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Atribuição de Índices para QV Robusta Usando o
Algoritmo Variable Neighborhood Search

Resumo. Este trabalho aborda o problema da Quantização Vetorial Robusta no
cenário de transmissão de imagens por canal binário simétrico. É introduzida uma
aplicação do algoritmo Variable Neighorhood Search (VNS) para atribuição de in-
dices para vetores-código do dicionário. Resultados de simulações revelam que o
algoritmo VNS, quando comparado ao Simulated Annealing e ao Algoritmo Gené-
tico, produz dicionários com a mesma robustez aos erros de canal, gastando, para
tanto, um menor tempo de execução.

Palavras-chave. Quantização Vetorial Robusta, Algoritmos de Otimização, Proces-
samento Digital de Imagens.

1. Introdução

O aumento do acesso à Internet, principalmente em dispositivos móveis, como
smartphones e tablets, proporcionou intensa troca de dados entre usuários. Imagens
digitais são cada vez mais frequentemente enviadas por essa rede. Cenários como
esse evidenciam a importância das técnicas de Processamento de Digital de Imagens
(PDI). Um dos objetivos da área é propor mecanismos para transmissão e�ciente
de imagens digitais.

O armazenamento também é de grande importância quando se fala de imagens
digitais. Neste caso, o alvo das técnicas de compressão de imagens, uma subárea de
PDI, é diminuir a quantidade de bits necessários para representá-las. Uma técnica
de compressão muito utilizada é a Quantização Vetorial [5].

Um tópico de interesse envolvendo PDI é a robustez na transmissão de imagens
digitais. Durante a transmissão das imagens digitais por canais ruidosos, bits po-
dem ser invertidos, ocasionando perda da qualidade da imagem reconstruída. Uma
técnica para minimizar o impacto dos ruídos do canal em transmissão baseada em
quantização vetorial é a organização do dicionário através da atribuição de índices,
ou seja, a Quantização Vetorial Robusta [3, 10]. Para um dicionário de tamanho
N , há N ! possíveis organizações do dicionário a serem avaliadas. Considerando um
dicionário de tamanho 512, por exemplo, há 512! = 3, 47 × 101166 organizações a
considerar. Alternativas à força bruta são os algoritmos de otimização como, por
exemplo, Simulated Annealing [3, 9] e Algoritmo Genético [8, 15].
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Este artigo apresenta a utilização do algoritmo Variable Neighborhood Search
[13] para a organização de dicionários a partir da atribuição de índices aos vetores-
código, com o objetivo de reduzir o impacto dos erros de canal na transmissão de
imagens digitais.

O restante deste artigo está organizado desta forma: Seção 2 contempla a Quan-
tização Vetorial e a Quantização Vetorial Robusta (RVQ � Robust Vector Quanti-
zation); na Seção 3 o algoritmo Variable Neighborhood Search (VNS) é descrito;
a Seção 4 aborda o algoritmo VNS aplicado a RVQ; a metodologia utilizada neste
trabalho é apresentada na Seção 5; na Seção 6 são apresentados os resultados das
simulações e na Seção 7 são apresentadas as conclusões e trabalhos futuros.

2. Quantização Vetorial

A Quantização Vetorial (QV) é uma técnica que, no cenário de compressão de sinais,
tem por objetivo diminuir a quantidade de bits para representá-los [5].

A QV tem sido usada amplamente como técnica de compressão de voz [16],
vídeo [4] e imagens digitais [2, 17]. A quantização vetorial de imagens digitais é
uma técnica de compressão com perda e tem se destacado por obter elevadas taxas
de compressão e pela sua simples estrutura de codi�cação e decodi�cação.

A QV pode ser de�nida como um mapeamento Q de um vetor x pertencente ao
espaço euclidiano K -dimensional, RK , em um vetor pertencente a um subconjunto
�nito chamado dicionário W, ou seja,

Q : RK →W. (2.1)

O dicionário W = {wi : i = 0, 1, ..., N − 1} é o conjunto de vetores-código
K -dimensionais, também chamados de vetores de reconstrução, e N é o tamanho
do dicionário (número de níveis de quantização), ou seja, a quantidade de vetores-
código [5]. Cada vetor-código wi pode ser representado por um índice i, associado
ao qual existe uma palavra-binária bi ∈ {0, 1}b, em que b = log2N é o número de
bits. A taxa de codi�cação do quantizador vetorial, que mede o número de bits por
componente do vetor, é de�nida por R = log2 N

K . Em codi�cação de imagens, a taxa
de codi�cação (R) é expressa em bits por pixel (bpp) [5].

2.1. Quantização Vetorial Robusta

Os erros do canal, quando não tratados adequadamente, prejudicam o desempe-
nho do quantizador vetorial, ocasionando alterações na reconstrução da imagem e,
consequentemente, levando a uma baixa qualidade da imagem reconstruída. Uma
forma de diminuir a degradação da imagem reconstruída a partir dos índices trans-
mitidos é o uso de bits de redundância (codi�cação de canal). Uma outra forma é a
atribuição adequada de índices aos vetores-códigos, ou seja, a Quantização Vetorial
Robusta [3], [10], [12].

A Quantização Vetorial Robusta tem como objetivo minimizar a degradação
das imagens reconstruídas transmitidas por canais ruidosos. A degradação pode ser
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minimizada realizando a atribuição de índices de tal maneira que vetores-códigos
com grande/pequena distância euclidiana estejam associados a palavras-binárias
com grande/pequena distância de Hamming. Uma maneira de medir o nível de
robustez do dicionário aos erros de canal é o índice de desordem [10, 12], de�nido
como

Id =

N∑
i=1

∑
j∈H1(i)

‖wi − wj‖2 , (2.2)

em que j ∈ H1(i) é o conjunto de todos os índices j (palavras-código bj) cuja
distância de Hamming ao índice i (palavras-código bi) é igual a 1 bit e ‖wi − wj‖2
denota a distância euclidiana quadrática entre os vetores-código wi e wj . Quanto
menor o Id maior a robustez inerente do dicionário aos erros de canal.

3. Variable Neighborhood Search

Algoritmos de busca local são algoritmos de otimização que realizam pesquisas
dentro da vizinhança V (s), sendo s a solução local, até encontrar um ótimo local,
s′, para uma função objetivo [13]. A cada iteração o algoritmo tenta encontrar uma
melhor solução dentro da mesma vizinhança.

Problemas de estagnação são comuns em algoritmos de busca local, os quais po-
dem �car presos em um mínimo local. Uma estratégia para melhorar o dessempenho
e escapar de um mínimo local é aumentar o tamanho da vizinhança de busca [1].

O Variable Neighborhood Search (VNS) [13, 14] combina a estratégia dos algo-
ritmos de busca local com a mudança dinâmica de vizinhanças, com isso, podendo
escapar dos mínimos locais [6, 7]. O pseudo-algoritmo do VNS é descrito a seguir:

(1) Inicialização: selecione uma estrutura de vizinhança Vm, para m = 1, ...,mmax

que será usado como o espaço de busca. Encontre uma solução inicial s.
(2) Faça m = 1;
(3) Repetir os seguintes passos enquanto m ≤ mmax:

(a) Gere uma solução aleatória s′ dentro da m�ésima vizinhança de s (s′ ∈
Vm(s));
(b) Aplique métodos de busca local com s′ sendo a solução inicial. Seja s′′ o
ótimo local;
(c) Se o ótimo local s′′ for melhor que a solução s, então, s = s′′ e continue na
vizinhança Vm=1. Caso contrário, m = m+ 1.

(4) Retorne s.

4. VNS na RVQ

Na atribuição de índices aos vetores-código no processo da RVQ, o algoritmo VNS
realiza as permutações entre os vetores-código dentro de uma vizinhança, com isso,
o VNS encontra novos índices dos vetores-código com o objetivo de minimizar o
índice de desordem, apresentado na Equação 2.2.
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O tamanho da vizinhança de busca do algoritmo VNS corresponde ao tamanho
do dicionário (N ). O pseudocódigo do VNS aplicado à quantização vetorial robusta
é descrito a seguir:

(1) Inicialização: selecione uma estrutura de vizinhança Vm, para m = 1, ..., N .
Seja L o número de buscas locais.

(2) Atribua índices (s) aos vetores-códigos e calcule o índice de desordem (Id) e
faça m = 1;

(3) Repetir os seguintes passos enquanto m ≤ N :
(a) Escolha m vetores-códigos e realize permutações dentro da m�ésima vizi-
nhança. Encontre uma sequência de novos índices (s′), ou seja, s′ ∈ Vm(s);
(b) Faça L buscas locais, ou seja, permute m vetores-código ao redor de s′ e
encontre uma nova sequência de indíces s′′ e calcule o Id(L);
(c) Se a solução s′′ for melhor que a solução s, então, s = s′′ e continue na
vizinhança Vm=1. Caso contrário, m = m+ 1;

(4) Retorne a sequência de índices (s) do dicionário.

5. Metodologia

O algoritmo Variable Neighborhood Search (VNS) foi aplicado à atribuição de índices
aos vetores-código do dicionários. Os resultados obtidos do VNS foram comparados
com os algoritmos Simulated Annealing [3, 9] e Algoritmo Genético [8, 15].

Nas simulações foram utilizados dicionários de tamanho (N) igual a 32, 64, 128,
256 e 512 com dimensão (K) igual a 16 (blocos de 4 × 4 pixels). Para o con-
junto treino dos dicionários foram utilizadas as imagens Airplane, Elaine, Goldhill
e Peppers (Fig. 1). Todas as imagens utilizadas têm dimensão 512 × 512 pixels e
são codi�cadas em 8 bpp (256 níveis de cinza) no formato PGM. O algoritmo para
projeto dos dicionários foi o LBG [11] com limiar de distorção ε = 10−3.

(a) Airplane. (b) Elaine. (c) Goldhill. (d) Peppers.

Figura 1: Imagens utilizadas para projetar os dicionários aplicados a RVQ.

A robustez dos dicionários organizados foi avaliada por meio da transmissão de
imagens por um canal binário simétrico (BSC � Binary Symmetric Channel).

Os algoritmos foram implementados na linguagem C# (C sharp) com a in-
terface de desenvolvimento Visual Studio 2010 da Microsoft R© e a con�guração
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dos computadores utilizados foi a seguinte: processador AMD R© FX(tm)-6100 de
3,30 GHz com seis núcleos de processamento, 4 GB de memória RAM DDR3,
placa mãe Asus R© M5A78L-M, HD com 500 GB e sistema operacional Windows
7 Pro�ssional R©.

5.1. Con�guração do Simulated Annealing

O algoritmo Simulated Annealing (SA) foi con�gurado com os parâmetros de tempe-
ratura inicial (T0), temperatura �nal (Tf ) e constante de resfriamento (α) utilizados
por Lopes [12]. A função de avaliação dos dicionários organizados pelo SA foi o
índice de desordem de�nido na Equação 2.2. Após realizadas 50 execuções para
cada tamanho do dicionário com respectivos parâmetros foi calculada a média dos
valores dos índices de desordem obtidos e calculado o percentual de redução de ín-
dice de desordem (∆Id), ou seja, a diferença percentual entre o índice de desordem
inicial e o �nal, conforme a Tabela 1.

O algoritmo SA reduziu os valores dos índices de desordem dos dicionários O
SA obteve melhor desempenho na organização do dicionário de tamanho N = 512,
com ∆Id = 71, 42%, conforme Tabela 1.

Tabela 1: Parâmetros e percentual de redução do índice de desordem do SA.

N t0 tf α Avaliações ∆Id

32 10.000 1 0,95 180.000 53,57%
64 10.000 1 0,95 180000 56,46%
128 10.000 1 0,95 177.653 61,63%
256 50.000 1 0,97 129.484 69,50%
512 50.000 10 0,97 146.174 71,42%

5.2. Con�guração do Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) foi con�gurado com valores binários e treinado com
vários conjuntos de parâmetros. Para o AG, os valores dos parâmetros com tamanho
da população (P ), taxa de cruzamento (Tc), taxa de mutação (Tm) e quantidade
de pontos de cruzamento (Ps), que levaram ao melhor desempenho (menor Id)
para os tamanhos de dicionário considerados, são apresentados na Tabela 2. O
índice de desordem foi utilizado como função �tness, para avaliar cada indivíduo da
população. O algoritmo foi executado 50 vezes para cada tamanho do dicionário.

O Algoritmo Genético reduziu os valores de índice de desordem de todos os
tamanhos de dicionários executados. O melhor desempenho em termos de redução
percentual do índice de desordem pode ser observado para N = 512 com ∆Id =
69, 54%.
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Tabela 2: Parâmetros e percentual de redução do índice de desordem do GA.

N P Tc Tm Ps Avaliações ∆Id

32 10 90% 5% 4 70.000 58,71%
64 8 80% 0,5% 4 70.000 58,98%
128 8 80% 0,4% 4 70.000 62,60%
256 8 90% 0,5% 6 120.000 69,24%
512 8 90% 0,2% 4 150.000 69,54%

5.3. Con�guração do Variable Neighborhood Search

O algoritmo Variable Neighborhood Search (VNS ) foi con�gurado conforme mostra
a Tabela 3, sendo V max o tamanho máximo de vizinhanças, V pts a quantidade de
buscas na vizinhança e Pl a quantidade de permutações locais. A função �tness
utilizada para avaliar os pontos visitados foi o índice de desordem. O VNS foi
executado 50 vezes e foram calculados os valores médios dos índices de desordem
obtidos. Para o VNS, a maior e�ciência de organização pode ser vista no dicionário
com tamanho 512, com ∆Id = 71, 59%.

Tabela 3: Parâmetros e percentual de redução do índice de desordem do VNS.

N Vmax V pts P l Avaliações ∆Id

32 30 50 18 22.301 58,84%
64 10 80 20 26.191 59,14%
128 15 80 10 48.801 62,74%
256 10 80 20 196.878 69,79%
512 10 70 18 329.883 71,59%

5.4. Con�guração do Canal Binário Simétrico

As probabilidades de erro de bit (ε) consideradas para o canal binário simétrico
(BSC ) foram 10−4, 5×10−4, 10−3, 5×10−3, 10−2, 5×10−2, 10−1. As imagens Man-
drill e Peppers (Fig. 4) foram utilizadas como conjunto de teste, transmitidas pelo
canal BSC 50 vezes para cada probabilidade ε.

Os melhores dicionários organizados pelos algoritmos Simulated Annealing, Algo-
ritmo Genético e Variable Neighborhood Search foram selecionados para reconstruir
as imagens após a transmissão pelo canal. Para medir a qualidade das imagens
foi utilizado o valor da relação sinal-ruído de pico (PSNR � Peak Signal-to-Noise
Ratio) entre a imagem original e a imagem recebida após passar pelo canal BSC.
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(a) Mandrill. (b) Peppers.

Figura 2: Imagens utilizadas como conjunto de teste, transmitidas no BSC.

6. Resultados

Inicialmente, é importante observar que o algoritmo VNS obteve maior redução dos
índices de desordem (∆Id) quando comparados aos algoritmos SA e GA para todos
os tamanhos de dicionários.

Os valores médios de PSNR obtidos para as diversas probabilidades de erro de
bit (ε) na transmissão da imagem Peppers pelo canal BSC com dicionários originais
e organizados pelos algoritmos em consideração são apresentados nas Tabelas 4 a
8, onde os melhores resultados estão em negrito. Foi observado que os algoritmos
obtiveram valores de PSNR próximos em todas as probabilidades ε.

Tabela 4: PSNR (dB) médio em relação ao erro (ε) do canal com N = 32.

Método ε = 0, 0 ε = 10−4 ε = 5× 10−4 ε = 10−3 ε = 5× 10−3 ε = 10−2 ε = 5× 10−2 ε = 10−1

Original 27,59 27,46 27,00 26,56 23,87 21,88 16,32 13,89
SA 27,59 27,54 27,34 27,12 25,59 24,21 19,29 16,66
AG 27,59 27,54 27,34 27,11 25,58 24,19 19,28 16,65
VNS 27,59 27,54 27,34 27,12 25,63 24,27 19,33 16,70

Tabela 5: PSNR (dB) médio em relação ao erro (ε) do canal com N = 64.

Método ε = 0, 0 ε = 10−4 ε = 5× 10−4 ε = 10−3 ε = 5× 10−3 ε = 10−2 ε = 5× 10−2 ε = 10−1

Original 28,76 28,60 28,00 27,30 24,04 21,88 16,04 13,64
SA 28,76 28,70 28,45 28,16 26,35 24,78 19,53 16,82
AG 28,76 28,71 28,46 28,17 26,31 24,79 19,50 16,80
VNS 28,76 28,70 28,45 28,17 26,37 24,83 19,57 16,86

Tabela 6: PSNR (dB) médio em relação ao erro (ε) do canal com N = 128.

Método ε = 0, 0 ε = 10−4 ε = 5× 10−4 ε = 10−3 ε = 5× 10−3 ε = 10−2 ε = 5× 10−2 ε = 10−1

Original 29,92 29,69 28,67 27,88 24,30 21,68 15,63 13,43
SA 29,92 29,84 29,59 29,30 27,23 25,44 19,89 17,27
AG 29,92 28,85 29,45 29,22 27,19 25,31 19,75 17,07
VNS 29,92 28,85 29,49 29,24 27,28 25,34 19,85 17,14
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Tabela 7: PSNR (dB) médio em relação ao erro (ε) do canal com N = 256.

Método ε = 0, 0 ε = 10−4 ε = 5× 10−4 ε = 10−3 ε = 5× 10−3 ε = 10−2 ε = 5× 10−2 ε = 10−1

Original 30,82 30,44 29,22 28,05 23,52 21,01 14,95 12,68
SA 30,82 30,72 30,32 29,91 27,37 25,45 19,63 16,83
AG 30,82 30,71 30,28 29,80 27,15 25,20 19,37 16,62
VNS 30,82 30,72 30,31 29,86 27,38 25,46 19,63 16,83

Tabela 8: PSNR (dB) médio em relação ao erro (ε) do canal com N = 512.

Método ε = 0, 0 ε = 10−4 ε = 5× 10−4 ε = 10−3 ε = 5× 10−3 ε = 10−2 ε = 5× 10−2 ε = 10−1

Original 31,55 31,09 29,69 28,31 23,53 20,92 14,91 12,76
SA 31,55 31,44 31,00 30,54 27,90 25,94 20,10 17,31
AG 31,55 31,45 30,98 30,51 27,76 25,82 19,93 17,17
VNS 31,55 31,44 31,00 30,53 27,84 25,93 20,05 17,28

O tempo médio gasto pelo VNS foi menor que o do SA e do GA na organização
dos índices dos dicionários. A Fig. 3 apresenta o tempo médio dos algoritmos,
onde se observa uma economia de tempo médio de aproximadamente 18% e 32%,
respectivamente, em relação aos algoritmos SA e AG, para N = 256.
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Figura 3: Tempo de execução médio gasto pelos algoritmos.

O desempenho dos algoritmos para a transmissão da imagem Peppers, à luz
dos valores de PSNR das imagens reconstruídas, pode ser observado nas Fig. 4.
Observa-se que a organização dos dicionários (por SA, GA ou VNS) contribuiu
para aumentar a robustez aos erros do canal, levando a imagens reconstruídas com
PSNR maior que as obtidas com os dicionários originais.

A qualidade das imagens Peppers reconstruídas, com o tamanho dicionário N =
256 e BSC com ε = 10−1, pode ser observada na Fig. 5. Inspeções visuais revelam
que as imagens reconstruídas com dicionários organizados pelos algoritmos SA, GA
e VNS tiveram praticamente a mesma qualidade.

A Fig. 6 apresenta a imagem Mandrill reconstruída com os dicionários organiza-
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(a) N = 32.
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(b) N = 64.
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(c) N = 128.
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(d) N = 256.
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(e) N = 512.

Figura 4: Desempenho dos algoritmos por probabilidade de erro de bit (ε) do canal
BSC.

dos pelo VNS para N = 512, após transmissão pelo BSC com ε = 10−4, 10−3, 10−2

e 10−1. Inspeções visuais revelam que as imagens reconstruídas pelos dicionários or-
ganizados pelo VNS apresentam melhor qualidade quando comparadas às imagens
reconstruídas com uso do dicionário original. Desta forma, observamos a robus-
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tez aos erros de canal obtida com a atribuição de índices pelo algoritmo VNS.

(a) Não Organizado. (b) SA. (c) GA. (d) VNS.

Figura 5: Imagens reconstruídas com os dicionários organizados pelos algoritmos
na transmissão da imagem Peppers com N= 256 e pelo canal BSC.

(a) ε = 10−4. (b) ε = 10−3. (c) ε = 10−2. (d) ε = 10−1.

(e) ε = 10−4. (f) ε = 10−3. (g) ε = 10−2. (h) ε = 10−1.

Figura 6: Imagens reconstruídas com os dicionários não organizados (a, b, c e d)
e organizados com o VNS (e, f , g e h) na transmissão da imagem Mandrill com
N=256 pelo canal BSC.

7. Conclusão

O algoritmo Variable Neighborhood Search (VNS) foi apresentado como uma al-
ternativa para atribuição de índices na organização de dicionários utilizados na
quantização vetorial robusta. Foi realizada uma avaliação comparativa de desempe-
nho com os algoritmos Simulated Annealing (SA) e Genético (AG). Os algoritmos
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VNS, SA e AG levaram à redução dos índices de desordem em todos os tamanhos
de dicionário.

Em relação aos valores de PSNR das imagens reconstruídas, os algoritmos su-
pracitados conseguiram valores muito próximos e na qualidade visual das imagens
reconstruídas tiveram praticamente o mesmo desempenho.

O VNS é o algoritmo com melhor desempenho, com menor tempo médio de
execução para �ns de RVQ e maior redução do índice de desordem dos dicionários,
quando comparado aos algoritmos Simulated Annealing e Genético.

Como trabalhos futuros, outras técnicas de otimização serão utilizadas na atri-
buição de índices para minimizar o índice de desordem dos dicionários, como,
por exemplo, algoritmos de enxames, como Particle Swarm Optimization (PSO)
e Fire�y Algorithm (FA). Pretende-se, também, avaliar a robustez dos dicionários
organizados em outros tipos de canais de comunicação.
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Index Assignment for Robust VQ Using Variable Neighborhood Search

Algorithm

Abstract. This work addresses the problem of robust vector quantization in the
scenario of image transmission over a binary symmetric channel. The application of
the algorithm Variable Neighborhood Search (VNS) is introduced for the purpose
of index assignment of codevectors. Simulation results reveal that the algorithm
VNS, when compared to Simulated Annealing and Genetic algorithm, produces
codebooks with the same robustness to channel erros with the spent of minor time.

Keywords. Robust Vector Quantization, Optimization Algorithms, Digital Image
Processing.
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