multiplicagao

por fator negativo”, 7y, sao dadas por

L-1

= ZC&I‘d ([VVl]nzz | U/Vl]iliz > O) ) (54&)
=1
L—-1

e =Y card (Wi, | [Wili,,, <0), (5.4D)
=1

il == 1, ceey [Row(wl), ’iQ = 1, ey [COL(WZ)-

Nas Equagoes (5.4a) e (5.4b), os somatorios nao incluem a tltima camada da rede. Em-
bora essa equagao seja empregada para as redes SOM e MLP, a razao para a nao-inclusao
da camada L é diferente para cada rede. No caso SOM, isso se deve a implementacao da
operacao WTA pela tltima camada, cuja estrutura nao é MLP. J4 no caso MLP, embora
a camada L assuma o formato da Equagao (5.3), a matriz de sinapses W, é composta por
uma estrutura trivial que contém somente os valores 0 e 1. Essa estrutura pode ser imple-
mentada com custo desprezivel diante do custo de implementacao dos demais produtos
internos.

Ainda na Equagao (5.3), ha a soma do vetor de vetor de polarizacdo by, operacao
comum para todas as redes consideradas. A geragao de uma constante do vetor de polari-
zacdo, [b],, a exemplo da operacao de multiplicagao, sera diferenciada pelo sinal, seguindo
o mesmo raciocinio de que a implementagao dessa operacao pode assumir peso 7, diferente
de acordo com o sinal. As quantidades de valores de constantes positivas e negativas que

devem ser geradas para formar os vetores de polarizagao de todas as camadas da rede, 73
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e 14 (respectivamente), sdo obtidas de maneira andloga as multiplicagoes:!

N3 = icard ([ba; | [b]; > 0), (5.5a)
Ny = icard ([ba; | 0], <0), (5.5Db)
i=1,...,1(by).

5.1.1 Operacoes Matematicas Especificas para cada Tipo de Rede

A seguir, serao consideradas as operagoes matemaéticas que, ou se diferem na quantidade
de acordo com a rede neural, ou sao exclusivas de uma determinada rede. Dentre as
redes consideradas, a Unica operacao que possui duas féormulas para o calculo de n é a
soma. Esse fendmeno é ocasionado pela necessidade de se calcular a norma de um vetor
do sinal de entrada, ||x||?, para se gerar o vetor aumentado x nas topologias SOM e RBF
MLP, conforme as Equagdes (2.20) e (3.38), que descrevem respectivamente as primeiras
camadas de cada rede e conforme suas ilustragoes, apresentadas pelas Figuras 2.4 e 3.4.
Reconsiderando a Equagdo (5.3), a realizacdo do produto W} o;_; requer lcor,(W;)
produtos internos e, por extensao, lcor (W) operagdes de somatorio. Todas as topologias
de rede devem implementar tal operagao, mas em especial as redes SOM e RBF MLP
também devem levar em conta o adicional de uma operacao de somatoério para calcular a

norma, obtida através de
M
Ix[* =" a7, (5.6)
m=1

Dessa maneira, a quantidade de operagoes de somatoério, ns, fica condicional ao tipo

de rede e pode ser enunciada como

L—1
14> leon(W;), para redes SOM e MLP RBF,
N5 = (5.7)
7 eon (W demai
Y21 leorn (W), para as demais.
Nas proximas secoes, serao analisadas as operagoes matematicas necessarias e exclusi-
vas para a operagao de cada rede neural. Essas operagoes sao incluidas somente no calculo

da complexidade das redes com as quais elas estao relacionadas.

'Para o caso IVQ, os vetores de polarizacio da camada L sao limiares de decisio (confira pela Equacao
(3.30)), ou seja, by, =t. A geragdo de limiares de decisdo seré tratada conjuntamente com a operagao de

limiar de decisdo, s(-), razao pela qual ndo se considera no somatoério a camada L.
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Rede SOM

Como jé observado, redes SOM exigem a implementacao da operagao de norma. Pela sua
definicao na Equacgao 5.6, segue que se exigem 13 = M operacoes quadraticas, além da ja
considerada operacao de soma.

A ultima camada SOM implementa o bloco WTA (definido pela Equagdo (2.22)).
Uma maneira menos complexa de implementa-lo consiste em simplificar o sinal de saida,
passando do sinal j(n), que é um ntmero inteiro, para uma representacdo aumentada,

j(n). No caso WTA, o vetor j € {0, 1} assume o formato
L, k=j,
5.8
0, k# 7, )

k=1,..., K,

o que permite implementar o bloco WTA com 7; = K sub-operagoes, como a definida pela
Equagcdo (5.8). A exemplo do caso IVQ, essa equagao define uma nova implementagao
para o mapeamento 7 : {1,..., K} — {0,1}¥, agora para o caso ECVQ. Como justificado
no Capitulo 3, o uso do sinal j(n) = 7(j(n)) ao invés de j(n) como saida da codificagao

nao compromete a subseqiiente operagao VLC.

Redes MLP

As dltimas camadas das redes MLP implementam o operador « para IVQ), ilustrado na
Figura 3.2. A estrutura é modelavel pela Equacao (5.3), desde que se defina a operagao
degrau unitario, s(-), como sendo sua fungao de ativacdo. Uma vez que a estrutura da
matriz de sinapses ¢ trivial (representada por exemplo na Tabela 3.1), ha motivac¢ao para
se considerar o sinal W]o;_; = u/(n) e submeté-lo diretamente a operagao s(u’(n) — t),
para se gerar o sinal de saida da rede. A operacao s(u’(n) —t) efetua T subcomparagoes
com limiares de decisao, que sao as entradas do vetor t. Novamente, a diferenca de sinal
para cada valor t; sera tratada, de modo que os ntimeros de comparacoes com limiares

positivos e negativos sao respectivamente iguais a:

ng = card (¢, | t, > 0), (5.9a)

n9 = card (Q | t;, < 0) ) (5~9b)
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In,
Tp
transistores lout,,
In T

Figura 5.1: Bloco genérico para implementacao da p-ésima operacao matematica do co-

dificador.

i=1,...,T

A primeira camada das redes KPCA MLP possuem diferentes fungoes de ativagao,
de acordo com o kernel utilizado. Em todos os casos, sao calculadas M + 1 fungoes k,

exigindo as seguintes operac¢oes mateméaticas para fi(+):
e HT PCA MLP: Tangente hiperbdlica, n;g = M + 1.
e RBF PCA MLP: Exponencial, 1, = M + 1. 2

e PCA Polinomial MLP: Fungoes polinomiais de ordem r arbitrada. Nesse tra-
balho, serao consideras as ordens:
— r=0,5: (raiz quadrada) n;o = M + 1

— r=23: (cubo) mz =M +1

5.2 Parametrizacao da Complexidade em Transistores

Uma vez que se deseja atribuir uma tnica nota © de complexidade para cada codifica-
dor, deve-se somar a contribuicao de cada operacao matemaética para a implementacao
do esquema de compressao. Isso nao pode ser realizado sem que se conheca um peso rel-

ativo entre cada operagao. Nesse trabalho, a finalidade pratica é atribuida & compressao

2De modo analogo a rede SOM, deve-se também calcular ||x||?, o que requer ns = M operacoes

quadréaticas.
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* — = Iy M b LM
M; |%ﬂ[M2 M1]|% M, |
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Figura 5.2: Implementacao de multiplica¢ao para (a) [W], ., < 0e (b) [W], ., > 0.

1112 1112

de imagens em sensores fotograficos de cameras portateis, ainda no dominio analogico.
Dessa forma, as operagoes matematicas deverao ser implementadas por microcircuitos
eletronicos, de modo que todas as operacoes requeridas e descritas na Secao 5.1 para a
implementagao do codificador requerem como unidade basica transistores. O denomi-
nador comum para a ponderacao, ou seja, 0s pesos 7,, serao calculados através do ntimero
de transistores necessarios para a realizacao de uma unidade da p-ésima operagao. Uma
vez que sensores fotograficos sao dispositivos que podem ser modelados eletronicamente
como fontes controladas de corrente, os sinais ao longo da topologia da rede serao cor-
rentes. Assim, um modelo genérico de bloco que implementa a p-ésima operacao consiste
em um circuito implementado por 7, transistores (Figura 5.1). As @) correntes de entrada,
{Iix,, ..., [N, }, serdo em um nimero adequado para cada implementagao de operacao
matemaética, da mesma forma que o sinal de saida poderéd ser composto por R correntes
de saida, {Iour,,-- -, louT,}, ou opcionalmente no final da rede MLP, ser composto por
um nivel de tensao digital que represente um bit.

Ao longo dessa secao, serao apresentados esquemas de microcircuitos eletrénicos que

efetuam os processamentos matematicos necessarios para a operacao de codificagao.

Multiplicagao

As operagoes de multiplica¢ao sao implementadas por espelhos de corrente [12], de acordo
com o sinal desejado para os fatores [IV] i1i,» Drovenientes das matrizes de sinapses. Para
o caso negativo, o amplificador é a configuragao bésica ilustrado na Figura 5.2a, de valor

T9 = 2 transistores. Ja a multiplicacao positiva requer a combinagao de dois amplificadores
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Figura 5.3: Implementagao das constantes de polarizagao para (a) [b;]; < 0 e (b) [b;]; > 0.

em série, para a inversao do sinal de saida, totalizando 71 = 4 transistores (Figura 5.2b).
Em ambos os circuitos, o fator [I] i1, desejado é obtido através do projeto da razao entre

as razoes de aspecto dos transistores. 3

Constantes de Polarizagao

A geragao de uma constante de polarizacao [b;]; pode ser encarada como um caso particular
da multiplicacao, porém aplicada para uma corrente constante e unitaria ao longo da
operacao. Assim, para se produzir constantes negativas, utiliza-se um amplificador de
ganho negativo. Uma vez que uma constante pode ser implementada pela combinacao de
qualquer valor de corrente de referéncia Iggr € 0 ganho de amplificacao, é possivel utilizar
a corrente Iggr em outras partes do circuito. Dessa forma, o transistor de polarizacao
Mp; nao é considerado para a contagem, de modo que o ntimero de transistores é 7, =
1. No caso de constantes positivas, o circuito é um amplificador de sinal positivo e
novamente exclui-se da contagem o transistor Mp;, restando 73 = 3 transistores para
serem considerados. Os circuitos de implementacao para os casos negativo e positivo sao

ilustrados, respectivamente, pelas Figuras 5.3a e 5.3b.

Somatoério

O somatorio de @) correntes, lour = Iiny + ... + Iy pode ser interpretado como uma

extensao da Lei de Kirchhoff para nés. O namero () nao modifica a arquitetura do circuito

3A razdo de aspecto de um transistor MOSFET ¢é o quociente obtido pela divisdo das dimensdes de

largura por comprimento de seu canal [22].
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Figura 5.4: Circuito para implementacao da soma Ioyr = Iin, + ... + Ing -

(ver Figura 5.4), conhecida como current conveyor [5]. A fungao de {Mi,..., My} é
assegurar que a tensao no no6 de entrada (na porta de Ms) seja constante. O numero de

transistores necessarios vale 5 = 4.

Fungao Quadratica

O circuito proposto para o processamento da fungio quadratica, Ioyr = I, ¢ composto
por 7¢ = 3 transistores [3]. Pela andlise da Figura 5.5, observa-se que o transistor de
polarizacao Mp; tem como finalidade gerar uma tensao de referéncia em sua porta, razao

pela qual é desconsiderado na contagem.

Bloco WTA

O bloco WTA ¢é implementado por uma arquitetura ilustrada na Figura 5.6 [1]. Trata-se
de um circuito composto por K células, lembrando que K é o tamanho do dicionario
ECVQ. A k-ésima célula é composta por 7 = 2 transistores, {Maor_1, Mor}. Das K
correntes de entrada, somente a maior corrente, nomeada /1;, se sobressaira, de tal modo
que a corrente de safda Ioyr, existird e as demais In,, k = 1,..., K, k # j serdo zero.
Dessa forma, a saida desse circuito representa um vetor binério de tamanho K em que

somente a j-ésima saida é nao-nula, conforme a Equagao (5.8).
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Figura 5.5: Circuito para calculo do quadradro, Ioyt = I

IIN1“ IOUT1“ I|N2“ IOUTg“ IINK“ IOUTK“

M2 M4 MZK
M=, N@EH Mok

I i fl S fl i

\ IReF

Figura 5.6: Circuito para implementacao de um bloco WTA de tamanho K.

Comparacao de Limiares

As funcgoes de limiares de decis@o produzem em sua saida niveis de tensao digitais, para
produzir o sinal digital, com a finalidade de implementar a operagao j(n) = s (u'(n) — t).
Essa operacao pode ser implementada por 7" blocos. Considere o caso do i-ésimo bloco,
associado ao limiar de decisao t; > 0. Para esse caso o circuito de implementagao, ilustrado
pela Figura 5.7a [20], requer 73 = 3 transistores para implementagdo. O inversor 16gico
digital formado pelos transistores { My, M3} fica em fungdo da tensao no dreno de M; que,
por sua vez, é fungao da corrente de entrada, [N, e do ganho gerado pelo par {Mp, M }.
No caso em que ¢, < 0, o circuito de implementagao dual é apresentado na Figura 5.7b,

também composta por 79 = 3 transistores.
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Figura 5.7: Implementagao dos comparadores, para limiar (a) positivo e (b) negativo.

Tangente Hiperbdlica

Na comparagao com as operacoes anteriores, a operacao de tangente hiperbodlica requer
uma arquitetura mais laboriosa (Figura 5.8). Pode-se inicializar a andlise do circuito pelo
amplificador diferencial implementado pelos transistores {Ms, ..., M7}. Sua operagao
nao-linear é modelavel como uma sigmoide que se aproxima da curva da funcao tangente
hiperbolica [22]. No entanto, o sinal de entrada do par diferencial deve ser tensdo, de
modo que um bloco para conversao do sinal de corrente para tensao se faz necessario. A
implementagao de tal conversor é realizada por M; e Ms.

A arquitetura resultante do amplificador diferencial e do conversor, composta pelos
transistores { My, ..., M7} s6 opera para correntes Ijy positivas. Quando Iy < 0, a saida
do amplificador diferencial correlato vale zero. Assim, faz-se necessario construir o circuito
dual, véalido para correntes de entrada negativas (I;y < 0). Esse circuito é implementado
pelos transistores {Ms, ..., My4}. Para unificar os sinais de saida dos dois amplificadores
diferenciais, é necesséario realizar a operacao de soma, implementada pela arquitetura
current conveyor com os transistores {Mis, ..., Mig}. Logo, chega-se & contagem de

transistores 79 = 18.
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Figura 5.8: Circuito para o calculo de tangente hiperbolica, Ioyt = tanh (I1x).

Funcgoes Exponencial e Raiz Quadrada

Para a realizagdo da fun¢ao exponencial, é proposto um circuito em [18]. Sua estratégia
é utilizar as caracteristicas nao-lineares do transistor, que pode ser modelado através de
curvas exponenciais. Ha a necessidade de 717 = 2 transistores. O circuito é apresentado
na Figura 5.9a.

Um circuito que implementa raiz quadrada é apresentado em [20]. Sua apresentagao

é ilustrada pela Figura 5.9b e requer 75 = 3 transistores.

Funcao Cubica

Por tltimo, o circuito que eleva um sinal ao cubo é ilustrado na Figura 5.10. Optou-se
por utilizar o circuito para multiplicacao de correntes Ioyr = Iin; - [1n, Proposto por
[3], conhecido como circuito de quatro quadrantes. Sua representagao é ilustrada pela
Figura 5.10c. Uma vez que se deseja implementar a operacao Iour = Iy, é necessério
implementar uma fonte como I1n, = Iix e outra como [N, = IIQN. No caso especifico desse
trabalho, a corrente de entrada Iy é advinda da saida de um bloco de soma, que drena sua

corrente de saida (Confira pelo sentido da corrente Ioyr do circuito da Figura 5.4). Logo,
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Figura 5.9: Circuitos para as implementagoes das operagoes (a) exponencial, Ioyr =

exp(/in), e (b) raiz quadrada, Iout = VIIN-

deve-se submeter /1y a um ganho de —1 para se obter a corrente [in,. A implementacao
desse ganho ¢ realizada pelos pares de transistores { M7, Mg} e { M7, Myg}.

A geragao da fonte de corrente Iy, = I3 ¢ implementada pelo circuito de fungao
quadratica, ja analisado e ilustrado pela Figura 5.5. Uma vez que a fonte de corrente Iix,
possuiu seus dois terminais ligados aos nés Ny e N, para a utilizacao do circuito de fungao
quadrética, é necessario gerar duas correntes de valor I%y, a primeira para a inje¢ao no
n6 N; e a segunda para a drenagem do n6 No. A fonte de corrente Iy, resultante é
implementada pelo circuito de terminais ABC), ilustrado na Figura 5.10b. Os conjuntos
de transistores {Mag, ..., Mas} e {Mag, ..., Mag} implementam a operagao quadratica.
Ao analisar o circuito quadratico (Figura 5.5), nota-se que o sentido da corrente de saida
¢ preferencial para a implementagao da corrente que ¢ drenada pelo né6 Ny, ou seja, — I
Assim, para a geracao da corrente que é injetada no né Np, é necessario a inversao do
sinal, realizada pelos transistores { My, Mas}. Finalmente, as somas das correntes nos nos
Ny e Ny utilizam current conveyors, implementados por { M, ..., Mo} e {Mys, ..., Mg}

O numero resultante de transistores para implementar a fungao ctbica é 73 = 29.
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Figura 5.10: Circuito para o calculo do cubo, Ioyt = 1.
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Tabela 5.1: Sumario da Métrica de Complexidade

Operagao D M Tp
Multiplicagao (+) 1 Equagao (5.4a) 4
Multiplicagdo (—) 2 Equagao (5.4b) 2
Polarizagao (+) 3 Equagdo (5.5a) 3
Polarizagao (—) 4 Equagao (5.5b) 1
Somatoério 5 Equacéo (5.7) 4
Quadrado 6 M (redes SOM e RBF MLP) 3
WTA 7 K (rede SOM) 2
Comparagao com limiar (+) 8  Equagao (5.9a) (redes MLP) 3
Comparacao com limiar (—) 9 Equagao (5.9b) (redes MLP) 3
Tangente hiperbélica 10 M +1 (rede HT MLP) 18
Exponencial 11 M +1 (rede RBF MLP) 4
Raiz quadrada 12 M +1 (rede MLP Polinomial) 3
Cubo 13 M +1 (rede MLP Polinomial) 29

5.3 Avaliacao da Complexidade em Sistemas de Com-
pressao de Imagens

A métrica exposta nas Segoes 5.1 e 5.2 é resumida pela Tabela 5.1. De posse dessa nova
ferramenta, é possivel iniciar a anélise dos esquemas de compressao de imagens projetados
no Capitulo 4, em termos de complexidade. Com a finalidade de avaliar os sistemas de
quantizagao vetorial comparativamente, foram submetidos & métrica de complexidade os
sistemas ECVQ e os sistemas IVQ. Uma vez que o desempenho dos sistemas IVQ-2 sao
superiores aos [VQ-1 mantendo a mesma estrutura, serao considerados aqui somente os
sistemas [VQ-2. Dessa forma, serdo considerados os sistemas ECVQ, LPCA MLP IVQ-2,
HT MLP 1VQ-2, RBF MLP IVQ-2 e MLP Polinomial IVQ-2.

A Figura 5.11 apresenta o comportamento da complexidade em fungao do desempenho
do sistema em termos de distor¢ao (Figura 5.11a) e entropia e (Figura 5.11b).

Para se investigar a vantagem de se utilizar IVQ ao invés de ECVQ, sao propostas
duas analises: para uma mesma entropia, quanto se perde em distor¢ao com a reducao

de complexidade utilizando esquemas IV(Q e, para uma mesma distor¢ao, quanto se perde
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Figura 5.11: Avaliagdo da complexidade em fun¢ao do desempenho em termos de (a)
distor¢ao e (b) entropia. Note que os quantizadores ECVQ rotulados pelos indices 8
e 13 na curva ECVQ da Figura (a) sdo os mesmos quantizadores identificados com os
respectivos indices na Figura (b). De modo analogo, esse raciocinio é estendido para os

demais quantizadores e para as demais curvas.

em entropia ao se utilizar esquemas menos complexos. A Tabela 5.2 avalia a perda de
qualidade em termos de aumento de distorcao em detrimento da reducao de complexi-
dade. Foram utilizados como dados sistemas IVQ do tipo LPCA. A tabela mostra que a
perda de qualidade é desprezivel (0,22 dB) para um ganho de 20 dB de complexidade.
Essa constatacao revela que esquemas IVQ de fato atingem desempenhos comparéveis ao
ECVQ, mas com significativa reducao de complexidade.

Pela anélise da Figura 5.11, constata-se que o comportamento da complexidade é de

aumentar a medida que sistemas com melhor desempenho em termos de distor¢ao e en-

Tabela 5.2: Comparacao entre ECVQ e IVQ para entropia equivalente

Hgcovg Hrvq Orcvg  Orcvq/Owvg  (Divg/Drcvq)

bit/vetor  bit/vetor dB dB dB
0,683 0,696 48,0967 7,509 0,153
3,198 3,132 63,973 20,686 0,220
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Tabela 5.3: Comparagao entre ECVQ e IVQ para distor¢ao equivalente

(Do/D)ecvg  (Do/D)ivg ©Orcvg Orcve/Owvg  Hecve/Hivg

dB dB dB dB
5,378 5,225 48,097 7,509 0,982
11,630 11,409 63,973 20,686 1,021
13,624 13,053 70,799 27,512 1,085
80
——ECVQ
-*-LPCAIVQ

—=—HT PCA IVQ
-8 -RBF PCA IVQ

& 60! ——PCA Poli IVQ
o)
50
40t ST .
0 1 2 3

Figura 5.12: Avaliacao da complexidade em funcao do custo J.

tropia sao considerados. Com relagao a comparacao entre a complexidade de codificadores
ECVQ e IVQ, o gréfico justifica o uso de técnicas de projeto mais sofisticadas, caso da
IVQ, para se projetar sistemas de satisfatorios desempenhos com significativas redugoes
de complexidade.

No cenario de iguais distor¢oes, a comparagao entre a entropia de diferentes sistemas
(perda menor que 1,1), como apresentado pela Tabela 5.3, prova que a redugao maior de
27 dB em complexidade foi conseguida sem relevante sacrificio de aumento de entropia.

Por fim, a Figura 5.12 apresenta o comportamento da complexidade dos sistemas )
em funcao dos respectivos custos Jo = Dg + A\gHg. A relevancia dessa analise estd no
fato de que o projeto de quantizacao vetorial é guiado através da minimizacao de J. O

comportamento das curvas confirma a tese de que sistemas de menor custo sao projetados
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através de codificadores com maiores complexidades [11].
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho objetivou analisar esquemas de compressao de imagens para implemen-
tacdo no plano focal. A nivel de implementacao em dispositivos portateis, o grau de
complexidade se torna uma consideracao critica, de modo que este estudo se guiou na
proposicao de esquemas que alcancassem desempenho em termos de taxa e distorgao a
nivel de estado-da-arte, mas que mantivessem a restricao de complexidade.

No Capitulo 2, foi estudada ECVQ), técnica de quantizacao que leva em conta no seu
projeto o compromisso entropia-distor¢ao. O uso de IVQ foi analisado no Capitulo 3,
para a implementacao de esquemas de baixa complexidade. A ado¢ao de Redes Neurais
MLP como sua arquiteura foi modelada. Além disso, a extensao do método de projeto,
com a proposicao do algoritmo de otimizagao MLP, foi desenvolvida com a finalidade de
aproximar o desempenho de IVQ a ECVQ.

A comparacao de desempenho, em termos de taxa e distor¢ao, entre compressores de
imagens implementados por IVQ e ECVQ foi realizada no Capitulo 4, demonstrando que
a evolugao algoritmica do MLP OA de fato melhora significativamente o desempenho IVQ),
tornando-o equivalente ao ECVQ. Finalmente, o Capitulo 5 apresentou uma métrica
para a avaliacao da complexidade de compressores de imagens. Quando aplicada para
a comparacao de complexidade entre a codificacao IVQ e ECVQ, confirmou-se que os
compressores [V(Q possuem desempenho equivalente aos ECVQ, mas com um nivel de
complexidade inferior.

Logo, as principais contribui¢oes desse trabalho consistiram em

e Desenvolver métodos de projeto IVQ com desempenho equivalente a ECVQ);
e Fornecer subsidios que permitam ao projetista adequar as especificidades de sua
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aplicacao mediante uma analise RDC.

6.1 Diretivas Futuras

Os resultados alcangados pelo presente trabalho confluem aos seguintes tépicos para

pesquisas futuras:

e Investigagao de métodos de otimizacao KPCA mais robustos a parametros de ini-

cializagao arbitraveis;

e Simulacao de compressores para taxas superiores, para verificagao de limites de

desempenho;

e Analise de sensibilidade da codificacao, levando em conta as imprecisoes inerentes

aos projetos de microcircuitos eletronicos;

e Proposicao de novos esquemas de pré-processamento, para a compressao de imagens.
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Apéndice A
Lista de Simbolos e Siglas

As siglas e os principais simbolos matemaéticos utilizados nesta dissertacao sao especifica-

dos neste apéndice.

A.1 Lista de Simbolos

R Conjunto dos ntmeros reais
AT A matriz transposta de A
|x]|> Norma do vetor x
a=b A entidade a é definida como b
0 Matriz ou vetor de entradas nulas
07  Matriz de tamanho T x T' de entradas nulas
1 Matriz ou vetor de entradas unitarias
17  Matriz de tamanho 7" X T de entradas unitérias

I Matriz identidade
Ir Matriz identidade de tamanho T x T
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vec(A) Vetor-coluna cujas entradas sao os coeficientes da matriz A

diag(a,b,...,z) Matriz diagonal cuja diagonal principal é composta pelos escalares
a,b,... .z
(k) Comprimento do cédigo VLC que representa o indice de valor &
card(X) Cardinalidade ou quantidade de elementos do conjunto X
[(x) Tamanho do vetor x
lrow (X) Numero de linhas da matriz X
lcoL(X) Ntmero de colunas da matriz X
s(+) Fun¢do degrau unitario (definigdo na Equagao (3.6))
exp(+) Func¢ao exponencial, exp(z) = e*
tanh(-) Fungdo tangente hiperbolica, tanh(z) = S—=
std(+) Desvio padrao de um conjunto de vetores X, definido por /Dy,

com Dy dado pela Equagao (4.7).

Kk(x,1) Funcao de kernel, r : (RM RM) — RM

h(Q) Critério LCH aplicado ao conjunto de quantizadores Q

A.2 Lista de Siglas

CMOS  Complementary Metal-Oxide Silicon
DCT Discrete Cossine Transform

DPCM  Differential Pulse-Codem Modulation
ECVQ  Entropy-Constrained Vector Quantization
GLA Generalized Lloyd Algorithm

IvVQ Interpolative Vector Quantization

IVQA  Interpolative Vector Quantization Algorithm
HT Hiperbolic Tangent

KPCA  Kernel Principal Component Analysis
LCH Lower Convex Hull

LPCA  Linear Principal Component Analysis
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MLP
MLP OA
MSE
PCA
PSNR
RBF
RDC
SOM

SQ
SQNR
VLC
WTA

Multilayer Perceptron

Multilayer Perceptron Optimization Algorithm
Mean Squared Error

Principal Component Analysis
Peak Signal-to-Noise Ratio

Radial Basis Function

Rate, Distortion and Complezity
Self-Organized Maps

Scalar Quantization
Signal-to-Quantization Noise Ratio
Variable-Length Coder

Winner Takes All
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Apéndice B
O Critério da Casca Convexa Inferior

A solugao para o problema que define o projeto de quantizagao vetorial,

Q = argm}n@, (B.1)

deve ser resolvida através de algoritmos de otimizacao, porque as Condi¢oes da Particao
e do Centroide (Equagoes (2.16) e (2.17)), que definem as operagoes de codifica¢ao e
decodificacao para a quantizacao vetorial 6tima, sao fungoes nao-analiticas. Lembrando
que a expressao do custo é dada pela funcao lagrangeana J = D+ AH, deseja-se investigar
como o multiplicador de Lagrange A influencia na solugdo numérica da Equagao (B.1),
que ¢é obtida através de otimizacdo. Considere, por hipotese, que a distor¢do D(Q) e a
entropia H((Q) de um determinado quantizador vetorial @) sejam fungoes analiticas. Por

extensao, o custo J(Q) sera analitico e o quantizador @)’, solugao para a Equagao (B.1),

é dada por
oJ
— = 0. B.2
(w)w (B2)
Exprimindo J em func¢ao de D e H:
aJ 0 oD 0H
90~ 90 (D(Q) +AH(Q)) 50 a0
= <8—D + )\a—H =0
oQ 0Q ) g
<8D> ( aH) (B:3)
= | — = -A=—=
0@/ g=q Q) g=q
8D)
— =—-A
(57,

Esse resultado nao é pratico para fins de célculo de A, pois leva em conta a hipotese de

que J(Q) é analitica. Todavia, a expressao A = —0D/JH permite ser aproximada através
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Figura B.1: Exemplo de selecao de quantizadores pelo critério da casca convexa infe-
rior. O conjunto de I = 10 quantizadores Q = {Q1,...,Q1o} define uma curva na qual
somente os sistemas @ = h(Q) sdo mantidos. Particularmente, o valor de A4, associ-
ado ao quantizador @)}, é calculado pela relaggo —AD,/AH,, onde ADy = Dy — D3 e
AH,= Hy— Hj.

de uma solugao geométrica conhecida como “casca convexa inferior” (lower convex hull —
LCH).

Considere um conjunto de I quantizadores vetoriais Q = {Q1,...,Q}. Cada quanti-
zador Q); € Q é associado a um par (D, H);, que especifica o seu desempenho em termos de
distorcao e entropia. Geometricamente, é possivel selecionar os melhores sistemas através
da LCH, como exemplificado pela Figura B.1. Os I’ pontos da curva que definem a casca
sao aqueles que possuem o melhor compromisso (D, H) dentre os sistemas do conjunto

Q, de modo que se define um critério de selecao dos melhores quantizadores Q' C Q:

QcelQd=nQ), (B-4)

onde o operador h(+) recebe o nome de “critério LCH”.

Dessa forma, a curva da casca pode ser utilizada para associar a cada quantizador Q;,
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um \; local, através do calculo da inclinagao de cada reta que forma a casca:

D, — D,_
M=o Tl oo T
Hi = Hi (B.5)

)\1 - )\2.

A Equagao (B.5) torna-se uma util ferramenta para o projeto de quantizadores vetori-
ais, pois permite inicializar os algoritmos de otimiza¢do com um quantizador vetorial @)’

e tomar como valor de A, para o calculo do custo J, o respectivo valor ;.
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