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Resumen

El presente trabajo propone la union del algoritmo LBG, propuesto por Y. Linde, A,
Buzo y R. Gray, y el algoritmo de aprendizaje para el andlisis de datos multi-variables
(LAMDA, Learning Algorithm for Multivariate Data Analysis), para la creacién de un
esquema alternativo para la cuantificaciéon vectorial de imégenes. El esquema expuesto
consta de dos bloques, el primero esta constituido por dos fases y el segundo por cuatro
fases.

En el primer bloque se genera un libro de cédigos mediante el algoritmo LBG, este debe
ser normalizado para que el algoritmo LAMDA lo pueda utilizar, a la nueva representacion
se le denomina libro de cédigos LAMDA.

La primera fase del segundo bloque es normalizar los vectores de entrada, la segunda fase
calcula el grado de adecuacién marginal (MAD, Marginal Adequacy Degree) que existe entre
los elementos de cada vector de entrada con los elementos de cada uno de los vectores de
cédigos del libro de codigos LAMDA. Para calcular los MADs se pueden usar distribuciones
de probabilidad o una medida de similitud.

En la tercera fase se calcula el grado de adecuacién global (GAD, Global Adequacy Degree)
de los MADs anteriormente calculados, para ello se utiliza una funcién lineal convexa,
operadores de agregacién (T-normas y S-conormas ) y un nivel de exigencia especifico.

En la ultima fase se usa la regla de méaxima adecuacién cuando son distribuciones de
probabilidad y la regla de minima adecuacion si es la medida de similitud, para calcular
un conjunto de indices de los vectores de cddigos, a los cuales pertenece cada vector de en-
trada. El conjunto de indices representa el resultado del proceso de cuantificacién vectorial

propuesto, aplicado sobre una imagen determinada.






Abstract

This thesis proposes the union of the LBG algorithm proposed by Y. Linde, A Buzo and
R. Gray, and the Learning Algorithm for Multivariate Data Analysis (LAMDA), for the
creation of an alternative scheme for vector quantization of images. The described scheme
consists of two blocks. The first one consists of two phases, and the second of four phases.

The first block generates a codebook using the LBG algorithm. It must be normalized
to be used by LAMDA algorithm, and the new representation is called LAMDA codebook.

The first phase of the second block is to normalize the input vectors. The second phase
calculates the marginal adequacy degree (MAD) between the elements of each input vec-
tor with the elements of each code vector of the LAMDA codebook. To calculate MADs
Probability distributions or a similarity measure can be used.

The third phase calculates the global adequacy degree (GAD) of the MADS previously
calculated. For this purpose a linear convex function, aggregation operators (T-norms and
S-conorms) and a specific exigency level were used.

In the last phase, maximum adequacy rule is used when selecting a probability distri-
bution; and the minimum adequacy rule is used when selecting the similarity measure, to
calculate a set of indices of the code vectors, to which every input vector belongs. The index

set is the result of the proposed vector quantization process applied to a particular image.
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Capitulo 1

Introduccion

Todos los dias, se procesa, manipula, almacena, recupera y se transmite por medios digi-
tales una enorme cantidad de informacion. Debido a que la mayor parte dicha informacion
son imagenes y video, se ha estimulado el interés en la investigacion de algoritmos pa-
ra la compresion de iméagenes que usualmente explotan las redundancias de codificacion,

inter-pixel y psico-visual, inherentes a las imagenes para reducir la tasa de bits [16].

La compresion de imagenes desempena un papel importante en diversas aplicaciones
multimedia (imagen, video y audio), tanto para la transmisiéon como para el almacena-
miento en bases de datos, tales como videoconferencias, detecciéon automatica remota (el
uso de imagenes satelitales para pronostico meteorolégico), documentos e imégenes médi-
cas, librerias digitales, redes de computadoras, televisién, transmisiéon facsimile (FAX),

imagenes multi-espectrales, huellas dactilares y dibujos [16], [34].

La principal ventaja de la compresion es que reduce los requerimientos de almacenamiento
de datos y también reduce el costo de las comunicaciones al transmitir grandes volimenes de
datos, utilizando eficientemente el ancho de banda disponible en los sistemas de transmision.
Por ejemplo, si se desea almacenar video a 30 cuadros por segundo con una resolucion de
720 %480, se generan 20.736 Mbytes/s de datos, de esta manera sélo se podrian almacenar 31
segundos en un CD-ROM de 650 Mbytes de capacidad, comprimiendo los datos se puede
incrementar la capacidad de almacenamiento a 74 minutos. En la Tabla 1.1, se enlistan
algunas de las aplicaciones multimedia més representativas, asi como sus correspondientes
transferencias de datos antes y después de comprimir, esta informacion da una idea real de

la importancia que tiene la compresién para la transmision de los datos [1], [9].
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Tabla 1.1: Lista de aplicaciones para la compresion de imagenes, video y audio [9].

Transferencia de datos

Aplicacién
Sin comprimir Comprimido
Voz

64 kbps 2 - 4 kbps

8 kmuestras/s, 8 bits/muestra

Video en camara lenta (10 fps)
5.07 Mbps 8 - 16 kbps

tamano del cuadro 176 x 120, 24 bits/pixel
Conferencia de audio

128 kbps 6 - 64 kbps

8 kmuestras/s, 16 bits/muestra

Conferencia de video (15 fps)

30.41 Mbps 64 - 768 kbps
tamano del cuadro 352 x 240, 24 bits/pixel

Audio digital (estereo)
1.5 Mbps 128 - 768 kbps
44.1 kmuestras/s, 16 bits/muestra

Transferencia de archivos de video (15 fps)
tamano del cuadro 352 x 240, 24 bits/pixel
Video digital en CD-ROM (30 fps)
tamano del cuadro 352 x 240, 24 bits/pixel
Emisién de video (30 fps)
tamano del cuadro 720 x 480, 24 bits/pixel
HDTV (59.94 fps)
tamanio del cuadro 1280 x 720, 24 bits/pixel

30.41 Mbps 384 kbps

60.83 Mbps 1.5 - 4 Mbps

248.83 Mbps 3 - 8 Mbps

1.33 Gbps 20 Mbps

Las senales multimedia se adaptan a la compresiéon debido a los siguientes factores [9],

[44]:
= Existe una considerable cantidad de informacion estadistica en la senal.
e Cuando en una imagen o un cuadro de video existe abundante correlacién entre

pixeles vecinos, se le conoce como correlacion espacial.

e Cuando en los datos adquiridos por multiples sensores (ej. imdgenes satelitales)

existe cuantiosa correlacién entre muestras, se le denomina correlacién espectral.

e Cuando hay una cantidad significativa de correlacién entre muestras en diferentes

segmentos de tiempo (ej. video), a esta se le refiere como correlaciéon temporal.
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= Hay una cantidad considerable de informacién en la imagen que es irrelevante desde
el punto de vista perceptivo. Esto se debe a que el sistema perceptivo del ser humano
es sustancialmente menos sensible a cambios rapidos en la variacién de color de la

imagen que a los cambios de intensidad.

= Algunos de los datos tienden a tener caracteristicas de alto nivel que son redundantes

a través del espacio y el tiempo, es decir, los datos son de naturaleza fractal.

La importancia de la cuantificacion en la compresion de imagenes radica en el hecho de
que es en este proceso donde se lleva a cabo la compresion de los datos, aunque ésta se
logra por que existe pérdida de informacién, ya que por definicién la cuantificacion es un
proceso con pérdidas desde que es un mapeo de un conjunto grande de datos a un conjunto

de datos mas pequeno.

1.1. Planteamiento del problema

Como se describié anteriormente las aplicaciones multimedia en cualquiera de sus &mbitos
requieren un amplio ancho de banda y gran espacio para su almacenamiento, esto se debe
a que este tipo de aplicaciones maneja gran cantidad de informacion. Una de las posibles
soluciones a este problema se encuentra en la compresion de la informacion, buscando que

se reduzcan los requerimientos en su procesamiento, almacenamiento y transmisién.

Considérese la transmisién de imégenes facsimile. En la mayoria de maquinas facsimile,
el documento es escaneado y digitalizado. Una pagina de 8.5 x 11 pulgadas es comunmente
escaneada a 200 dpi, por lo tanto, se obtiene un archivo de 3.74 Mbits. La transmision
de estos datos a través de un modem a 14.4 kbits/s requiere aproximadamente de 5.62
minutos. Comprimiendo los datos, el tiempo de transmisiéon puede reducirse a 17 segundos.
Esto trae como resultado un ahorro sustancial en costos de transmisién [9].

Aunque los sistemas computacionales actuales poseen gran capacidad de procesamiento,

es necesaria la optimizacién de los algoritmos encargados del tratamiento de imégenes y

video para obtener un mejor desempeno por parte de estos.
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1.2. Justificacion

En el diseno de un sistema de compresion de imagenes se deben considerar cuatro pardme-
tros esenciales: la relacion de compresion obtenida, la distorsién que genera el proceso de
compresion sobre la imagen recuperada, la velocidad de procesamiento y recursos requeridos
por el sistema.

Los algoritmos de compresion de imagenes se clasifican en dos tipos basicos: compresién
sin pérdida de informacién y compresion con pérdida de informacion. La cuantificacion
vectorial es parte esencial de un esquema de compresion con pérdidas, este método toma
ventaja de la redundancia de codificacién, redundancia inter-pixel y redundancia psico-
visual, que en conjunto permiten alcanzar tasas de compresion elevadas a expensas de
sufrir una pérdida de informacion de la imagen original.

Por otra parte, el algoritmo LAMDA ha demostrado ser un clasificador competente en
el reconocimiento de patrones, tanto para datos cuantitativos como cualitativos. Ademas,
es facilmente adaptable a diversas aplicaciones.

Con el proposito de explorar nuevas alternativas para la cuantificacion vectorial, el pre-
sente trabajo propone un esquema de Cuantificacion Vectorial para Imagenes con
base en los Algoritmos LBG y LAMDA, la implementaciéon de dicho esquema per-
mitird determinar que tanto mejora la relacién senal a ruido (PSNR, Peak Signal-to-Noise
Ratio) obtenida a partir de la nueva representacién de la informacién generada por el
esquema propuesto y ademads permitira evaluar su eficiencia en términos de complejidad

computacional (en tiempo y en espacio) con respecto a los algoritmos LBG y FSA-EAM.

1.3. Objetivo general y metas

1.3.1. Objetivo general

Diseno e implementacién de un método de cuantificacion vectorial para imagenes con
base en los algoritmos LBG y LAMDA. A continuacién se exponen las metas programadas

para cumplir con el objetivo planteado:

= Implementar el algoritmo LBG.

= Implementar el algoritmo LAMDA.
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= Integracién de ambos algoritmos haciendo las adecuaciones necesarias para la cuan-

tificacion vectorial.

= Comparar los resultados obtenidos por el esquema propuesto con los resultados ge-

nerados por los algoritmos LBG y FSA-EAM.

1.4. Contribuciones

La principal contribuciéon de este trabajo, es que se demostré en forma préactica que el
algoritmo LAMDA puede usar medidas de similitud en la etapa donde se calculan grados de
adecuacion marginal, ademas se propuso el uso de un operador de agregacion en la etapa
donde se calculan los grados de adecuacién global, por tltimo se determino la regla de

adecuacién minima. A continuacién se detalla cada una de las contribuciones mencionadas.

1. Aunque en la especificacién de LAMDA descrita en la seccién 3.2, se menciona que no
utiliza medidas de similitud para calcular los MAD, desde que sélo usa distribuciones

de probabilidad difusa. Se ha propuesto usar la medida de similitud, distancia city-

block.

La medida de similitud métrica de Minkowski es una generalizaciéon de la distancia

Euclidiana.

" 3
M = (Z |&—m|ﬁ) BER (1.1)
i=1

La distancia denominada city-block se obtiene cuando 5 =1 [29].

M= |&—nd (1.2)
=1

Adaptado al esquema VQ-LAMDA.

MAD(z]/c) = |o] — pi (1.3)

Es importante mencionar que cuando se usa la medida de similitud city-block, no es

necesaria la normalizacién del libro de cédigos y de los vectores de entrada.
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2. En este trabajo se propuso el uso del operador de agregacion extendido suma, para
calcular las GADs. En lugar de una T-norma y su dual la S-conorma. También se
implemento el operador de agregacién media aritmética (promedio), propuesto en [3].
La razoén por la cual se seleccionaron estos operadores, es porque son operadores en los
cuales se realizan menor nimero de operaciones, en comparacién con los operadores

de agregacion Lukasiewicz, Yager y Hammacher, que son los que se sugiere usar en

la especificacion de LAMDA.

A continuacién se define una funcién de agregacion extendida.

Definicién 1 Funcién de agregacion extendida: es una funcion I = |a,b] C
[—OO, OO] aEA : U
de agregacion n-aria y EAWY es la identidad en I [32].

nen 1" — I tal que para todo n > 1, EAM™ = EA|pm es una funcidon

Algunos ejemplos de funciones de agregacion extendida en I, son la suma, el producto,

la media aritmética, el minimo y el maximo [32].

3. Cuando se utilizo la medida de similitud city-block, fue necesario determinar la regla

de minima adecuacién (mA, minimum Adequacy), la cual se especifica como:

mA = min(GADa (x7), GAD2(x%), ..., GADox (x7)) (1.4)

1.5. Descripcién del desarrollo del esquema VQ-LAMDA

Para disenar el esquema VQ propuesto se usé el enfoque sistemético mencionado en [39],

que esta formado por ocho etapas. A continuacién se describe cada una de ellas.

1.5.1. Descripcion del problema

En la introduccién de este capitulo se expuso la importancia que tiene la compresion
de imagenes para que la informaciéon que manejan las aplicaciones multimedia pueda ser
procesada, manipulada, almacenada, recuperada y transmitida. En la Tabla 1.1 se dieron

ejemplos reales de la cantidad de recursos que se utilizan para la transmisién de dicha
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informacion. Por lo que es importante explotar los tipos de redundancias implicitas en las
imagenes, ademas de que en la seccién 2.5 se explica en concreto el proceso de cuantificacion

vectorial que es el tema sobre el que trata el esquema propuesto.
1.5.1.1. Especificaciones
A continuacién se describen las especificaciones de la generacion del libro de cédigos y

del esquema VQ-LAMDA.

1.5.1.1.1. Generacién del libro de cédigos LAMDA

= Entrada: La imagen que sirve como conjunto de entrenamiento, es una imagen en

escala de grises, resolucion 512 x 512, 8 bits por pixel.
= Generador de libro de cédigos: Algoritmo LBG.

= Normalizacién: El libro de cédigos se debe normalizar para que pueda ser utilizado
por las distribuciones de probabilidad difusa, en el caso de la medida de similitud no

es necesario este proceso.

» Salida: Libro de cédigos LAMDA

1.5.1.1.2. Esquema VQ-LAMDA
= Entradas: El esquema propuesto recibe las siguientes entradas:

1. El libro de cédigos LAMDA

2. La imagen que va a ser cuantificada, debe ser una imagen en escala de grises,

resolucion 512 x 512, 8 bits por pixel.

e La imagen a ser procesada se debe normalizar para que pueda ser utilizada
por las distribuciones de probabilidad difusa, en el caso de la medida de

similitud no es necesario este proceso.
» Clasificador: Algoritmo LAMDA, especificando la configuracién deseada.

1. Distribucién de probabilidad, nivel de exigencia, operadores de agregacién (T-

norma y S-conorma) y regla de maxima adecuacion.
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2. Medida de similitud, nivel de exigencia, operadores de agregacién (T-norma y

S-conorma) y regla de minima adecuacion.

» Salida: Conjunto de indices de la imagen cuantificada.

1.5.2. Modelado o representacién matematica

En el Capitulo 3 se dan los fundamentos tedricos y matematicos que se necesitan conocer
para la comprension del esquema propuesto, a continuacion se muestran las expresiones
matematicas de las configuraciones que tuvieron un mejor desempeno y que son usadas en

el esquema propuesto.

indice = max H(pé)(wz)(l - pé)(l_xg)) (1.5)

i=1

n 96' (1—a])
indice = max H ) ) (1.6)

i=1 ].—.%' )(1 xj)

1< (1—x])
indice = max (5 — /) ) (1.7)

— )0

3

(1 — ph)= z])
indice = max ( ) ) (1.8)

]_ — xl)(l_xl)

=1

indice = min (((0.5)min ‘x{ — pi]) + ((0.5)max !x;f - i) (1.9)

donde i =1,2,...n; 7 =12,.. Myl=1,2,...,N. xi representa los elementos de los

vectores de la imagen y pl representa representa los elementos de los vectores de cddigos.

1.5.3. Diseno del esquema

En el Capitulo 4 se da una explicacién sobre las fases que se deben seguir para llevar a
cabo la cuantificacién vectorial con el esquema VQ-LAMDA, a continuacion se muestra un

diagrama a bloques.
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Vectores de la imagen
normalizados
Imagen a ser cuantificada (Distribuciones de probabilidad),

| = > Normalizacioén | >

Vectores de la imagen

sin normalizar
(Medida de similitud)

Esquema |:> Conjunto de
VQ-LAMDA indices

Libro de
Conjunto de cédigos Distribuciones
entrenamiento LBG Libro de pmb:s“idad
::> Algoritmo LBG‘I;:> Normalizacién >| codigos |
4 ; LAMDA
| Medida
de
similitud

Figura 1.1: Diagrama a bloques del esquema de cuantificacion vectorial VQ-LAMDA.

1.5.4. Verificacion del esquema

En el capitulo 5 en la seccion 5.1 se muestran los resultados de la caracterizacion que se hi-
zo de todas las posibles configuraciones que se pueden formar al combinar las distribuciones
de probabilidad y la medida de similitud junto con los operadores de agregacién (T-normas
y S-conormas), con ello se obtienen cinco configuraciones que son las que tuvieron mejor

desempeno para ser usadas en cuantificacion vectorial.

1.5.5. Estimacion de la complejidad computacional

En la seccion 5.3 del capitulo 5 se calculd la complejidad espacial y temporal, ademas se
calculé el nimero y tipo de operaciones que utiliza el esquema propuesto en sus diferentes

configuraciones.

1.5.6. Implementaciéon del esquema propuesto

Para la implementacion del esquema propuesto se utilizé el lenguaje de programacion

MATLAB.
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1.5.7. Comprobaciéon experimental del esquema propuesto

En la seccién 5.2 se compara el desempeno de VQ-LAMDA con respecto a los algoritmos
LBG y FSA-EAM, a ambos algoritmos los supero en términos de la medida de distorsion

PSNR, aunque en términos de complejidad espacial y temporal se vio superado.

1.5.8. Documentacion

En el contenido de este documento de tesis, se encuentra toda la informacion recopilada
para la realizacion de este esquema, ademés también se incluyen los resultados recabados

de la implementacion practica del algoritmo propuesto.

1.6. Organizaciéon de la tesis

El presente trabajo de tesis esta estructurado de la siguiente forma:

En este capitulo han sido presentados: el planteamiento del problema, la justificacion,
los objetivos y las contribuciones de este trabajo, asi como un resumen del esquema de
cuantificacion propuesto. El resto del trabajo estd organizado como sigue:

El imprescindible marco tedrico se presenta en el capitulo 2, donde se dan conceptos y
definiciones relacionadas con la cuantificacién vectorial y su importancia en esquemas de
compresion de imagenes. Este capitulo también incluye el estado del arte, donde se exponen
trabajos relacionados con el tema contemplado en este trabajo de tesis.

El capitulo tres abarca los conceptos, fundamentos tedricos y matemaéticos sobre los
algoritmos LBG y LAMDA.

En el capitulo 4 se describe el esquema de cuantificacién vectorial propuesto, especifi-
cando las fases que se deben seguir para su implementacién.

El capitulo 5 se exponen los resultados obtenidos, el andlisis de complejidad en tiempo
y espacio, asi como, el nimero y tipo de operaciones que utiliza el esquema propuesto.

En el capitulo 6 se presentan las conclusiones obtenidas sobre el trabajo de tesis y las pu-
blicaciones generadas del mismo; ademas se mencionan los trabajos futuros que se plantean
para continuar con esta investigacion.

Por 1ultimo se muestran las referencias bibliograficas consultadas para recopilar la infor-

macién que da sustento a este trabajo de tesis.



Capitulo 2

Marco teodrico y estado del arte

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos relacionados con la compresion de
iméagenes, es importante conocerlos para comprender la relevancia que tiene la cuantificacion
vectorial en el proceso de compresion. Ademds, se resenan algunos trabajos relacionados

con la cuantificaciéon vectorial.

2.1. Compresion de imagenes

La compresién de imagenes se refiere a representar la informacién contenida en las imége-
nes de una forma eficiente en términos del menor nimero de bits posibles, manteniendo
algunos requerimientos en cuanto a la representacién de la imagen reconstruida.

En la compresion de imagenes digitales, existen tres tipos de redundancias las cuales
deben ser identificadas y explotadas: redundancia inter-pixel, redundancia psico-visual y
redundancia de codificacion. Se logra compresion de datos cuando una o mas redundancias

son reducidas o eliminadas [16].

2.1.1. Redundancia inter-pixel

Los pixeles dentro de la imagen tienen alta correlacién. Por lo tanto, el valor de cualquier
pixel dentro de una imagen puede ser razonablemente predicho a partir de los valores de los
pixeles vecinos, se puede decir que la informacién transmitida por pixeles individuales es
relativamente pequena. A este tipo de redundancia también se le conoce como: redundancia

espacial, redundancia geométrica o redundancia dentro de un cuadro (interframe) [16].
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2.1.2. Redundancia psico-visual

La redundancia psico-visual esta asociada con informacién visual real o cuantificable. Es
importante mencionar que el sistema visual humano no responde con la misma sensibilidad
a toda la informacion visual, es decir, cierta informacién tiene menor importancia relativa
que otra. La eliminacién de la informacién relacionada a la redundancia psico-visual es
posible debido a que la informacién en si misma no es esencial para el procesamiento visual
normal. Desde que la eliminacion de la redundancia psico-visual trae como resultado pérdida
de informacion cuantitativa, es comun que se le conozca también como cuantificacion. El
uso de esta palabra es congruente con su significado, ya que es un mapeo de un amplio
intervalo de valores de entrada a un nimero limitado de valores de salida. Como es una
operacién irreversible (hay pérdida de informacién visual), la cuantificacién resulta en una

compresion de datos con pérdidas [16].

2.1.3. Redundancia de codificacion

Si los niveles de gris de una imagen son codificados en una forma en la cual usan mas
simbolos de cédigo que los absolutamente necesarios para representar cada nivel de gris, se
dice que la imagen resultante contiene redundancia de codificacién. En general, la redun-
dancia de codificacion esta presente cuando los cédigos asignados a un conjunto de eventos
(ej. los valores en los niveles de gris) no han sido seleccionados para aprovechar al maximo

las probabilidades de los eventos [16].

2.2. Esquema de un compresor de imagenes

Un sistema de compresion de imagenes estd constituido por los siguientes bloques, un
bloque de transformacion seguido de un bloque de cuantificacion y al final el codificador de
entropia. En la Figura 2.1, se observa el diagrama a bloques de un compresor de imagenes.

El propésito de la transformacion es remover o suprimir los datos redundantes (redun-
dancia inter-pixel). Las transformaciones se basan en la descomposicién de la frecuencia, se
pueden usar las siguientes transformaciones, la transformacién discreta de Fourier (DFT,
Discrete Fourier Transform), la transformacién discreta de coseno (DCT, Discrete Cosine

Transform), la transformaciéon wavelet de sub-bandas (SWT, Subband Wavelet Transform)
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o la transformacién Karhunen-Loeve (KLT, Karhunen-Loeve Transform) que es considera-
da la optima, sélo por mencionar algunas. Las transformaciones pueden ser aplicadas a la
imagen entera o a pequenos bloques de la imagen, usualmente los bloques no estan tras-
lapados, aunque en algunos métodos si se traslapan, ejemplo de ello es la transformacion
ortogonal traslapada (LOT, Lapped Orthogonal Transform) y SWT. Cabe mencionar que
la transformacién es un proceso reversible, es decir, se pueden recuperar los datos tal y
como eran antes de la transformacion.

En el bloque de cuantificaciéon es donde se da la compresion por ello se le considera
importante, un cuantificador es una transformacién no lineal que selecciona valores repre-
sentativos de los rangos de datos de entrada procedentes de la transformaciéon, un dato
a la vez si es cuantificacion escalar o muchos datos (vector) a la vez si es cuantificacion
vectorial, en este bloque se explota la redundancia psico-visual. El procesamiento realizado
por un cuantificador es irreversible, por lo cual presenta perdida de informacién.

El codificador de entropia convierte los valores representativos (salida del cuantificador),
a vectores de cddigos eficientes de longitud variable, no es conveniente omitir este blo-
que, dedido a que la salida del cuantificador son vectores de cédigos de longitud fija, que
usualmente son menos eficientes. Algunos ejemplos de cédigos de longitud variable son los
codigos Huffman y aritméticos. En este bloque se reduce la redundancia por codificacion,

cabe mencionar que la codificacién es un proceso reversible [16], [47].

Cuantificador

Imagen Transformacién] Muestras indices Codificador
=T (x q=0() c=C
X y=Tx)|— q (9)
Flujo de bits
C
Imagen = —
reconstrucida |Transformacién Muestras | Cuantificador indices | Decodificador
mveisla <::| |nve|§lo - <:
£ PBE=T0) p 1P=0 (@) q g=C (o)

Figura 2.1: Diagrama a bloques de un esquema de compresiéon de imagenes (Trad. de [44]).

2.2.1. Compresion sin pérdidas y con pérdidas

Los esquemas de compresion en general tienen dos vertientes, la compresion sin perdidas

y la compresién con pérdidas.
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Los esquemas de compresion sin pérdidas estan limitados en la cantidad de compresién
que pueden lograr explotando redundancias inter-pixel y de codificacion, aunque en algunas
circunstancias es aceptable. Es conveniente usar este esquema cuando los recursos disponi-
bles para almacenamiento o transmisién son suficientes para cumplir con los requerimientos
de este tipo de compresion o si las posibles consecuencias de perder informacién pueden ser
mucho mas caras que el costo de un recurso adicional para almacenamiento o transmision.
Por el contrario, si los recursos son limitados y no se requiere integridad absoluta en los
datos recuperados, se puede mejorar la cantidad de compresion con un cierto grado de
pérdida durante el proceso de compresion. Lo deseable es tener una cantidad minima de

distorsién mientras se comprime a la menor tasa posible [41].

2.3. Cuantificacion

El proceso de cuantificaciéon se encuentra dentro de los esquemas de compresion con pérdi-
das, debido a que es un proceso que representa un conjunto grande de valores (posiblemente

infinito) con un conjunto mas pequefio.

Definicién 2 La cuantificacion describe una transformacion no lineal de una senal x a

una nueva senal y [45]:

y=Q(x)=rk, sidp <x < dp (2.1)

donde 1y se refiere a un nivel de reconstruccion y dy se refiere a un nivel de decision.

La salida estda limitada a un numero finito de niveles de reconstruccién. Los valores
de entrada pueden variar en forma continua o pueden ser valores que previamente han
sido cuantificados por otro proceso. Es comun digitalizar los datos de una imagen a una
precisién de 12 a 16 bits (4096 a 65536 niveles en la escala de grises) y después se hace una
nueva cuantificacién de los datos a 8 bits para su visualizacién o almacenamiento [45]. En
general se puede clasificar a la cuantificacion en dos categorias, dependiendo del niimero de
elementos que se desean cuantificar, si se desea cuantificar un dato a la vez (cuantificacién

escalar) o grupos de datos (cuantificacién vectorial).
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2.4. Cuantificacion escalar

En cuantificacién escalar (SQ, Scalar Quantization), la salida cuantificada es el resultado
de dividir los datos de entrada por un parametro de cuantificacién, haciendo un redondeo al
entero mas cercano. Si X es una muestra de entrada y ¢ es un parametro de cuantificacion,

la salida cuantificada es [40]:

X, = round (%) (22)

q
El proceso inverso se puede lograr aplicando expresién (2.3), se debe tomar en cuenta de
que como en el proceso de cuantificacion se uso redondeo, al recuperar los datos no se van

a recuperar los datos originales.

X =q(X,) (2.3)

A su vez, la cuantificacion escalar se puede dividir en cuantificacién escalar uniforme y

no uniforme.

2.4.1. Cuantificacion escalar uniforme

Considere X, es el valor maximo de una fuente de entrada y los valores de entrada
estan distribuidos uniformemente en el rango [— X0z, +Xmaz|- Se puede disefiar un cuan-
tificador escalar uniforme de N niveles dividiendo el intervalo [—X,u4z, +Ximaz] €n N sub
intervalos iguales. La longitud A de cada sub intervalo es denominado tamano del paso el

cual estda dado por

(2.4)

En la Figura 2.2, se puede observar un cuantificador escalar uniforme de 8 niveles. El
eje horizontal representa la entrada y el eje vertical representa el valor correspondiente
después de la cuantificacion. La implementacion de este tipo de cuantificador es muy sencilla
y simple. El diseno se baso en el supuesto de que la fuente de entrada estd distribuida
uniformemente. Pero a menudo la distribuciéon de probabilidad de la fuente no es uniforme

y se obtiene como resultado una deficiente calidad en la reconstruccion. Una alternativa
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para solucionar este problema es disenar cuantificadores no uniformes para ese tipo de

fuentes [40].

Salida

3.5A

2.5A

L5A +

054 Entrada

| ] ! 0 | 1 | |
|| 1 T 1 I T

1
—4A -3A 24 1A 1A 2A  3A  4A
—0.5A

—1.5AT

—2.5A

— —3.5A

Figura 2.2: Cuantificador escalar uniforme (Trad. de [40]).

2.4.2. Cuantificacion escalar no uniforme

Este tipo de cuantificador debe dividir el rango [—X a2, +Xmaez| de forma no uniforme
para que la relacion entre la entrada y la salida del cuantificador pueda igualar cualquier
funcion lineal deseada. La Figura 2.3, muestra un cuantificador no uniforme, donde los
pasos de cuantificacion (..., X1, Xo, ..., Xny_1, Xn) y los niveles de salida (Y7, Xy, ..., Yy) de
un cuantificador de N niveles son fijos y pueden ser seleccionados para minimizar alguna
funcién del error de cuantificacién cuando la distribucion de probabilidad de la entrada es

conocida [40].

2.5. Cuantificacion vectorial

Shannon fue el primero en sugerir que codificar una secuencia de muestras de una fuente
podia proporcionar mejores resultados que codificar muestras individuales en términos de
eficiencia de compresién [42]. La cuantificacién vectorial (VQ, Vector Quantization) es una

técnica de codificacion en bloques que opera sobre vectores de muestras. Un cuantificador



2.5. Cuantificacién vectorial 17

Salida

Yo+ _

Y5 Entrada
1 l

1
X,

P
g
il
3<
]
=t
£
>

Figura 2.3: Cuantificador escalar no uniforme (Trad. de [40]).

vectorial puede procesar bloques de la imagen directamente en el dominio espacial y explota
la correlacién entre pixeles en el bloque. La popularidad de la cuantificacion vectorial se
debe al hecho de que los resultados obtenidos tienen menor distorsiéon que los resultados
obtenidos por la cuantificacién escalar. Por otro lado, la complejidad y requerimientos de
memoria de un cuantificador vectorial incrementan exponencialmente con la dimensién del
vector [17], [40].

El proceso de cuantificacion vectorial consiste en dos pasos:

= Dividir el espacio de entrada en regiones de decision.

= Asignar niveles de reconstruccién para cada una de las regiones.

Los niveles de reconstruccién se denominan libros de codigos. Dado que se asume que
el espacio de entrada esta cuantificado, solo hay un nimero finito de formas de dividir el
espacio de entrada. El espacio de salida también esta cuantificado, por lo que hay solamente
un nuimero finito de niveles de reconstruccion. Por supuesto que para cualquier niimero
razonable de niveles de cuantificacidn, es evidente que es imposible probar todas las posibles
combinaciones de las regiones de decisién y niveles de reconstruccién. Por lo tanto, se busca
una forma de restringir el problema en términos de lo que puede ser mateméaticamente

manejable [45].
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La cuantificacion vectorial puede ser aplicada a cualquier tipo de datos digitales. Para una
senal de una dimension, se pueden formar vectores agrupando bloques de muestras contiguos
de la secuencia. Para una senal de dos dimensiones (por ejemplo, imégenes digitales) los
vectores pueden formarse agrupando bloques rectangulares, y con tales bloques se pueden
formar vectores de una dimensién para que puedan ser procesados. Esta idea puede ser

aplicada a datos que representen tres dimensiones (por ejemplo, video) [25].

Definicién 3 Un cuantificador vectorial () de dimension n y tamano N es formalmen-
te un mapeo del espacio Euclideo n-dimensional R"™ en un conjunto finito C, que contiene

N wectores de reproduccion de R™, por lo tanto [15]:

Q=R"—C (2.5)
donde C' = {yo,vy1, ..., yn-1} € y; € R para cadai € J={0,1,.... N —1}.
El conjunto C' es denominado libro de c6digos (codebook) y contiene N nimero de vectores

de cddigos (codevectors) o vectores de reconstruccién (codewords) y;, cada uno de estos

vectores es distinto y pertenecen a R".

Un cuantificador vectorial puede ser dividido en dos operaciones, en un codificador y un

decodificador.

Definicién 4 Un codificador E consiste en un mapeo de R" a un conjunto de indices J

[15]:
E=R"—J (2.6)

El proceso de codificacion tiene una interpretacion util e interesante del espacio de dimen-
sion n. El conjunto de vectores de reproduccion define una particion de R™ en N numero

de celdas R;, donde i = 1,2, ..., N. La i-ésima celda esta definida por [25]:

R, ={xe€R":Q(x) =y} (2.7)
Se tiene que |J, R; = R" y R;(\ R; = 0 para todo i # j.
Definicién 5 Un decodificador D mapea un conjunto de indices J en el conjunto de

reproduccion C' [15]:
D=J—C (2.8)
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El funcionamiento general de un cuantificador vectorial puede ser considerado como la

composicién de las dos operaciones anteriormente definidas [15].

Q(x) = D(E(x)) (2.9)

En la Figura 2.4, se observa el diagrama a bloques de un codificador y un decodificador
los cuales conforman al cuantificador vectorial. La salida del codificador es un indice que
representa a la palabra de cédigos que mejor aproxima al vector de entrada. El proceso de
reconstruccion, el cual se denomina decodificacién, involucra una busqueda (por medio del
indice) de la correspondiente palabra de codigos en el libro de c6digos que es el mismo que se
usa en el codificador. La resolucién o tasa del cuantificador es r = (logaN) /n, la cual mide
el nimero promedio de bits por componente del vector, usados para representar al vector de
entrada (y por lo tanto el grado de precisién), cabe mencionar que en cuantificaciéon vectorial
se pueden tener tasas de bit de tipo fraccionario tales como 1/2,3/4,16/3, etcétera. Esto
difiere de la cuantificacién escalar donde la tasa es fija. Es importante reconocer que para
una dimension fija n, la resolucion esta determinada por el tamano N del libro de cédigos

y no por el nimero de bits usados para describir los vectores de cédigo almacenados en el

libro de cédigos [15], [25].

Codificador Decodificador
Vectores de entrada — Libro de Libro de
usqueda dei SR T} . FO T
Y] o ) ) codigos . Algoritmo . codigos
e 99 {1 dices | intices 2258
préximo * _

>[2] A -
~L4 [41
-1 Hyg

Vectores de salida
N

e

Figura 2.4: Estructura basica de un cuantificador vectorial.

2.5.1. Desempeno de un compresor de imagenes

El desempeno de un compresor de imagenes se mide por la calidad de la reproduccion
resultante (p;) en comparacién con la original (p;). Una forma de lograr esto es mediante

la definicién de una medida de distorsién d(x,Z) que cuantifica el costo o la distorsion
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resultante. A una menor distorsién promedio, se tiene un mejor desempeno en términos
de calidad visual. Los esquemas de cuantificacién usan el error absoluto medio (MAE,
Mean Absolute Error), el error cuadréatico medio (MSE, Mean Square Error) y la relacién
senal a ruido (PSNR, Peak Signal to Noise Ratio) como medidas de distorsién [1], [25],

representadas por las expresiones (2.10), (2.11) y (2.12) respectivamente.

M
1
M; [pi — pil (2.10)
M
1 2
S M; (pi — pi) (2.11)
PSNR = 101 ( (2" -1) ) (2.12)
= 0410 = .
%Zfil (pi_pi)2

donde L es el nimero de bits por pixel, M es el nimero de pixeles en la imagen, p; es el

i-ésimo pixel en la imagen original, y p; es el i-ésimo pixel en la imagen reconstruida.

2.6. Estado del arte

La cuantificacion vectorial ha sido utilizada en diferentes aplicaciones que involucran
compresion de datos. En este trabajo se presenta un algoritmo alternativo para la cuan-
tificacién vectorial de imégenes basado en el algoritmo LBG y el algoritmo LAMDA, a
continuacion se hace una breve resena de algunos trabajos que han sido parte importante
en la evolucion de la cuantificacion vectorial.

En 1898 Sheppard hizo un andlisis sobre el redondeo aplicado a la estimacion de den-
sidades por histogramas, el redondeo es el ejemplo mas antiguo de cuantificacion escalar.
Cualquier numero real x puede ser redondeado al niimero entero maés cercano. Se tiene
que g(z) representa el resultado de la cuantificacién; ¢(x) = = + e, donde e es el error de
cuantificacion. De una forma mas general, un cuantificador se define como un conjunto de
intervalos o celdas S = {S;;7 € I}, donde el conjunto de indices I es normalmente una
coleccién de nimeros enteros consecutivos, se tiene un conjunto de valores de reproduccion
o niveles C' = {y;;i € I}, de tal modo un cuantificador ¢ queda definido por ¢(z) = y;,

para x € S, el cual puede ser expresado como: ¢(z) = >, y;lg, (), donde la funcién 1g(z)
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es 1 siz € Sy 0 en cualquier otro caso. La funcién ¢(x) también es denominada regla de

cuantificacion.

En 1948, Oliver Pierce reconocio el papel fundamental que tenia la cuantificaciéon en la
modulacién y en la conversion de analogico a digital en los sistemas de modulacion por
pulsos codificados (PCM, pulse code modulation); en ese mismo ano Bennett public el
primer andlisis de alta resolucién de la cuantificacién y un anélisis exacto del ruido de
cuantificacion para procesos Gaussianos, por su parte Shannon publicd los principios de
la teoria sobre la tasa de distorsion, la cual ofrece una teoria para la cuantificacién vista
como una conversion analdgica a digital y como una compresién de datos. Tiempo despues
la modulacién PCM fue analizada detalladamente por Oliver, Pierce y Shannon, como
dato adicional cabe mencionar que la modulacion PCM fue la primera técnica digital para
transmitir una senal de informacién analégica (voz via telefénica) por un canal analdgico

(cable o la atmdsfera) [18].

En el ano 1957, Lloyd realizé un estudio sobre cuantificaciéon e hizo tres contribucio-
nes. Primero, encontré las condiciones necesarias y suficientes para que un cuantificador
de tasa fija sea éptimo a nivel local. Si se satisfacen las condiciones implica que pequenas
perturbaciones en los niveles o umbrales aumentaria la distorsiéon. Las condiciones de op-
timizacion de Lloyd establecen que la particién del cuantificador debe ser 6ptima para
el conjunto de niveles de reproduccion y el conjunto de niveles de reproduccién debe ser
optimo para la particién. Para el caso del error cuadratico medio, la primera condicion
implica una distancia minima o la regla de cuantificacion del vecino més cercano, para
seleccionar el nivel de reproduccion mas cercano a la fuente que esta siendo cuantificada,
y la segunda condicion implica que el nivel de reproduccion correspondiente a una celda
dada es la esperanza condicional o centroide del valor de la fuente que se encuentra en una
celda especificada. Segundo, basandose en las condiciones de optimizacion, Lloyd desarrollo
un algoritmo iterativo descendente para el diseno de cuantificadores dada una fuente de
distribucién. Empezando con una coleccién inicial de niveles de reproduccion; optimiza la
particion para esos niveles usando un mapeo de la distorsiéon minima, la cual da una parti-
cion de la linea real en intervalos; es entonces cuando se optimiza el conjunto de niveles de
la particion mediante la sustitucién de los niveles anteriores por los centroides de las celdas
de la particion, el algoritmo continua hasta converger a un 6ptimo local. A este algoritmo

se le denomino Método I, y es el que se utiliza para los cuantificadores vectoriales. Tercero,
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Lloyd mostré que en algunas situaciones donde el 6ptimo global es solamente el éptimo

local, los cuantificadores satisfacen las condiciones de optimizacién [18].

Los algoritmos de agrupamiento difuso (fuzzy clustering) consideran cada grupo como un
conjunto difuso, mientras una funcién de membrecia mide la posibilidad que cada vector de
entrenamiento pertenezca a un grupo. En 1969, E.H. Ruspini desarrollé el primer algoritmo
de agrupamiento difuso, basado en el concepto de conjuntos difusos introducida por Zadeh,
después de este trabajo el uso de la légica difusa, fue una nueva opcién en la investigacion.
En 1973, J. C. Dunn considero una formulacién alternativa del proceso de agrupamiento
y propuso el algoritmo difuso k-means. En 1984, Bezdek et al. Extendieron la formulacion
que hizo Dunn y produjeron una familia de algoritmos difusos k-means, la cual incluye el

algoritmo de Dunn como un caso especial [23].

Otra forma de abordar el problema fue usando una transformacion, el propdsito de usar
una codificacion por transformacion es convertir los pixeles estadisticamente dependientes
en coeficientes independientes, la transformacién también tiene la propiedad de comprimir
la mayor parte de la energia en un bloque con coeficientes de baja frecuencia. El libro de
cédigos disenado en el dominio de la transformacién se cree que estda mas cerca del éptimo
que uno disenado en el dominio espacial ya que los coeficientes transformados tienen una
distribucién mejor definida que los pixeles de la imagen, ademads algunos coeficientes de
alta frecuencia son desechados y por lo tanto el costo computacional se reduce. Algunos
trabajos sobresalientes relacionados con este topico son los siguientes: En 1969, Andrews et
al. usaron la transformacion Hadamard, en 1972, Anderson y Huang aplicaron la transfor-
macién de Fourier, en 1974, Pratt et al. emplearon la transformacion Slant, en 1986, Saito
et al. utilizaron la transformacion Discreta de Coseno, solo por mencionar algunos. Una
de las principales desventajas de la cuantificacién vectorial usando transformacion es que
la transfromacion debe ser aplicada tanto en el codificador como en el decodificador, esto
trae como consecuencia que se incrementa la complejidad computacional, comparado con
los sistemas tradicionales que en el decodificador s6lo usan una tabla de busqueda [34].

En el ano 1980, Linde et al. propusieron el algoritmo LBG (Linde, Buzo y Gray) es
una generalizacion del algoritmo disenado por Lloyd para cuantificacién escalar, por lo
cual es también conocido como algoritmo generalizado de Lloyd (GLA, Generalized Lloyd

Algorithm), en el contexto del reconocimiento de patrones se le conoce como algoritmo

k-means [25], [31].
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Un problema que se tiene en cuantificacion vectorial es que se tiene que hacer la bisqueda
en todo el libro de codigos, tratando de solucionar este problema Buzo et al. propusieron
el cuantificador vectorial estructurado en arbol (TSVQ, Tree Structured Vector Quanti-
zer). TSVQ consiste de un arreglo jerarquico de vectores de cdigos, lo cual permite hacer
busquedas eficientes al libro de cédigos. Tiene la propiedad de que el tiempo de busqueda
crece linealmente con la tasa en lugar de que crezca en forma exponencial. Los arboles
binarios son a menudo usados para TSV(Q) porque son los mas eficientes en términos de
complejidad. TSVQ es un ejemplo de un cuantificador con restricciones que permite un
aumento en la velocidad de bisqueda, pero con un incremento en memoria y una pequena

perdida en el desempefio [25].

En 1989 Equitz W. propuso el algoritmo vecinos més cercanos por parejas (PNN, Pairwise
Nearest Neighbor), se tiene un conjunto de entrenamiento y sisteméticamente se unen
vectores hasta llegar al tamano N del libro de cddigos. La idea es identificar pares de
vectores los cuales son mas cercanos en términos de una medida de distorsién, y reemplazar
esos dos vectores con un vector que contenga su promedio, con lo cual se reduce el tamano
del libro de codigos en cada etapa. Al unir las particiones correspondientes, puede dar como
resultado un pequeno incremento en la distorsiéon, una desventaja que tiene este algoritmo
es que la tarea de encontrar particiones para después unirlas, tiene una demanda a nivel
computacional. El libro de cdédigos disenado por el algoritmo PNN puede ser utilizado
directamente por un cuantificador vectorial o como un libro de cédigos inicial para el
algoritmo LBG, lo cual ha demostrado que conduce a soluciones que contienen un mejor

éptimo a nivel local [25].

Una técnica de agrupamiento llamada mapas auto-organizativos (SOM, Self-Organizing
Map) fue propuesto por Teuvo Kohonen como un algoritmo de aprendizaje para redes
neuronales artificiales de aprendizaje competitivo. Los SOM también han sido usados con

gran éxito en la creacién de nuevos esquemas de cuantificacién vectorial [27], [28], [29].

Seyed Bahram et al. Propusieron un método para disenar cuantificadores vectoriales
basados en aprendizaje competitivo para redes neuronales. Esta técnica fue usada para
crear una similitud topoldgica entre el espacio de entrada y el espacio de indices, esta
similitud ha sido usada para mejorar el desempeno de cuantificadores vectoriales en canales

ruidosos [6].
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En [7] se propuso un algoritmo que integra las ventajas presentadas por el algoritmo para
cuantificacion vectorial LBG y las redes neuronales artificiales de aprendizaje competitivo,
con el fin de mejorar su desempeno en comparacion con los algoritmos originales. Los re-
sultados reportados muestran que la red neuronal propuesta proporciona mejor desempeno
en términos de la relacion de compresion y la calidad de la imagen reconstruida, también

es competitiva en su velocidad de ejecucién.

C. Amerijckx et al. propusieron un esquema de compresion con pérdidas para imagenes
digitales utilizando el algoritmo de Kohonen. Ellos aplicaron los SOM tanto en las etapas
de cuantificacién y codificacion del compresor de imagenes. En la etapa de cuantificacion,
el algoritmo SOM crea una correspondencia entre el espacio de entrada de estimulos y el
espacio de salida constituido por los elementos del libro de cédigos usando la distancia
Euclidiana. Después del proceso de aprendizaje de la red, los elementos del libro de cédigos
aproximan a los vectores en el espacio de entrada en la mejor forma posible. En la etapa
del codificador de entropia, un codificador entrépico diferencial utiliza la propiedad de
preservacién de la topologia de los SOM que se obtuvo en el proceso de aprendizaje y la

hipétesis de que los bloques consecutivos en la imagen son similares [4].

E. Guzman et al. propusieron un nuevo algoritmo de busqueda rapida para cuantificacién
vectorial basado en memorias asociativas extendidas (FSA-EAM, Fast Search Algorithm-
Eztend Associative Memories). Este algoritmo hace uso de las EAM para crear un libro
de cédigos-EAM aplicando las EAM en la etapa de entrenamiento al libro de cédigos
producido por el algoritmo LBG. El resultado de esta etapa es una red asociativa cuya meta
es establecer una relacién entre el conjunto de entrenamiento y el libro de cédigos generado
por el algoritmo LBG. Esta red asociativa es el libro de cédigos-EAM el cual es usado por
el FSA-EAM. El proceso de cuantificacién vectorial del FSA-EAM es realizado usando la
etapa de recordar (recalling stage) del EAM. Este proceso genera un conjunto de indices
de clases a los cuales cada vector de entrada pertenece. La principal ventaja ofrecida por
este algoritmo es la alta velocidad de procesamiento y baja demanda de recursos (memoria
del sistema), mientras que la calidad de codificacién es competitiva [19].

Horng M-H., and Jiang T-W. proponen un nuevo método para generar libros de cédigos
basandose en el enfoque meta-heuristico, para ello utilizaron el algoritmo de la luciérnaga
(FF, firefly), este algoritmo usa al algoritmo LBG por lo que los autores lo denominaron

FF-LBG. Los métodos meta-heuristicos contra los que los autores comparan su propuesta,
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se basan en algoritmos como abejas de miel (HB, Honey Bee) y optimizacién del enjambre
de particulas (PSO, Particle Swarm Optimization), estos métodos se distinguen por que
la soluciéon que proporcionan es muy cercana a la solucion global éptima. Los resultados
practicos proporcionaron un libro de cédigos con menor distorsion lo que se ve reflejado en
la calidad de la imagen reconstruida y ademds consume menos tiempo de ejecucion, con
respecto a los algoritmos LBG, PSO-LBG y HBMO-LBG [21].

En [43] Somasundaram K. y Shanthi Rani M. M. proponen un algoritmo que se basa
en el algoritmo K-means y el algoritmo de cuantificacién vectorial residual (RVQ, Residual
Vector Quantization). El algoritmo involucra los siguientes procesos: particionamiento y
agrupamiento, poda y construcciéon de un libro de cédigos maestro y por tltimo cuantifica-
cion vectorial residual. Los resultados experimentales demostraron que la solucion que se
obtiene es rapida y logra una mejor tasa de compresion que es comparable con los resultados

de la implementacion convencional del algoritmo k-means.
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Capitulo 3

Algoritmos LBG y LAMDA

Los algoritmos LBG y LAMDA son expuestos en este capitulo, es importante su descrip-

cion ya que son la base esencial del esquema propuesto.

3.1. Algoritmo LBG

El algoritmo de agrupamiento (clustering) propuesto por Y. Linde, A. Buzo y R. Gray
(LBG) es una generalizacién del algoritmo de Lloyd, y es usado para generar libros de cddi-
gos y como clasificador dentro de un esquema de cuantificacion vectorial. Para el proposito
de este trabajo, el interes se centra en el proceso de generacién de libros de codigos del
algoritmo LBG.

Este algoritmo se basa en la hipdtesis de la optimizacién de los vectores de codigos en ca-
da etapa, se asume como condicion que los resultados de la etapa previa son 6ptimos, lo que
practicamente da como resultado el mejor libro de cédigos, al menos a nivel local. El algo-

ritmo de generacién de libros de cédigos consiste de la siguiente secuencia de pasos [12], [31]:

Paso 1. Inicializacion. Se empieza con un libro de cédigos inicial, formado por un conjun-
to finito de vectores de n-dimensién, este conjunto se denota como C' = {y’ : i =1,2,.... N},
y un conjunto de vectores de entrenamiento X = {x’ : j =1,2, ..., M}, un umbral de dis-
torsion e, y se inicializa el indice k£ = 0.

Paso 2. Particion. Dado un conjunto definido por C®) = {y* : i = 1,2, ..., N}, encontrar
todos los vectores de entrenamiento x/ que estdn més cerca a y* que a cualquier otro y™,

en otras palabras, se debe encontrar la particién que tenga minima distorsién P(C*®)) =
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{§":i=1,2,..., N} del conjunto de vectores de entrenamiento: x/ € S si d(x/,y") <

d(x?,y™), para todos los i # m . Calcular la distorsién promedio (distancia Euclidiana).

n

d(k) = Z (l’l — yl)z (31)

1=1
donde x; es el I-ésimo componente del vector de entrada x/ y y; es el l-ésimo componente
del vector de reconstruccién (codeword) y*.

Paso 3. Actualizacion del libro de cddigos. En la iteracion k = k + 1, en cada particion
Sik) se genera una nueva palabra de cédigo mediante la aplicacién de la condicién del

centroide:

el

L
y'W ==3" 1 (3:2)
=1

donde L es el niimero de vectores de entrenamiento en S'*) and x} es el [-ésimo compo-

nente de cada vector de entrenamiento.

k—lidk
dk

Paso 4. Comprobar la convergencia. Detener cuando el proceso converge, si 4 <e.

En otro caso ir al paso 2.

Dado que el algoritmo reduce el error de distorsion en cada paso y el error esta acotado
por un nudmero cercano a cero, esto garantiza la convergencia. Debido a que todos los
valores estan cuantificados al comienzo, el algoritmo convergera en un nimero finito de
pasos. El parametro, ¢, tendra un efecto sobre la tasa de convergencia, pero la experiencia
ha demostrado que el algoritmo no es muy sensible a los cambios en ¢, valores alrededor de
0.0001 son comunes para imagenes con valores de 8 bits [45].

La Figura 3.1, muestra el esquema de cuantificacion vectorial basado en el algoritmo
LBG (LBG-VQ). En este esquema, una imagen de h x w pixeles se divide en M bloques
de dimensién n (n = d x d); estos bloques representan a los vectores de entrada X =
{x):5=1,2,..,M}. El algoritmo LBG-VQ consiste de un cuantificador Q de nivel N y
de dimensién n, que hace un mapeo de un vector de entrada en un espacio Euclidiano R",
en un sub-conjunto finito C' de k"™, que contiene N vectores de reproduccion, también se
les conoce como vectores de cédigos (code vectors) o palabras de cédigos, @ : R* — C,

donde C' ={y':i=1,2,..,N}, y' € R" [15].
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Figura 3.1: Esquema de cuantificacién vectorial LBG.

3.2. Algoritmo de aprendizaje para el analisis de datos

multi-variables

En areas relacionadas con el analisis digital de imégenes, como el agrupamiento, anali-
sis de datos y recientemente aprendizaje maquina (ML, Machine Learning), se investigan
procedimientos que realicen un estudio integral donde se incluyan la mayor parte de las
caracteristicas o descriptores de la informacion a procesar, esto con la finalidad de conseguir
algoritmos que generen la menor pérdida de informacién posible y eliminen las redundan-
cias que impiden distinguir sus relaciones, esto se hace debido a que el conocimiento que la
clasificacién puede revelar depende del conjunto de caracteristicas agrupadas [36].

El algoritmo de aprendizaje para el anédlisis de datos multi-variables (LAMDA, Learning
Algorithm for Multivariate Data Analysis) es un método de agrupamiento conceptual in-
cremental basado en légica difusa, el cual puede ser aplicado en los procesos de formacion

y reconocimiento de conceptos (clases) [2], [36], [38].

LAMDA tiene las siguientes caracteristicas:

= No es necesario el conocimiento previo de las clases (aprendizaje no supervisado).

= Los descriptores pueden ser cualitativos, cuantitativos o una combinacién de ambos.
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= LAMDA puede utilizar una etapa de aprendizaje supervisado seguida de una etapa
no supervisada, por esta razén, es posible conseguir una clasificacion evolutiva, esto

le permite a la metodologia LAMDA generar nuevas clases.

= La formacion y reconocimiento de clases se basan en una regla de maxima adecuacion
(MA, Mazimum Adequacy), es decir, se asigna un objeto a una clase, cuando el grado

de adecuacién es maximo.

= Con esta metodologia se tiene la posibilidad de controlar la selectividad de la clasifi-

cacion a través del parametro a.

» LAMDA modela el concepto de méaxima entropia (homogeneidad). Este concep-
to estd representado por una clase denominada clase No-Informativa (NIC, Non-
Informative Class). El concepto NIC desempena el papel de un umbral de decisién

en el proceso de formacién de clases.

= Los procesos de aprendizaje y reconocimiento son secuenciales.

Tradicionalmente el concepto de similitud entre los objetos ha sido considerado funda-
mental para determinar si los descriptores son miembros de una clase o no lo son. LAMDA
no usa medidas de similitud entre los objetos con el fin de agruparlos, sino que calcula un
grado de adecuacion, este concepto estd expresado como una funcion de pertenencia entre

el descriptor y cualquiera de las clases establecidas previamente [3], [36].

3.2.1. Funcionamiento de la metodologia LAMDA

Los objetos X (vectores de entrada) y las clases C' estan representadas por descriptores
denotados por (dy, ...,d,), entonces cada d; tiene su propio valor dentro del conjunto Dy,
que esta compuesto de todos los descriptores de la informacion a procesar, el producto n-
ario de Dy, se escribe como Dy X, ..., X D,, se le denomina Universo (U) y esta representado
como: {(dy,...,d,) : d; € Dy, forl <i<n,1<k<p}.

El conjunto de objetos pueden ser descritos por X = {x7:j =1,2,.., M} y cualquier
objeto puede ser representado por un vector x! = (x1,...,x,), donde x; € U, de modo
que cada componente z; corresponderd al valor dado por el descriptor d; para el objeto

x7. El conjunto de clases pueden ser descritas por C' = {Cl l=1,,2,.., N} , V¥ cualquier
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clase puede ser representada por un vector c'

= (¢1,...,¢n), donde ¢; € U, de modo que
cada componente c¢; corresponders al valor dado por el descriptor d; para la clase ¢! [38]. A
continuacion se describen los conceptos grado de adecuacion margina y grado de adecuacion

global, que son la base del algoritmo LAMDA.

3.2.1.1. Grado de Adecuacién Marginal

Dado un objeto x/ y una clase ¢!, LAMDA calcula para cada descriptor el denominado
grado de adecuacién marginal (MAD, Marginal Adequacy Degree) por medio de una funcién
de pertenencia, MAD(z? /) = x7 x ¢! — [0, 1]", entre el valor del componente z; de un
objeto x7 y el valor que el componente ¢; toma en c!. Por lo tanto, un vector MAD puede
ser asociado con un objeto x/ como se observa en la Figura 3.2; ademds, para mantener
consistencia con la légica difusa los descriptores deben ser normalizados usando (3.3). Esta
etapa genera N vectores de MADs, y este proceso se repite iterativamente para cada objeto

con todas las clases [46].

T; = S — (3.3)

3.2.1.1.1. Funciones de pertenencia Las funciones de pertenencia (membership) son
usadas para asociar un grado de pertenencia de cada uno de los elementos del dominio
al correspondiente conjunto difuso. Este grado de pertenencia indica la certidumbre (o
incertidumbre) de que el elemento pertenezca al conjunto. Las funciones de pertenencia

para conjuntos difusos deberan satisfacer las siguientes restricciones [14].

» La funcién de pertenencia debe tener como limite inferior 0 y limite superior 1.
» El rango de una funcién de pertenencia por lo tanto debe ser [0, 1].
» Para cada z € U, la funcién de pertenencia ux(x) — [0, 1], debe ser tnica. Esto es,

el mismo elemento no se puede mapear a diferentes grados de pertenencia para el

mismo conjunto difuso.
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Figura 3.2: Estructura bésica de la metodologia LAMDA.

El MAD es una funciéon de pertenencia derivada de una generalizacién difusa de una
ley de probabilidad binomial. Tomando en cuenta que x/ = (21, ...,7,) y que E es un sub-
conjunto propio no vacio de X. Se tiene un experimento donde el resultado es considerado un
“éxito” si el resultado z; esta en E, de lo contrario, el resultado es considerado un “fracaso”.
Se dice que P(E) = p es la probabilidad de éxito de manera que P(E') =g =1—p es
la probabilidad de fracaso, por tanto los valores intermedios tienen un grado de éxito o

fracaso [10], [46]. La funcién de masa de probabilidad de X se define como:

f(z) = (9@ (1 - p)=* (3-4)

donde p € [0, 1].
Las siguientes distribuciones de probabilidad difusa son usadas cominmente por la me-

todologia LAMDA para calcular los MADs [3], [20].

Distribucién Binomial difusa.

Distribucién Binomial-Centro difusa.

Distribucién Binomial-Distancia difusa.

Distribucién Gausiana.
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3.2.1.2. Grado de Adecuacion Global

El Grado de Adecuacién Global (GAD, Global Adequacy Degree) se obtiene mediante la
agregacion de toda la informacion marginal calculada previamente, dada por los N vectores
de MADs de un objeto x’ relativo a la clase c!, a través de una funcién lineal convexa T-S
LT3 la cual usa operadores de agregacién matemética (T-normas y S-conormas) [38], como
se puede observar en la Figura 3.2. A continuacién, se define el operador de agregacion, las

T-normas, S-conormas y la funcién lineal convexa T-S .

3.2.1.2.1. Operadores de agregacion Los operadores de agregacién son objetos ma-
tematicos que tienen la funcién de reducir un conjunto de nimeros en un tnico nimero
representativo. Esto es simplemente una funcion la cual asigna un ntimero real y, a cualquier

vector de n-dimensién (z1, xa, ..., z,) de nimeros reales, y = A (xy, za, ..., x,) [13].

Definicién 6 A : |J, v [0,1]" — [0,1] es un operador de agregacion en el intervalo

unitario si se cumplen las siguientes condiciones [15]:

A(x) = x para todos los x € [0, 1] Identidad cuando es unario.
A0,...,0) =0y A(1,..,1) =1 Condiciones de frontera.
A(xy, 2oy oy n) < Ay, Y2, o ¥n) st (Vi=1,2,....n) (z; < ;) No decreciente.

Los operadores de agregacién mds populares son la media aritmética (3.5) (también
conocida como promedio), minimo (3.6), maximo (3.7), media geométrica (3.8), media
harménica (3.9), media cuadratica (3.10), y la media-p (3.11), para p €]0, 00 [13], [26], a

continuacion se muestran las expresiones de estos operadores de agregacion.

1 n
M(zy, ..., xn) = — i .
(xla y L ) n Zzl T (3 5)
min = min(zy, ..., z,) (3.6)
max = min(xy, ..., T,) (3.7)

Jun

n

G(21, ..., 2,) = (H :c) (3.8)
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2 (3.9)

Q(x1, .y my) = (%fo) (3.10)

1
1< ’
My(21, ..., ) = <sz5> (3.11)
=1

3.2.1.2.2. T-normas y S-conormas Las T-normas y las S-conormas son dos familias
especializadas en la agregacion en condiciones de incertidumbre. Pueden considerarse como
una generalizacion de los conectivos logicos Booleanos hacia la logica multi-valuada. Las
T-normas generalizan el operador de conjuncién ’AND’ (interseccién) y las S-conormas

generalizan el operador disyuntivo ’'OR’ (unién) [13].

Definicién 7 T-norma: es una funcion de agregacién multi-variable T : [0,1]" — [0,1],

tiene las siguientes propiedades [8]:

T(z;) =T (z;) donde x € [0,1]",i=0,...,n. y j =mn,...,0. (T1) Conmutatividad.
Tnt1(x1, ooy Tng1) < (X1, ..., Tp) para todos los n > 1. (T2) Monotonicidad (incremento).
T(x1y @) =T(21, T(22, .0y n)) = ... = T(T(21, .0y Tn—1),Tn) (T3) Asociatividad.
T(x,1) =T(1,2) = z para cada x € [0, 1] (T4) Uno como elemento neutral.

Una propiedad bien conocida de las T-normas es la siguiente:
T(z) < min(x) para cada z € [0, 1]™

FEsta propiedad es una consecuencia de los axiomas (T1, T2, T4).

Definicion 8 S-conorma: es una funcion de agregacion multi-variable S : [0,1]" — [0, 1],

tiene las siguientes propiedades [8]:

S(x;) = S(xj) donde z € [0,1]",i=0,...,n. y j =n,...,0. (S1) Conmautatividad.
Sna1(®1, ooy Tpy1) = Sp(1, ..oy ) para todos los n > 1. (S2) Monotonicidad (incremento).
S(x1, .oy n) = S(1, S(22, .y n)) = ... = S(S(21, oy Tne1), Tn) (S3) Asociatividad.
S(x,0) = S(0,z) =z para cada x € [0,1] (S4) Cero como elemento neutral.

Una propiedad bien conocida de las S-conormas es la siguiente:
S(x) > maz(z) para cada z € [0,1]"

FEsta propiedad es una consecuencia de los axiomas (S1, S2, S4).
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Algunas T-normas y su dual S-conormas utilizadas en la metodologia LAMDA son mos-

tradas en la Tabla 3.1 [36], [38].

Tabla 3.1: T-Normas y S-Conormas utilizadas en la metodologia LAMDA

Operador T-Norma (Interseccién) S-Conorma (Unién)
Min-Max min(xy, ..., T,) max(xy, ..., Ty)
Producto | 1— (T, =)
Lukasiewicz max {1 —n+ " ;,0} min{> ;_, xi, 1}
Yaguer 1 — min {(ZL (1 —z)3), 1} min {(ZL () %), 1}
(=)
[ b 1 i=1 \T—g;
ammacner T—1.. O, siexistexz; =0 T 1, si existe z; = 1
1+Z121=1 ( xlxl> 1+Z;L:1 (I—?’El)

3.2.1.2.3. Funcion lineal convexa T-S La funcion lineal convexa forma parte de
las llamadas funciones compensatorias, y es utilizada para combinar una T-norma y una
S-conorma con el fin de compensar sus efectos opuestos. Zimmermann H. y Zysno P.,
descubrieron que en el contexto de la toma de decisiones, los seres humanos no siguen
exactamente el comportamiento de una T-norma (ni de una S-conorma) cuando agregan
informacion. Con el fin de acercarse al proceso de agregacién humana, propusieron un
operador en el intervalo unitario basado en T-normas and S-conormas. La funcién lineal
convexa T-S, es una clase de operador compensatorio no asociativo basado en T-normas y

S-conormas [8], [13].

Definicién 9 Funcién lineal convexa T-S L% : ],y [0,1]" = [0,1] estd dada por

[26]:

L2y, o) = (1= ) - T(ars o) + 7 - S(ar, o) (312)
donde v € [0,1], T < L1¥ < S, T = Ly® y S = L1°. El pardmetro ~ indica el grado de

compensacion o tolerancia.

En el caso de la metodologia LAMDA se define & = 1 — «; haciendo la sustitucion la

ecuacion queda:

L;F’S(asl, oy Zp) = (L=7) - T(x1, e, @) + v - S(21, ey Tp)
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LS(xy, . x) = (@) - Tz, .y 2) + (1 — ) - S(21, ..., 2)

donde v € [0,1], T < LTS < S, T = LT (interseccién) y S = LL® (unién). Al
pardametro « se le denomina nivel de exigencia [3], [36].

Finalmente, una vez calculado el valor de los GADs del objeto x’ relacionado a todas las
clases, y de acuerdo a la regla de méxima adecuacion (MA, Mazimum Adequacy), el objeto
x/ serd asignado a la clase con mayor grado de adecuacion [38].

La regla de maxima adecuacion de define como:
MA = maz(GADa(x?), GAD(x7), ..., GAD .~ (x7)) (3.13)

LAMDA ha sido aplicado a diferentes dominios: imagenes médicas [11], reconocimiento
de patrones [37], deteccién y diagnostico de fallas en procesos industriales [24], procesos
biol6gicos [5], sistemas de distribucién de energia eléctrica [33], procesos de produccién
de agua potable [20], monitoreo y diagndstico de procesos industriales [22], seleccién de

sensores [35].



Capitulo 4

Cuantificacion Vectorial con base en

el Algoritmo LAMDA

En este capitulo se describe un esquema de cuantificacién vectorial con base en el al-
goritmo LBG y la metodologia LAMDA, denominado VQ-LAMDA, el cual representa la

propuesta del presente trabajo de tesis.

4.1. Definiciones preliminares

Sea una imagen representada por una matriz, A = [a;;|pxw, donde h (height) es la altura
de la imagen y w (width) es el ancho de la imagen; y a representa el valor del ij-ésimo
pixel: a € {0, 1,2,...,2F — 1}, donde L es el numero de bits necesarios para representar el

valor de un pixel.

Definicién 10 blogue de la imagen (ib, image block): sea A = |a;;] una matriz de
dimensiones h x w que representa una imagen, y sea tb = [ib;;] una matriz d x d. La matriz
1b se define como un blogque de la imagen A, si la matriz b es un subconjunto de la matriz

A tal que:

Zb” = a(sﬂ—j (41)

donde, 1,7 =1,2,....,d;0 =1,d+1,2d+1,...h—d+1;7=1,d+1,2d+1,...,w —d+ 1.

Y as,r; representa el valor de un pivel determinado por las coordenadas (6 + 1,7+ j), donde
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(0,7) y (0 +d, 7+ d) son el inicio y fin del bloque de la imagen, repectivamente

Definicién 11 wvector de la imagen (iv, image vector): sea ib = [ib;;| un blogque de
la imagen, y sea 1w = [iv;] un vector de dimensidn d. Se define como vector de una imagen

a la k-ésima fila de la matriz ib tal que:

donde, 1 = 1,2, ....d.

De cada bloque de la imagen se obtienen k vectores de la imagen.

ivt = [ivf] = [ibk] (4.3)
donde, k =1,2,...,d.
Por lo tanto.
X = {ivk k=1,2, ...,d} (4.4)
donde, z, = wklk,i =1,2,...,d, p=1,2,...,n, n=d x d.
La nueva representacién de la imagen esta definida como
A={x:j=12.,M} (4.5)

donde, M = (h/d)(w/d).

4.2. Descripcion del esquema de codificacion VQ-LAMDA

El esquema propuesto consta de dos bloques, generacion de libro de cédigos LAMDA y
esquema VQ-LAMDA; el primero esta constituido por dos fases y el segundo por cuatro

fases, en seguida se describe cada uno de los bloques mencionados.
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4.2.1. Generacioén del libro de cédigos-LAMDA

La obtencién del libro de cédigos LAMDA se lleva acabo a traves de dos fases (ver

Figura 4.1)

Conjunto de
entrenamiento

A={x':j=1,2,.,M}

c1

c2

Libro de cédigos LBG \ c’
- -

| n

] H

N vectores de -

reconstruccion ) C

Libro de codigos LAMDA  : ‘ Ci = Cmin
C={Clil=1,2,...,N}<] l Chax ~ Cmin

clv

Figura 4.1: Esquema de la generacién del libro de cédigos LAMDA.

Fase 1. Generacion del libro de codigos LBG. En esta fase se genera un libro de cédigos
basado en el algoritmo LBG. Este es un proceso supervisado; el conjunto de entrenamiento
usado en la generacion del libro de cédigos puede ser formado por bloques de la imagen
(codificacién basada en VQ) o bloques de coeficientes obtenidos de una transformacién
(codificacién basada en transformacion, Transformada Discreta Coseno o Transformada
Discreta Wavelet). Sea x = [z;] un vector de dimensién-n, el cual representa un vector de la
imagen; entonces, el conjunto de entrenamiento estd definido por A = {x7 : j = 1,2, ..., M }.
El resultado de esta etapa es un libro de cédigos denotado como C' = {cl 1=1,2,...N },
donde ¢ = [¢i],.

Fase 2. Normalizacion del libro de codigos LBG. Antes de usar el libro de codigos LBG,
y para mantener coherencia con la légica difusa, el libro de cédigos debe ser normalizado

usando (4.6).

¢ = = (4.6)
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donde, i = 1,2,...,n, ¢; es el descriptor antes de ser normalizado, ¢; es el descriptor
normalizado, 0 < ¢; < 1, Cmin = 0 Y Cmaz = 2 — 1; en el contexto del procesamiento de
imégenes, L es el nimero de bits necesario para representar el valor de un pixel. Los limites
(minimo y méximo) de los valores de los descriptores son los limites del conjunto de datos.
El conjunto de descriptores normalizados es denominado libro de cédigos-LAMDA y

es usado en el esquema VQ-LAMDA.

4.2.2. Esquema VQ-LAMDA

El esquema de cuantificaciéon vectorial propuesto realiza la tarea de clasificacién de acuer-
do a un criterio pertenencia o similitud, calculada en cuatro fases.

Fase 1. Normalizacion de los vectores renglon de la imagen. Antes de usar los descripto-
res de los vectores renglon de la imagen en el esquema VQ-LAMDA, deben ser normalizados

por medio de (4.7).

Ti — Tpin T
Tmaz — Tmin 20 —1

donde i = 1,2,....,n, T; es el descriptor antes de ser normalizado, x; es el descriptor
normalizado, 0 < #; < 1, Tymin = 0 Y Tmax = 2% — 1; en el contexto del procesamiento de
imégenes, L es el nimero de bits necesario para representar el valor de un pixel. Los limites
(minimo y méximo) de los valores de los descriptores son los limites del conjunto de datos.

Fase 2. Grado de adecuacion marginal (MAD). Los MADs son calculados para cada
descriptor 27 de cada vector de entrada x/ con cada descriptor ¢! de cada clase c!. Para este
proposito, se utilizaron las siguientes distribuciones de probabilidad difusa y una medida
de similitud (distancia city-block):
Distribucion binomial difusa:

MAD(a}/c)) = (p))(1 = ph)* = (48)
donde + = 1,2,....n; 5 = 1,2,.... M y [ = 1,2,..., N. Para todas las distribuciones de
probabilidad y la medida de similitud p! = cl.

Distribucion binomial-centro difusa:
@) (1 — phya==d

MAD( /)y = 2 i T
() D (1 = )0=D

)
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Distribucién binomial-distancia difusa:

MAD(:E?/CD — (a)(l—%zist)(l _ a)(xdist) (4.10)
donde a = max ‘(pﬁ), (1— pﬁ)‘ Y Tdist = |5Uf - P”

Funcién Gausiana:

_1 If‘”5>2
MAD(z]/¢;) = e < " (4.11)
donde z =150 2l yo?=_-L 3" (2] - 9?)2, son la media aritmética y la varianza del
vector x7, respectivamente.
Distancia city-block:
MADG/) = | - 4 (412

Fase 3. Grado de adecuacion global (GAD). Esta etapa determina el grado de pertencia
de cada vector de entrada x’ a cada clase ¢!, por medio de la funcién lineal convexa (4.13) y
el uso de operadores de agregacién matematicos (T-normas y S-conormas), los operadores

utilizados se muestran en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: T-Normas y S-Conormas usadas por el esquema VQ-LAMDA

Operador T-Norma (Interseccién) S-Conorma (Unién)
min-max min (MAD(x!/c)) mazx (MAD(:L{/CD)
producto [T, MAD(z]/c) 1— (TT, MAD(z]/ch))
media aritmética 13" MAD(xl/d)  1- (23", MAD(z]/d))
suma S, MAD(/d) 11— (S, MAD( /)
GAD.(x7) = LT = (o) - T(MAD(2] /&) + (1 — a) - S(MAD(a] /b)) (4.13)

donde a € [0,1], T < L%% < S, T = L (interseccién) y S = L{*° (unién). Al
pardmetro « se le denomina nivel de exigencia.

Fase 4. Obtencion del indice. Finalmente, en esta fase se obtiene el indice de la clase
a la cual pertenece el vector de entrada. Segin sea el caso, se usara la regla de maxima o

de minima adecuacion.
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Cuando se utiliza una distribuciéon de probabilidad. El indice es determinado por el GAD

que presenta el valor maximo (regla de méxima adecuacién, MA).

indice = maz(GADa (x?), GADg (x7), ..., GADn (x7)) (4.14)

En el caso de la medida de similitud (distancia city-block). El indice es determinado por

el GAD que presenta el valor minimo (regla de minima adecuacién, mA).

indice = min(GAD, (x?), GAD2(x?), ..., GAD .~ (x7)) (4.15)

En la Figura 4.2, se muestra el esquema para cuantificacion vectorial propuesto, como
se menciono anteriormente se utilizo el algoritmo LAMDA como clasificador y el algoritmo

LBG como generador del libro de cédigos.

< Libro de codigos LAMDA

T c={i-12,8) ¥

I

()
MAD(x )

g
Vector de entrada X,

normalizado ]\/MD(x{/cf) \
i max

= i min 2 j o
x| X %/G) GAD (<) min

1 : —
. ; MAD(x! /%) / l
: | )

o
de la f——
, )

Figura 4.2: Diagrama a bloques del proceso de codificacién del esquema VQ-LAMDA.

4.3. Proceso de decodificacion

El proceso de reconstruccion consiste en un algoritmo de busqueda, que recibe como

entrada el conjunto de indices generado por el esquema de cuantificacion vectorial VQ-
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LAMDA. Cabe hacer la aclaracién que tanto en el codificador como en el decodificador se
debe tener el mismo libro de cédigos LAMDA. Al terminar el proceso de asignacién de cada
indice a los vectores de cédigos correspondientes, se obtiene la imagen recontruida que no
sera igual a la imagen original debido a la pérdida de datos inherente a los esquemas de

cuantificacion vectorial.
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Capitulo 5

Resultados experimentales

En este capitulo se presentan los resultados experimentales obtenidos al aplicar el esque-
ma propuesto VQ-LAMDA a la cuantificacién vectorial de imagenes, para ello se hicieron
tres experimentos.

En primer lugar se hizo la caracterizacion de las ecuaciones del esquema propuesto.
Posteriormente se comparé el desempenio del algoritmo VQ-LAMDA con respecto a los
algoritmos de cuantificacion vectorial LBG y FSA-EAM, en términos de la relacion senal
a ruido. Finalmente se analizé la complejidad en tiempo y espacio del esquema propuesto;
ademas, se calculd el nimero y tipo de operaciones utilizadas por el esquema VQ-LAMDA,
despues se hizo una comparacién con los algoritmos LBG y FSA-EAM.

En todos los experimentos se us6 un conjunto de cuatro imagenes estandar (ver Figura 5.1
(a) Lena, (b) Peppers , (c) Elaine, (d) Man.), de dimensién 512 x 512 pixeles, y de 8 bits
por pixel, las cuales fueron divididas en bloques de tamatno 4x4, los bloques no estan
traslapados, estos bloques se convierten a vectores de dimensién 16 (n). Los libros de
codigos (N) fueron generados con el algoritmo LBG, como imagen de entrenamiento se

usé la imagen Lena.

(a)

Figura 5.1: Imégenes de prueba usadas para medir el desempeno del esquema VQ-LAMDA
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Con el fin de evaluar el desempeno del algoritmo propuesto VQ-LAMDA, se utilizé el
criterio de desempeno llamado relacién senal a ruido (PSNR, peak signal-to-noise ratio), el

cual se calcula mediante la siguiente expresion:

2
ﬁ > et (i —Di)

donde L es el nimero de bits por pixel, M es el nimero de pixeles en la imagen, p; es el

(2" —1)°

i-ésimo pixel en la imagen original, y p; es el i-ésimo pixel en la imagen reconstruida.

5.1. Primer experimento

En el primer experimento se hizo la caracterizacién de cada una de las ecuaciones obte-
nidas al combinar cada una de las distribuciones de probabilidad difusa y la distancia de
similitud especificadas en la seccién 4.2.2, fase 2 (célculo de las GADS); con los operadores
de agregacién de la Tabla 4.1 y la funcién lineal convexa determinados en la fase 3 (calculo
de las GADS) de la misma seccién.

Como se tienen cinco funciones y cuatro operadores de agregacion, esto dio como resul-
tado veinte ecuaciones posibles. Con el fin de determinar cudles de esas veinte ecuaciones
eran las mejores para ser usadas en cuantificacién vectorial, se evaluaron cada una de las
ecuaciones variandole el nivel de exigencia, en pasos de 0.1 dentro del rango de valores
a € [0,1]. Se us6 (5.1) para obtener el desempeno. En la Tabla 5.1, se muestran los re-
sultados obtenidos para el libro de codigos de tamano 64, como se puede observar se dio
una posicién a cada ecuacion de acuerdo al desempeno que tuvo cada una de ellas, con
base a los resultados de esta caracterizacién se determino que las ecuaciones (1.5), (1.6),
(1.7), (1.8) y (1.9) tienen un mejor desempenio en términos de la relacién sefial a ruido y
pueden ser aplicadas en cuantificacion vectorial, algunas de esas ecuaciones dan el mismo
resultado dentro de un rango, por lo tanto, se puede usar cualquier valor para el nivel de
exigencia a dentro de ese rango; con el fin de reducir el niimero de operaciones realizadas y
en consecuencia la complejidad, en los rangos donde « va desde 0.51 a 1, se opto por usar
a = 1. En el caso de la ecuacién city-block (min-max), el rango es 0.4-0.6, se selecioné el
nivel de exigencia igual a 0.5. El mismo procedimiento se hizo con los tres libros de coédigos

restantes (128, 256 y 512), en los cuales la tendencia fue la misma.
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Tabla 5.1: Caracterizacion de las veinte ecuaciones obtenidas.
Nivel de Operador de Libro de Relacién senal a ruido (dB)
Posicién Ecuacion
exigencia (o) agregacién cédigos Elaine Lena Man Peppers

4 Binomial 0.4-0.6 27.29 27.17  25.16 26.27

2 Binomial centro 0.1-0.2 28.43 28.18  26.06 27.15
Min-Max 64x16

5 Binomial distancia 1 20.36 20.04 20.21 20.95

3 Funcién Gausiana 1 27.94 28.11  25.78 26.53

1 Distancia city-block 0.4-0.6 28.45 28.20  26.06 27.17

1 Binomial 0.51-1 28.92 28.80 26.81 27.80

1 Binomial centro 0.51-1 28.92 28.80  26.81 27.80
Producto 64x16

4 Binomial distancia 0.51-1 19.27 19.39 19.15 20.16

2 Funcién Gausiana 1 28.46 28.83  26.28 27.81

3 Distancia city-block 0.51-1 16.62 16.49 16.14 16.52

2 Binomial 0.51-1 28.91 28.79  26.80 27.75

1 Binomial centro 0.51-1 28.91 28.80  26.81 27.80
Promedio 64x16

5 Binomial distancia 0.51-1 19.24 19.35 19.10 20.08

4 Funcién Gausiana 1 27.89 28.21  25.86 27.34

3 Distancia city-block 0.51-1 28.79 28.66  26.59 27.43

2 Binomial 0.51-1 28.91 28.79  26.80 27.75

1 Binomial centro 0.51-1 28.91 28.80 26.81 27.80
Suma 64x16

5 Binomial distancia 0.51-1 19.24 19.35 19.10 20.08

4 Funcién Gausiana 1 27.89 28.21  25.86 27.34

3 Distancia city-block 0.51-1 28.79 28.66  26.59 27.43

5.2. Segundo experimento

En este experimento también se obtuvo el desempeno, solo que en este experimento se

tiene el objetivo de comparar el desempeno del esquema VQ-LAMDA con respecto a los

algoritmos LBG y FSA-EAM. En la Tabla 5.2 se puede observar que los resultados de las

siguientes configuraciones en términos del PSNR son practicamente los mismos, ademas

son los valores mas altos que se obtuvieron: Binomial-producto, Binomial centro-producto,

Binomial centro-promedio y Binomial centro-suma. En el caso de City block-min max, sus

valores se ubican en el medio ya que ni son tan altos con respecto a las configuraciones

anteriores, ni son tan bajos como los obtenidos por los algoritmos LBG y FSA-EAM. La

misma tendencia se mantuvo en el desempeno utilizando los diferentes tamanos de libros de
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cddigos. En las figuras 5.2, 5.3, 5.4 y 5.5 se pueden observar las imégenes reconstruidas con
las siguientes configuraciones: inciso a), imdgenes originales; inciso b), Binomial-producto;
inciso ¢), Binomial centro-producto; inciso d), Binomial centro-promedio; inciso e), Bino-
mial centro-suma y el inciso f), City block-min max. En la parte inferior de cada una de

ellas se especifica el PSNR obtenido al ser procesadas con el esquema VQ-LAMDA.

Tabla 5.2: Tabla comparativa entre los algoritmos VQ-LAMDA, LBG y FSA-EAM.

Nivel de Operador de Libro de Relacién senal a ruido (dB)

Algoritmo

exigencia (o) agregacién cédigos Elaine Lena Man Peppers
VQ-LAMDA (Binomial) Producto 28.92 28.80  26.81 27.80
VQ-LAMDA (Binomial centro) 1 Producto 2892  28.80 26.81 27.80
VQ-LAMDA (Binomial centro) Promedio 2891  28.80 26.81 27.80
VQ-LAMDA (Binomial centro) Suma 64x16 2891  28.80 26.81 27.80
VQ-LAMDA (city-block) 0.5 Min-Max 2845 2820 26.06 27.17
LBG - - 28.91 27.14 2420 26.38
FSA-EAM - - 28.31 26.31  23.28 25.12
VQ-LAMDA (Binomial) Producto 29.69 29.73  27.53 28.60
VQ-LAMDA (Binomial centro) . Producto 29.69  29.73  27.53 28.60
VQ-LAMDA (Binomial centro) Promedio 29.69  29.73  27.53 28.60
VQ-LAMDA (Binomial centro) Suma 128x16 29.69  29.73  27.53 28.60
VQ-LAMDA (city-block) 0.5 Min-Max 29.16  29.17  26.76 27.90
LBG - - 29.68 28.21 2493 27.18
FSA-EAM - - 29.07 2747  23.96 26.06
VQ-LAMDA (Binomial) Producto 30.31 3044 28.25 29.13
VQ-LAMDA (Binomial centro) . Producto 30.31 3044 28.25 29.13
VQ-LAMDA (Binomial centro) Promedio 30.31 3044 28.25 29.13
VQ-LAMDA (Binomial centro) Suma 256x16 30.31 3044 28.25 29.13
VQ-LAMDA (city-block) 0.5 Min-Max 29.76 29.87 2748 28.42
LBG - - 30.30  29.08 25.49 27.64
FSA-EAM - - 29.68 28.39  24.55 26.54
VQ-LAMDA (Binomial) Producto 30.76  31.05 28.73 29.74
VQ-LAMDA (Binomial centro) | Producto 30.76  31.05 28.73 29.74
VQ-LAMDA (Binomial centro) Promedio 30.76  31.04 28.73 29.74
VQ-LAMDA (Binomial centro) Suma 512x16 30.76  31.04 28.73 29.74
VQ-LAMDA (city-block) 0.5 Min-Max 30.18 3044  27.96 29.05
LBG - - 30.74 29.98  26.02 28.21

FSA-EAM - - 30.11 29.25  25.09 27.04
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(a) Original (b) PSNR 28.92 (c) PSNR 28.92

(d) PSNR 28.91 (e) PSNR 28.91 (f) PSNR 28.45

Figura 5.2: Imagen Elaine procesada con un libro de cédigos de tamano 64 x 16

(d) PSNR 27.53 (e) PSNR 27.53 (f) PSNR 26.76

Figura 5.3: Imagen Man procesada con un libro de cédigos de tamano 128 x 16
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(a) Original (b) PSNR 29.13 (c) PSNR 29.13

(d) PSNR 29.13 (e) PSNR 29.13 (f) PSNR 28.42

Figura 5.4: Imagen Peppers procesada con un libro de cédigos de tamano 256 x 16

(a) Original (b) PSNR 31.05 (c) PSNR 31.05

(d) PSNR 31.04 (e) PSNR 31.04 (f) PSNR 30.44

Figura 5.5: Imagen Lena procesada con un libro de cédigos de tamano 512 x 16
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5.3. Tercer experimento

El tercer experimento consta de dos tareas, la primera es determinar la complejidad en
tiempo y espacio. La segunda es calcular el nimero y tipo de operaciones que se necesi-
tan para implementar el esquema propuesto en sus diferentes configuraciones, también se

muestra la cantidad requerida de espacio en memoria.

5.3.1. Complejidad del esquema propuesto

La complejidad de los algoritmos se mide mediante dos parametros: la complejidad en
tiempo y la complejidad en espacio. En esta seccidn, se calcula y analiza la complejidad en
tiempo y en espacio del esquema VQ-LAMDA. Para ello se consideran los pseudo-codigos

5.3.1y5.3.2.

5.3.1.1. Complejidad en tiempo

Para medir la complejidad en tiempo del algoritmo VQ-LAMDA. Primero se estima el
tiempo de ejecucion de la configuracién que usa la distribucion binomial difusa y el operador
de agregacion, producto; para ello se calculan el niimero de operaciones elementales (OE)
que se necesitan para clasificar un patrén, como OFE se consideran las siguientes operaciones:
asignaciones, acceso a matriz o vector, comparacion, suma, resta, division y exponente.

Considere el pseudo-cédigo 5.3.1. El ciclo interno abarca las lineas 7 a 10, las lineas 8, 9
y 10 se ejecutan en todas las iteraciones de ese ciclo, en la linea 7 se ejecutan 2n + 2 OE,
en la linea 8 se ejecutan 4 OE, en la linea 9 se ejecutan 10 OE y en la linea 10 se ejecutan
2 OE. Por lo tanto, en el ciclo interno se ejecutan 2n 4+ 2 +4 + 10 + 2 = 2n 4+ 18 OFE.

En el ciclo externo que incluye las lineas 5 a 13, las lineas 6 a 13 se ejecutan en todas las
iteraciones. En la linea 5 se ejecutan 2N 4+ 2 OE, en la linea 6 se ejecuta 1 OE, en la lineas
11 a la 13 se ejecutan 3 OE. El nimero total de operaciones ejecutadas por esas lineas son
2N +2+1+3=2N + 6, pero multiplicado por el nimero de operaciones elementales del

ciclo interno da como resultado.

(2n + 18)(2N + 6) = 4Nn + 36N + 12n + 108 (5.2)

En las lineas 2 a la 4 son ejecutadas 3 OE y en la linea 14 se ejecutan 2 OE, en total son

5 OE que son sumadas al resultado (5.2). El nimero total de operaciones elementales son:
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ANn + 36N 4+ 12n + 108 + 5 = 4Nn + 36N + 12n + 113 (5.3)

donde N es el tamano del libro de cédigos y n es la dimensién del patron.

Considerando la expresion anterior, se puede concluir que el orden de crecimiento de la
configuracion que usa la distribucion binomial difusa y el operador de agregacion producto
es O(Nn). El mismo procedimiento se siguié para calcular el orden de crecimiento de las
configuraciones, Binomial centro-producto, Binomial centro-promedio y Binomial centro-
suma (en el Apéndice A se muestran los pseudo-cédigos de dichas configuraciones), en la
Tabla 5.3 se muestran los resultados obtenidos.

(Algorithm 5.3.1: BinomiaL-ProbucTo(VQ — LAMDA) A

1.- comment: Calcula el indice usando una distribucién de probabilidad

2.- value <0
3.- index <1
4.- 7+ 1
5-forl«+ 1to N
(6.- GADS +1
7-fori< 1ton
8.- X[jlli]  X[j][i}/255
do < 9.- MADbin < P[l][i] A X[j][i] * (1 — P[I][i]) A (1 — X[5][z])
10.- GADS <~ GADS « M ADbin
11.- if GADS > value
12.- value < GADS

13.- index + |

do

then

\

14.- indice[j] < index

- /

Ahora se considera la configuracion city block-min max. Se hace aparte el anélisis debido

a que es la unica configuracién que ocupa la distancia de similitud, para ello se calculan
el niumero de operaciones elementales (OE) que se necesitan para clasificar un patrén,
considerar el pseudo-codigo 5.3.2.

En el ciclo interno que abarca las lineas 9 a 17, las lineas 10 y 17 se ejecutan en todas

las iteraciones, la ejecucién de las lineas 12 y 13 dependen de la comparacion de la linea 11
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y la ejecucién de las lineas 15 y 16 dependen de la comparacion de la linea 14. Se toma en
cuenta el mejor caso, es decir, que sélo uno de los ciclos condicionales (if) se ejecutan en
todas las iteraciones. tomando en cuenta lo anterior el niimero de operaciones elementales

que se ejecutan en el ciclo interno son las siguientes.

En la linea 9 se ejecutan 2n + 2 OE, en la linea 10 se ejecutan 5 OE, si se asume que se
cumple la condicién de la linea 11, se ejecutan 3 OE, tomando las operaciones elementales

de las lineas 11, 12 y 13.

(Algorithm 5.3.2: CITY BLOCK-MIN MAX(VQ — LAMDA) R

1.- comment: Calcula el indice usando la distancia de similitud

2.- value < 256
3.- index + 1
4-j 1
5.- alfa <+ 0.5
6.-for [« 1to N
(7.— auz( < 0
8.- auxl < 256
9.-fori<1ton
(10.- MADeity « |X[51[i] — P[]
11.- if M ADcity > aux0
12.- auz0 < M ADcity
13.- G1 + aux0
14.- if M ADcity < auxl
15.- auxl < M ADcity
16.- G2 <+ auzl
L17.- GADS + (alfaxG2) + ((1 — alfa) * G1)
18.- if GADS < value
19.- value < GADS

then
do do

then

then

20.- index <1
\

21.- indice|j] < index

- J
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En la linea 17 se ejecutan 5 OE, por lo tanto, el nimero total de operaciones del ciclo

interno son:

M+24+54+34+5=2n+15 (5.4)

En el ciclo externo que incluye las lineas 6 a la 20, la linea 6 ejecuta 2N + 2 OE, en
las lineas 7 y 8 se ejecutan 2 OE todas las iteraciones. Las lineas 19 y 20 dependen de la
condicién de la linea 18. Se hara la suposicién que siempre va a entrar al ciclo condicional por
lo que se ejecutarian 3 OE. Tomando en cuenta lo anterior el nimero total de operaciones
elementales son 2N + 2+ 2+ 3 = 2N + 7, pero multiplicado por el nimero de operaciones

elementales del ciclo interno, da como resultado.

(2n + 15)(2N + 7) = 4Nn + 30N + 14n + 105 (5.5)

En las lineas 2 a la 5 son ejecutadas 4 OE y en la linea 21 se ejecutan 2 OE, en total son

6 OE que son sumadas al resultado (5.5). El niimero total de operaciones elementales son:

ANn + 30N 4 14n 4+ 1054+ 6 = 4Nn + 30N + 14n + 111 (5.6)

donde N es el tamanio del libro de codigos y n es la dimensién del patron.
Considerando la expresion anterior, se puede concluir que el orden de crecimiento de
la configuracion que usa la medida de similitud city-block y el operador de agregacion,

min-max es O(Nn). En la Tabla 5.3 se muestra este resultado.

5.3.1.2. Complejidad en espacio

La complejidad en espacio esta determinada por la cantidad de memoria requerida para
la ejecucién del algoritmo. Para cuantificar una imagen de dimension h x w, la cual contiene
M = (h x w)/n, nimero de patrones de dimensién n, el esquema VQ-LAMDA requiere
una matriz de tamano [M][n] que representa los vectores de la imagen a ser procesados en
la misma matriz se guardan los vectores de la imagen normalizados, una matriz de tamano
[N][n] la cual contiene el libro de cédigos LAMDA y finalmente un vector de tamafio [M],
para almacenar los valores de los indices. Por lo tanto, el nimero de unidades de memoria

requeridos para procesar toda la imagen es



5.3. Tercer experimento 55

(M)(n) + (N)(n) + (M) = n(M + N) + (M) (5.7)

Las diferentes configuraciones del esquema propuesto usan las siguientes operaciones,
comparaciones, sumas, restas, productos, divisiones y potencias. Por lo tanto, el resultado
siempre da un nimero de punto flotante. Para el procesamiento de una imagen en escala
de grises, 8 bits/pixel, el esquema VQ-LAMDA requiere variables de tipo float de 32 bits.

Por consiguiente, el niimero total de bytes requeridos son:

An(M + N)+ (M)) (5.8)

El nimero total de unidades de memoria dependerd del tamafnio de la imagen (M),
tamano del libro de cédigos (N) y el tamano del vector de codigos (n), seleccionados para
el proceso de cuantificacién vectorial.

Por 1ltimo el proceso se repite para las configuraciones restantes, en la Tabla 5.3 se

muestran los resultados obtenidos para todas las configuraciones.

Tabla 5.3: Complejidad en tiempo y espacio de las mejores configuraciones.

Complejidad
VQ-LAMDA
Espacio Tiempo
Binomial (Producto) A4n(M+ N)+ (M)) O(Nn)
Binomial centro (Producto) — 4(n(M + N)+ (M)) O(Nn)
Binomial centro (Promedio) — 4(n(M + N)+ (M)) O(Nn)
Binomial centro (Suma) A4n(M+ N)+ (M)) O(Nn)
Distancia city-block (Min-Max) 4(n(M + N)+ (M)) O(Nn)

Haciendo un anélisis de los resultados expuestos en la Tabla 5.3, tomando en cuenta la
complejidad en tiempo se podria pensar que todos las configuraciones se ejecutan en el
mismo tiempo, pero en realidad no es asi. Esto se debe a que para calcular la complejidad
en tiempo se consideraron como operaciones elementales las asignaciones, acceso a matriz
o vector, comparacion, suma, resta, divisiéon y exponente. No se debe olvidar que el tiempo
de ejecucién de cada una de ellas no es el mismo, por ello es que el tiempo de ejecucion

del algoritmo que utiliza la medida de similitud es menor ya que sélo utliza comparaciones,
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sumas, restas y multiplicaciones; por otro lado las configuraciones basadas en distribucio-
nes de probabilidad utilizan comparaciones, sumas, restas, multiplicaciones, divisiones y

exponentes. Esto queda mas claro en la siguiente subseccién.

5.3.2. Calculo del niimero y tipo de operaciones del esquema VQ-

LAMDA

En esta subseccién se calculo el nimero de operaciones que se requieren para cuantifi-
car un pixel, también se especifica el tipo de operacién (comparacién, suma o resta, raiz
cuadrada, divisién o exponente). Para tal efecto, se examina el pseudo-cédigo 5.3.1.

Lo primero que se hace es determinar el tipo de operacién y su ubicacion dentro del
algoritmo. En el ciclo interno que comprende las lineas 7 a la 10, hay 1 divisién, 2 poten-
cias, 2 multiplicaciones y 2 restas. Para calcular el nimero de operaciones requeridas para

cuantificar un pixel se utiliza la siguiente expresién

(oper x n) x N

(5.9)

oper_pizel; =
n

donde N es el tamano del libro de cédigos, n es la dimension del patrén, oper es el
nimero de operaciones que estan dentro del ciclo que se estd evaluando.

En el ciclo externo que incluye las lineas 5 a la 13, sélo se encuentra una comparacién,
esa operacion se realiza [N veces, pero como se desea calcular el nimero de operaciones por

pixel, se divide entre la dimensién del patron.

N
oper_pizely = — (5.10)
n

Mediante las ecuaciones (5.9) y (5.10), se obtuvieron los resultados para la configura-
cién Binomial-producto, dichos resultados se encuentran expresados en la Tabla 5.4. Para
calcular el numero de operaciones por pixel de las demds configuraciones que tienen distri-
buciones de probabilidad se hizo el mismo procedimiento.

A continuacién se muestra como se obtuvo el nimero de operaciones por pixel de la
configuracion que usa la distancia de similitud. Para tal efecto, se inspecciona el pseudo-
cddigo 5.3.2.

Primero se determina el tipo de operaciéon y su ubicacion dentro del algoritmo. En el ciclo

interno que comprende de la linea 9 a la linea 17, hay 3 elementos que pertenecen a una
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suma o resta, 2 multiplicaciones y 2 comparaciones. Para calcular el niimero de operaciones
requeridas para cuantificar un pixel se utiliza la expresién (5.9), las comparaciones no se
calculan con esa expresién.

En este ciclo, para evaluar las comparaciones se toma el peor caso, que es cuando se
ejecutan las dos comparaciones en cada iteracién y ademas se le suma la comparacion de
la linea 18, que se ejecutaran NN veces, para calcular ahora si todas las comparaciones se

utiliza la expresion.

((oper x n) x N) + N

(5.11)

oper_pixels =

En la Tabla 5.4, se encuentran los resultados obtenidos para la medida de similitud

city-block.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo a Futuro

Este capitulo contiene las conclusiones a las que se ha llegado después de implementar
las diferentes configuraciones del esquema alternativo para la cuantificacién vectorial de
imagenes, denominado VQ-LAMDA. También, se exponen trabajos futuros que se deben

seguir para continuar con esta investigacion.

= Se comprobd experimentalmente que usando la medida de similitud city-block, para
calcular los MADs, se puede omitir el proceso de normalizacion de los libros de cédigos
y de los vectores de entrada, esto trae como consecuencia que se ejecuten menos
operaciones por pixel y por ende el tiempo de ejecuciéon mejora, con respecto a las
distribuciones de probabilidad que si deben ser normalizadas. Ademés esto demuestra
que el uso de medidas de similitud es viable, sélo se debe cambiar la regla de maxima

adecuaciéon por una regla de minima adecuacion.

» Se utiliz6 el operador de agregacién media aritmética propuesto en [3], para calcular

los GADs, los resultados obtenidos demostraron que es factible.

= En este trabajo se propuso el uso de la sumatoria para calcular los GADs, la sumatoria
es un operador de agregacion extendido, este operador de agregacion no aparece en

la bibliografia consultada referente al algoritmo LAMDA.

= El hecho de que esta metodologia tiene la habilidad de controlar la selectividad de
la clasificacién a través del parametro «, fue fundamental cuando se hizo la caracte-
rizacion de las veinte configuraciones, ya que permitié determinar las cinco mejores

configuraciones para ser usadas en cuantificacion vectorial.
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La razon por la cual se seleccionaron los operadores media aritmética y sumatoria, es
porque son operadores que realizan un menor nimero de operaciones, en compara-
cién con Lukasiewicz, Yager y Hammacher. Esto tiene relevancia en la cuantificacion

vectorial debido a que la velocidad de procesamiento es una cuestién esencial.

Las configuraciones Binomial-producto y Binomial centro-producto, son configura-
ciones del algoritmo LAMDA como originalmente fue disenado. De las modificacio-
nes hechas a la versién original del algoritmo LAMDA, se derivaron las siguientes
configuraciones, Binomial Centro-promedio, Binomial Centro-suma y distancia City
Block-min max, se puede observar que los tres cambios propuestos fueron ttiles. la
distribucion de probabilidad que ofrece los mejores resultados, es la distribucién Bi-
nomial centro desde que logro buenos resultados con tres operadores de agregacion,

pero la desventaja que tiene es que ejecuta mas operaciones.

Los resultados obtenidos en términos del PSNR por las ecuaciones que utilizan dis-
tribuciones de probabilidad difusa son muy similares, en la mayoria de los casos se
obtiene el mismo resultado. Por lo tanto, cuando se elija alguna de ellas, se optara

por la distribucién binomial ya que es la que realiza menor ntimero de operaciones.

En el caso de la medida de similitud distancia city-block se obtuvo menor desempeno
en términos del PSNR aunque la diferencia en el desempeno no es tan grande, con
respecto a las distribuciones de probabilidad difusa; y comparada con los algoritmos

LBG y FS-EAM, la calidad de la codificaciéon permanece competitiva.

La desventaja que tienen las cinco configuraciones del esquema VQ-LAMDA es que
en términos del nimero de operaciones por pixel realizan mas operaciones que los

algoritmos LBG y FSA-EAM.

La ventaja de haber hecho las modificaciones para calcular los MADs y los GADs en

el algoritmo original, es que se obtuvo un algoritmo mas robusto y eficiente.

Finalmente, como se mostré en la Tabla 5.2, los resultados obtenidos del esquema

propuesto proporciona mejor relacién senal a ruido (PSNR) que los algoritmos LBG

y FSA-EAM.
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6.1. Trabajo a futuro

De la investigacion y propuestas presentadas en este trabajo de tesis, surgieron nuevos

temas de investigacion que sirven para complementar la contribucion hecha en este trabajo.

= En el caso del calculo de los MADs se demostro que es viable usar medidas de simi-
litud, por lo tanto, se podrian adecuar medidas como la distancia Euclidiana (6.1) y

distancia coseno (6.2) [30].

Z?:l Ty X Y;

1 —
VI @) x 3 ()?

= Para el cédlculo de los GADs se pueden usar nuevos operadores de agregacién, tales

dcos =

como: media geométrica (G), media harménica (H), media cuadratica (Q), y la

media-p (M,) [26].

Jun

G(zy, .y xp) = (H a:z> "

n

H(SCl, ,.Z'n) = ﬁ
=1 z;

=

Q(ajla ;xn) = (% ix12>

1= ,\"
M,(x1,...,x,) = (szf)
i=1

= En lugar de usar una funcién lineal convexa T-S, se propone utilizar los siguientes
conectivos mixtos de compensacion, funcién exponencial convexa T-S (6.3) y el ope-
rador gamma (6.4) [8]; en [33] el autor propone utilizar la funcién geométrica (6.5) y

la funcién harménica (6.6).
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E,rs(x1, .y xn) = (T(x1, oy 2,)) 77 (S, 0y ) (6.3)

folxn, o ay) = (H x) . (1 - H(1 - m) (6.4)

Golt1, oy n) = T(21, 0oy 00)* - S(21, 0y 1) (6.5)

Hy(x1, ..., x,) = SRALYA (6.6)
donde v € [0,1] y a € [0, 1].

= Por ultimo se propone explorar la faceta del algoritmo LAMDA como generador de
libro de codigos, para determinar que tan eficiente es con respecto a otros algoritmos

generadores de libros de cédigos.

6.2. Publicaciones generadas

1. Guzman E., Zambrano J. G., Orantes A. and Pogrebnyak O. (2009). “A Theoretical
Exposition of Image Vector Quantization Based on LAMDA Methodology”. IEEFE
Computer Society Press, Proceedings, 52nd IEEE International Midwest Symposium
on Circuits and Systems, pp. 743-746. ISBN: 978-1-4244-4479-3. ISSN: 1548-3746.

2. Guzméan E., Zambrano J. G., Garcia I. and Pogrebnyak O. (2011). “LAMDA
Methodology Applied to Image Vector Quantization”. Advances in Intelligent and
Soft Computing (ISSN: 1867-5662), Vol. 95. Computer Recognition systems 4, ISBN:
978-3-642-20319-0. Springer-Verlag Berlin Heildelberg Publisher, pp. 347-356.
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Apéndice A

Pseudo-codigos del esquema

VQ-LAMDA

(Algorithm A.0.1: BINOMIAL CENTRO-PrODUCTO(VQ — LAMDA) h

1.- comment: Calcula el indice usando una distribucién de probabilidad

2.- value + 0
3.- index <1
4§+ 1
5-forl«+1to N
(6.— GADS + 1
7-fori«+ 1ton
(5.- X[j]l1 & X[j)1/255
4o 9.- M ADbincen < P[l|[i] A X[j][i] * (1 — P[l][i]) A (1 — X [j][4])/
do XIE A XG0+ (1= X[]l) A (1 = X[5][E])
\ 10.- GADS <+~ GADS x M ADbincen
11.- if GADS > value
then {12.- value <~ GADS
(

13.- index + [

14.- indice[j] < index

- J




70 Apéndice A. Pseudo-codigos del esquema VQ-LAMDA

(Algorithm A.0.2: BINOMIAL CENTRO-PROMEDIO(V Q) — LAMDA) N

1.- comment: Calcula el indice usando una distribucién de probabilidad

2.- value <0
3.- index <1
4.- 7+ 1
5-forl«+ 1to N
(6.- GADS <0
7-fori+ 1ton
8.- X[j]i] « X[y][i] /255
do 1 9.- M ADbincen < P[l|[i] A X[j][i] * (1 — P[I][i]) A (1 — X [J][4])/
do X[jlli) A X [0 * (1 = X[l A (1 = X[5]li)
\10.— GADS < GADS + M ADbincen/n
11.- if GADS > value
12.- value < GADS

13.- index + 1

then

\

14.- indice[j] < index

- J
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1.- comment: Calcula el indice usando una distribucién de probabilidad

2.- value <+ 0

3.- index + 1

4.- j 1

5-forl«+ 1to N

(6.- GADS <0

7-fori+ 1ton

(8- X[j]li] & X[7)1/255

do 9.- M ADbincen < P[l|[i] A X[j][i] * (1 — P[I][i]) A (1 — X [j][d])/
do X[jlli) A X310 * (1 = X[l A (2 = X[5]1i)

\ 10.- GADS + GADS + M ADbincen

11.- if GADS > value
12.- value < GADS
then
\

13.- index + 1

14.- indice[j] < index

(Algorithm A.0.3: BINOMIAL CENTRO-SUMA(VQ — LAMDA) R

- /
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