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Resuma Compresséo de sinais, marca d agua digital e reconhetimepadrées sdo exem-
plos de aplicacdes de quantizagdo vetorial (QV). Um prohlegtevante em QV é o projeto
de dicionarios. Neste trabalho, é apresentada uma alterdataceleracéo do algoritruzzy
K-Meansaplicado ao projeto de dicionarios. Resultados de simakedvolvendo QV de
imagens e de sinais com distribuicdo de Gauss-Markov nmsjue 0 método proposto leva
a um aumento da velocidade de convergéncia (reducéo do aalméteragdes) do algoritmo
fuzzyK-Meanssem comprometimento da qualidade dos dicionérios prajstad

Palavras-chave Quantizacao vetoriafuzzyK-Means codificacdo de imagens.

1. Introducéao

A quantizacao é uma técnica relevante em sistemas de ca@iprés sinais [12,21]. Seu
alvo é a digitalizacao (discretizacdo) dos valores de aade um sinal. Ha duas classes
gerais de quantizacdo: escalar e vetorial. A primeira stg&m um mapeamentp :

R — C, em queC é um subconjunto do espaco Euclidiano unidimensi@aD nimero
de elementos d€' é denominado numero de niveis do quantizador, denotadé.pfio
final do processo de quantizacdo, cada amostra podera sécaaa por exemplo, em
uma palavra-binéria de= log, L bits. A quantizag&o vetorial (QV), por sua vez, consiste
em um mapeament® : RY — W, em queW = {w; i =1, 2, ..., K} ¢ RV

€ denominado dicionariay € a dimenséo do quantizador vetoriakeé o tamanho do
dicionéario (nimero de vetores-cédigo). A taxa de codifioagd quantizagdo vetorial &
dada por% log, K, expressa em bits por amostra em codificagdo de forma de endezzd

e em bits popixel (bpp) em codificacdo de imagem.

Imadeiro@poli.br
2rodrigoregisag@gmail.com.
Sfelipebsferreira@gmail.com
4dcunha@cin.ufpe.br

Recebido em 05 Agosto 2012; Aceito em 20 Agosto 2012.



194 Madeiro, Galvao, Ferreira e Cunha

A Figura 1 ilustra a QV de imagem, realizada no dominiomigsls(dominio original,
isto é, sem uso de transformadas). Observa-se que a imagendidadem blocos de
pixels No exemplo, sdo usados blocoside 4 pixels(dimensdaV = 16) e um dicionario
de tamanhak = 32. O processo de quantizacdo consiste em substituir cada bioc
pixelsda imagem original pelo vetor-cédigo (bloco pieel) mais proximo (segundo um
critério de distancia) dentre @& vetores-cddigo do dicionéario. A qualidade da imagem
quantizada depende do dicionario utilizado. Em outrasypadadados dois dicionarios de
mesmo tamanho e mesma dimenséo, diz-se que um deles tenr methidade quando
leva a imagem quantizada com qualidade superior (segundcriténio de distorcéo) a
obtida com uso do outro dicionario.

Figura 1: Exemplo de QV de imagem.

Dentre os desafios existentes em QV, podem ser citados: etpd®g dicionarios [2],
a complexidade computacional [20] e a sensibilidade daidéamos erros de transmis-
séo [17]. Ressalte-se que, além da compresséo de sinaig) henplo espectro de apli-
cacdes para QV, como, por exemplo, esteganografia [7, 8LantBagua digital [9, 18],
identificacdo vocal [25] e classificacdo de sinais de voz catolpgias [27].

Como técnicas para projeto de dicionarios, podem ser aitadgoritmo LBG (Linde-
Buzo-Gray) [19]; algoritmoguzzy[26] e algoritmos de aprendizagem competitiva [5] e
algoritmos meméticos [3]. Em se tratando de QV de imagenvamdas técnicas é minimi-
zar a distorcdo introduzida no processo de substituicdbldoss de pixels originais pelos
respectivos vetores-codigo. No que diz respeito a QV dessuradimensionais, como é
0 caso dos sinais de voz, 0 alvo é minimizar a distor¢ao infziold ao se substituirem os
blocos de amostras originais pelos respectivos vetordigiaco

Neste trabalho, é apresentada uma técnica de aceleracigmdtne fuzzy K -Means
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aplicado ao projeto de dicionarios. Resultados de simalagacernentes & QV de ima-
gens e de sinais com distribuicdo de Gauss-Markov mostraragécnica apresentada
leva a uma reducdo do nimero de iteracdes realizadas naoopdejelicionarios, sem que
haja comprometimento da qualidade dos dicionarios ohti@dmmvém mencionar que na
literatura podem ser encontrados diversos trabalhoswswdb [6gica nebulosdiuzzy no
ambito de QV, e.g. [6,11, 13,23, 24].

2. Algoritmo K-Means

O projeto de dicionérios possui grande importancia param desempenho de sistemas
de compresséo de sinais baseados em QV. De uma maneiraogen@jkto de dicionarios
€ um processo de agrupamento de dadosligaterizacdp[10]. Tal processo consiste em
agrupar um conjunto de dado&d/(blocos ou vetores de amostras extraidos do conjunto
de treino) em grupos odlusters(K células de quantizacao, tal qué < M), de ma-
neira que vetores do mesmo grupo apresentem alta simidarielatre si e possuam pouca
similaridade com vetores de outros grupos.

Existem muitas técnicas para agrupamento de dados nddi@reEm [28], elas sdo
classificadas como métodos hierarquicos e métodos degmart@s métodos de particdo
sdo subdivididos em métodos diisterizagdaabrupta fard) e clusterizagéo fuzzyNo
primeiro caso, podemos citar o algoritnio-Means[12], em que cada vetor de treino
(bloco de amostras do conjunto de dados original) pertenicesae apenas uma célula de
guantizacdo. Ja no caso da técnica baseadelsterizacéo fuzzyna qual se enquadra,
por exemplo, o algoritméuzzyK-Meang[15], cada vetor de treino pode estar associado a
varias células de quantizagédo, com um certo grau de pectmértada célula.

O algoritmoK -Meansé brevemente apresentado a seguir.

SejaX = {Z;},j = 1,2,...,M, um conjunto de treino composto pd{f vetores
N-dimensionais, cond/ > K. O algoritmoK-Meansparticiona o espago vetori"
atribuindo cada vetor de treino a um Unidasteratravés da busca do vizinho mais proé-
ximo (VMP). Precisamentez; pertencera acluster(ou regiéo de Voronoi ou célula de
quantizagao)y (w;) sed(¥;, w;) < d(¥;,W,),Va # i, em qued(Z;,w;) denota a distan-
cia Euclidiana quadratica entfe e «w;. Neste caso, diz-se qu& € o VMP dex;. Pode-se
associar a busca do VMP a uma funcéo de pertinéncia, defioida p

(2.1)

filts) = 0, casocontrario

Dessa forma, a distor¢céo obtida ao se representarem todefares do conjunto de
treino pelos respectivos VMPs é dada por

K M

Jo=) 0 wil#)d(#;, @), (2.2)

i=1 j=1

Para minimizat/;, os vetoresi; sdo atualizados como segue:

l =12, K. (2.3)
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Depois de inicializado o conjunto de vetorgsi = 1,2, ..., K, o algoritmoK -Means
aplicado ao projeto de dicionarios (quantizadores vag)nede ser assim resumido:

1. Particionamento — o conjunto de treino € particionadd€piustersde acordo com
aregrado VMP.

2. Atualizacdo do dicionario — os novos vetores-codigo saceatrdides doslusters
calculados de acordo com a Equacéo (2.3).

3. Teste de convergéncia — critério de parada do algoritmo.

As etapas de particionamento e atualizacao sao realizé&lgse o critério de parada
seja satisfeito. Precisamente, o algoritmo péara ao finalédema iteracao se

Ji(t —1) — Ji(t) <

Ji(t) - @4)

em quee € um parametro do algoritmo, denominado limiar de distqredi (¢) denota a
distor¢cdo obtida no particionamentotdésima iteracao.

3. Algoritmo fuzzy K-Means

O algoritmofuzzy K -Meanstem por objetivo minimizar a distor¢édo entre os vetores de
treinamentat; e os vetores-codigad; que compdem o dicionario. A medida de distor¢éo
€ definida em [4] e dada por

K M
T =Y i ()™ d(&,) 1 <m < oo (3.5)

i=1 j=1

em quey;(Z;) é uma funcdo que representa o grau de pertinéncia do ¥et@i-ésima
célula de quantizacdo® é o pardmetro que controla a nebulosidadeldaterizacao
Para um determinado dicionario e considerandogu&;) € [0,1],: = 1,...,K; 0 <
M K
Yoo (@) < Med” pi(Z;) =1, aminimizacio da funcéd,, resulta em
j=1 i=1

i (7;) = S (3.6)

K 1
(&5, ;) \ ™1
zl (d(fjawk) )

k=

Para um dado conjunto de funcdes de grau de pertinénciaiares«ddigo do dicionario
podem ser obtidos por meio da minimiza¢ao/ggw;), tal que

M o vmo
> i) E;
T=l =12, K (3.7)
> (@)™
=1
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3.1. Algoritmo Fuzzy K-Means acelerado

Um dos desafios em se tratando de métodosluksterizacdcé o aumento da velocidade
de convergéncia (reducdo do numero de iteracdes). No amditpuantizacéo vetorial,
algumas alternativas foram propostas para acelerar oitatgof{-Means tais como as
técnicas de Leet al. [16] e de Paliwal-Ramasubramanian [22].

Em ambas as técnicas, ao final de cada iteracéo, os vetalig® b dicionario sao
recalculados de acordo com a expressao

W =0+ s c(v (zﬁit”)) - u?tfl) , (3.8)

em quew,;! é o vetor-codigas; nat-ésima iteragéo; é um fator de escala®@(V (w,' "))
€ o centroide da particad (zﬁitfl). A diferenca entre as técnicas de aceleracéo do algo-
ritmo K-Meansesta no fator de escala Enquanto em [16§ assume um valor fixo, na
técnica de Paliwal-Ramasubramanian o fator de escala &dudgiteracée, o que leva a
uma maior velocidade de convergéncia. Neste caso, o fatsaddas € dado pela equacao

: (3.9)

em quer > 0.

Assim, para as versdes aceleradas do algoritirideans cada novo vetor-codigo ndo
€ mais determinado como o centréide de sua classe, mas sinmpdos pontos na linha
que conecta o vetor-codigo atual com seu ponto refletidsapa® pelo novo centrdide da
classe, conforme ilustra a Figura 2. O algoritiieMeansdetermina o ponto 2, corres-
pondente ao novo centrdide da classe, como o novo vetog@dlliproposta de Leet al.,
ao utilizar uma abordagem do tipmok aheadescolhe como novo vetor-cédigo um ponto
entre os pontos 2 e 4, visando acelerar a convergéncia datalgd{-Means Em suma,

0 novo vetor-codigo é determinado da seguinte fornm@avo vetor-codigo = vetor-cédigo
atual + escalax (novo centréide — vetor-codigo atual)

ponto refletido

novo vetor-cédigo

novo centréide

vetor—cédigo atual

Figura 2: Atualizagao do dicionario pelo método de keeal

Uma inspecao da Equacéo (3.8) revela que a proposta de cedog@iimero de itera-
¢bBes tem como pressuposto uma tendéncia de deslocamentetdoess-cédigo segundo
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uma trajetdria aproximadamente retilinea. Simulacddeeekas com projeto de diciona-
rios para QV de sinais unidimensionais, realizadas pelmsesideste trabalho, mostraram
que o pressuposto é satisfeito pelo algoritRidvleansbem como pelduzzyK -Means

Atécnica apresentada em [22], utilizada para acelerararitiitgp K -Means é aplicada
neste trabalho para acelerar o algoritmpzy K -Means Pela inspecdo da Equacao (3.9),
percebe-se que o fator de escalaria lenta e inversamente com a itera¢aé razéo de
se utilizar um fator de escala variavel se justifica pelo #aue as atualizagbes devem
ser progressivamente menos acentuadas. Com isso, ngdéem@moximas a convergéncia,
nao é interessante o uso de um fator de escala alto, sob aladtaver uma perturbacédo
indesejada no dicionario. Por fim, o fatodeve satisfazer a duas condicdes: {1} 1,
para assegurar uma convergéncia mais rapida que a dorigarizyK -Means (2) s < 2,
para evitar que o algoritmo tenha uma convergéncia muita lemnéo convirja.

Neste trabalho, portanto, a versdo acelerada do algofitrzy K -Meansconsiste em
recalcular os vetores-codigo do algoritfoazyK -Meansconvencional por meio das Equa-
¢cbes (3.8) e (3.9).

4. Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados resultados obtidos pat pi@idicionarios usando como
conjunto de treino (i) sinais com distribuicdo de GaussKdae (ii) imagens digitais. Os
algoritmosfuzzyK -Means(denotado por FKM) éuzzyK -Meansacelerado (denotado por
AFKM) param ao final da-ésima iteracéo, se

It —1) = I (¢)
Im(t) =6

com J,, dado na Equacdo (3.5), com = 5, em conformidade com as recomendacdes
de [15], ee = 10~ em todas as simulagdes realizadas.

Antes, entretanto, € importante mostrar que, a cada iterasavetores-codigo no al-
goritmo FKM tendem a se deslocar segundo uma trajetoriaxapamlamente retilinea,
conforme mostra a Figura 3, na qual as cores e 0s pontos dudicapresentam, respecti-
vamente, regifes de Voronoi e seus centroides. Desta farfigura 3 justifica a proposta
de aceleracéo do presente artigo.

(4.10)

4.1. Fonte de Gauss-Markov

A fonte de Gauss-Markov d¢'. ordem é também conhecida como fonte de Markov“de
ordem ou fonte AR(1) [14]. Para efeito de simplicidade, ésate sera referenciada como
fonte de Gauss-Markov ao longo de todo o texto.

O processo discreto de Gauss-MarKd¥(n)} é definido pela equagéo

z(n) =ax(n—1)+w(n), Vn (4.11)

em que{w(n)} é uma sequéncia de variaveis aleatérias Gaussianas irigpes e iden-
ticamente distribuidas com média zera & um parédmetro denominado coeficiente de
correlagéo, que determina o grau de correlacao efitree z(n — 1).



Uma Alternativa de Aceleragéo do Algoritniuzzy K -Means 199

(a) 2 iteracdes. (b) 3 iteracgbes.

o0 50 100 150 200 250 o 50 100 150 200 250

(c) 4 iteracdes. (d) 5 iteragGes.

Figura 3: Trajetdria de deslocamento retilinea dos vetodelggo no algoritmo FKM.

Em todas as simulacdes realizadas com sinais com distiibbude Gauss-Markov,
utilizou-se conjunto de treinamento com 150.000 amosfasam projetados dicionarios
para QV com taxa de 1,0 bit por amostra. Essa taxa é obtidadpea@as combinagfes
de dimens&adV e nimero de nivei&’, como, por exemplaN = 6e K = 64; N = 8 e
K = 256. Para cada combinacéo, foram utilizadas 40 inicializagfeztdrias diferentes
de cada algoritmo. A qualidade dos dicionarios projetadios/faliada por meio da relacédo
sinal-ruido (SNRsignal-to-noise ratip, assim definida:

> (n)
S le(n) () )

n

em quez(n) ey(n) representam, respectivamente, o sinal original e o sireitizado no
instante de tempn.

Sé&o apresentados resultados para valores médios de SNhdigsreconstruidos e
numero médio de iteragdes para os dois algoritmos (FKM e AFkssim como o nimero
de casos em que o algoritmo AFKM realizou um nimero menoedaddes (ou seja, teve
maior velocidade de convergéncia) que o algoritmo FKM e oemdnde casos em que o
algoritmo AFKM resultou em sinais reconstruidos com umwvalaior de SNR média.

Os resultados mencionados anteriormente estéo orgasimaddabelas 1 e 2, referen-
tes a distribuigbes de Gauss-Markov com coeficientes delagéioa = 0,0 ea = 0,9,
respectivamente. Observa-se na Tabela 1, por exemplokparé4, que o numero médio
de iteracdes realizadas pelo algoritmo AFKM ¢é igual a 20ab5asso que o numero cor-
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respondente para o algoritmo FKM é 24,30. Observa-se, apgadentre as 40 inicializa-
¢bes, em 30 o algoritmo AFKM foi mais rapido (realizou um memamero de iteracdes)
que o FKM; dentre essas 30, em 22 inicializa¢des o algoritfAKM levou a sinais re-
construidos com SNR superior a obtida com uso de dicion&td.>e uma forma geral,
a inspec¢édo da Tabela 1 revela que o algoritmo AFKM converge mpidamente que o
algoritmo FKM (realiza um menor nimero de iteragdes), seetija comprometimento
dos dicionarios projetados — de fato, os valores médios d& @&Nidos com dicionarios
AFKM séo, em geral, iguais ou ligeiramente superiores atidadbcom dicionarios FKM.
Esse comportamento é também observado na Tabela 2.

Tabela 1: Resultados obtidos para sinais com distribuied@aliss-Markov com coefici-
ente de correlagéo= 0, 0.

K SNR Média N- Médio de Iteragdes N°- de casos em que Nde casos em que
FKM  AFKM FKM AFKM AFKM teve menos iteragdes ~ AFKM levou a maiores SNRs
4 4,36 4,38 8,75 8,25 22 16
8 4,44 4,45 12,12 9,97 30 18
16 4,60 4,62 17,46 14,76 28 24
32 4,76 4,79 21,43 18,72 32 24
64 4,95 4,96 24,30 20,15 30 22
128 5,33 5,35 25,60 21,56 28 25
256 5,63 5,63 26,78 20,18 30 24

Tabela 2: Resultados obtidos para sinais com distribuieg@aliss-Markov com coefici-
ente de correlacdo= 0, 9.

SNR Média N- Médio de lteracdes N°- de casos em que Nde casos em que
FKM  AFKM FKM AFKM AFKM teve menos iteragdes ~ AFKM levou a maiores SNRs
4 7,96 7,96 12,32 9,17 31 25
8 9,36 9,38 18,95 14,62 25 20
16 10,19 10,20 26,52 25,45 22 15
32 10,70 10,71 21,43 17,15 30 29
64 11,05 11,06 24,30 19,25 34 31
128 11,33 11,34 20,58 18,66 31 27
256 11,91 11,92 24,15 19,92 30 25

4.2. Imagens

Os resultados apresentados nesta subsecéo foram obtidéderando as imagens Elaine,
Goldhill, Clock e Lena, todas corb6 x 256 pixels, 256 niveis de cinza e ilustradas na
Figura 4. Foi considerada QV com dimens#éc= 16, o que corresponde a blocos4lg 4

pixels e dicionarios projetados cof = 32, 64, 128, 256 e 512 vetores-cédigo. Para cada
tamanho de dicionério considerado, foram utilizadas 4fidlizac6es aleatorias diferentes
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de cada algoritmo. A qualidade dos dicionérios projetadiosfaliada por meio da relagédo
sinal-ruido de pico (PSNReak signal-to-noise ratjpassim definida para image2st x
256 originalmente codificadas8a 0 bpp:

2

PSNR (dB) = 10log,,, lﬁ : (4.13)

em que MSEfean square errgrdenota o erro médio quadratico entre essas imageps e
denota o maior valor de nivel de cinza (para o caso de imagéagisais 8,0 bpp, tem-se
V, = 255).

S&0 apresentados resultados para 0S mesmos parametiidei@des na subsecao re-
ferente a sinais com distribuicdo de Gauss-Markov. Taidtaos encontram-se organiza-
dos nas Tabelas 3 e 4, referentes as imagens Elaine e Galelfplectivamente, e na Figura
5, referente a imagem Clock, e devem ser entendidos come.segu

Considere, por exemplo, a Tabela 3. Para o conjunto de toaimespondente a ima-
gem Elaine e assumindo dicionéarios de tamakhe- 512, o valor médio da PSNR das
imagens reconstruidas com dicionarios obtidos pelo digor-KM foi de 33,12 dB, en-
quanto o correspondente valor médio obtido pelos dicios&hFKM foi de 33,18 dB.
Cabe ressaltar que os valores médios de PSNR calculadaséemaonsideracdo o uso de
40 inicializag¢bes de dicionario distintas, conforme menado no inicio desta subsecéo.
Ainda com relacéo a Tabela 3 e considerafde- 512, o nimero médio de itera¢des do
algoritmo FKM foi 47,07, ao passo que o algoritmo AFKM teve uma maior velocidade
média de convergéncia — de fato, o nUmero médio de iteragda®plgoritmo AFKM foi
32,06. ParaK = 512, a Tabela 3 revela ainda que, ddsinicializac6es consideradas, em
36 delas o algoritmo AFKM realizou um menor nimero de iterac@¥s fim, dentre as
36, em 28 os dicionarios AFKM levaram a imagens Elaine reconstruédes valores de
PSNR superiores aos obtidos com os dicionarios FKM.

Considere agora a Tabela 4. Pdfa—= 512, a técnica proposta no presente trabalho
contribuiu para reduzir em cerca 86% o namero de iteragdes do algoritmwzy K -
Means De fato, o algoritmo FKM tem um numero médio de iteragbesligui6, 40,
enquanto o AFKM tem um namero médio de iteracdes igual,@4. ParaK = 512, 0s
valores médios de PSNR das imagens reconstruidas foram tdesmps com o uso de
dicionarios FKM e AFKM, send@80, 76 dB no primeiro caso 80, 82 dB no segundo.

As Tabelas 3 e 4 mostram que, para cada imagem consideraglmndes;des e os diver-
sos valores d& considerados, o algoritmo AFKM possui, em geral, uma matoidade
de convergéncia do que aquela apresentada pelo algoritido EK outras palavras, para
a maioria dast0 inicializacdes consideradas para cada valo#deo algoritmo AFKM
realiza um menor numero de iteragbes comparado ao algoFR#hd. Adicionalmente,
as tabelas revelam que o aumento de velocidade de converg@mcocorre a custa de
um comprometimento de qualidade dos dicionérios projstaNa realidade, o algoritmo
AFKM produz, em geral, com um menor niumero de iteracdespiiézios de qualidade
similiar ou levemente superior (valores de PSNR praticaeigiais ou ligeiramente su-
periores) aquela apresentada pelos dicionarios FKM.

Conforme se observa na Figura 5, o algoritmo AFKM converge napidamente que o
FKM. De fato, o primeiro realiza um menor nimero de iteragizea projetar o dicionario.
Além disso, a Figura 5 revela que, fixada uma iteracdo, omitio AFKM tem qualidade



202

Madeiro, Galvao, Ferreira e Cunha

(a) Elaine.

(b) Goldhill.

(c) Clocrk.

Figura 4: Imageng56 x 256 usadas nas simulagdes.

Tabela 3: Resultados obtidos para a imagem Elaine.

" PSNR Média N- Médio de lteragdes N°- de casos em que N de casos em que

FKM  AFKM FKM AFKM AFKM teve menos iterages ~ AFKM levou a maiores PSNRs
32 2761 27,63 29,22 25,35 28 20
64 29,01 29,02 31,60 25,05 29 23
128 30,34 30,35 35,35 26,80 32 16
256 31,71 31,76 38,42 31,36 33 24
512 33,12 33,18 47,07 32,06 36 28

Tabela 4: Resultados obtidos para a imagem Goldhill.

K PSNR Média N- Médio de lteragdes N°- de casos em que N de casos em que

FKM  AFKM FKM AFKM AFKM teve menos iterages ~ AFKM levou a maiores PSNRs
32 26,49 26,55 30,62 25,03 25 20
64 2753 27,52 28,80 21,55 30 25
128 28,45 28,45 30,75 24,85 32 25
256 29,54 29,52 37,02 27,33 34 19
512 30,76 30,82 46,40 34,24 37 27

superior a do dicionario FKM, levando a uma imagem recofddraom maior valor de
PSNR. A Figura 5 também permite observar que uma determimzalalade de imagem
reconstruida (ou, de forma equivalente, uma dada qualided#icionario projetado) é
obtida mais prematuramente (em um menor namero de itefggdlesalgoritmo AFKM.

Finalmente, é valido mencionar que abordagens evolute/gs,[1], podem levar a
dicionarios de melhor qualidade quando comparados acdosiyelo algoritmo AFKM.
No entanto, isto ocorre as custas de investimento em opesgdenéticos. Para a imagem
Lena, por exemplo, para dicionarios de tamanhos 32 e 64, hgamimo de 0,25 dB e de
0,28 dB respectivamente ao serem usados dicionarios adogtom o algoritmo [1] em
substituicdo aos dicionarios AFKM.
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Figura 5: PSNR da imagem Clock reconstruida ao final de cadacéo dos algoritmos
FKM e AFKM, considerando a mesma inicializacao para ambadgusitmos.

5. Conclusao

Neste trabalho, foi apresentada uma técnica para aumentdocidade de convergéncia
do algoritmofuzzy K-Meansaplicado ao projeto de dicionarios para compressao de si-
nais baseada em quantizagéo vetorial. A técnica consissteneialmente, em recalcular os
vetores-cAdigo ao final de cada iteracéo do algoritmo, pdo oee um procedimento que
tem como pressuposto o deslocamento dos vetores-codigadetyajetorias aproximada-
mente retilineas ao longo das iteracdes do algoritmo. Par deesimulacdes envolvendo
o projeto de dicionarios para quantizacdo vetorial de sinam distribuicdo de Gauss-
Markov e imagens digitais, observou-se que a técnica ptapasitribui para reduzir o
nuamero de iteracdes realizadas pelo algorifomzy K -Means Os resultados de simula-
¢Bes mostraram que o aumento da velocidade de convergé&nalgatitmo ndo ocorre a
custa de prejuizo de qualidade dos dicionarios projetaBosoutras palavras, a relacéo
sinal-ruido de pico (PSNR) das imagens reconstruidas coso deudiciondrios projetados
pela técnica proposta é praticamente a mesma ou ligeirarsaperior a PSNR das ima-
gens reconstruidas com o uso de dicionérios projetados/pedéo original do algoritmo
fuzzyK-Means Em projetos de dicionarios com taxa de 1,0 bit por amostrajd como
conjunto de treino uma fonte de Gauss-Markovi fieordem, a técnica apresentada neste
trabalho levou a reducdes de até cercaifé no nimero médio de iteragdes.

Agradecimentos

Os autores expressam os agradecimentos ao CNPq pelo apoiciiro.

Abstract. Signal compression, digital watermarking and patterngaiion are examples of
applications of vector quantization (VQ). A relevant peabl concerning VQ is codebook de-
sign. In this paper, an alternative is presented for acagtey the fuzzyK -it Means algorithm

applied to codebook design. Simulation results involving d images and Gauss-Markov
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signals show that the proposed method leads to an increzsmwérgence speed (reduction
of the number of iterations) of the fuzZy-it Means algorithm without sacrificing the quality
of the designed codebooks.

Keywords. Vector quantizationfuzzyK -Means image coding.
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