Submetido para TEMA

Atribuicio de Indices para QV Robusta Usando o
Algoritmo Variable Neighborhood Search

Resumo. Este trabalho aborda o problema da Quantizagdo Vetorial Robusta no
cenério de transmissio de imagens por canal binario simétrico. E introduzida uma
aplicagao do algoritmo Variable Neighorhood Search (VNS) para atribuicao de in-
dices para vetores-cédigo do dicionario. Resultados de simulagbes revelam que o
algoritmo VNS, quando comparado ao Simulated Annealing e ao Algoritmo Gené-
tico, produz dicionarios com a mesma robustez aos erros de canal, gastando, para
tanto, um menor tempo de execucao.

Palavras-chave. Quantizagdo Vetorial Robusta, Algoritmos de Otimizacao, Proces-
samento Digital de Imagens.

1. Introducao

O aumento do acesso & Internet, principalmente em dispositivos moéveis, como
smartphones e tablets, proporcionou intensa troca de dados entre usuérios. Imagens
digitais sdo cada vez mais frequentemente enviadas por essa rede. Cenéarios como
esse evidenciam a importancia das técnicas de Processamento de Digital de Imagens
(PDI). Um dos objetivos da area é propor mecanismos para transmissio eficiente
de imagens digitais.

O armazenamento também é de grande importancia quando se fala de imagens
digitais. Neste caso, o alvo das técnicas de compressao de imagens, uma subarea de
PDI, é diminuir a quantidade de bits necessarios para representi-las. Uma técnica
de compressao muito utilizada é a Quantizacao Vetorial [5].

Um topico de interesse envolvendo PDI é a robustez na transmissao de imagens
digitais. Durante a transmissao das imagens digitais por canais ruidosos, bits po-
dem ser invertidos, ocasionando perda da qualidade da imagem reconstruida. Uma
técnica para minimizar o impacto dos ruidos do canal em transmissao baseada em
quantizagao vetorial é a organizagao do dicionario através da atribuicao de indices,
ou seja, a Quantizagdo Vetorial Robusta [3, 10]. Para um dicionério de tamanho
N, ha N! possiveis organizagoes do dicionario a serem avaliadas. Considerando um
dicionério de tamanho 512, por exemplo, ha 512! = 3,47 x 10'1%6 organizacoes a
considerar. Alternativas & forca bruta sdo os algoritmos de otimizacdo como, por
exemplo, Simulated Annealing [3, 9] e Algoritmo Genético [8, 15].



Este artigo apresenta a utilizacao do algoritmo Variable Neighborhood Search
[13] para a organizagao de dicionarios a partir da atribuigdo de indices aos vetores-
c6digo, com o objetivo de reduzir o impacto dos erros de canal na transmissao de
imagens digitais.

O restante deste artigo esté organizado desta forma: Se¢do 2 contempla a Quan-
tizacdo Vetorial e a Quantizagdo Vetorial Robusta (RVQ — Robust Vector Quanti-
zation); na Se¢do 3 o algoritmo Variable Neighborhood Search (VNS) é descrito;
a Secao 4 aborda o algoritmo VNS aplicado a RVQ; a metodologia utilizada neste
trabalho é apresentada na Secdo 5; na Secdo 6 sdo apresentados os resultados das
simulacoes e na Se¢do 7 sdo apresentadas as conclusoes e trabalhos futuros.

2. Quantizagao Vetorial

A Quantizagao Vetorial (QV) é uma técnica que, no cenério de compresséao de sinais,
tem por objetivo diminuir a quantidade de bits para representé-los [5].

A QV tem sido usada amplamente como técnica de compressdo de voz [16],
video [4] e imagens digitais [2, 17]. A quantizagdo vetorial de imagens digitais é
uma técnica de compressao com perda e tem se destacado por obter elevadas taxas
de compressao e pela sua simples estrutura de codificacdo e decodificagao.

A QV pode ser definida como um mapeamento ¢ de um vetor z pertencente ao
espaco euclidiano K-dimensional, R® | em um vetor pertencente a um subconjunto
finito chamado dicionédrio W, ou seja,

Q:RE - W. (2.1)

O dicionario W = {w; : i« = 0,1,..., N — 1} é o conjunto de vetores-codigo
K-dimensionais, também chamados de vetores de reconstrucao, e N é o tamanho
do dicionario (nimero de niveis de quantizagao), ou seja, a quantidade de vetores-
codigo [5]. Cada vetor-codigo w; pode ser representado por um indice i, associado
ao qual existe uma palavra-binéria b; € {0,1}*, em que b = log, N é o niimero de
bits. A taxa de codificacdo do quantizador vetorial, que mede o nimero de bits por
componente do vetor, é definida por R = %. Em codificagdo de imagens, a taxa
de codificagdo (R) é expressa em bits por pixel (bpp) [5].

2.1. Quantizacao Vetorial Robusta

Os erros do canal, quando ndo tratados adequadamente, prejudicam o desempe-
nho do quantizador vetorial, ocasionando alteracoes na reconstrucao da imagem e,
consequentemente, levando a uma baixa qualidade da imagem reconstruida. Uma
forma de diminuir a degradacao da imagem reconstruida a partir dos indices trans-
mitidos é o uso de bits de redundancia (codificagdo de canal). Uma outra forma é a
atribuicao adequada de indices aos vetores-codigos, ou seja, a Quantizagao Vetorial
Robusta [3], [10], [12].

A Quantizagdo Vetorial Robusta tem como objetivo minimizar a degradacao
das imagens reconstruidas transmitidas por canais ruidosos. A degradacao pode ser
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minimizada realizando a atribui¢ao de indices de tal maneira que vetores-cédigos
com grande/pequena distancia euclidiana estejam associados a palavras-binérias
com grande/pequena distancia de Hamming. Uma maneira de medir o nivel de
robustez do dicionario aos erros de canal é o indice de desordem [10, 12], definido

como v
2
Ii=) > llwi—w’, (22)
)

i=1jeH (i

em que j € H'(i) é o conjunto de todos os indices j (palavras-codigo b;) cuja
distancia de Hamming ao indice ¢ (palavras-codigo b;) é igual a 1 bit e ||w; — wj||2
denota a distancia euclidiana quadratica entre os vetores-cédigo w; e w;. Quanto
menor o I; maior a robustez inerente do dicionario aos erros de canal.

3. Variable Neighborhood Search

Algoritmos de busca local sdo algoritmos de otimizacdo que realizam pesquisas
dentro da vizinhanga V'(s), sendo s a solugdo local, até encontrar um 6timo local,
s', para uma funcao objetivo [13]. A cada iteragao o algoritmo tenta encontrar uma
melhor solugao dentro da mesma vizinhanca.

Problemas de estagnacao sao comuns em algoritmos de busca local, os quais po-
dem ficar presos em um minimo local. Uma estratégia para melhorar o dessempenho
e escapar de um minimo local é aumentar o tamanho da vizinhanga de busca [1].

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

(1) Inicializagdo: selecione uma estrutura de vizinhanca V,,,, para m = 1, ..., Mumaz
que sera usado como o espaco de busca. Encontre uma solugao inicial s.
(2) Fagam =1,
(3) Repetir os seguintes passos enquanto m < Myaq:
(a) Gere uma solucdo aleatoria s’ dentro da m—ésima vizinhanga de s (s’ €
Vin(s));
(b) Aplique métodos de busca local com s’ sendo a solugao inicial. Seja s” o
6timo local;
(¢) Se o 6timo local s” for melhor que a solugdo s, entdo, s = s” e continue na
vizinhanga V,,,—1. Caso contrario, m = m + 1.
(4) Retorne s.

4. VNS na RVQ

Na atribuicao de indices aos vetores-c6digo no processo da RVQ, o algoritmo VNS
realiza as permutacgoes entre os vetores-cédigo dentro de uma vizinhanca, com isso,
o VNS encontra novos indices dos vetores-c6digo com o objetivo de minimizar o
indice de desordem, apresentado na Equagao 2.2.



O tamanho da vizinhanca de busca do algoritmo VNS corresponde ao tamanho
do dicionéario (N). O pseudocodigo do VNS aplicado & quantizacdo vetorial robusta
é descrito a seguir:

nicializa¢do: selecione uma estrutura de vizinhanca V,,, para m = 1,...,N.
1) Inicializaca leci trut de vizinh v 1,...N
Seja L o numero de buscas locais.
(2) Atribua indices (s) aos vetores-codigos e calcule o indice de desordem (I;) e
faca m = 1;
epetir os seguintes passos enquanto m < N:
3) Repeti int t <N
(a) Escolha m vetores-codigos e realize permutagdes dentro da m—ésima vizi-
nhanca. Encontre uma sequéncia de novos indices (s'), ou seja, s’ € Vi, (s);
(b) Faga L buscas locais, ou seja, permute m vetores-codigo ao redor de s e
encontre uma nova sequéncia de indices s” e calcule o I;(L);
(c) Se a solugdo s” for melhor que a solugdo s, entdo, s = s” e continue na
vizinhanca V,,—;. Caso contrario, m = m + 1;
etorne a sequéncia de indices (s) do dicionério.
4) Ret éncia de indi do dicionari

5. Metodologia

O algoritmo Variable Neighborhood Search (VNS) foi aplicado & atribuicao de indices
aos vetores-codigo do dicionérios. Os resultados obtidos do VNS foram comparados
com os algoritmos Simulated Annealing [3, 9] e Algoritmo Genético [8, 15].

Nas simulagdes foram utilizados dicionérios de tamanho (N) igual a 32, 64, 128,
256 e 512 com dimensdo (K) igual a 16 (blocos de 4 x 4 pixels). Para o con-
junto treino dos dicionarios foram utilizadas as imagens Airplane, Elaine, Goldhill
e Peppers (Fig. 1). Todas as imagens utilizadas tém dimensdo 512 x 512 pizels e
sdo codificadas em 8 bpp (256 niveis de cinza) no formato PGM. O algoritmo para
projeto dos dicionarios foi o LBG [11] com limiar de distor¢do e = 1073,

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

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

A robustez dos dicionérios organizados foi avaliada por meio da transmissio de
imagens por um canal binario 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™ e a configuracdo
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dos computadores utilizados foi a seguinte: processador AMD® FX(tm)-6100 de
3,30 GHz com seis ntucleos de processamento, 4 GB de meméria RAM DDR3,
placa mae Asus® M5A78L-M, HD com 500 GB e sistema operacional Windows
7 Profissional®.

5.1. Configuracao do Simulated Annealing

O algoritmo Simulated Annealing (SA) foi configurado com os parametros de tempe-
ratura inicial (Tp), temperatura final (T) e constante de resfriamento («) utilizados
por Lopes [12]. A funcdo de avaliagdo dos dicionérios organizados pelo SA foi o
indice de desordem definido na Equacgdo 2.2. Apoés realizadas 50 execucoes para
cada tamanho do dicionario com respectivos parametros foi calculada a média dos
valores dos indices de desordem obtidos e calculado o percentual de redugao de in-
dice de desordem (AId), ou seja, a diferenca percentual entre o indice de desordem
inicial e o final, conforme a Tabela 1.

O algoritmo SA reduziu os valores dos indices de desordem dos dicionarios O
SA obteve melhor desempenho na organizacdo do dicionario de tamanho N = 512,
com Ald = T71,42%, conforme Tabela 1.

Tabela 1: Parametros e percentual de reducdo do indice de desordem do SA.

N \ to \ ty \ o \ Avaliagoes \ Aly

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. Configuragao do Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) foi configurado com valores binérios e treinado com
varios conjuntos de parametros. Para o AG, os valores dos parametros com tamanho
da populacdo (P), taxa de cruzamento (T'c), taxa de mutacdo (T'm) e quantidade
de pontos de cruzamento (Ps), que levaram ao melhor desempenho (menor I;)
para os tamanhos de dicionario considerados, sao apresentados na Tabela 2. O
indice de desordem foi utilizado como funcao fitness, para avaliar cada individuo da
populacao. O algoritmo foi executado 50 vezes para cada tamanho do dicionario.

O Algoritmo Genético reduziu os valores de indice de desordem de todos os
tamanhos de dicionarios executados. O melhor desempenho em termos de reducgao
percentual do indice de desordem pode ser observado para N = 512 com Ald =
69, 54%.



Tabela 2: Parametros e percentual de reducio do indice de desordem do GA.

N \ P \ Tc \ Tm \Ps \ Avaliacoes \ Aly

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. Configuragao do Variable Neighborhood Search

O algoritmo Variable Neighborhood Search (VNS) foi configurado conforme mostra
a Tabela 3, sendo Vmax o tamanho méximo de vizinhancas, Vpts a quantidade de
buscas na vizinhanca e Pl a quantidade de permutagoes locais. A funcdo fitness
utilizada para avaliar os pontos visitados foi o indice de desordem. O VNS foi
executado 50 vezes e foram calculados os valores médios dos indices de desordem
obtidos. Para o VNS, a maior eficiéncia de organizagdo pode ser vista no dicionario
com tamanho 512, com AId = 71,59%.

Tabela 3: Parametros e percentual de reducao do indice de desordem do VNS.

N | Vmax \ Vpts \ Pl \ Avaliagoes \ Aly

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. Configuracao do Canal Binario Simétrico

As probabilidades de erro de bit (€) consideradas para o canal binario simétrico
(BSC) foram 1074,5x 1074,1073,5x 1073,1072,5x 1072,107. As imagens Man-
drill e Peppers (Fig. 4) foram utilizadas como conjunto de teste, transmitidas pelo
canal BSC 50 vezes para cada probabilidade e.

Os melhores dicionérios organizados pelos algoritmos Simulated Annealing, Algo-
ritmo Genético e Variable Neighborhood Search foram selecionados para reconstruir
as imagens apés a transmissao pelo canal. Para medir a qualidade das imagens
foi utilizado o valor da relacdo sinal-ruido de pico (PSNR - Peak Signal-to-Noise
Ratio) entre a imagem original e a imagem recebida apds 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 reducao dos
indices de desordem (Ald) quando comparados aos algoritmos SA e GA para todos
os tamanhos de dicionarios.

Os valores médios de PSNR obtidos para as diversas probabilidades de erro de
bit (¢) na transmissao da imagem Peppers pelo canal BSC com dicionérios originais
e organizados pelos algoritmos em consideracao sao apresentados nas Tabelas 4 a
8, onde os melhores resultados estao em negrito. Foi observado que os algoritmos
obtiveram valores de PSNR préximos em todas as probabilidades e.

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

Método [ e=0,0 [ e=10"[e=5x10"[e=107[e=5x107[e=102]e=5x102]e=10"

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 2759 | 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 relagdo ao erro (€) do canal com N = 64.

Meétodo ‘ e=0,0 ‘ e=10""1 ‘ e=5x 1071 ‘ e=10"7 ‘ e=5x 1073 ‘ e=10"2 ‘ e=5x 1072 ‘ e=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 relagdo ao erro (€) do canal com N = 128.

Método [ ¢=0,0 [ e=10 " [e=5x10" [ e=10° [ e=5x10° [ e=10" [ e=5x10 "] e=10"

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 2992 | 28,85 29,45 29,22 27,19 25,31 19,75 17,07

VNS 2992 | 28,85 29,49 29,24 27,28 25,34 19,85 17,14




Tabela 7: PSNR (dB) médio em relagdo ao erro (€) do canal com N = 256.

Método [ c=0,0 [ ¢=10 " [e=5x10 " [e=10° [ e=5x10° [ e=10 [ e=5x10" [ e=10"

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 29,30 27,15 25,20 19,37 16,62

VNS 30,82 | 30,72 30,31 29,36 27,38 25,46 19,63 16,83

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

Método [ ¢=0,0 [ e=10 " [e=5x10" | e=10° [ e=5x10° [ e=10"[e=5x10 2 [ e=10"

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 3155 | 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 organizacao
dos indices dos dicionarios. A Fig. 3 apresenta o tempo médio dos algoritmos,
onde se observa uma economia de tempo médio de aproximadamente 18% e 32%,
respectivamente, em relagdo aos algoritmos SA e AG, para N = 256.

--#- SA
-®- AG
175 J-*&- VNS
32 6. 256 512

4 128
Tamanho do dicionario (N)

Figura 3: Tempo de execucao médio gasto pelos algoritmos.

O desempenho dos algoritmos para a transmissao da imagem Peppers, & luz
dos valores de PSNR das imagens reconstruidas, pode ser observado nas Fig. 4.
Observarse que a organizagdo dos dicionérios (por SA, GA ou VNS) contribuiu
para aumentar a robustez aos erros do canal, levando a imagens reconstruidas com
PSNR maior que as obtidas com os dicionarios originais.

A qualidade das imagens Peppers reconstruidas, com o tamanho dicionario N =
256 e BSC com ¢ = 10!, pode ser observada na Fig. 5. Inspecdes visuais revelam
que as imagens reconstruidas com dicionérios organizados pelos algoritmos SA, GA
e VNS tiveram praticamente a mesma qualidade.

A Fig. 6 apresenta a imagem Mandrill reconstruida com os dicionarios organiza-
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Figura 4: Desempenho dos algoritmos por probabilidade de erro de bit (¢) do canal

BSC.

dos pelo VNS para N = 512, apés transmissido pelo BSC com e = 1074,1073, 102
e 10~ 1. Inspecdes visuais revelam que as imagens reconstruidas pelos dicionarios or-
ganizados pelo VNS apresentam melhor qualidade quando comparadas as imagens
reconstruidas com uso do dicionario original. Desta forma, observamos a robus-
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tez aos erros de canal obtida com a atribuicao de indices pelo algoritmo VNS.

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

Figura 5: Imagens reconstruidas com os dicionérios organizados pelos algoritmos
na transmissao da imagem Peppers com N= 256 e pelo canal BSC.

Figura 6: Imagens reconstruidas com os dicionérios ndo organizados (a, b, ¢ e d)
e organizados com o VNS (e, f, g e h) na transmissdo da imagem Mandrill com
N=256 pelo canal BSC.

7. Conclusao

O algoritmo Variable Neighborhood Search (VNS) foi apresentado como uma al-
ternativa para atribuicao de indices na organizacao de dicionarios utilizados na
quantizacgao vetorial robusta. Foi realizada uma avaliacao comparativa de desempe-
nho com os algoritmos Simulated Annealing (SA) e Genético (AG). Os algoritmos
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VNS, SA e AG levaram a redugao dos indices de desordem em todos os tamanhos
de dicionario.

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

O VNS ¢é o algoritmo com melhor desempenho, com menor tempo médio de
execucao para fins de RVQ e maior reducio do indice de desordem dos dicionérios,
quando comparado aos algoritmos Simulated Annealing e Genético.

Como trabalhos futuros, outras técnicas de otimizacgao serdo utilizadas na atri-
buicao de indices para minimizar o indice de desordem dos dicionarios, como,
por exemplo, algoritmos de enxames, como Particle Swarm Optimization (PSO)
e Firefly Algorithm (FA). Pretende-se, também, avaliar a robustez dos dicionarios
organizados em outros tipos de canais de comunicagao.
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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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