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Restimo 

A quantizagao vetorial tem sido amplamente util izada como uma excelente tecnica de 

compressao de sinais, especialmente voz e imagem. 

Neste trabalho, sao apresentadas duas tecnicas para projeto de quantizadores ve-

toriais. A primeira tecnica diz respeito a introducao de algumas modiflcagoes no al-

goritmo de treinamento da rede neural de Kohonen. A segunda consiste na derivacao 

de urn algoritmo baseado em Analise de Componentes Principais. O desempenho de 

cada tecnica e comparado ao desempenho apresentado pelo tradicional algoritmo L B G , 

flcando evidenciada a superioridade dos algoritmos propostos. 

Para avaliacao do enorme potencial e da eficiencia da quantizacao vetorial , sao 

apresentados resultados de simulaodes realizadas com sinais de voz, imagens e sinais 

com distribuicoes conhecidas. 

v 



Abstract 

Vector quantization has been widely used as an excellent technique for signal compres-

sion, specially voice and image. 

I n this work two techniques for vector quantizers design are presented. The first 

technique concerns the introduction of some modifications i n Kohonen's neural network 

training algorithm. The second concerns the derivation of an algorithm based on 

Principal Component Analysis. The performance of each technique is compared to the 

performance presented by the tradit ional L B G algorithm and the superiority of the 

proposed algorithms have been evidenced. 

For evaluating the great potential and efficiency of vector quantization, results of 

simulations of voice signals, images and signals w i t h known distributions are presented. 
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Capitulo 1 

Introdugao 

A compressao de sinais, cujo objetivo principal e a minimizagao dos requisites 

de largura de faixa e de capacidade de memoria de armazenamento, desempenha u m 

papel importantissimo em diversas aplicagoes, dentre as quais podem ser citadas: redes 

digitals de servicos integrados, sistemas mul t imid ia , telefonia movel celular, televisao 

de alta definigao e teleconferencia. 

Nesse cenario, a quantizagao vetorial, que t em sido objeto de estudo para aplicagoes 

envolvendo sinais de voz e imagem, apresenta-se como uma poderosa tecnica, permi-

t indo elevadas taxas de compressao. Convem salientar que de acordo com a Teoria da 

Distorcao Versus Taxa, formulada por Shannon, e sempre possivel obter u m melhor 

desempenho codificando u m bloco de amostras (isto e, u m vetor de amostras), ao inves 

de codificar cada amostra individualmente. E m outras palavras, essa teoria ressalta a 

superioridade da quantizagao vetorial sobre a quantizagao escalar. 

Dentre as tecnicas utilizadas para projeto de quantizadores vetoriais, destaca-se o 

algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray), que muito embora seja o algoritmo mais utilizado 

para projeto de dicionarios para quantizagao vetorial, apresenta alguns problemas e 

limitagoes comumente reportados. 

Neste trabalho, que tem como principal objetivo o estudo de tecnicas de projeto 

e avaliagao de quantizadores vetoriais, sao propostas duas tecnicas para projeto de 

dicionarios para quantizagao vetorial. A primeira tecnica consiste na introdugao de 

algumas modihcagoes no algoritmo de Kohonen para treinamento de uma rede neural 
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de aspecto auto-organizativo. A segunda consiste na utilizacao da Analise de Compo-

nentes Principals. E importante ressaltar que tanto as redes neurais quanto a Analise 

de Componentes Principals vem se destacando como poderosas ferramentas, por ofere-

cerem excelentes resultados quando destinadas a uma grande variedade de aplicagoes. 

Para avaliacao dos algoritmos propostos, sao realizadas simulagoes em sinais com 

distribuigao gaussiana e de Gauss-Markov (que fornecem limites teoricos para o de-

sempenho de quantizadores vetoriais), em forma de onda de voz e em imagens. 0 

desempenho de cacla tecnica proposta e comparado ao desempenho apresentado pelo 

tradicional algoritmo L B G , ficando caracterizados diversos aspectos que evidenciam a 

superioridade dos algoritmos propostos. 

A organizagao deste trabalho apresenta-se da seguinte forma: 

No Capitulo 2, e abordado o principio da compressao de sinais e sao enfocados os 

principals fatores que fazem com que a compressao de sinais desempenhe u m papel 

importantissimo em diversas aplicagoes. Nesse contexto, e dada enfase a quantizagao 

vetorial , com a devida formulagao matematica dessa eficiente tecnica. Sao apresentados 

os principals aspectos do projeto de u m quantizador vetorial, a descrigao do tradicional 

algoritmo L B G e importantes criterios para avaliagao de desempenho de quantizadores 

vetoriais. 

0 Capitulo 3 tem como objetivo promover uma abordagem geral das redes neurais. 

Sao apresentados: os l imites, as potencialidades e as particularidades referentes ao 

"duelo" dos homens versus computadores; a modelagem dos neuronios; os principals 

aspectos que caracterizam as redes neurais, com destaque para tres - fungao de ativagao, 

arquitetura da rede e regra de treinamento ou aprendizagem. 

No Capitulo 4, que visa abordar as redes neurais de Kohonen aplicadas a quan-

tizagao vetorial, sao descritos importantes aspectos do algoritmo de Kohonen, tais 

como: inicializagao e treinamento dos pesos, taxa de aprendizagem e raio de v iz i -

nhanga. Nesse capitulo, ainda, sao propostos e avaliados dois algoritmos, denomina-

dos K M T A U (Kohonen Modificado com Taxa de Aprendizagem Uniforme) e K M T A N 

(Kohonen Modificado com Taxa de Aprendizagem Nao-Uniforme), resultantes da i n -

trodugao de modiflcagoes no algoritmo de Kohonen. Sao apresentados os resultados 

das simulagoes realizadas em sinais com distribuigoes conhecidas, em sinais de voz e em 
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irnagens, ficando evidenciadas a potencialidade e a eficiencia dos metodos propostos, 

que apresentam desempenho superior ao apresentado pelo algoritmo L B G . 

0 Capitulo 5, que t rata da Analise de Componente Principals aplicada a quan-

tizagao vetorial, procura desenvolver o instrumental necessario para a perfeita com-

preensao dos fundamentos do algoritmo proposto, denominado PCAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Principal Com-

ponent Analysis). Para tanto, sao apresentadas: funcoes de autocorrelagao e auto-

covariancia, descrigao de autovalores e autovetores e transformagoes ortogonais, com 

especial atengao para a Transformada de Karhunen-Loeve. 0 capitulo e finalizado com 

a descrigao e a avaliagao do algoritmo proposto em simulagoes realizadas com sinais de 

voz. 

No Capitulo 6 sao apresentadas as principals conclusoes felacionadas aos algoritmos 

propostos e as simulagoes realizadas. 
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Capitulo 2 

Quantizagao Vetorial 

2.1 Principios da Compressao Digital de Sinais 

Urn sinal analogico potle ser convertido para a forma digital atraves da combinagao 

de tres operagoes basicas: amostragem, quantizagao e codifkagao, como mostra o dia-

grama de blocos da Figura 2.1 [3]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sinal Analogico 

- Amostragem Quantizagao Codifica^ao - Amostragem Quantizagao Codifica^ao 

Sinal Digital 

Figura 2.1: Conversao analogico/digital. 

Na operagao de amostragem, sao tornados apenas valores de amostras do sinal 

analogico situadas em instantes de tempo uniformemente espagados. O teorema da 

amostragem estabelece que para sinais limitados em faixa, por exemplo emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA B Hz, a 

taxa de amostragem fs (em amostras por segundo) deve ser maior ou igual a 2B. Assim, 

o intervalo de amostragem T deve ser: T = j r < - g . No processo de quantizagao, cada 

valor de amostra e aproximado pelo nivel mais proximo dentre u m conjunto finito de 

m'veis discretos. 

Na etapa de codificagao, cada nivel de quantizagao e representado por uma palavra-

codigo, que consiste de uma seqiiencia de digitos binarios. 
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A taxa de transmissao / de u m sistema de comunicacoes digitais e o produto da 

taxa de amostragemzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fs pelo numero de bits por amostra R que o sistema ut i l iza para 

representar as amplitudes das amostras [1]: 

/ = fsR bits por segundo (bitfs, ou bps) (2.1) 

M u i t o frequentemente, quando B e fs sao conhecidos e fixos, a taxa de transmissao 

e simplesmente especificada pela taxa 

R bits por amostra (bit/a) (2.2) 

Nesse contexto, a quantizacao vetorial surge como uma excelente tecnica de com-

pressao de sinais, visando reduzir a taxa de transmissao em u m sistema de comunicagoes 

digitais. 

A Figura 2.2 i lustra o princlpio da compressao de sinais. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Redundante 

Predicao 

Relevante 

Quantizagao 

Irrelevante 

Nao~Redundante 

Figura 2.2: Principio da compressao de sinais [1]. 

A informacao dos sinais de interesse e composta das seguintes partes [1]: 
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• componente relevante; 

• componente irrelevante, que corresponde a parcela superflua da informacao, de 

que o destino nao necessita; 

• componente nao-redundante; 

• componente redundante, que nao necessita ser transmitida, uma vez que o recep-

tor tern condigoes de reconstitui-la automaticamente. 

A codificagao digital de sinais visa reduzir as componentes redundante e irrelevante 

da informacao, transmitindo apenas o que e irnprescindivel para o receptor, ou seja, a 

parte interessante da informacao. 

A parte irrelevante da informacao e reduzida at raves do processo de quantizacao, 

que introduz perda da informacao, de carater irreversivel. A parte redundante da 

informacao e reduzida atraves de tecnicas de predigao e de transformacao do sinal, que 

apresentam carater reversi'vel. 

O principal objetivo da compressao de sinais e minimizar os requisitos de largura de 

faixa e de capacidade de armazenamento. Apesar de alguns sistemas nao apresentarem 

grandes limitacoes de largura de faixa, como e o caso das redes de comunicacoes por 

fibra otica, e embora a evolucao tecnologica esteja continuamente contribuindo para o 

surgimento de memorias com grandes capacidades de armazenamento, a compressao 

de dados desempenha u m papel importantissimo, devido a uma serie de fatores [1 , 4]: 

• u m maior numero de canais de comunicacoes pode ser multiplexado em sistemas 

de faixa larga, atraves do uso de compressao de dados para reduzir os requisitos 

de largura de faixa de cada sinal a ser multiplexado; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t algumas fontes de dados, tais como a televisao de alta demiicao ( H D T V ) e fontes 

que gerarn dados multiespectrais, podem gerar volumes de dados tao grandes a 

ponto de sobrepujarem ate mesmo os sistemas dpticos de transmissao; 

t a enorme utiliza^ao dos sistemas mult imid ia tern levado ao aumento da demanda 

no tocante ao armazenamento de voz, musica, imagens, video e dados em forma 

comprimida; 
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• em telefonia move! celular, a largura de faixa e severamente l imitada , o que tern 

motivado muitos estudos em compressao de voz; 

• em tecnologias sem fto que envolvem imagem e video e emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA broadcasting terrestre 

e aereo de televisao digital de alta defmicao, a tecnologia de compressao de sinais 

tambem se faz necessaria; 

• nos sistemas de reconhecimento de fala e de locutor e nos sistemas de resposta 

vocal, vocabularios maiores podem ser armazenados atraves da reducao dos re-

quisitos de memoria necessarios para cada padrao de voz; 

• nas redes digitals de servigos integrados ( ISDN, Integrated Services Digital 

Networks), as tecnicas de compressao permitemuma integragao eflciente de sinais 

e dados. 

Nos ultimos anos, a quantizacao vetorial (QV) [4, 5] de diversas fontes de sinal, 

especialmente voz e imagem, tern despertado o interesse de varios pesquisadores, como 

tecnlca de compressao, devido aos seguintes motivos: 

• de acordo com a Teoria da Distorgao Versus Taxa, formulada por Shannon, e 

sempre possivel obter um melhor desempenho codificando u m bloco de amostras 

(isto e, u m vetor de amostras) ao inves de codificar cada amostra individualmente 

[4, 6]; 

• os avangos tecnologicos, em especial os progressos obtidos no desempenho com-

putaclonal V L S I (Very Large Scale Integration) e na capacidade de memoria, 

tornaram possivel a implementacao de sistemas mais sofisticados de codificagao 

e decodificacao; 

• as imposlcoes tecnoldgicas no tocante a necessidade cada vez maior de compressao 

de dados, aspecto muito importante, por exemplo, nas Redes Digitais de Servigos 

Integrados (ISDN) e nos sistemas mult imidia ; 

• a diversidade de sinais representados em computadores: sinais artificials (como 

simbolos, textos, etc.) e sinais mais proximos dos que ocorrem no mundo fisico 
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(por exemplo: sons, imagens, etc.); estes ultimos tendem a ser mais imprevisiveis 

e diffceis de caracterizar analiticamente. Por esse motivo, esquemas flexiveis e 

eficientes para representacao de sinais tornam-se cada dia mais importantes. 

2.2 Quantizagao Vetorial 

A quantizacao vetorial pode ser vista como u m mapeamentozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Q de um espago ve-

tor ia l ^-dimensional Rk em u m subconjunto i in i to W de Rk: 

Q:Rk-^W (2.3) 

onde W = { w , | i = 1 , 2 , A ^ } e o conjunto dos vetores de reprodugao e N e o numero 

de vetores em W; cada w.j em W e chamado vetor-codigo e W e chamado dicionario 

do quantizador vetorial. 

Na quantizacao vetorial , portanto, e defmida uma particao C = {Ci : [jQ = Rk, % — 

1 ,2 , . . . , A''} de Rk\ u m vetor e escolhido em cada celulaC; de modo que seja o melhor 

vetor represent at ivo para todos os vetores naquela regiao, segundo algum criterio de 

distancia/distorcao minima. A Figura 2.3 i lustra uma particao realizada no espago 

R2. 

Para todo vetor de entrada x j , u m vetor-codigo Wj em W e selecionado como a 

representagao de X;. Esse processo e chamado fase de quantizacao (ou fase de procura 

no dicionario), denotada por Q(x j ) = w^. 0 vetor-codigo Wj e entao representado por 

alguns simbolos (normalmente, o enderego do vetor-codigo no dicionario) e transmitido 

ao longo do canal. Esse processo e chamado fase de codifkagao. No outro lado do 

canal, os simbolos recebidos sao usados para selecionar os vetores-codigo do dicionario 

de reprodugao do sinal de entrada. Esse processo e chamado fase de decodificagao. 

0 numero medio de bits requerido para representar os simbolos na fase de codi-

ficagao e chamado taxa do quantizador, e o erro medio de quantizagao ao se representar 

o sinal de entrada X por sua versao quantizada (?(X) e chamado distorgao do quanti -

zador. 

E m se tratando de sinais de voz, quando se ut i l iza quantizagao vetorial com u m 

dicionario de N vetores A:-dimensionais, a taxa R e expressa por 
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RzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = - log, N bit/amostra (2.4) 
k 

Para o caso de quantizagao vetorial de sinais de imagem, a taxa R e expressa em 

bit J pixel. 

0 aumento do numero de vetores-cddigo no dicionario (e, consequentemente, da 

taxa) pode levar a reducao da distorgao. Uma das questoes principals no projeto de 

quantizadores vetoriais e o compromisso entre taxa e distorgao. 0 alvo da quantizagao 

vetorial e obter u m dicionario otimo que minimize a distorgao media introduzida pela 

aproximagao de cada vetor de entrada por u m dos vetores-codigo. Tal quantizador 

ot imo cleve satisfazer duas condigoes necessarias: a condigao de vizinho mais proximo 

para particao e a condigao de centroide para os vetores-codigo [4, 7]. 

2.2.1 A Complexidade na Quantizagao Vetorial 

A etapa de representagao de u m vetor de entrada por u m dos vetores-codigo, ou 

seja, a etapa de determinagao do vizinho mais proximo, representa uma das principals 
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limitagoes da QV, isto e: a complex!dade computacional cresce exponencialmente com 

a dimensao para uma dada taxa, conforme sera demonstrado a seguir. 

A relagao entre o numero de represent antes (ou nfveis, em analogia com a quan-

tizagao escalar) do dicionariozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N, a dimensao k e a taxa R pode ser expressa como 

J\l = 2kR> onde a taxa R e expressa em bit/amostra para voz e em bit por pixel (bpp) 

para imagem. Para codificar u m dado vetor de entrada e necessario encontrar sua 

distancia para cada u m dos vetores-codigo e depois comparar as distancias de modo 

a encontrar o vetor-codigo mais semelhante, ou seja, o vizinho mais proximo. A codi-

ficacao de cada vetor de entrada requer, portanto, 2kR calculos de distancia e 2kRzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1 

comparagoes. No caso da medida de distorgao de erro quadratico, isto e, 

^ w O ^ E ^ - ^ ] 2 (2.5) 

onde Wij e a j -es ima componente do vetor-codigo w t- e Xj e a j -es ima componente do 

vetor de entrada x , cada calculo de distancia requer k multiplicagoes, k subtragoes e 

k — 1 acligoes. Portanto, para codificar cada vetor de entrada, k2kR multiplicagoes, 

k2kR subtragoes, (kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — l)2kR adigoes e 2kR ~ 1 comparagoes devem ser computadas. A 

complexidade de um quantizador vetorial pode ser alternativamente expressa em termos 

de 2kR multiplicagoes, 2kR subtragoes e (1 — \)2kR adigoes e (2kR - l)/k comparagoes 

por amostra. 

E m resumo, a complexidade computacional de u m quantizador vetorial de dimensao 

k e taxa R requer u m numero de computagoes por amostra da ordem de 2kR para cada 

vetor cle entrada se uma busca completa e realizada ao longo do dicionario. A l e m disso, 

e necessaria uma memoria de k2kR palavras. 

Diversas abordagens [8, 9, 10] tern sldo propostas para otimizar o processo de co-

dlficagao. 

2.2.2 Tecnicas para Projeto de Dicionarios para Quantizagao 

Vetorial 

De forma generica, o projeto de um quantizador vetorial deve levar em consideragao 

o intercambio de varios parametros: 
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• taxa; 

• qualidade; 

• complexidade; 

• custo; 

• atraso. 

Ao se reduzir a taxazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R, a qualidade naturalmente soffe uma queda. Para uma 

mesma taxa, entretanto, o aumento da dimensao k do quantizador implica aumento 

de qualidade; a complexidade, no entanto, tambem aumenta, uma vez que o numero 

de operagoes envolvidas e da ordem de 2kR. A complexidade aumenta o custo e, em 

muitos sistemas de codificagao, aumenta o atraso [11]. E m algumas aplicacoes que 

envolvem armazenamento de voz, como por exemplo voice mail, o atraso nao constitui 

u m problema. Entretanto, em sistemas de transmissao de voz, pode ser incomodo o 

atraso entre o instante de tempo em que o usuario pronuncia uma sentenca e o instante 

de tempo em que uma versao codiflcada desta entra no sistema de comunicagoes, 

Existem diversas tecnicas para projeto de dicionarios para quantizagao vetorial , 

dentre as quais podem ser citadas: 

• algoritmo L B G , Linde-Buzo-Gray [12]; 

• rede neural de Kohonen [13, 14, 15]; 

• algoritmos competitivos de redes neurais [16, 17, IS , 19]; 

• stochastic relaxation [7]; 

• algoritmos fuzzy [20, 21]; 

• algoritmos geneticos [22]; 

• algoritmo P N N , pair-wise nearest neighbor [23], 

Por se tratar da tecnica mais popular e amplamente utilizada para projeto de quan-

tizadores vetoriais, o algoritmo L B G sera descrito a seguir. 

11 



2.2.3 Algoritmo L B G 

Tambem conhecido como G L AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Generalized Lloyd Algorithm) ou algoritmo das 

fc-medias, o algoritmo L B G [4, 12] e, atualmente, o mais utllizado para projeto de 

dicionarios para quantizacao vetorial, utilizando para tanto uma seqiiencia tipica de 

dados para tremamento do dicionario. 

0 algoritmo LBG consiste da seguinte seqiiencia de passos: 

• Passo 1) condigao inicial : inicialize com qualquer conftguragao inicial desejada. 

V a para passo 2) se a inicializacao ocorreu com u m conjunto de vetores-codigo 

(dicionario inicial) ; va para passo 3) se a inicializacao ocorreu com a particao dos 

dados; 

• PassozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2) particionamento: aloque cada dado (ou vetor de entrada) na respectiva 

classe segundo o criterio do vetor-codigo mais proximo; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t Passo 3) atualizacao do dicionario: compute os novos vetores-codigo como os 

centroides das classes de dados; 

• Passo 4) teste de convergencia: alterne passo 2) e passo 3) ate a convergencia do 

processo. 

E m essencia, no algoritmo L B G a funcao distorcao decresce monotonicamente, uma 

vez que o dicionario e iterativamente atualizado visando satisfazer as condicoes de 

centroide e de vizinho mais proximo. Infelizmente, como a funcao distorgao e ge-

ralmente nao convexa e pode conter multiplos minimos locals [24], o algoritmo L B G 

frequentemente produz dicionarios que nao sao otimos. 

Existem alguns problemas apresentados pelo algoritmo L B G , comumente reporta-

dos [22, 25, 26, 27, 28]: 

• algumas palavras-codigo podem ser sub-utilizadas e, em casos extremos, ate 

mesmo nunca serem acessadas, ou seja, na fase de quantizagao, alguns vetores do 

dicionario podem ser pouco ou ate mesmo nunca acessados; 
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• o algoritmo converge para u m dicionario localmente ot imo sob determinadas 

condigoes, entretanto, converge para u m dicionario diferente quando uma condigao 

inic ial diferente e aplicada; 

• a velocidade de convergencia e o desempenho do dicionario final dependem do 

dicionario/partigao inicial. 

2.3 Avaliagao de Desempenho 

De forma geral, as medidas de avaliagao de desempenho enquadram-se em duas 

classes: 

• medidas de qualidade objetivas; 

• medidas de qualidade subjetivas. 

As medidas subjetivas baseiam-se em comparagoes, entre o sinal original e o si-

nal processado, realizadas por u m grupo de pessoas, que subjetivamente classificam a 

qualidade do sinal processado segundo uma escala pre-determinada. As medidas obje-

tivas, por outro lado, baseiam-se numa comparagao matematica entre os sinais original 

e processado [29]. 

2.3.1 Medidas Subjetivas 

M u i t o embora os metodos de avaliagao objetiva sejam de facil implementagao e 

possam ser repetidos imimeras vezes durante o desenvolvimento e avaliagao de u m al-

goritmo de processamento de voz, audio ou imagem, as medidas de avaliagao subjetivas 

desempenham u m papel import ant issimo como instrumental necessario para avaliar de 

forma plena o desempenho dos sistemas de processamento de voz, audio ou imagem. 

Cumpre salientar, entretanto, que as medidas subjetivas sao bastante dispendiosas de 

tempo e de dif ici l implementagao, pois ut i l izam u m numero relativamente grande de 

pessoas. 
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Realizadas atraves de testes de escuta ou testes de visualizacao, as medidas de 

avaliagao subjetivas sao baseadas nas opinioes individuals de cada pessoa participante 

do teste. Conforme [30], sao utilizadas pessoas de diferentes formagoes profissionals 

e possiveis usuarios do sistema a ser avaliado. Devem ser utilizadas pelo menos 15 

pessoas que nao sejam especialistas da area do projeto. Uma sessao de avaliagao nao 

deve durar mais do que 30 minutos e comegar mostrando para os avaliadores alguns 

exemplos tfpicos de imagem, voz, ou audio com diferentes escalas de degradagao, de 

forma a permit i r aclimatar os avaliadores. Deve ser observado, entretanto, que os 

exemplos utilizados nao devem interferir no julgamento. 

A seguir, serao apresentadas, de forma breve, algumas das tecnicas mais usuais 

de avaliagao subjetiva de qualidade aplicadas a sistemas de voz, audio ou imagem 

[ 1 , 30, 31], zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Testes de P r e f e r e n c i a 

Os testes de preferencia sao realizados por comparagao entre pares. U m a forma 

de avaliagao consiste em se conceder um conceito a cada uma das possibilidades de 

comparagao, ou seja: 

• A - A qualidade do primeiro e melhor do que a do segundo; 

• B - A qualidade do segundo e melhor do que a do primeiro; 

• C - A qualidade de ambos nao se distingue. 

Esse teste e normalmente utilizado para avaliagao de sistemas que tenham carac-

terfsticas proximas. E mais indicado para a avaliagao de sistemas de audio. Para a 

avaliagao de imagens, e comum a utiiizagao de u m teste de preferencia no qual a com-

paragao e felta com relagao a uma imagem de referenda. Esse teste ut i l iza uma escala 

de graduagao com valores que variam de u m a cinco, onde cada valor correspondente 

a u m adjetivo do processo de comparagao: 

• 5 - A Imagem sob teste tern qualidade muito superior a de referenda; 

• 4 - A imagem sob teste tern qualidade u m pouco superior a de referenda; 
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Escore Qualidade Nivel de Distorgao 

5 Excel ente I m percept fvel 

4 Boa Apenas percepti'vel mas nao incomodo 

3 Razoavel Perceptivel e pouco incomodo 

2 Pobre Incomodo 

1 Ru im Muito incomodo 

Tabela 2.1: Escala para o teste MOS. 

• 3 - A imagem sob teste tem a mesma qualidade da de referenda. 

• 2 - A imagem sob teste tem qualidade u m pouco inferior a de referenda; 

• 1 - A imagem sob teste tem qualidade muito inferior a de referenda. 

Normalmente, sao recomendados 20 segundos de cadencia de apresentacao por par 

e 10 segundos de intervalo entre pares. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Teste de Qual idade A b s o l u t a : E s c o r e Medio de Opiniao ( M O S ) 

U m a medida bastante util izada para avaliagao de desempenho de sistemas de com-

pressao de voz denomina-se MOSzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Mean Opinion Score). No teste MOS, cada avaliador 

atr ibui u m escore de qualidade segundo a escala graduada ilustrada na Tabela 2.1. E 

calculada a media aritmetica dos escores obtidos e determinado o valor final da ava-

liagao segundo a Tabela 2.1 [29]. 

2.3.2 Medidas Objetivas 

As medidas objetivas desempenham Importante papel para avaliagao de desempe-

nho de algoritmos de compressao de sinais, devido a varios fatores: 

• permitem avaliagao rapida; 

• sao mais facilmente Implementadas e muito menos dispendiosas em tempo, rela-

tivamente as medidas subjetivas; 
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• podem ser repetidas inumeraszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA vezes durante a fase de desenvolvimento de u m 

algoritmo; 

• podem auxiliar mais facil e efetivamente o ajuste de parametros de algoritmos e 

ate mesmo servir como u m meio de detecgao de diferengas sutis no desempenho 

dos algoritmos, possivelmente nao detectaveis por meio de avaliagao suhjetiva. 

Como as medidas objetivas realizam comparagao direta entre os sinais original e 

processado, e necessario que tais sinais estejam sincronizados. Para sinais de voz, o 

metodo mais comum cle implementagao de medidas objetivas e atraves da partigao do 

sinal em janelas de tempo de duragao tipica de 10 a 30zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ms seguida do calculo de uma 

medida de distancia/distorgao para cada janela [29]. 

Para serem liteis, as medidas de distorgao objetivas devem apresentar no minimo 

duas caracteristicas. Primelramente, devem ter signiflcado subjetivo no sentido de que 

pequenas e grandes distorgoes objetivas correspondam a qualidades subjetivas boas e 

ruins, respectivamente. Segundo, elas devem ser trataveis, no sentido de que sejam 

amenas sob o ponto de vista da analise matematica e levem a tecnicas de projeto 

facilmente implementaveis [32]. 

A seguir, serao brevemente descritas as medidas de distorgao SNR e SNRseg, por 

se tratarem de medidas muito utilizadas para avaliagao de desempenho de sistemas de 

compressao de voz. 

Relagao S i n a l - R u i d o 

A relagao sinal-ruido, SNR (Signal to Noise Ratio), e suas variantes sao apropriadas 

apenas para avaliagao de sistemas de codificagao e remogao de ruido que procuram 

reproduzir a forma de onda do sinal de entrada original. 

Sejam x(n) o sinal original, y(n) o sinal processado e e(n) = x(n) — y(n) o sinal 

erro no instante de tempo n . 

A energia contida no sinal original e; 

£ , = 5 > 2 ( n ) (2-6) 
n 
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A energia corxtida no sinal erro e: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ee = ^e\n) = j:ix(n)-y(n)r (2.7) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
n n 

A medida SNR resultante, em dB, e dada por 

E I > 2 ( » ) 
S N R - W ^ - W ^ { (2.8) 

n 

A seguir, sera apresentada uma importante variacao da medida de distorgao classica 

SNR: a relagao sinal-riu'do segmental, SNRseg. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Relagao S i n a l - R u i d o Segmental 

Apesar da sirnpllcidade matematica, a medida SNR apresenta uma incomoda l i -

mitacao: a igual ponderacao de todos os erros no dommio do tempo, Deste modo, 

por exemplo, u m indesejavel e inevitavel alto valor de SNR pode ser obtido se uma 

seqiiencia de fala apresentar alt a concentragao de segmentos vocais, sonoros, de alta 

energia, uma vez que o efeito do ruido e maior nos segmentos de baixa energia, como 

por exemplo os sons fricativos surdos. 

Uma medida de qualidade mais refinada pode ser obtida se for tornada a media da 

SNR medida em curtos Intervalos de tempo. E definida, entao, a relagao sinal-ruido 

segmental: 

SNRseg(dB) = E[SNR(j) (dB)} (2.9) 

onde SNR(j) e SNR convencional para o segmento ou janela de tempo j . 

SNRseg e formulada da seguinte forma: 

onde mo, m i , . . . . m j _ i sao os instantes finals para aszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA J janelas de tempo de JV amostras, 

de comprimento tipico de 15 a 25 m s [29, 30]. 
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Relagao S i n a l R u i d o de P i c ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (PSNR) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Existem diversas medidas para avaliagao da qualidade de imagens processadas [33]. 

A relacao sinal-ruido de pico (PSNR)) entretanto, e bastante util izada para a avaliacao 

de imagens comprimidas, muito emboranao seja bastante correlacionada com criterios 

de avaliagao subjetivos. Ela e definida como 10 vezes o logaritmo na base 10 da 

razao entre o quadrado do valor de pico da amplitude de entrada (v^) e o erro medio 

quadratico (MSB, Mean Square Error). 

(2.11) 

Para o caso de uma imagem original codificada a 8 bpp, 

PSNR = 10 log 

Fonte de G a u s s - M a r k o v 

Uma das fontes mais utilizadas para avaliagao e comparagao de quantizadores ve-

toriais e a fonte de Gauss-Markov de l a . ordem, tambem conliecida como fonte de 

Markov de 1°. ordem ou fonte AR(1) [34]. Para efeito de simplicidade, essa fonte sera 

referenciada como fonte de Gauss-Markov ao longo de todo o texto. 

0 processo discreto de Gauss-Markov { X ( n ) } e definido pela equagao 

PSNR = Wlogl0 

255' 

MSB 
(2.12) 

x (n) = ax(n-l)-rw(n), Vn (2.13) 

onde {w(n)} e uma seqiiencia de variaveis aleatorias com distribuigao gaussiana, inde-

pendentes e identicamente distribuidas, com media zero. 

E importante observar que o processo de Gauss-Markov pode ser obtido atraves 

da passagem do ruido gaussiano branco {K^(^) } atraves de u m f i l tro com resposta ao 

impulso [1] 

0 , n < 0 
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Sejam e <rj as variancias do processo de Gauss-MarkovzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {X(n)} e do ruido branco 

{ W ( n ) } , respect! vamente. 

0 l imi te teorico para o desempenho do quantizador vetorial no processo de Gauss-

Markov e dado pela Teoria da Distorgao versus Taxa de Shannon [6]: 

DS(R) = al2~m (2.15) 

onde Ds(R) e a menor distorcao obtenivel para a taxa R, expressa em bit/amostra. 

Seja e(n) — X(n)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — Q(X(n)) o erro de quantizacao obtido ao se representar X(n) 

por sua versao quantizada Q(X(n)). Sejam a\ a variancia do erro de quantizagao e 

CTgm-n o menor valor possivel para u\. 

Da equacao 2.15, obtem-se: 

* L i „ = °lT2R (2-16) 

Da equagao 2.13, 

el = (1 - a > * (2-17) 

Logo, 

= ( i -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA <?yx2R
 (2. i8) 

A relagao sinal-ruido de quantizagao, SNR, e dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 

SNR = 10 l o g 1 0 2 f (2.19) 

0 valor maximo de SNR, SNRm&x, e obtido da equagao 2.19, fazendo <r\ = <7fm i n . 

Desse mo do, 

Portanto, 

SNRmm = 1 0 1 o g l o = 101og 1 0 . ; . 9 . M (2-20) 

o 2 R 

SWflma* = 101og 1 0 - j (2.21) 
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E n t r o p i a N o r m a l i z a d a zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nesta segao sera descrita a entropia normalizada dos vetores-codigo, proposta como 

medida de avaliagao da uniformidade de distribuigao dos vetores da fonte nas regioes 

de Voronoi. 

SejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA W = {wi | i — 1,2, . . . , iV } o dicionario de tamanho iV, onde w ; = (wij, j — 

l , . . . , fe) e u m vetor ^-dimensional. Seja pi a probabilidade de que u m dado vetor de 

entrada x pertenga a regiao de Voronoi correspondente ao vetor-codigo w,-. E m outras 

palavras, pi corresponde a probabilidade de que u m vetor-codigo w,- seja o vetor-codigo 

mais proximo para u m dado vetor x qualquer. 

Seja S = { x p , p ~ l , . . . , n } uma longa seqiiencia representativa de vetores usados 

para o treinamento do quantizador. Ao final do treinamento, o conjunto S e particio-

nado em N subconjuntos S{, i = 1, . . . , iV , onde Si =• { x p : = Q(xp)}, ou seja, w ; e 

o vetor-codigo mais proximo de todos x p € Si. 

Se m e o tamanho da regiao Si, a probabilidade de que w> seja o vetor-codigo mais 

proximo para qualquer xp pode ser obtida como: 

Pi = — para n —> co (2.22) 
n 

Os p;'s obtidos com o uso de uma longa seqiiencia representativa de vetores de treino 

serao utilizados para o calculo da entropia dos vetores-codigo, definida como: 

fffc = X > l o g 2 ( i ) (2-23) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i=l Pi 

Para avaliagao da uniformidade de distribuigao dos vetores da fonte nas regioes de 

Voronoi, sera uti l izada a entropia normalizada dos vetores-codigo, definida como: 

log 2 N 

ou seja, 

E # l o g 2 ( £ ) 
Hn = ( 2 , 5 ) 
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Para vetores-codigo equiprovaveis, ocorre maxima distribuigao de entropia no d i -

cionario, de modo quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Hn — 1, uma vez que para essa condigao Hk = l og 2 N. Convem 

salientar que Hn -> 1 a medida que aumenta a uniformidade de distribuigao dos vetores 

da fonte nas regioes de Voronoi, pois nesse caso Hk —• log 2 N. 
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Capitulo 3 

Redes Neurais 

3.1 Introdugao 

Antes de uma abordagem de carater eminentemente matematico, cumpre tratar de 

uma polemica discussao: as potencialidades, os limites e as particularidades referentes 

ao "duelo" dos homens versus computadores. 

Como os computadores conseguem realizar, em fracoes de segundos, algumas tarefas 

que os seres humanos realizam com certa demora, como por exemplo somar numeros 

com muitos algarismos, espera-se que os computadores sejam parecidos com os homens 

em multas outras atividades. Dessa forma, u m desapontamento natural surge ao se 

perceber que os computadores nao desempenham de forma facil , plena e eficiente a l -

gumas tarefas que os seres humanos realizam com naturalidade, como por exemplo o 

reconhecimento de imagens. Esse e u m dos problemas que os pesquisadores da area 

de Inteligencia Art i f i c ia l procuram atacar, entretando, mesmo depois de varios anos de 

pesquisa, os resultados sao insuficientes para a concepcao de sistemas computacionais 

artificialmente inteligentes no sentido que se deseja. 

Os computadores sao projetados para desempenhar uma mstrucao apos outra, com 

extrema velocidade. Dessa forma, em atividades essencialmente seriais, como por exem-

plo contagem e soma, o computador supera o cerebro. Por outro lado, em problemas de 

natureza paralela, que solicitam o processamento e a interagao de muitas informacoes, 

o cerebro supera o computador: e o que ocorre, por exemplo, nos problemas de visao e 
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reconliecimento de voz. O conhecimento requerido para solucionar esses problemas vem 

de informagoes diferentes, cada uma contribumdo para o result ado final. 0 cerebro, 

com sua natureza paralela, e capaz de representar e armazenar esse conhecimento de 

forma acessfvel. 

O objetivo das redes neurais e capturar os principios que regem o funcionamento 

do cerebro ao solucionar tais problemas. Sera discutido mais adiante como o estudo 

dos sistemas neuronais reais tem permitido a modelagem do paralelismo existente no 

cerebro na forma de redes neurais artificials [15, 16]. 

Alem do paralelismo, os sistemas neuronais reais t em outras caracten'sticas inte-

ressantes. Talvez uma das caracten'sticas mais importantes seja a capacidade que 

o cerebro tem de aprender sozinho. Quando criangas, os seres humanos aprendem 

atraves de exemplos: aprendem a falar, comer, beber e ate mesmo desenvolver os con-

ceitos proprios de moral. 0 mesmo nao e verdade para os sistemas computacionais 

convencionais. Seria maravilhoso se, ao inves de se desenvolver u m programa para 

executar uma tarefa, fosse possivel apenas deixar o computador observar a execugao 

de ta l tarefa de modo que ele aprendesse atraves do exemplo [2], 

3.2 Estrutura do Cerebro 

Atualmente, muito se conhece sobre a estrutura do cerebro, que contem cerca de 

10 1 0 unidades basicas, chamadas de neuronios. Cada neuronio conecta-se a cerca de 

10 4 outros. 

Uma representagao de um neuronio e mostrada na Figura 3.1. O soma e o corpo 

do neuronio. Presos ao soma estao filamentos longos e irregulares chamados dendritos, 

que atuam como conexoes atraves das quais todas as entradas chegam ao neuronio. 

Essas celulas sao capazes de desempenhar fungoes mais complexas que uma simples 

adigao das entradas que recebem, entretanto, a adigao e uma aproximagao razoavel. 

U m outro t ipo de terminagao nervosa presa ao soma e o axonio que, ao contrario do 

dendrito, e eletricamente ativo e funciona como canal de saida do neuronio [2]. 

0 a.xonio e u m dispositivo nao-linear, que opera com u m lirniar. O axonio produz 

u m pulso de tensao, chamado potencial de agao, quando o potencial do soma atinge 
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Figura 3.1: Neuronio real. 

u m determmado valor l imiar . 0 axonio termina num contato especializado chamado 

sinapse, que acopla o axonio ao dendrito de outra celula. Nao ha ligacao direta ao 

longo da juncao; ao contrario, trata-se de uma ligacao quimica temporarla. A sinapse 

libera os neurotransmissores quando sen potencial e suficientemente aumentado pelo 

potencial de acao. Cada dendrito apresenta muitas sinapses agindo sobre si, o que 

permite interconectividade massiva. Convem salientar que algumas sinapses excitam 

o dendrito que atingem, ao passo que outras o inibem. U m unico neuronio apresenta 

muitas sinapses de entrada em seus dendritos e muitas sinapses de safda conectando-o 

a outras celulas. 

3.3 Cerebro versus Computador: Diferengas e Coin-

cidencias 

Conforme abordado na introducao deste capitulo, o cerebro desempenha de forma 

bastante satisfatoria algumas atividades diffceis de ser desempenhadas de forma plena 

e eficiente atraves de computador, como por exemplo visao, reconhecimento de voz e 
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aprendizagem atraves de exemplos. Por outro lado, existem tarefas, como e o caso da 

soma de numeros com muitos algarismos, que sao executadas mais eficientemente pelo 

computador. 

0 cerebro apresenta uma estrutura extremamente desenvolvida, caracterizada pela 

existencia de u m sistema massivamente paralelo, onde u m consideravel numero de 

pequenas unidades de processamento dividem o trabalho, ao contrario de deixar o 

trabalho a cargo de uma unica unidade extremamente rapida, como ocorre no compu-

tador. Essa divisao do trabalho apresenta varias vantagens. Como muitos neuronios 

estao envolvidos ao mesmo tempo, a contribuicao de u m unico neuronio nao se torna 

tao importante , de modo que se u m neuronio falhar os demals nao se tornam signifi-

cativamente comprometidos. Essa divisao do trabalho, conhecida como processamento 

distribufdo, portanto, apresenta a importante caracteristica de ser, de certa forma, to-

lerante a. falhas. De fato, como o cerebro e capaz de aprender, tambem e capaz de 

se adaptar inclusive a perda de alguns neuronios; apesar de perder neuronios diaria-

mente, o cerebro continua desempenhando suas funcoes como se nada tivesse ocorrido. 

O computador, por sua vez, apresenta uma unica unidade trabalhando arduamente 

para realizar iniimeros calculos com extrema rapidez, de modo que se essa unidade 

quebrar, nao ha como clar continuidade a realizacao da tarefa, nao ha como transferir 

ta l tarefa para outro local. 0 computador apresenta uma estrutura bastante diferente 

daquela apresentada pelo cerebro. Ao inves de se estruturar com inumeras unidades de 

processamento extremamente interconectadas, ele consiste de u m (ou eventualmente 

u m pouco mais de um) excepcionalmente rapido processador, capaz de uma enorme 

quantidade de calculos por segundo, o que o torna excelente no desempenho de acoes 

repetitivas, mas fracos no desempenho de grandes quantidades de diferentes tipos de 

dados, requeridos, por exemplo, num sistema visual [2]. 

Eventos em u m chip de silicone ocorrem na faixa de nanosegundos enquanto que 

eventos em redes de neuronios humanos ocorrem na faixa de milisegundos. Entretanto, 

a interconexao massiva dos neuronios confere ao cerebro a execucao de tarefas que 

exigem processamento de Informacoes, como por exemplo o reconhecimento de objetos, 

mais rapida e eficientemente que u m computador. 

Do ponto de vista do funcionamento, cerebro e computador exibem algumas coin-
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cidenclas. O computador sai de fabrica com algumas instrucoes para operagoes basicas 

do sistema j a armazenadas na memoria R O M . Os seres humanos t a m b e m j a nascem 

com algumas regioes do cerebro em sua configuragao dehnitiva, como aquelas destina-

das a respiragao, as batidas do coragao e ao metabolismo em geral. 

Nos seres humanos, e a experiencia de vida que vai moldando a rede neuronal, com a 

formagao de novas sinapses ou eliminagao das que sao inuteis. Nesse sentido, o cerebro 

nao faz distingao entrezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA hardware e software, ou seja, o cerebro tem a capacidade de se 

autoprogramar por meio da formagao de novas sinapses. 

Uma das diferengas mais marcantes entre cerebro e computador talvez seja a maior 

capacidade de miniaturizagao do primeiro. 0 cerebro humano tem aproximadamente 

10 1 0 neuronios. Algumas dessas celulas, como as de Purkinje , podem alcangar ate 90000 

conexoes sinapticas com outros neuronios. E m termos de comparagao, u m chip de 80486 

tem apenas 1,2 rnilhao de transistores e cada u m deles se liga diretamente no maximo 

a meia duzla de outros componentes vizinhos. Uma CPU pode acessar apenas uma 

posigao de memoria a cada vez, embora possa realizar essa tarefa rapidamente. U m a 

celula de Purkinje esta acessando, a cada momento, outras 90000 simultaneamente. 

Isso confere ao cerebro a capacidade de processar milhares de informagoes recebidas 

em tempo real. 

3.4 Modelagem dos Neuronios 

Nesta segao serao descritos os elementos processadores basicos de uma rede neural, 

comumente denominados neuronios ou nos. 

U m neuronio e uma unidade de processamento da informagao, fundamental para 

a operagao da rede neural. A Figura 3.2 mostra o modelo de u m neuronio. Tres 

elementos basicos podem ser identificados no modelo [15]: 

1. U m conjunto de sinapses, cada uma caracterizada por um peso. Especificaniente, 

uma entrada Xj v ia sinapse j conectada ao neuronio k e multipl icada pelo peso 

sinaptico Wkj- Note que na notagao Wkj, o primeiro subscrito diz respeito ao 

neuronio em questao enquanto que o segundo diz respeito a entrada a qual o peso 
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sinaptico se refere. E m outras palavraszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA w^j representa o peso correspondente a 

j -es ima entrada do neuronio k. 0 peso w^j e positivo se a sinapse a ele associada 

for excitatoria; e negativo se a sinapse for inihitor ia . 

2. U m somador para realizar uma soma ponderada das entradas (os pesos sinapticos 

sao os terrnos de ponderacao); neste sentido, portanto, a operacao descrita cons-

t i t u i u m operador linear. 

3. Uma funcao de ativagdo para l imi tar a amplitude da saida de u m neuronio. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pesos sinapticos L i m i a r 

Figura 3.2: Modelo do neuronio. 

0 modelo apresentado na Figura 3.2 tambem inclui u m limiar Ok para a funcao de 

ativacao (p. Tipicamente, a saida de u m neuronio esta compreendida no intervalo [0,1] 

ou alternativamente [—1,1]. 

Matematicamente, o neuronio k pode ser descrito pelo par de equacoes abaixo: 

v zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

j = l 

e 

Vk = viuk - Ok) (3.2) 

ondezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2 1 , 3 : 2 , x p sao os sinais de entrada;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wki,Wk2i—,Wkp sao os pesos sinapticos do 

neuronio k; Uk e a saida da combinacao linear; ^ e o l imiar ; e y& 6 a safda do neuronio. 
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Observando o par de equacoes 3.1 e 3.2, e possivel reformular o modelo do neuronio, 

atraves de uma simples manipulagao matematica: 

Seja zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Vk = uk -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6k (3.3) 

Assim, 

ou ainda 

vk = ^2wkjXj - 0k (3-4) 

3=1 

P 
vk = J 2 wkjXj (3.5) 

3=0 

Dessa forma, 

yu = <p(vk) (3-6) 

Na equagao 3.5 uma sinapse foi impl ic i t anient e definida, cuja entrada e 

- - 1 (3.7) 

e cujo peso e 

wko ~ h (3-8) 

Deste modo, o modelo do neuronio pode ser reformulado, conforme apresenta a 

Figura 3.3 [15]. 

3.4.1 Tipos de Fungao de Ativagao 

A fungao de ativagao [15], denotada por ^ ( . ) , define a saida de u m neuronio em 

termos do nivel de atividade de sua entrada. Existem tres tipos basicos de fungao de 

ativagao: 
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WzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ~ A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Entrada fixa -  k 0 ° k 

Pesos sinapticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3.3: Modelo do neuronio incluindo o l imiar como peso sinaptico. 

1. Funcao l imiar , tambem denominada l imitador brusco; 

2. Funcao linear por partes, tambem denominada l imitador iogico; 

3. Funcao sigmoide. 

A funcao l imiar , mostrada na Figura 3.4, e definida como: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

<p{v) = 
l,v > 0 

0,v<0 

Desta forma, a saida do neuronio k que emprega o l imitador logico e: 

Vk 
[ l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA, w j b > 0 

1 0,vk<0 

onde Vk e o nivel de atividade interna do neuronio, ou seja, 

(3.9) 

(3.10) 

vk -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ylwkix3 ~ ®k (3.11) 
i = i 

Tal neuronio e referenciado na l iteratura como modelo de McCulloch-Pitts , reco-

nhecimento ao trabalho pioneiro realizado por McCulloch e Pi t ts (1943) [15]. Nesse 
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-S -G.& 0 0.B 1 
nival de alividade interna 

Figura 3.4: Fungao l imiar . 

modelo, a saida do neuronio assume valor 1 se o m'vel de atividade interna do neuronio 

e nao-negativo e 0 caso contrario. 

Para a fungao linear por partes, mostrada na Figura 3.5, tem-se: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

o , » < - | 

(3.12) 

- 1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -OS 0 0,5 1 
nival de eiwldade Iniema 

Figura 3.5: Fungao linear. 
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A funcao sigmoide e a mais util izada como fungao de ativagao em redes neurais. 

U m exemplo de fungao sigmoide e a fungao logistica, definida como: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

<p(v) (3.13) 
1 + exp (—av) 

onde a e o parametro inclinagao da fungao sigmoide. Variando esse parametro, e 

possivel obter sigmoides com diferentes inclinagoes, como mostra a Figura 3.6. E 

importante perceber que a medida que a inclinagao tende a inf inito , a fungao sigmoide 

se aproxima da fungao l imiar. Enquanto a fungao l imiar assume valor 0 ou 1, a fungao 

sigmoide assume uma faixa contmua de valores. Alern disso, a fungao sigmoide, ao 

contrario da fungao l imiar , e diferenciavel. Convem mencionar que diferenciabilidade 

e uma caracteristica importante na teoria de redes neurais. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- 4 - 2 0 2 
nival da attvidade Iniema 

Figura 3.6: Fungao sigmoide. 

3.5 Caracterizagao de Redes Neurais 

E bastante dif ici l conceber uma definigao completa e satisfatoria de redes neurais, 

tendo em vista a diversidade de redes neurais existentes, o enorme numero de aplicagoes 

a que elas se destinam e a variedade de interesses dos pesquisadores envolvidos com 

esta area. Quando redes de elementos relativamente simples, com alta conectividade, 
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que utiKzam algoritmo de treinamento nao supervision ado sao estudadas, o interesse 

pode ser focalizado na auto-organizacao. E m se tratando de aplicacpes tecnicas, o 

desempenho e que importa; e secundario quao proximo da rede biologica foi modelada zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

a rede. 

De forma generica, uma rede neural e uma maquina projetada para modelar a ma-

neira como o cerebro desempenha uma tarefa particular ou uma fungao de interesse; 

a rede e geralmente implementada utilizando componentes eletronicos ou simulada em zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

software em u m computador. Para que u m bom desempenho seja obtido, as redes 

neurais empregam interconexao massiva de unidades denominadas neuronios ou ele-

mentos pro cess adores. Vista como uma maquina adaptativa, uma rede neural pode ser 

definida da seguinte forma [15]: 

Uma rede neural e um processador massivamente paralelo e distribuido que apre-

senta uma aptiddo natural para armazenar conhecimento obtido atraves de experiencia 

e tornd-lo disponivel para uso. Ela se assemelha ao cerebro em dois aspectos: 

1. Conhecimento e adquirido pela rede atraves de um processo de aprendizagem; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2. Conexoes interneuronais conhecidas como pesos sinapticos sao utilizadas para 

armazenar o conhecimento. 

Uma outra definicao de redes neurais e fornecida a seguir: 

As redes neurais sao compostas de muitos elementos simples (neuronios), interco-

nectados atraves de ligagoes (pesos), de acordo com uma arquiteiura. Alguns desses ele-

mentos recebem informacoes externas e as distribuem para a rede, onde as informacoes 

sao processadas. 0 comportamento da rede depende de sua arquiietura e dos valores 

de seus pesos. A ideia de aprendizagem em uma rede neural e implementada atraves 

da modificacao dos pesos de tal forma que, a medida que a informacao e transmitida a 

rede, o processamento desejado e obtido [35]. 

Tomadas isoladamente, as definicoes de redes neurais artificials nao sao inteiramente 

satisfatorias: ou sao bastante genericas ou enfocam apenas alguns aspectos. 

Convem salientar que as redes neurais tambem costumam ser denominadas neuro-

computadores, redes conexionistas ou ainda processadores distribufdos paralelos. 
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As redes neurais sao dotadas de algumas caracten'sticas interessantes, dentre as 

quais destacam-se sua estrutura massivamente paralela e distribuida e sua habilidade de 

aprender e generalizar. A generalizacao diz respeito ao fato das redes neurais apresen-

tarem saidas razoaveis para entradas nao encontradas durante sua fase de treinamento 

ou aprendizagem. Essas caracten'sticas referentes a capacidade de processamento de 

informacao tornam as redes neurais capazes de solucionar problemas complexos, co-

mumente nao trataveis. Conforme [15], as redes neurais apresentam as seguintes pro-

priedades: 

1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Nao-linearidade. U m neuronio e u m dispositivo nao-linear. Conseqiientemente, 

por se constituir de uma interconexao de neuronios, uma rede neural e nao-linear. 

A lem disso, a nao-linearidade ocorre de u m modo bastante especial, uma vez que e 

distribuida ao longo da rede. A nao-linearidade e uma propriedade extremamente 

importante, particularmente se o mecanismo responsavel pela geracao de u m sinal 

de entrada, como por exemplo o sinal de voz, e inerentemente nao-linear. 

2. Mapeamento entrada-saida. U m paradigma de aprendizagem denominado apren-

dizagem supervisionada envolve a modificacao dos pesos sinapticos de uma rede 

neural atraves da aplicagao de u m conjunto de treinamento, constituido de amos-

tras de treinamento ou exemplos. Cada exemplo consiste de uma unica entrada e 

a correspondente resposta desejada. Os pesos sinapticos da rede sao modiflcados 

de modo a minimizar a diferenga entre a resposta desejada e a resposta apresen-

tada pela rede. Deste modo, a rede aprende, atraves de exemplos, a construir 

u m mapeamento entrada-saida para o problema em questao. 

3. Adaptatividade. As redes neurais apresentam uma capacidade intrinseca de adap-

tar seus pesos sinapticos de acordo com a situacao em questao. E m particular, 

uma rede neural treinada para operar em u m ambiente especmco pode ser facil-

mente retreinada para Hdar com pequenas modificacoes nas condicoes ambientais 

de operacao. Alem disso, a.o operar em u m ambiente nao-estacionario, uma rede 

neural pode ser projetada para modificar seus pesos em tempo real. A arquite-

t u r a de uma rede neural, combinada com sua capacidade de adaptagao, faz com 
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que a rede neural constitua uma ferramenta ideal para uso em processamento 

adaptativo de sinais, controle adaptativo e classificagao adaptativa de padroes. 

4.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Tolerdncia a falhas. Implementada em hardware, uma rede neural e potencial-

mente tolerante a falhas no sentido de que seu desempenho e gradativamente 

degradado sob condigoes de operagao adversas, tendo em vista a natureza dis-

tr ibuida da informagoes ao longo da rede. 

5. Possibilidade de implementagao em VLSI. A natureza massivamente paralela de 

uma rede neural a torna potencialmente rapida para realizagao de certas tarefas. 

Esta mesma caractenstica a torna idealmente adequada para implementagao u t i -

lizando tecnologia V L S I . A principal virtude de implementagao V L S I e que ela 

prove u m meio de capturar o comportamento complexo de uma rede neural em 

uma feigao extremamente hierarqulca, possibilitando o uso de uma rede neural 

como uma ferramenta para operagao em tempo real em aplicagoes envolvendo 

reconhecimento de padroes, processamento de sinais e controle. 

6. Uniformidade. Uma mesma notagao e utilizada em todos os dommios que envoi-

vem aplicagoes de redes neurais. Alem disso, os neuronios, de uma forma ou de 

outra, representam o ingrediente comum a todas redes neurais, e nesse contexto 

e possivel aplicar teorias e algoritmos de aprendizagem em aplicagoes diversas de 

redes neurais. 

Existe uma enorme diversidade de redes neurais, destinadas a diversas aplicagoes. 

Dentre as redes neurais mais conhecidas, destacam-se: Perceptron, Hopfield, Madaline, 

Mapa Auto-Organizativo de Kohonen, Teoria da Ressonancia Adaptativa, Memoria 

Associativa Bidirecional, Maquinas de Cauchy e Boltzmann, Neocognitron, Avalanche, 

Cerebellatron e Contrapropagagao. Como principals aplicagoes de redes neurais, po-

dem ser citadas [36, 37]: controle de processos, controle de motores eletricos, controle 

de robos, controle de veiculos, diagnostico medico, processamento de sinais medicos, 

processamento de imagens medicas, reconhecimento de caracteres, aplicagoes finan-

ceiras, linguagem natural , sensoriamento remoto, processamento de sinais de voz e 
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imagem, processamento de sinais sismicos, inspecao automatica, realidade v i r t u a l e 

comunicagoes digitais. 

Dentre as regras gerais para representacao do conhecimento em redes neurais, 

destacam-se tres [15]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Regra h entradas similares devem produzir na rede neural represent agoes internas 

semelhantes e devem, portanto, ser classificadas como pertencentes a mesma 

classe; 

• Regra 2: entradas pertencentes a classes distintas de padroes devem resultar em 

represent agoes internas bastante diferentes em uma rede neural; 

• Regra 3: se uma determinada caracterfstica e importante, entao u m grande 

numero de neuronios deve ser utilizado para a representagao de t a l caracterfstica 

na rede neural. 

Como principals aspectos que caracterizam as redes neurais, destacam-se: 

• t ipo de nao linearidade ou fungao de ativagao 

• forma de entrada dos dados; 

• topologia ou arquitetura da rede; 

• regra de treinamento ou aprendizagem. 

E m muitas redes neurais, os neuronios podem ser caracterizados pelo t ipo de nao 

linearidade utilizada. Conforme mencionado na segao 3.4, ha tres tipos comuns de 

nao linearidade: l imitador brusco, l imitador logico e sigmoide. Os neuronios mais 

simples somam varias entradas ponderadas e transmitem o resultado atraves de uma 

nao linearidade dentre as citadas. 

Quanto a forma de entrada de dados, as redes podem ser classiiicadas como redes 

que aceitam dados contmuos ou redes que aceitam dados discretos. 

A topologia da rede e a regra de treinamento constituem os principals aspectos que 

caracterizam as redes neurais e serao brevemente descritos a seguir. 
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3.5.1 Topologia da Rede 

E m geral, podem ser identificadas quatro classes diferentes de arquiteturas ou to -

pologias de redes neurais: 

1. Redes de carnada unica com propagacao direta; 

2. Redes multicamadas com propagacao direta; 

3. Redes recorrentes; 

4. Estruturas reticuladas. 

As secoes seguintes fornecem uma breve descricao dessas arquiteturas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R e d e s de c a m a d a u n i c a com propagacao d i r e t a 

A Figura 3.7 i lustra uma rede de camada unica com quatro neuronios na camada 

de entrada e quatro neuronios na camada de saida. E importante observar que a 

designacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA camada unica se deve ao fato de que a rede apresenta apenas uma camada 

de neuronios de processamento, enquanto que o termo propagacao direta diz respeito 

ao fato da informacao transitar no sentido entrada-saida, ou seja, sem realimentacao. 

U m exemplo tipico dessa topologia e a memoria associativa. 

R e d e s mul t icamadas com propagacao direta 

Neste t ipo de rede neural, observa-se a presenca de uma ou mais camadas es-

condidas, cujos neuronios ou unidades de processamento sao denominados neuronios 

escondidos ou unidades escondidas. E m se tratando de reconhecimento de padroes, a 

habilidade que a rede apresenta de extrair as caracten'sticas estati'sticas dos padroes 

de entrada aumenta com o numero de camadas escondidas. E m redes multicamadas, 

os neuronios de cada camada tem como entradas as saidas das camadas precedentes. 

A Figura 3.8 i lustra o layout de uma rede neural multicamadas com propagacao d i -

reta para o caso de uma unica camada escondida. A Figura 3.8 representa uma rede 

9-4-2 visto que ha 9 neuronios de entrada, 4 neuronios escondidos e 2 neuronios de 
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camada de entrada camada de saida zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3.7: Rede com propagacao direta com uma unica camada de neuronios. 

saida. A rede neural da Figura 3.8 e ditazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA compleiamente conectada no sentido de que 

todo neuronio em cada camada da rede conecta-se a todos os neuronios da camada 

adjacente posterior. Por outro lado, uma rede e denominada parcialmente conectada 

quando algumas ligacoes ou pesos sinapticos estao ausentes. A Figura 3.9 i lustra esse 

t ipo de situacao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R e d e s Recorrentes 

Redes neurais recorrentes sao caracterizadas pela presenca de pelo menos um loop 

de realimentacao. Esse t ipo de arquitetura e ilustrado na Figura 3.10. E importante 

observar que os loops de realimentacao sao caracterizados pela presenca de elementos 

de atraso, denotados por z~x. 

E s t r u t u r a s R e t i c u l a d a s 

U m reticulado consiste de u m arranjo de neuronios unidimensional, bidimensional 

ou n-dimensional, cujas entradas sao fornecldas por um conjunto de neuronios de en-

trada. A Figura 3.11 i lustra u m arranjo unidimensional de tres neuronios alimentados 

por uma camada de entrada com tres neuronios. U m arranjo bidimensional com 3x3 
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camada de enirada camada escondida camada de saida zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3.8: Rede neural corn propagacao direta, completamente conectada, com uma 

camada escondida e uma camada de saida. 

Figura 3.9: Rede neural com propagacao direta parcialmente conectada. 
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S Saidas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3,10: Rede recorrente. 

neuronios alirnentados a partir de uma camada de entrada com tres neuronios e ilus-

trado na Figura 3.12. E importante observar que cada neuronio de entrada conecta-se 

a todos os neuronios do reticulado. 

3.5.2 Regra de Treinamento ou Aprendizagem 

Quanto a regra de aprendizagem, os algoritmos utilizados durante a fase de treina-

mento de redes neurais podem ser classificados em: 

• algoritmos supervisionados; 

• algoritmos nao-supervisionados. 

As redes que ut i l l zam algoritmo de treinamento supervisionado recebem informacao 

externa sobre a que classe pertence cada padrao de entrada utilizado na fase de t re i -

namento. De posse dessa informagao, os pesos das unidades de processamento sao 

modiflcados de forma a se atingir o desempenho desejado, ou seja, uma classiflcagao 
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D zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

•— zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
camada 

de entrada zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3.11: Reticulado unidimensional com tres neuronios. 

D zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Q — 

camada 
de entrada 
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satisfatoria. U m dos algoritmos de treinamento supervisionado mais utilizados e o 

algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA backpropagation ou algoritmo de propagacao retroativa de erros, que des-

creve a metodologia de modificacao dos pesos na rede neural denominada perceptron 

multicamadas [2, 15, 16]. 

U m a caracterfstica marcante da aprendizagem supervisionada e a presenca de u m 

supervisor externo, conforme ilustra a Figura 3.13. 0 supervisor e simplesmente o 

elemento que detem o conhecimento do problema a ser solucionado pela rede, ou seja, 

ele conhece o mapeamento entrada-saida. O supervisor fornece a rede u m conjunto de 

exemplos entrada-seida. E m outras palavras, a resposta desejada (resposta correta), e 

fornecida a rede pelo supervisor. Essa resposta desejada representa a acao o t ima a ser 

executada pela rede. Nesse contexto, os parametros da rede sao ajustados de forma 

a minimizar o sinal erro, defmido como a diferenga entre a resposta real, apresentada 

pela rede, e a resposta desejada, fornecida pelo supervisor. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Entrada 
Externa Supervisor 

Resposta 
Desejada 

Resposta 
Sistema de Obtida , 

Aprendizagem zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA\ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

— < — 
Sinal erro 

Figura 3.13: Aprendizagem supervisionada. 

Na aprendizagem nao-supervisionada ou auto-organizativa, nao existe u m supervi-

sor externo para oriental' o processo de aprendizagem. Nos algoritmos de treinamento 

nao~supervisionados, portanto, nenhuma informacao externa referente aos dados de 

treinamento e disponivel a rede. As modificacdes efetuadas nos pesos sao realizadas com 

base apenas na observagao de erros internos, Nessa abordagem, o principal objetivo da 
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rede e capturar as regularidades estatisticas dos dados de entrada, ou seja, desenvol-

ver a habilidade de promover representacoes internas eficientes das caracterfsticas dos 

padroes de entrada. Os algoritmos de aprendizagem nao-supervisionada podem ser: 

• Hebbianos, quando mais de uma saida e ativada para cada entrada; 

• Competitivos, quando apenas uma saida e acionada para cada entrada. 

As redes com treinamento supervisionado sao geralmente usadas como classifica-

dores em sistemas de reconhecimento de padroes. Por outro lado, redes com treina-

mento nao-supervisionado sao geralmente utilizadas em analise de agrupamento ou 

como quantizadores vetoriais. 
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Capitulo 4 

Redes de Kohonen Aplicadas a 

Quantizagao Vetorial 

4.1 Introdugao 

Ao contrario dos algoritmos de aprendizagem supervisionada, que durante a fase de 

treinamento necessitam de uma resposta externa para cada padrao de entrada ou dado 

de treinamento, o algoritmo de Kohonen uti l iza aprendizagem nao-supervisionada para 

modificar o estado interno da rede neural e desta forma modelar as caracten'sticas en-

contradas nos dados de treinamento. E m outras palavras, nos mapas auto-organizativos 

de Kohonen, a rede neural apresenta, por si mesma, sem supervisao, uma organizacao 

coerente dos dados de treinamento 

Kohonen, u m professor dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Faculty of Information Sciences, University of Helsinki, 

dedicou-se bastante, ao longo de muitos anos, a area de redes neurais, mui to antes 

da corrente onda de interesse desencadeada em meados da decada de 80. Ele traba-

Ihou extensivamente com conceitos de memoria associativa e modelos para atividade 

neurobiologica. Seu trabalho pode ser encarado como u m guia para modelar a auto-

organizacao e as caracten'sticas de aprendizagem adaptativa do cerebro. 

Ha muito tempo, os neurobiologistas descobriram que areas localizadas do cerebro, 

particularmente ao longo do cortex cerebral, desempenham funcoes especfflcas. Por 

exemplo, as funcoes de visao, fala e controle de movimento podem, cada uma delas, ser 

43 



Figura 4.1: Visao geral de uma rede de Kohonen ti'pica 

4.3 O Algoritmo de Kohonen 

No algoritmo de Kohonen, u m mapa topografico e organizado, de maneira autonoma, 

por u m processo ciclico de comparacao dos padroes de entrada com vetores "armazena-

dos" em cada neuronio. Nenhuma resposta de treinamento e especificada para qualquer 

entrada de treinamento. Onde as entradas se equiparam aos vetores dos neuronios, 

aquela area do mapa e seletivamente otimizada para representar uma especie de media 

dos dados de treinamento para aquela classe. De u m conjunto de neuronios orga-

nizados aleatoriamente, a grade atinge uma mapa de caracten'sticas que apresenta 

representacao local e e auto-organizado. 0 algoritmo e muito simples: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A l g o r i t m o de K o h o n e n : 

1. Apresente o vetor de treinozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x; 

2. Encontre o neuronio vencedorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wi* (de acordo com o criterio de distancia m i n i m a 

d(x,Wi*) < d(x,tUi),\/i ^ i*); 

3. Atualize Wi* e a vizinhanca A ^ . , = {wi\d(wi,Wi*) < r ( n ) } , na direcao de x, ou 

seja, Awij = Y](n)Oi(xjzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — Wij), 

No algoritmo descrito acima, d e a medida de distorgao, n e a iteracao corrente 

(1 < n ^ r j m i ) , rj(n) e a taxa de aprendizagem na n-esirna iteragao, r(n) e o raio 
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de vizinhanca na n-esima iteracao,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Oi e a funcao que define a vizinhanca ao redor do 

neuroniozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wi* (Oi = 1 para Wi g A/^.* ,O{ = 0 caso contrario), Xj e a j~esima componente 

de x, Wij e a j -esima componente de W{ (1 < i < N\ 1 < j < K). Os passos 1 a 3 sao 

repetidos ate que todos os vetores da seqiiencia de treino sejam apresentados. Tanto a 

taxa de aprendizagem como a funcao que define a vizinhanca decrescem com a iteracao 

e os passos 1 a 3 sao repetidos. 0 procedimento completo e repetido Iterativamente 

n-max vezes (nmax passagens da seqiiencia de treino). A taxa de aprendizagem r?(n) e o 

raio de vizinhanga r ( n ) decrescem a cada iteragao n. 

Resumindo: 

• Encontre a unidade mais semelhante a unidade de treinamento; 

• Aumente a similaridade dessa unidade, e das unidades pertencentes a vizinhanca, 

com a entrada. 

Conforme se percebe no algoritmo, a regra de aprendizagem e simples. Nao existe 

a necessidade de calculo de derivadas, como ocorre nos metodos gradient descent, u t i -

lizado por exemplo pelo algoritmo backpropagation. 

A rede de Kohonen e inicializada com pequenos valores aleatorios de pesos. Cada 

neuronio apresenta u m unico vetor peso, cuja dimensao e definida pelo ntimero de 

componentes do vetor de entrada. Durante o ciclo de aprendizagem, u m conjunto de 

padroes de treinamento e apresentado a rede. E feita uma comparacao entre cada 

padrao de entrada apresentado e os vetores peso: o neuronio cujo vetor peso mais 

se aproxirna do padrao de entrada e selecionado como vencedor. O neuronio vence-

dor "reivindica" o vetor de entrada (padrao de entrada) e modifica seu proprio peso 

para alinha-lo com a entrada. O neuronio tornou-se, nesse momento, sensivel a essa 

particular entrada de treinamento. 

No algoritmo, e facil perceber que os neuronios na vizinhanca do neuronio vencedor 

tambem sao modltlcados. A razao para esse fato e que a rede esta tentando criar 

regioes que responderao a uma faixa de valores em torno da entrada de treinamento. 

Aos neuronios situados na vizinhanca do neuronio vencedor e dado u m alinhamento 

semelhante, e ao longo do ciclo de treinamento isso estabelece uma representa<;ao media 
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claquele padrao de entrada. Como conseqiiencia, vetores que estejam espacialmente 

proximos dos vetores de treinamento tambem serao representados corretamente, mesmo 

que a rede nao os tenha visto antes. Isso demonstra as propriedades de generalizacao 

da rede. 

E importante observar que o mapa de caracteristicas auto-organizativo (SOFM, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Self Organizing Features Map) de Kohonen e baseado em aprendizagem competltiva: 

para cada vetor de entrada um xinico neuronio de sai'da e obtido, ou seja, os neuronios 

de safda competem entre si pelo direito de responder a uma determinada entrada. 

Curnpre salientar que o desempenho do algoritmo de Kohonen depende da selecao 

dos parametros envolvidos no processo de aprendizagem. Nao existe, contudo, uma 

base teorica para a escolha desses parametros. A escolha e geralmente feita atraves de 

u m processo de tentativa e erro. 

A segulr, serao abordados tres import antes aspectos do algoritmo de Kohonen: 

treinamento dos pesos, inicializacao dos pesos e vizinhanca. 

4.3.1 Treinamento dos Pesos 

Observa-se, no algoritmo de Kohonen, que a modificacao Au?y introduzida nazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j -

esima componente do vetor peso Wi e proporcional a diferenca entre a j -es ima compo-

nente do vetor de entrada x e a j -esima componente do vetor peso u;,-, ou seja: 

Awij = r}(n)Oi(xj - Wij) (4.1) 

A unidade de proporcionalidade rj(n) e denominada taxa de aprendizagem, que 

decrementa a taxa de adaptacao dos pesos. 

E possivel distinguir dois estagios no algoritmo de Kohonen. O primeiro estagio 

consiste na criagao de alguma forma de ordenamento topologico no mapa de neuronios 

aleatoriamente orientados. 0 processo de treinamento visa reunir os neuronios no 

mapa topologico para refletir uma faixa para os padroes encontrados nos dados de 

treinamento. Trata-se, portanto, de u m mapeamento grosseiro. Como neste contexto 

sao realizadas modiflcacoes de larga escala, a taxa de aprendizagem e mantida alta, 

para perrnitir grandes modificacoes nos pesos, na intencao de se atingir u m mapea-
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mento razoavel o mais rapidamente possfvel. Uma vez encontrada uma representacao 

grosseira, os neuronios no interior das regioes locallzadas do mapa sao "finamente sin-

tonizados" aos vetores de entrada de treinamento. Para alcancar essa sintonia fina, 

modiflcagoes muito menores devem ser efetuadas nos vetores peso de cada neuronio; 

deste modo, a taxa de aprendizagem e reduzida a medida que o treinamento progride. 

Cada vez que uma nova entrada de treinamento e aplicada a rede, o neuronio vence-

dor deve primeiramente ser localizado: isso identifica a regiao do mapa que tera seus 

valores de pesos atualizados. 

4,3.2 Inicializagao dos Pesos 

E comum inicializar os pesos em pequenos valores aleatorios, muito embora essa 

inicializacao seja bastante simplificada, tendo em vista que se os vetores peso sao de 

fato espalhados aleatoriamente a rede pode sofrer ciclos nao convergentes ou muito 

lentos. A razao para Isso pode ser explicada mais ou menos intuitivamente. Os ve-

tores de entrada ou vetores de treinamento agrupar-se-ao, tipicamente, numa regiao 

l imi tada do espago de padroes, correspondente a classe deles. Se os vetores peso arma-

zenados nos neuronios da rede estao espalhados aleatoriamente, entao e possfvel que 

surja uma situagao na qual muitos vetores peso estejam orientados de forma bastante 

diferente da maioria das entradas de treinamento. Esses neuronios jamais vencerao 

em quaisquer comparagoes (segundo o criterio de distancia minima) e permanecerao 

inutllizados na formacao do mapa topologico. A consequencia desse fato e que as vi~ 

zinhangas no mapa de Kohonen serao muito esparsamente "povoadas" com neuronios 

treinaveis, de t a l modo que pode nao haver u m numero suficiente de neuronios u t i -

lizaveis para representar adequadamente as classes de padroes. Como resultado, u m 

desempenho insatlsfatorio pode ser obtido, refletindo a incapacidade apresentada pelo 

rede no tocante a incorporagao de caracteristicas estatisticas dos dados de entrada 

Uma boa distribuigao para os pesos iniciais e aquela que fornece ao algoritmo uma 

pista inicial com relagao a provavel orientagao dos pesos. Mas, considerando que essa 

e a informagao exata que se espera que a rede descubra, t a l proposta nao e pratica, 

mui to embora existam tecnicas para se determinar uma distribuigao aproximada dos 
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dados de entrada. 

Convem mencionar que existem tecnicas que consistem em adicionar rui'do aleatorio 

as entradas nos estagios iniciais de treinamento, visando distribuir os vetores num 

espago de padroes mais amplo, e desse modo utilizar u m maior numero de neuronios 

no algoritmo de aprendizagem. Procura~se, dessa forma, d iminuir a possibilidade de 

ocorrencia de classes vazias, ou seja, de neuronios nunca selecionados no processo de 

representagao dos padroes de entrada. 

Tambem e possfvel fixar u m valor l imiar para cada neuronio, de modo que esse l imiar 

monitore o grau de sucesso ou falha de u m neuronio ao ser escolhido como vencedor. 

Se u m neuronio esta sendo selecionado regularmente, ele tera seu l imiar aumentado 

temporaiiamente. Essa pratica reduz a chance de t a l neuronio ser selecionado como 

vencedor novamente e permite que neuronios redundantes sejam usados na formagao 

das caracteristicas do mapa. 

4.3.3 Vizinhanga 

A vizinhanga pode ser vista como uma superffcie dlnamicamente alteravel que define 

quantos neuronios ao redor do neuronio vencedor terao seus pesos modificados durante 

o processo de treinamento. Inicialmente, a cada neuronio na rede sera atribufda uma 

vizinhanga grande (onde grande pode signiflcar todos os neuronios da rede). Quando 

u m neuronio e selecionado como o mais proximo de uma entrada, ele tera seus pe-

sos adaptados para sintoniza-lo ao sinal de entrada. Contudo, todos os neuronios na 

vizinhanga tambem serao adaptados de forma semelhante. A medida que o treina-

mento progrlde, o tamanho da vizinhanga e gradativamente diminufdo ate u m l imi te 

pre-defmido. 

Para verificar como Isso pode forgar grupos de neuronios topologicamente relacio-

nados, consideremos a FIgura 4,2, que ilustra uma seqiiencia relacionada a formagao 

topologica de grupos de caracteristicas durante uma fase de treinamento. Por questoes 

de clareza, e llustrada a formagao de apenas u m grupo de padroes, o qual esta cen-

trado no neuronio realgado. A Figura 4.2 mostra o treinamento de uma vizinhanga 

localizada. 0 efeito de reduzir a vizinhanga e localizar areas de atividade similar. To-
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das as unidades com a area sombreada em A sao inicialmente afetadas, realinhando-se 

ligeiramente na diregao do vetor peso do neuronio vencedor, A medida que o numero 

de iteracoes aumenta, a vizinhanga e reduzida e apenas os neuronios situados na v i -

zinhanga do neuronio vencedor sao alterados. Eles alinham-se mais e mais, ate que a 

area ao redor do neuronio vencedor consista de vetores peso semelhantes. Na rede re-

sultante, uma entrada semelhante aquela que acionou o neuronio original trara a tona 

uma resposta de u m neuronio topologicamente proximo. E m A , a rede e mostrada 

em seu estado i n i t i a l , com vetores peso aleatorios e vizinhangas grandes ao redor de 

cada neuronio. As flechas dentro de cada neuronio podem ser vistas como uma repre-

sentagao espacial da orientagao de cada vetor peso do neuronio. E m B, observa-se a 

rede depois de muitas passagens atraves do conjunto de treinamento. A regiao realgada 

do mapa esta comegando a formar uma orientagao de classe especifica estabelecida ao 

redor do neuronio realgado. 0 tamanho da vizinhanga tambem d iminu i , de modo que 

desta maneira as modificagoes de peso tenham u m menor campo de innuencia. A rede 

completamente treinada e mostrada em C. As vizinhangas d iminuiram para u m l imi te 

pre-defmido, e os neuronios no interior da regiao foram todos adaptados para repre-

sentar uma faixa media de valores em relagao aos dados de treinamento para aquela 

classe [2]. 

0 algoritmo de treinamento produz grupos para todos os tipos de classe encon-

trados nos dados de treinamento. A ordenagao dos grupos no mapa e os tempos de 

convefgencia para o treinamento sao dependentes do modo como os dados de treina-

mento sao apresentados para a rede. Note que a rede forma as caracteristicas internas 

sem supervisao. 

Ja foi dada enfase para o fato de que o tamanho da vizinhanga e reduzido ao longo 

do tempo durante a fase de treinamento. Mas quao rapidamente deve ser realizada 

ta l redugao e ate que tamanho final? Infelizmente, nao existem regras rigidas para 

algoritmos de treinamento adaptativo dessa natureza e algurna experiencia e requerida 

em aplicagoes individuais. Kohonen, contudo, enfatiza que seu metodo nao e u m 

metodo fragil , isto e, pequenas mudangas nos parametros do sistema nao refletem 

divergencias grosseiras dos resultados de treinamento. 

A taxa de aprendizagem ou adaptagao, conforme visto, deve ser reduzida durante 
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o ciclo de treinamento, de modo que as modificagoes nos pesos sao feitas mais grada-

tivas a medida que o mapa se desenvolve. Isso assegura que os grupos for mem uma 

representacao interna preclsa dos dados de treinamento. E m aplicacoes tipicas, Koho-

nen sugere que a taxa de adaptacao seja uma funcao que decresca linearmente com o 

numero de passagens ao longo do conjunto de treinamento. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 00vQoG'G 
G G GzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA & < 3 G 

G :G - 0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a c q 

O O 0 0 O 0 

0 G G 0 0 0 

0 G iG O O jG 

o G|GG do 
0 O o J O 
G G G G G 0 
0 0 0 0 0 0 

0 0 0 G G O 

0 . 0 ( M ^ ? 0 
G 0 ( M M ) 0 

0 0.0 0̂..J0.£) 
0 0 0 0 0 * 0 

Figura 4.2: Treinamento de uma vizinhanga [2]. 

0 treinamento nao e afetado apenas pela taxa de adaptagao e pela taxa com a 

qual a vizinhanga e reduzida, mas tambem pela forma da fronteira de vizinhanga. 

0 exemplo apresentado na Figura 4.2 discutiu apenas a possibilidade de utilizagao de 

uma vizinhanga quadrada. Contudo, a vizinhanga poderia ter sido definida como sendo 

uma regiao circular ou hexagonal. Assim como a taxa de aprendizagem, entretanto, 
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e preferfvel iniciar com vizinhangas muito longas inicialmente e permitf-las d iminuir 

lentamente com o mimero de iteragoes. 

4.4 Algoritmos Modificados de Kohonen 

Esta segao tern como objetivo principal descrever a implementagao de dois algo-

ritmos resultantes de modificagoes introduzidas no algoritmo de Kohonen tradi t ional . 

Serao apresentados resultados de simulagoes realizadas em sinais com fungao densidade 

de probabilidades conhecidas e em aplicagoes de quantizagao vetorial para compressao 

de voz e imagem a baixas taxas. 

4.4.1 Algoritmo K M T A U 

Esta segao descreve o algoritmo modificado de Kohonen, denominado K M T A U 

(Kohonen Modificado com Taxa de Aprendizagem Uniforme). A modificagao consiste 

em centrar a vizinhanga ao redor do vetor de treinozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x na tentativa de se produzir 

uma innuencia mais efetiva do sinal de treinamento nos vetores peso. No algoritmo de 

Kohonen trad i t ional , quando u m neuronio vencedor e determinado, a vizinhanga 

AfzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-Si* e centrada em torno deste e algumas modificagoes insatisfatorias nos vetores peso 

sao realizadas. Na Figura 4.3, por exemplo, apesar de Wi ser mais parecido (mais 

proximo, segundo u m criterio de distancia) com x que W27 nao seria atuallzado pela 

ocorrencla de x enquanto que W2 s im, uma vez que w<i pertence a vizinhanga j\f$iV, 

definida pela abordagem tradit ional de Kohonen. A modificagao sugerida evita essa 

situagao, conforme mostra a Figura 4.3, visto que W\ pertence a vizinhanga AC, definida 

ao redor do vetor de entrada x. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Avaliagao do algoritmo K M T A U 

Simulagoes realizadas e m sinais com distribuigoes conhecidas 

A quantizagao vetorial costuma ser avaliada atraves de sinais com distribuigoes 

conhecidas [5, 7, 28, 34, 38, 39, 40], uma vez que os resultados experimentais obtidos 
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Figura 4.3: Vizinhanca centrada no vetor de treino. 

podem ser cornparados com os lirnites de desempenho tedricos disponiveis para alguns 

desses sinais. 

E m todas as simulacoes que envolveram sinais com funcoes densidade de proba-

bilidades conhecidas, foram utilizadas sequencias de treino com 30000 amostras apre-

sentando variancia 0,05 e media zero. O processo de Gauss-Markov utilizado para 

avaliacao de desempenho de quantizadores vetoriais apresenta coeficiente de correlacao 

0,9. 

Conforme mostra a Tabela 4.1, os vetores do dicionario de quantizagao vetorial 

obtidos com o algoritmo K M T A U tendem a descrever a distribuicao estatfstica dos 

vetores da fonte a ser quantizada. 

As Figuras 4.4 e 4.5 apresentam o desempenho do algoritmo K M T A U operando 

a taxa de 1,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bit/arnostra para diversas dimensoes em termos da relacao sinal-rm'do 

de quantizagao (SNR), para o caso das distrlbuigoes de Gauss-Markov e gaussiana, 

respectivamente. De baixo para cima, as curvas correspondem, respectivamente, ao 

algoritmo L B G , ao algoritmo K M T A U e ao l imi te da Distorcao versus Taxa. Observe 

que K M T A U supera o algoritmo L B G em todas as dimensoes consideradas. A lem disso, 

a medida que a dimensao k aumenta, SNR tende para o l imi te fornecido pela Teoria 

da Distorgao Versus Taxa de Shannon. 
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fonte zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• MB zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- OS -Q, SzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ~0,.« -0.2 0 D.2 0-4 o, e  0.8 

• f  

~ i - O H -ot -o.« -D.2 a a ; 04 o.e os 1 

dicionario 

- o. i  •  

-CP.* • 

-CLS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- 1 -0* -0,6 -0,* MO.! 0 0.2 0,« 

- I -0.8 - O S J U -0.2 0 0.2 0.4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA OS 0* 1 

O O 0 

-1 .0,8 -0,6 "0.4 -05 0 0.2 0,4 0,6 0J! 1 

Tabela 4.1: Fonte de entrada representada por 15000 vetores bidimensionais e os res-

pectivos dicionarios obtidos, compostos por 32 vetores bidimensionais.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X\  e Xi  repre-

sentam, respectivamente, a primeira e a segunda componente do vetor x € R2. 
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0 IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 ! 1 1 1 1 I 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
G 1 2 3 4 S S 7 B 

dmansSo,  k 

Figura 4.4: Comparacao do desempenho do quantizador vetorial com o l i m i t e teorico 

( L I M ) para a taxa de 1,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bii/amosira para a distribuicao de Gauss-Markov. 

Figura 4.5: Comparacao do desempenho do quantizador vetorial com o l imi te teorico 

( L I M ) para a taxa de 1,0 bit/arnostra para a distribulgao gaussiana. 
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U m outre- conjunto de experiment os consistiu em fixar uma dimensao e avaliar o 

desempenho do quantizador vetorial para diferentes taxas. As Figuras 4.6 e 4.7 apre-

sentam o desempenho do algoritmo K M T A U para dimensoeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k = 4 e k = 8, respecti-

vamente: de baixo para cima, as curvas correspondem, respectivamente, ao algoritmo 

L B G para distribuicao gaussiana, ao algoritmo K M T A U para distribuicao gaussiana, 

ao algoritmo L B G para distribuicao de Gauss-Markov e ao algoritmo K M T A U para a 

distribuicao de Gauss-Markov. Na Figura 4.8, e apresentado o resultado das simulacoes 

envolvendo u m sinal com distribuicao uniforme para dimensao k = 2: de baixo para 

cima, as curvas dizem respeito, respectivamente, ao algoritmo L B G e ao algoritmo 

K M T A U . Conforms se pode observar, para esse conjunto de experimentos, o algoritmo 

K M T A U apresenta desempenho superior ao apresentado pelo algoritmo L B G . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

18,  
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12 

I 1 0 
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S zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0.2 0.4 0.6 0,8 1 i.2 1.4 1.6 %&  2 
taxa (bitzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA'amoEtra) 

Figura 4.6: Comparacao do desempenho dos algoritmos K M T A U e L B G a diferen-

tes taxas de u m quantizador vetorial de dimensao k = 4. GA e G M representam, 

respectivamente, as distribuicoes gaussiana e de Gauss-Markov. 

A forma de onda correspondente as 800 primeiras amostras do sinal original com 

distribuicao de Gauss-Markov e apresentada na Figura 4.9. O sinal quantizado a 1,0 

bit/a?nostra e o correspondente erro de quantizacao sao apresentados, respectivamente, 

nas Figuras 4.10 e 4.11. Observe a semelhanca dos sinais original e reconstruido. A 

Figura 4.12 i lustra o erro de quantizacao a 3,0 bit/amostra. Conforme esperado, este 

erro e Inferior ao obtido com a taxa de 1,0 bii/arnosira. 
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Figura 4.7: Comparacao do desempenho dos algoritmos K M T A U e L B G a diferen-

tes taxas de u m quantizador vetorial de dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k = 8. GA e G M representam, 

respectivamente, as d i s t r i b u t e s gaussiana e de Gauss-Markov. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

° 1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2  3  4 5  6  7 
t axa ( bH/ amost ra}  

Figura 4.8: Comparacao do desempenho dos algoritmos K M T A U e L B G a diferentes 

taxas de u m quantizador vetorial de dimensao k — 2. U N I F representa a distribuicao 

uniforme. 
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Figura 4.9: Forma de onda (800 amostras) do sinal original com distribuicao de Gauss-

Markov. 
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Figura 4.10: Forma de onda (800 amostras) do sinal com distribuigao de Gauss-Markov 

reconstruido a 1,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bit/amostra. 
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Figura 4.11: Forma de onda (800 amostras) do erro de quantizagao a 1,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bit/amosira 

(distribuicao de Gauss-Markov). 
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Figura 4.12: Forma de onda (800 amostras) do erro de quantizagao a 3,0 bit / amosira 

(distribuigao de Gauss-Markov). 
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k N Hn zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4 8 0.998 

4 32 0.991 

4 64 0.971 

4 128 0.979 

Tabela 4.2: Entropia normalizada para distribuicao gaussiana. 

k N Hn 

8 4 0.985 

8 8 0.990 

8 32 0.979 

8 256 0.972 

Tabela 4.3: Entropia normalizada para distribuicao de Gauss-Markov. 

As Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 apresentam resultados de entropia normalizada para as 

d i s t r i b u t e s gaussiana, de Gauss-Markov e uniforme, respectivamente. Observe que o 

algoritmo K M T A U apresenta u m excelente desempenho com relacao a entropia norma-

lizada dos vetores-codigo, uma vez que em todas as simulacoes, os resultados obtidos 

estiveram sempre proximos do valor maximo (Hn = 1). 

k N Hn 

2 16 0.999 

2 32 0.998 

2 64 0.981 

2 128 0.984 

Tabela 4.4: Entropia normalizada para distribuicao uniforme. 
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Simulagoes realizadas com forma de onda de voz zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A quantizagao vetorial tem sido objeto de estudo para aplicagao em codificagao de 

forma de onda de voz [5, 7, 35, 39, 41 , 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48]. 

Nesta segao, serao reportados os resultados de experlmentos realizados com quan-

tizagao vetorial aplicada a codificagao de forma de onda de voz. Convem salientar, 

entretanto, que a quantizagao vetorial pode ser util izada em codificagao parametrica. 

0 prlmeiro conjunto de experlmentos consistiu em projetar u m quantizador vetorial 

de forma de onda de voz a 1,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bit I amosira. Para tanto, utilizou~se uma seqiiencia de 

treino bastante curta, constituida de 7120 amostras (0,89s), correspondente a palavra 

"aplausos". Optou-se pela escolha de uma seqiiencia de treino curta depois de se 

observar que os resultados foram compativeis com os resultados obtidos ao se uti l izar 

longas seqiiencias de treino. A utilizagao de seqiiencias de treino curtas implica projeto 

de dicionarios com maior eficiencia com relacao ao tempo de processamento. A escolha 

da palavra "aplausos^ foi motivada pelo fato de que ela apresenta uma boa variedade 

de sons: explosivos (fonema |p|), sonoros (fonema \a\) e frlcativos surdos (fonema \$\). 

A lem disso, esta palavra e bastante represent at iva no que diz respeito as caracteristicas 

da fala, como por exemplo predominancia de baixas amplitudes (Figuras 4.13 e 4.14), 

fungao de autocorrelagao tipica (Figuras 4.15 e 4.16) e distribuigao ti'pica de vetores no 

piano bldimensional (Figuras 4.17 e 4.18). Para avaliagao do quantizador, utilizou-se 

uma seqiiencia de teste relativamente longa, constitufdo de 29120 amostras (3,64.s), 

correspondente ao conjunto de setengas " 0 sol ihmina a fachada de tarde. Trabalhou 

mais do que podia". Conforme mostra a Figura 4.19, K M T A U apresenta desempenho 

superior ao apresentado pelo algoritmo L B G a taxa de 1,0 bit/amosira, para todas as 

dimensoes consideradas. 

0 segundo conjunto de experlmentos consistiu em avaliar a faixa dinamica do quan-

tizador vetorial. Conforme se observa nas Figuras 4.20 e 4.21, a quantizagao e rela-

tivamente pobre nas regioes de baixa amplitude do sinal, correspondentes as regioes 

negativas da Figura 4.20. Esta limitagao pode ser trabalhada atraves do uso de esque-

mas adaptativos de QV [49]. Conforme se observa na Figura 4.22, a faixa dinamica do 

quantizador vetorial melhora com o aumento da taxa em bit/amosira. 
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- 0 . 6 - 0 . 4 - 0 , 2 0 0 .2 0 .4 0 .6 0 .8 

a m p i f l i K i e d a s a m o s l t a s zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4.13: Histograma do sinalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "aplausos". 

- 1 - 0 . 8 - 0 , 6 - 0 . 4 - 0 . 3 0 0 .2 0 .4 0 .6 0 .1 

a m p l i t u d e d a s a m o e i r a s 

Figura 4.14: Histograma do sinal "O sol iiumina a fachada de tarde, Trabalhou mais 

do que podia?"' 
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3 0 4 0 

d e s t o c a m e n l o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4.15: Funcao de autocorrelacao normalizada do sinalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "aplausos", 

d e s l o c a m e n t o 

Figura 4.16: Funcao de autocorrelagao normalizada do sinal " 0 sol ilumina a fachada 

de tarde. Trabalhou mais do que podia." 
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Figura 4.17: PalavrazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "aplausos" (0,895, 3560 vetores). xi e a:2 representam, respecti-

vamente, a primeira e a segunda componente do vetor x g i j 2 , 

Figura 4.18: Sequerxcia de voz " 0 sol ilumina a fachada de tarde. Trabalkou mats do 

que podia" (3,64s, 14560 vetores). xi e x-i representam, respectivamente, a primeira e 

a segunda componente do vetor x 6 K 2 . 



d i m e n s So ( k ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4.19: Comparacao do desempenho dos algoritmos L B G e K M T A U em relacao 

aos valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SNRseg para diversas dimensoes k a taxa de 1,0 bii/amostra. 

2 0 , 

-40zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1 ' 1 < 1 1 
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Figura 4.20: Faixa dinamica do sinal de voz "O sol ilumina a fachada de tarde, Tra-

balhou mais do que podia." 

65 



1f l  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 4.21:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SNRseg observada a cada segmento de 128 amostras apos a quantizacao 

a 1,0 bii/amostra (dimensao k = 8) do sinal de voz " 0 soi ilumina a fachada de tarde. 

Trabalhou mats do que podia? 

2 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2< ' ' ' ' "  
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Figura 4.22: SNRseg observada a cada segmento de 128 amostras apos a quantizacao 

a 3,0 bit/amostra (dimensao k = 2) do sinal de voz "O sol ilumina a fachada de tarde, 

Trabalhou mais do que podia? 
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K N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAD I D I I D i l i 

2 32 6.56 4.47 7.06 

2 64 7.50 4.60 9.58 

2 128 7.99 4.68 13.78 

4 32 5.04 3.96 6.26 

4 64 5.58 4.17 8.76 

4 128 5.84 10.02 10.02 

8 32 3.83 3.25 4.63 

8 64 4.12 5.36 5.70 

8 128 4.58 6.61 6.74 

Tabela 4.5: Valores de SNRseg obtidos com o algoritrno L B G para dicionarios iniciais 

difererrtes ( D I , D I I e D i l i ) . 

Como parte dos experimentos, ainda, analisou-se a influencia do dicionario inicial 

no desempenho do algoritrno. A Tabela 4.5 mostra que o algoritrno L B G e bastante 

sensi'vel ao dicionario inicial . Por outro lado, a Tabela 4.6 mostra claramente que o a l -

goritrno K M T A U e consideravelmente menos sensi'vel ao dicionario inicial . Desta forma, 

portanto, K M T A U dispensa a incomoda preocupacao em densenvolver algoritmos para 

uma boa escolha de dicionario inicial . 

A Tabela 4.7 mostra que o algoritrno K M T A U apresenta u m bom desempenho em 

relacao a entropia normalizada, tendo em vista que o valor maximo alcancado por esta 

medida e 1. 

As Figuras 4.23, 4.24 e 4.25 mostram claramente a superioridade da quantizacao 

vetorial sobre a escalar. Obseve que a taxa de 1,0 bit/amostra, o sinal reconstrm'do 

atraves de quantizacao escalar nao apresenta nenhuma semelhanca com o sinal original. 

Por outro, lado, a mesma taxa, o sinal reconstmldo atraves de quantizacao vetorial 

apresenta forma de onda semelhante a forma de onda original. 
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K N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAD I D I I D i l i 

2 32 11.1 10.73 10.94 

2 64 13.7 13.83 13.59 

2 128 15.9 16.00 16.05 

4 32 7.8 8.05 5.37 

4 64 9.8 9.78 9.72 

4 128 11.1 11.20 11.30 

8 32 5.5 5.55 4.09 

8 64 6.8 6.58 6.19 

8 128 7.8 7.32 7.67 

Tabela 4.6: Valores de SNRseg obtidos com o algoritrno K M T A U para dicionarios 

Iniciais diferentes ( D I , D I I e D i l i ) . 

A: N Hn 

2 4 0.919 

3 8 0.871 

4 16 0.885 

5 32 0.883 

6 64 0.872 

7 128 0.882 

8 256 0.892 

Tabela 4.7; Entropia normalizada obtida para sinal de voz uO sol ilumina a fachada 

de tarde. Trabalhou mais do que podia? 
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n zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4.23: Trecho do sinal original. 

Figura 4.24: Sinal resultante da quantizacao escalar a 1,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bitjamostra. 

69 



0 SOO 10 0 0 15 0 0 2 0 0 0 2 6 0 0 30OO 3 5 0 0 4 0 0 0 4 5 0 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4,25: Sinal resultante da quantizacao vetorial a 1,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bii/amostra. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Simulagoes realizadas com irnagern 

A compressao de imagens desempenha u m papel importante em diversas aplicacoes, 

tais como: videoconferencias, sensoriamento remoto, mult imfdia , dentre outras. 

Tal qual para voz, o objetivo de u m sistema de compressao de imagens e reduzir a 

quantidade de dados necessaria para se representar uma imagem digital 

Dentre as tecnicas comumente utilizadas para compressao de imagens, podem ser 

citaclas a codificacao por transformada e a quantizacao vetorial, Na primeira, uma 

transformacao e uti l izada para mapear a imagem n u m conjunto de coeficientes trans-

formados, os quais sao quantizados e codificados. A segunda consiste num mapeamento 

de u m espaco vetorial dimensional em u m conjunto f inito de prototipos, cujo objetivo 

e reduzir a taxa de bits de forma a permit ir transmissao e armazenamento eficientes. 

E m se tratando de codificacao por transformada, uma grande variedade de abor-

dagens tern sido util izada, como por exemplo: transformada discreta de cosseno [1], 

analise de componentes principals [50, 51 , 52] e transformada wavelet [53, 54, 55, 56]. 

A quantizacao vetorial pode ser aplicada a imagem nos dommios espacial, preditivo 

ou transformado, on ainda em uma combinacao destes, os chamados dommios hfbridos. 

A quantizacao vetorial , portanto, tern sido amplamente uti l izada em diversos sistemas 

de codificacao de imagens [5, 7, 20, 21 , 23, 27, 40, 57, 58, 59, 60, 61 , 62, 63, 64, 65, 66, 

67, 68, 69, 70]. Vale salientar que a estrutura basica de todos os sistemas de quantizacao 
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vetorial e bastante adequada para implementacao V L S I . 

E m quantizacao vetorial de imagens, os vetores sao geralmente formados pela di~ 

visao da imagem em blocos quadrados de pixels: a dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k eo numero de pixels do 

bloco e taxa em bit por pixel {bpp) e R = ( log 2 N)/k, onde N e o numero de vetores 

do dicionario. 

E m todas as simulacoes realizadas, foram utiMzados blocos de tamanho 4x4. Ut i l i zou-

se, portanto, quantizacao vetorial com dimensao k = 16. Foram utilizadas imagens 

256x256, originalmente quantizadas a taxa de 8 bpp. 

A Tabela 4.8 apresenta imagens originais (8 bpp), quantizadas (reconstruidas ou 

comprimidas) e erro (diferenca entre a imagem original e a quantizada). Na primeira 

l inha da Tabela, a imagem Lena foi quantizada a 0,5 bpp, na segunda l inha a imagem 

Frog foi reconstruida a 0,437 bpp e na terceira l inha a imagem Mandr i l l foi quantizada a 

0,312 bpp. Apesar da quantizacao a baixas taxas, as imagens reconstruidas apresentam 

boa qualidade. 

A Figura 4.26 apresenta o desempenho dos algoritmos L B G e K M T A U para a ima-

gem Lena. Para a imagem Gul l , ilustrada na Figura 4.27, o desempenho dos algoritmos 

e apresentado na Figura 4.28. Para todas as taxas consideradas, o algoritrno K M T A U 

apresenta desempenho superior ao apresentado pelo algoritrno L B G . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 3 
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%S 0 .3 5 0 .4 0 .4 5 0 .5 0 .5 5 0 .6 

b i t s p e i  p i x e l  ( b p p }  

Figura 4.26: Comparacao de desempenho dos algoritmos L B G e K M T A U em relacao 

aos valores de PSNR para a imagem Lena a diferentes taxas. 

71 



72 



Figura 4.27: Imagem Gul l original. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

a. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

KMTAU 

LBG /  

' 0 ,3 0 .3S OA 0 ,45 0 .6 0 .5 5 0 .6 0 .6 5 

b i t s p m p i i s l  

Figura 4.28: Comparacao de desempenho dos algoritmos L B G e K M T A U em relacao 

aos valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA PSNR para imagem Gul l a diferentes taxas. 

Como parte dos experimentos, ainda, analisou~se a influencia do dicionario inicial 

no desempenho do algoritrno. A Tabela 4.9 mostra que o algoritrno L B G e bastante 

sensi'vel ao dicionario inicial . A Tabela 4.10 mostra claramente que o algoritrno K M T A U 

e praticamente insensfvel ao dicionario inicial . 
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Taxa D I D I I D I I I 

0.375 22.78 25.02 19.64 

0.437 22.17 28.35 19.81 

0.500 25.11 27.29 19.85 

Tabela 4.9:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA PSNR para tres dicionarios iniciais diferentes ( D I , D I I e D i l i ) para o 

algoritrno L B G para a imagem Lena. 

Taxa D I D I I D I I I 

0.375 27.80 27.80 27.80 

0.437 29.07 29.02 28.99 

0.500 30.53 30.53 30.56 

Tabela 4.10: PSNR para tres dicionarios iniciais diferentes ( D I , D I I e D i l i ) para o 

algoritrno K M T A U para a imagem Lena. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.4.2 Algoritrno K M T A N 

Esta secao descreve o algoritrno K M T A N (Kohonen Modificado com Taxa de Apren-

dizagem Nao-Uniforme), que corresponde a modificacao do algoritrno de Kohonen em 

dois aspectos. A primeira modificacao consiste em centrar a vizinhanca ao redor do 

vetor de treinozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x, ao inves de centra-la em torno do neuronio vencedor , obedecendo 

a abordagem utilizada no algoritrno K M T A U . A segunda modificacao diz respeito a 

mtroducao de u m fator de modificacao da taxa de aprendizagem rj(n). No algoritrno 

tradicional de Kohonen, r](n) d iminui a cada iteracao mas permanece constante (ou 

seja, uniforme) dentro de cada iteracao. A modificacao realizada e a seguinte: ao 

inves de permanecer constante dentro de cada iteragao, a taxa de aprendizagem varia 

inversamente com d(x7 Wi) dentro de cada iteracao; 

Awij = r/(n)f(d(x,Wi))Ox(xj - Wij) (4.2) 
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Faixa de distancias zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAf(d) 

d > 10" 1 1 

10" 2 < d < 10" 1 2 

l O " 3 < d < 10 " 2 3 

10~ 4 <d< 10 " 3 4 

d < 10~ 4 5 

Tabela 4.11: Valores associados com distancias. 

A funcao f(dzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(x,Wi)) refiete a ordem de grandeza da distancia d(x,Wi) de acordo 

com a Tabela 4.11; 0 2 e a funcao de vizinhanca ao redor do vetor de treino ou vetor 

de entrada x : (Qx = 1 para Wi € AC, Ox = 0, caso contrario). A taxa de aprendiza-

gem 7](n) deve ser escolhida de modo que a estabilidade do algoritrno seja assegurada 

(r](n)f(d(x,Wi)) < 1 sempre). Espera-se, com essa abordagem, melhorar o mapea-

mento do sinal de treinamento. 

Neste algoritrno modificado, denominado K M T A N , tanto a taxa de aprendizagem 

T}(n) como o raio de vizinhanca r ( n ) decrescem linearmente com a iteracao n . O 

algoritrno K M T A N oferece 7 parametros ajustaveis: dimensao k9 numero de niveis N, 

taxa de aprendizagem inicial r?(l), taxa de aprendizagem final rj(nmax)t raio inic ial 

r ( l ) , numero de itera^oes nmax e fracao de nmax a part i r da qual r ( n ) = 0 (esse u l t imo 

parametro, portanto, define a iteracao a part ir da qual apenas o neuronio vencedor e 

atualizado). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Avaliacjao do algoritrno K M T A N 

Simulagoes real izadas com forma de onda de voz 

0 primeiro conjunto de experimentos consistiu em projetar u m quantizador vetorial 

de forma de onda de voz a 1,0 bii/amostra. Para tanto, utilizou-se uma seqiiencia de 

treino bastante curta, cons t i t uida de 7120 amostras (0,89.s), correspondente a palavra 

"aplausos". Para avaliagao do quantizador, utilizou-se uma seqiiencia de teste rela-
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tivamente longa, const i t uido de 29120 amostras (3,64s), correspondente ao conjunto 

de setencaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA aO sol ilumina a fachada de tarde. Trabalhou mais do que podia." Con-

forme mostra Figura 4.29, K M T A N apresenta desempenho superior ao apresentado 

pelo algoritrno L B G a taxa de 1,0 bit/amostra para todas as dimensoes consideradas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

d i m e n s a o (k ) 

Figura 4.29: Comparacao do desempenho dos algoritmos L B G e K M T A N em relacao 

aos valores de SNRseg para diversas dimensoes k a taxa de 1,0 bit/amostra. 

O segundo conjunto de experimentos consistiu em hxar uma dimensao e avaliar o 

desempenho do algoritrno para diferentes taxas. As Figuras 4.30 e 4.31 apresentam os 

resultados das simulacoes para dimensoes k — 4 e k — 8, respectivamente. Observe 

que em todas as taxas avaliadas, o algoritrno K M T A N supera o algoritrno L B G . 

Conforme se observa nas Figuras 4.32, 4.33 e 4.34, o algoritrno K M T A N produz 

dicionarios que incorporam as caracteristicas estatisticas do sinal de voz, como por 

exemplo predominancia de vetores de amostras de baixas amplitudes (um maior numero 

de vetores e alocado para a regiao de maior incidencia de vetores de amostras do sinal de 

voz) e correlacao tipica entre amostras consecutivas (evidenciada pelo posicionamento 

dos vetores-codigo ao longo das direcdes das componentes principals) [46, 50]. 

As Tabelas 4.12, 4.13 e 4.14, mostram a evolucao dos vetores-codigo durante o 

treinamento de u m quantizador para k = 3 e N = 8. Foram utilizados raio inicial 

r ( l ) = 0,25, taxa de aprendizagem inicial ^(1) = 0,05 e tres iteragoes. O dicionario 
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0 ,4 O.f i  0 ,8 1 1,3 5 .4 1.6 1.8 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
tBIfl fbttlamOBtrB) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4.30: Comparacao do desempenho dos algoritmos L B G e K M T A N em relacao 

aos valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SNRseg para diversas taxas para a dimensao k = 4. 

e 

1 ' /  

o • > 

"1,2 0 .3 0 ,4 0 .5 0 .6 o j  o .a 0 .9 

f use (Ml / am os t r a i  

Figura 4.31: Comparacao do desempenho dos algoritmos L B G e K M T A N em relacao 

aos valores de SNRseg para diversas taxas para a dimensao k = 8-
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- 1 - 0 . 8 - 0 . 6 - 0 ,4 - 0 . 2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0  0.2 OA 0 .6 0 .8  5 

X1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4.32: Seqiiencia de treino: palavrazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "aplausos" (0,895, 3560 vetores). x\ e x2 

representam, respectivamente, a primeira e a segunda componente do vetor x € R2. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

8 o 

O 

> 0 
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- 5 - 0 . 8 - 0 . 6 - 0 . 4 - 0 . 2 0  0 ,2 0 .4 0 ,6 0 .8  1 

X1 

Figura 4.33: Dicionario treinado ( k = 2 , N=16) . xx e x2 representam, respecti vamente, 

a primeira e a segunda componente do vetor x € i? 2 . 
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Figura 4.34: Seqiiencia de teste:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA uO sol ilumina a fachada de tarde. Trabalhou mais 

do que podia" (3,64s, 14560 vetores). x\ e x2 representam, respecti vamente, a primeira 

e a segunda componente do vetor x € R2. 

inicial consiste de vetores alea.torios com componentes descorrelacionadas e de baixas 

amplitudes. Esses vetores, ao longo do processo de treinamento, sao gradualmente 

transformados em vetores com componentes bastante correlacionadas, incorporando, 

assim, uma importante caracteristica dos sinais de voz. 

Para u m determinado numero de iteracoes nmQ,x, foi investigado o comportamento 

de SNRseg com a iteracao n . A Figura 4.35 mostra claramente que uma escolha 

adequada dos parametros do algoritrno K M T A N pode fazer com que o dicionario at inja 

u m mellior maximo local. A monitoragao de SNRseg em cada iteracao n permite que o 

projetista escolha u m dicionario que nao seja necessariamente aquele obtido na u l t i m a 

iteracao. Com essa abordagem, os melhores vetores-codigo podem ser obtidos em uma 

iteracao intermediaria. 

Durante os testes, observou-se que os melhores valores de taxa de aprendizagem i n i -

cial 7/(1) e numero de iteracoes nmax parece aumentar com a dimensao k uti l izada. Para 

dimensoes 2, 4, 6 e 7, os melhores resultados de SNRseg para taxa de 1,0 bit/amostra 

foram obtidos com 2, 4, 6 e 7 iteracoes, respectivamente. Para dimensoes 2, 6, 8 e 10, 

os melhores resultados para taxa de 0,5 bit/amostra foram obtidos com 2, 3, 3, e 5 

iteracoes, respectivamente. 
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i wi3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 0,01703 -0.00685 0.01518 

2 0.01918 0.01369 -0.00488 

3 0.00067 -0.01786 0.00684 

4 0.01648 -0.01327 0.00253 

5 -0.00430 0.00702 0.00683 

6 -0.02005 -0.01700 -0.01792 

7 0.01160 0.01677 0.01260 

8 -0.01106 0.01282 0.00324 

Tabela 4.12: Dicionario inicial . 

2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAWi2 Wi3 

1 0.19523 0.19957 0.17855 

2 0.05213 0.05132 0.04625 

3 -0.00039 -0.00106 -0.00068 

4 0.00367 0.00772 0.00852 

5 -0.01867 -0.01663 -0.01466 

6 -0.08341 0.01807 0-10741 

7 -0.05850 -0.06267 -0.06331 

8 -0.16418 -0.17680 -0.16393 

Tabela 4.13: Dicionario apos cluas iteracoes. 
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i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAWi2 Wi3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 0.21772 0.22911 0.20475 

2 0.08465 0.07525 0.05396 

3 0.00009 -0.00046 -0.00051 

4 0.01136 0.01475 0.01650 

5 -0.02619 -0.02786 -0.02878 

6 -0.09422 0.02358 0.13044 

7 -0.07796 -0.08377 -0.08162 

8 -0.18272 -0.20874 -0.19121 

Tabela 4.14: Dicionario treinado. 
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Capitulo 5 

Analise de Componentes Principals 

Aplicada a Quantizagao Vetorial 

5.1 Fungoes de Auto cor relagao e Autocovariancia 

Seja u m processo aleatorio discreto { X ( n ) } ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n = 0, ±1 , ±2 , . . . Sejam X(m) e X(n) 

duas variaveis aleatorias desse processo, com medias ftx(m) e respectivamente. 

A funcao de autocorrelacao do processo {X(n)} e expressa por 5.1: 

Rxx(mtzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n) = E[X(m)X(n)] (5.1) 

e a funcao de autocovariancia e dada por 

Cxx(m, n) = E[(X(m) - fix(m))(X(n) - ftx(n))] (5.2) 

(5.3) 

Para seqiiencias com media zero, as funcoes de autocovariancia e de autocorrelacao 

sao iguais, isto e: 

Rxx(m,n) = Cxx(m,n), se fix{m) = 0 ou ^ ( n ) - 0 (5.4) 
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As funcoes de autocorrelacao e de autocovariancia, port ant o, dependem de duas 

variaveis temporalszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA men. E m outras palavras, essas funcoes dependem do instante 

de tempo especifico m e do intervalo de tempo k = nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — m. 

Para processos estacionarios em amplo senso, as funcoes de autocorrelacao e auto-

covariancia nao dependem do instante especifico de tempo, podendo ser escritas como 

Rxx(k) = E[X(n)X(n-rk)] (5.5) 

Cxx(k) = E[(X(n) ~~ (xx)(X{n + k) - ^ ) ] (5.6) 

Dentre as propriedades da funcao de autocorrelacao, destacam-se: 

Rx7s{k) - RxX{-k) ~ Rxx{\k\); (5.7) 

Rxx{k) < Rxx{$)i para todo k\ (5.8) 

Rxx(0) = E{X2(n)} = 4 + fil (5.9) 

ondezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fix e a2 representam, respectivamente, a media e a variancia do processo {X(n)} 

e podem ser estimadas por 

N-l 

N n-Q zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i N-l 

"l = M £ [*(.*) - (5-11) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
i V n=0 

E muito comum a utilizacao da funcao de autocorrelacao normalizada, defmida 

como zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

pk=p

"
{ k)

 = ( 5 - 1 2 ) 

Por conveniencia, sera utilizada, a part ir deste momento, a notagao matr ic ia l . 

Seja uma seqiiencia de N amostras denotada pelo vetor 
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x =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {x(k)}; fc = 0 , 1 , N - 1 (5.13) 

Seja a seqiiencia de variaveis aleatorias observadas, denotada pelo vetor 

X={X(k)}; fc = 0 , l , . . . , i V - l 

A matr iz de auto cor relagao sera denotada por 

(5.14) 

B** =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {R**(\ k-l\)} = Rxx(Q)iP**(\ k - I |)}; Kl = 0 , 1 , N - l ; (5.15) 

ou seja, 

= R 

RQ R\ i?2 

R\ RQ R\ 

R2 Ri Ro 

RN-I 

1 Pl P2 

Pi 1 Pl 

Pi Pl 1 

, PN-1 • 

RN-I 

RN-2 

RN-3 

RQ 

PN-l 

PN-2 

PN~S 

(5.16) 

(5.17) 

onde foi utilizado a notacao 

R\k-i\ = Rap{\ k-l\)^ k~l\) = E[X(n + l)X{n + k)] (5.18) 

para o elemento na k-esima linha e l-esima coluna. 

Observa-se que a matriz de autocorrelacao e simetrica. A lem disso, elementos ao 

longo de qualquer diagonal sao iguais. Uma matriz com essas caracteristicas e chamada 

matr iz Toeplitz simetrica. 

A matriz de autocorrelacao tambem pode ser escrita como 
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Rxx = E\XXT]zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (5.19) 

onde T denota a transposta de u m vetor. 

De modo semelhante, a matriz de autocovariancia pode ser defmida como 

CxxzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = Rjcar - fixnl = {Cxx(\ k - I I ) } ; k, I = 0 , 1 , N - 1 (5.20) 

onde $J>X e o vetor-media, com todos elementos iguais a ftx: 

/ » , = £ [ X ] = {E[X(k)}}; k = 0 , 1 , 2 , N - 1 (5.21) 

Convem salientar que R ^ — Cxx se p , x = 0 

5.2 Autovalores e Autovetores 

Associado a matr iz de c o r r e l a t e existe u m conjunto de N autovalores distintos 

Xi e N autovetores distintos z; defmidos por 

KzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAxxZi = XiZi; i = 0 , l , . . . , i V - 1 (5.22) 

Dentre as propriedades de autovetores e autovalores, destacam~se: 

• Autovetores sao ortogonais, ou seja, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ZJZJ —  0 para i ^ j ; (5.23) 

• Autovetores definem R ^ na forma 

N-l 

Kxx = Y, W f (5.24) 

• Autovalores apresentam as propriedades: 

I R * * 1= I I A i 5 (5-25) 
i=o 
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N-l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

tmco(Rxx)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = Xj (5.26) 

Para u m processo com media zero, 

trago(Kxx) - N&1 (5.27) 

Para qualquer iV, portanto, o valor medio dos autovalores e igual a variancia do 

processo: 

1 N ~ x 

5.3 Transformagao 

Uma transformagao e aplicada no vetor de entrada JV-dirnensional 

x = {x(n)}; n = 0 , 1 , 2 , N - 1 (5.29) 

result ando n u m vetor de atributos A^-dimensional 

0 = {$(i)}. t = 0 , l , . . . , J V - l (5.30) 

A transformada direta e defmida por: 

N-l 

0(i) = a(h n)x{n) para i - 0 , 1 , i V - 1 (5.31) 

onde a ( « , n ) e o micleo de transformagao direta e e a z~esimacomponente do vetor 

de atributos. 

A transformada inversa, que permite recuperar o vetor de entrada, e dada por: 

j V - l 

x ( n ) ~ P a r a n - 0 , 1 , . . . , i V - 1 (5.32) 

onde b(n,i) e o micleo de transformagao inversa. 

A seguinte notagao matric ial sera adotada: 
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ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = A x ;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (5.33) 

x = B 0 ; (5.34) 

B = A " 1 (5.35) 

0 vetor de entrada x e o vetor atributos 9 serao representados como matrixes N x l , 

de mo do que 

x T = {ar(0) ...x{N~l)] (5.36) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0T = {0(O)0(l)..,0(N~l)] (5.37) 

As matrizes A e B serao definidas do seguinte modo: 

A = {a(m,n)} m , n =o, i , . . . , jv~i ; (5.38) 

B = {6 (m, n ) } m , n = 0 , i , . . . , / v - i (5-39) 

Para simplificar, sera adotada a sequinte notacao compacta: 

B - {b,-}i=o.i,...^-i ( 5 " 4 ° ) 

b< = {b(m, i)}m=o,i N-i (5-41) 

onde hk sao vetores de base. 

A matriz B , portanto, e representada da seguinte forma: 
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B = 

6(0,0) 

6(1,0) 

6(0,1) 

6(1,1) 

6(0, J V - 1) 

6(1, A T - 1 ) 

6(JV - 1 , 0 ) 6 ( ^ - 1 , 1 ) ... 6 ( / V - l , i V - l ) 

ou amda, 

(5.42) 

B - [ b 0 b i ... b jy_ i ] 

onde os vetores de base b ; ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA % = 0 , 1 , N — 1 sao as colnnas de B . 

Note que o conjunto de equacoes dado por (5.32) implica 

(5.43) 

x = 0(Q)bo + 0 ( l ) b i + ... + 6(N - l)bN-! (5.44) 

isto e, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N-l 

x = BO - Y, (5-45) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
71=0 

O vetor de entrada x , portanto, e a soma ponderada dos vetores de base, onde os 

pesos sao as componentes do vetor de atributos, ou seja, do vetor transformado. 

Cumpre salientar que em codificacao por transformada, o vetor quantizado 

y tambem e uma soma ponderada de vetores de base, contudo, os pesos sao versoes 

quantizadas de 0{\ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N-l 

n=0 

A codificacao por transformada esta ilustrada na Figura 5.1, onde T denota a 

transformada direta do vetor x = {ar(ra)}, n = 0,1,2, . . . , iV — 1 ; 0 = { # ( i ) } , i = 

0,1,2, . . . , iV — 1, representa o vetor de atributos (vetor transformado), Q denota a 

operacao de quantizacao; u = { u ( n ) } , n — 0 , 1 , 2 , N — 1, representa a versao quan-

tizada de $ ; T™1 denota a transformada inversa e x representa a versao recuperada 

do vetor de entrada x . 
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x(0) 

x(l) 

x(N-l) 

T 

6(0) 

6(1) 

6(N-1) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

_Q_ 

Q 

Q 

u(0) " x(0) ~ 

u(l) 

f 1 

x(l) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* 

u(N-l) x(N-l) 

u X 

Figura 5.1: Codificacao por transformada. 

5.4 Transfermagoes Ortogonais 

A classe de transformacoes ortogonais e definida por: 

A " 1 = A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAT 

o que implica 

A A = A A = I 

(5.47) 

(5.48) 

onde l e a matriz identidade de ordemzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N. 

Uma matriz real e ortogonal se e somente se suas linhas e colunas formam u m 

conjunto ortogonal, de modo que a transformacao inversa e definida pela transposta 

de A : 

B - A " 1 = A T (5.49) 

Isto implica que os vetores de base sao as linhas de A , conforme mostra a Figura 

5.2, e que 

(5.50) 

A fungao % e definida como 
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(5.51) 
1,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i = j 

Ortogonalidade e" urna propriedade necessaria para os vetores de base serern u t i l i -

zados para decornpor u m vetor de entrada em componentes descorrelacionadas em u m 

espaco TV-dimensional. Ortonormalidade de vetores de base e uma propriedade mais 

forte; isto conduz a transformadas necessarias em codihcacjio por transformada para 

tornar a media das variancias dos elementos de $ igual azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a2, a variancia dos elementos 

de x . 

< A 

9 x 

X 

B=AT 

0 

Figura 5.2: Matr iz de transformacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A , matr iz inversa 

base b,- [1]. 

= A 1= A1 e vetores de T 

A Figura 5.3 mostra os vetores de base para varias transformadas de ordem N = 8. 

E m cada u m dos quatro conjuntos de vetores de base, todo os vetores, exceto o vetor 

da primeira l inha, sao seqiiencias com media zero. Os vetores de base na primeira 

l inha, sao seqiiencias com amplitude constante, em todos o casos, exeto para a trans-

formada de Karhunen Loeve ( K L T ) . Os vetores de base na transformada Discreta de 
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Fourier ( D F T ) sao simplesmente senos e cossenos. Na transformada discreta de Walsh 

Hadamard ( D W H T ) , os vetores de base sao ondas quadradas. Na transformada dis-

creta de cossenos ( D C T ) , os vetores de base sao funcoes cosseno com padroes especiais 

de fase e amplitude. Os vetores de base nas transformadas D F T , D W H T e D C T sao 

independentes do sinal de entrada. Por outro lado, na transformada K L T , os vetores 

de base, tambem chamados de autovetores, sao definidos pela estatistica do sinal de 

entrada [1]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( Q)  DWHTzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ib) DFT ( C)  DCT ( d )  KLT 

Figura 5.3: Vetores de base parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 8 nas transformadas (a) D W H T , (b) D F T , (c) 

D C T e ( d ) K L T [1]. 

As transformadas dependentes de entrada sao de implementacjio mais dif fc i l , con-

tudo, apresentam as melhores propriedades de descorrelacao da entrada e ordenamento 

de variancia. Os vetores de base da K L T tambem apresentam a maior semelhanca 

91 



possfvel com os segmentos de forma de onda tipicos do sinal de entrada cuja estatistica 

foi util izada na transformada K L T [1], 

Uma conseqiiencia deste fato e que a dimension alidadezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N necessaria para u m de-

terminado erro de representacao e min ima quando a representacao se da em termos de 

vetores de base da K L T (autovetores). 

Admita-se que o vetor x seja tornado de uma fonte escalar estacionaria de media 

zero. Vetores sucessivos, portanto, constituem uma fonte vetorial aleatoria X , cujos 

elementos sao variaveis aleatorias X(n); n = 0 , 1 , NzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1. 

A seguir, sera demonstrado que se A e ortogonalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( A " 1 = A T ) , a media das 

variancias E[B2(i)] = cr2(i) dos atributos e igual a variancia da entrada: 

^I>? = ^ E W ) ] = ^ie T ®] 

= i ^ X ^ A X ] = ±E[XTX] 

= |EW 2«1 = ^ I > * = ^ (5-52) 

5.4.1 A Transformada de Karmmen-Loeve ( K L T ) 

Para qualquer matriz A , as variancias dos atributos sao os elementos da diagonal 

de K09 = {Ro9(iJ)};hl = 0,1 J V - 1 : 

a2(i) = E[e2(i)]^RB9(i,i) (5.53) 

Bio = E[@@T] = E[AXXTAT] = ARXXAT (5.54) 

A transformada K L T e definida pela matriz L , cujas linhas sao os autovetores de 

Conforrne abordado anteriormente, associado a uma matriz existe u m conjunto 

de autovalores A;; i = 0 , 1 , N — 1, e autovetores 1;; i = 0 , 1 , N — 1, defmidos por 

Rr.r l i =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Xjli (5.55) 
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CornozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R ^ e uma matriz real e simetrica, entao os autovalores sao reals e existem 

exatamentezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N autovetores ortogonais, que podem ser escolhidos de modo a serem 

ortonormais: 

I fzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA h = Sit  (5.56) 

A transformada K L T e definida, portanto, pela matriz L : 

0 = L x (5.57) 

x = L T 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N-l 

£ »W (5.58) 

Observa~se que o vetor de entrada x e uma superposicao de autovetores que sao ob-

tidos a part ir da estatistica do sinal de entrada (via R x a f ) e que representam seqiiencias 

tfpicas do sinal de entrada. Como os vetores de base dependem do sinal de entrada, 

uma menor parcela desses vetores pode ser usada, em media, para aproximar uma 

determinada entrada, relativamente as representacpes que ut i l i zam vetores de base i n -

dependentes do sinal. 

Da equacao 5.54, 

Da equagao 5.55, 

(5.59) 

Rfi 

1? 

I f 

iT 
LN~~l 

(5.60) 

(5.61) 
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e, por 5.59 e 5J 

A 0 0 0 

0 Ai 

0 A 2 = A (5.62) 

(5.63) 

E importante observar que os elementos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R0& sao E[®(i)0(j)]. A transformada 

K L T , portanto, diagonalizazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R ^ , on seja, os atributos sao descorrelacionados. Note 

tambem que 

E[B2(i)] = Xf, i = Qil,„.,N-l 

ou seja, os autovalores sao as variancias dos atributos no caso da K L T . 

(5.64) 

5.5 Projeto de Dicionarios Atraves de Analise de 

Componentes Principais 

0 algoritrno proposto, denominado PCA (Principal Component Analysis), e ba-

seado em Analise de Componentes Principais (PCA) [50, 51] de uma seqiiencia tipica 

de fala e consiste dos seguintes passos: 

(i) Sao definidos o tamanho do dicionario JV e a dimensao k; 

( i i ) A part ir da matriz de covariancia C x x , de ordem &, de uma seqiiencia tipica de 

fala X , sao determinados os autovalores A; e os autovetores z<; % — 1 , 2 , N , definidos 

por: 

(5.65) 

( i i i ) Sao deflnidos L < K vetores a, ao longo de cujas direcoes os vetores-codigo devem 

ser alocados. 0 numero L e escolhido de acordo com o valor percentual relativo XiiP de 

cada autovalor X{i 
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hpzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = ~N— ( 5 - 6 6 ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

£ h 
i=i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Apenas os L autovetores mais significativos, os quais definem as L diregoes principals, 

sao escolhidos, de acordo com os valores mais significativos de A^ p. 

( iv) Para cada escolhido, e determinado u m vetor Z; = rz\ (i = 1,2, . . . , L ) , onde 

o escalar r e o reciproco do valor absoluto da componente de maior valor absoluto. 

Portanto, % tern no minimo uma componente com valor absoluto 1, e as demais com-

ponentes apresentam valores absolutos situados na faixa de 0 a 1; 

(v) Seja A ;̂ o numero de vetores-codigo a serem alocados ao longo das direcoes definidas 

pelo vetor z,-. Cada N{ e escolhido como uma fracao de TV, proporcionalmente a XitPt 

de modo que 

N = Y,Ni (5.67) 

(vi ) Finalmente, Ni vetores-codigo w ^ n i sao alocados em cada t-esima diregao principal , 

de acordo com: 

w ; , n ; = f(ni,\i)zi (5.68) 

onde % = 1 , 2 , £ , m = 1 , 2 , N i e os escalares f(rn, Xi) sao determinados assumindo-

se que cada direcao principal apresenta distribuicao gaussiana com variancias a2 — A;: 

os escalares / ( ^ i , Aj) sao determinados de tal forma que a area sob a funcao densidade 

de probabilidades gaussiana seja igualmente dividida. 

E m suma, u m conjunto de L autovetores e determinado e u m numero de vetores-

codigo Ni (uma fracao de N) e entao alocado em cada direcao principal definida pelos 

autovetores z; (i = 1,2, . . . ,Z) de acordo com consideracoes efetuadas nos autovalores 

(variancias). 

0 metodo proposto difere do algoritrno descrito em [46] uma vez que introdnz uma 

especie de normalizagao nos autovetores, conforme descrito em ( iv ) : a multiplicagao 

dos autovetores normalizados z; pelos escalares / ( « $ , At-) permite que os vetores-codigo 

resultantes incorporem simultanearnente duas caracterfsticas importantissimas do sinal 
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de voz: as direcoes principais (via autovetores) e a distribuicao estatistica dos vetores 

(via autovalores) em cada direcao. Convem salientar que os autovetores, ou vetores 

de base da transformada K L T , apresentam a maior semelhanga possfvel com os seg-

mentos de forma de onda tipicos do sinal de entrada cuja estatistica foi uti l izada na 

transformada K L T [1], 

Convem salientar que a tecnica proposta, apesar de se fundamentar na transformada 

K L T , e bastante diferente da tecnica de codificacao por transformada: nao e necessario 

calculo da K L T em tempo real; autovalores e autovetores nao sao calculados para cada 

vetor da amostras, mas sim uma tinica vez, para a seqiiencia de voz como u m todo. 

5.6 Simulagoes Realizadas com o Algoritrno PCA 

0 primeiro experimento consistiu em proceder uma avaliacao da coerencia do 

metodo proposto. Para tanto, obteve-se o grafico de u m sinal de voz tipico, corres-

pondente a 10 frases foneticamente balanceadas [71], apresentado na Figura 5.4, e do 

dicionario projetado atraves do algoritrno PCA, ilustrado na Figura 5.5. Conforme se 

pode observar, o algoritrno alocou corretamente os vetores-codigo ao longo da direcao 

correspondente a componente principal do sinal. A lem disso, e importante observar que 

u m maior numero de vetores-codigo foi corretamente alocada na regiao correspondente 

as baixas amplitudes. 

Como parte dos experimentos, foi avaliado o desempenho do algoritrno proposto 

para diversas taxas de uma quantizacao vetorial com dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k = 4. Para avaiiagao do 

algoritrno, utilizou-se uma seqiiencia de teste relativamente longa, const i tuido de 29120 

amostras (3,64s), correspondente ao conjunto de setencas " 0 sol ilumina a fachada 

de tarde. Trabalhou mais do que podia", Conforme se observa na Figura 5.6, para 

qnase todas as taxas consideradas, o algoritrno PCA apresenta desempenho superior 

ao apresentado pelo algoritrno L B G e para algumas taxas PCA apresenta quase o 

mesmo desempenho do algoritrno K M T A N . Conforme se observa na Figura 5.7, para 

dimensao k = 8, o algoritrno PCA supera o L B G para a taxa compreendida entre 0,45 

e 0,75 bit/amostra; entretanto, para todas as taxas o algoritrno K M T A N e superior ao 

PCA para k = 8. 
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- 1 -O.a - 0 . 8 - 0 . 4 - 0 . 2 0  0 .2 0 .4 0 .6 0 .8  1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5.4: Sinal de voz utilizado para determinacao da matriz de covariancia, corres-

pondente ao conjunto de 10 frases foneticamente balanceadas (18,76s, 75040 vetores). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

x\ e X2 representam, respectivamente, a primeira e a segunda componente do vetor 

x € R2. 

Figura 5.5: Dicionario obtido com o algoritrno PCA: k = 2 e N = 32. x\ e X2 

representam, respectivamente, a primeira e a segunda componente do vetor x € R2. 
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U m outro conjunto de experimentos consistiu em avaliar o desempenho do algo-

ritrno para diferentes dimensoes a taxa de 1,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bit/amostra. Conforme se observa na 

Figura 5.8, para as dimenoes 3, 4 e 5, PCA apresenta desempenho semelhante ao apre-

sentado pelo algoritrno K M T A N , superanto o algoritrno L B G . Para dimensoes 8, 7 e 

8, entretanto, PCA e superado pelos algoritmos L B G e K M T A N . 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.8  0-B 1 1.2 1.4 1,6 I .B 

two (bt t / amc&t ra) 

Figura 5.6: Comparacao dos algoritmos L B G , K M T A N e PCA para compressao de voz 

para dimensao k — 4. 

Figura 5.7: Comparacao dos algoritmos L B G , K M T A N e PCA para compressao de voz 

para dimensao k = 8. 

E importante observar que o metodo proposto gera dicionarios estruturados, con-
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forme se observa na Figura 5,9, ao contrario dos dicionarios gerados pelos algoritmos 

L B G e K M T A N , sem estrutura alguma, conforme se verifica na Figura 5.10. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

d s n s n s So ( k ) 

Figura 5.8: Comparacao dos algoritmos L B G , K M T A N e PCA para compressao de voz 

a 1,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bit/amostra. 

Dentre as principais vantagens apresentadas pelo algoritrno proposto, podem ser 

citadas: 

• simplicidade e rapidez; 

• geracao de dicionarios estruturados, o que pode ser utilizado pai'a facil itar a etapa 

de codificacao; 

• independencia de dicionario inicial; 

• inexistencia de parametros a serem ajnstados; 

De fato, o algoritrno proposto e bastante simples e intu i t ivo . Os vetores-codigo sao 

calculados, de acordo com a estatistica do sinal, ao contrario de abordagens tradicionais, 

como por exemplo os algoritmos L B G e Kohonen, que necessitam de uma seqiiencia 

de treino para atualizar iterativamente os vetores-codigo. O algoritrno descrito nao 

apresenta o incomodo problema de ajuste de parametros. A l e m disso, o algoritrno 

P C A nao requer a definicao de u m dicionario inicial . 
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0 .8 

0 .6 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

OA 

02 

S 1.5  2 2 .5  3 3 .5  4 4 .5  5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5-9: Dicionario de padroes produzido pelo algoritrno PCA:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k = 5 e N — 76. 

Cada uma das 76 curvas corresponde a ligacao dos pontos correspondentes as compo-

nentes (amostras) dos vetores de dimensao 5. 

0 .8 

*1 1.S 2 2 .E 3 3 .5zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA AS 5 

Figura 5.10: Dicionario de padroes produzido pelo algoritrno K M T A N : k ~ 5 e N — 

76. Cada uma das 76 curvas corresponde a ligacao dos pontos correspondentes as 

componentes (amostras) dos vetores de dimensao 5. 
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Capitulo 6 

Conclusao 

Gorno tecnica de compressao de sinais, a quantizacao vetorial tern sido bastante 

estudada para aplicagoes envolvendo voz e imagem, apresentando excelente desempe-

nho, isoladamente ou como parte integrante de sistemas mais complexos, permitindo 

elevadas taxas de compressao. 

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram propostos e avaliados alguns algo-

ritmos para projeto de quantizadores vetoriais. Neste contexto, foram utilizadas duas 

abordagens: a utilizagao de modificacoes introduzidas no algoritrno de treinamento da 

rede neural de Kohonen e o uso de uma tecnica baseada em Analise de Componentes 

Principais. 

A avaliagao dos algoritmos K M T A U e K M T A N , resultantes da introducao de modi -

ficacoes no algoritrno de Kohonen, foi realizada atraves de simulacoes envolvendo sinais 

com distribuicao gaussiana e de Gauss-Markov, sinais de voz e imagens. 

Nos experimentos envolvendo as d i s t r i b u t e s mencionadas, observou-se o enorme 

potencial da quantizacao vetorial, que apresentou desempenho bastante proximo dos 

limites teoricos fornecidos pela Teoria da Distorcao Versus Taxa, formulada por Shan-

non. Nesses experimentos, ficou caracterizada a eficiencia do algoritrno K M T A U : os 

dicionarios projetados incorporaram as caracteristicas estatisticas do sinal de entrada e 

apresentaram excelentes resultados em termos de entropia normalizada e desempenho 

superior ao apresentado pelo algoritrno L B G . 

Nas simulacoes envolvendo forma de onda de voz, apos algumas invest igates , 
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justiflcou-se a opcao por se util lzarem seqiiencias de treino curtas nos algoritmos mo-

dificados de Kohonen, como estrategia de reducao do tempo de processamento. Nessas 

simulacoes, observou~se que, ao contrario do algoritrno L B G , os algoritmos propos-

tos nao sao sensfveis ao dicionario inicial . Durante os experimentos que envolveram 

a compressao de 8,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bii/amostra (sinal original) para 1,0 bii/amostra (sinal recons-

tru ido ) , ficou bastante clara a superioridade da quantizagao vetorial sobre a escalar, 

tanto em relacao a reproducao da forma de onda do sinal original como no tocante 

a qualidade subjetiva do sinal quantizado. Com relagao a quantizacao vetorial a bai-

xas taxas, observou~se alguma limitacao com relacao a faixa dinamica, problema que 

pode ser amenizado atraves da incorporacao de esquemas de quantizacao adaptativa. 

E m todos os experimentos, os algoritmos propostos, alem de incorporarem importan-

tes caracteristicas estatisticas do sinal de voz, apresentaram desempenho superior ao 

apresentado pelo algoritrno L B G . E m se tratando do algoritrno K M T A U , em p a r t i -

cular, investigou~se o comportamento da relacao sinal~ruido segmental (SNRseg) em 

funcao da iteracao, chegando-se a uma importante conclusao: o algoritrno e capaz de 

escapar de maximos locais ruins, tendo em vista o comportamento nao assintotico de 

SNRseg^ de modo que u m bom dicionario pode ser obtido em iteracoes intermediarias, 

nao necessariamente na u l t i m a iteracao. 

Com relacao as simulacoes envolvendo imagens, os algoritmos propostos tambem 

apresentaram desempenho superior ao apresentado pelo algoritrno L B G . Nos experi-

mentos que envolveram a compressao de 8,0 bpp (imagem original) para taxas com-

preendidas entre 0,312 bpp e 0,625 bpp (imagem reconstruida), o algoritrno K M T A U 

apresentou excelente desempenho no tocante a avaliacao subjetiva das imagens proces-

sadas. 

A avaliaQao do algoritrno PCA, baseado em Analise de Componentes Principais, foi 

realizada atraves de simulagoes realizadas em sinais de voz. Observou-se a capacidade 

que esse algoritrno apresenta para aloca^ao de vetores-codigo ao longo das direcoes 

principais do sinal de voz. E m grande parte dos experimentos, fixada a dimensao, para 

uma determinada faixa de taxas (em bit /amostra) , o algoritrno PCA superou o L B G 

e apresentou desempenho bastante proximo do apresentado pelo algoritrno K M T A N . 

Esse comportamento se manteve para as dimensoes 3, 4 e 5 a taxa de 1,0 bit/amostra. 
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Durante as simulacoes, constatou-se que o algoritrno PCA, ao contrario do L B G e do 

K M T A N , produziu dicionarios estruturados, o que pode facilitar a etapa de codiiicagao 

dos vetores do dicionario. E possi'vel concluir, portanto, que o algoritrno PCA trata-se 

de uma tecnica simples, rapida e eficiente. Ao contrario dos algoritmos L B G , K M T A U 

e K M T A N , nao e necessaria a utilizacao de uma seqiiencia de treino para atualizar i te -

rativamente os vetores-codigo. Estes sao calculados de acordo com a estatistica de u m 

sinal de voz tipico; alem disso, o algoritrno PCA nao oferece parametros a serem ajus-

tados. Convem salientar que a introducao da etapa de normalizacao dos autovetores 

no algoritrno originalmente proposto em [46] implica incorporacao simultanea de duas 

caracteristicas importantes do sinal de voz: as direcoes principais (via autovetores) e a 

distribuigao estatistica adequada dos vetores-codigo (via autovalores) em cada diregao. 

Para continuacao das atividades de pesquisa desenvolvidas, podem ser citadas as 

seguintes sugestoes: 

• investigacao da complexidade da quantizacao vetorial, visando a otimizagao do 

processo de procura do vetor-codigo mais proximo (fase de codificacao); 

• i n c o r p o r a t e de esquemas adaptativos as tecnicas de quantizacao vetorial , obje-

tivando melhorar o desempenho em termos da faixa dinamica do quantizador; 

• avaliacao da influencia do comprimento das seqiiencias de treino e de teste nos 

algoritmos decorrentes da introdugao de modiheacoes no algoritrno de Kohonen, 

conforme fundamentacao descrita em [72]; 

• realizacao de uma avaliacao subjetiva mais formal e consistente em imagens e 

sinais de voz submetidos a compressao. 

Cumpre salientar que durante o desenvolvimento deste trabalho foram obtidas i m -

portantes conclusoes, ressaltando o enorme potencial e a grande eficiencia das tecnicas 

propostas para projeto de quantizadores vetoriais voltados para compressao de sinais 

de voz e imagens. 
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