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RESUMO

Neste trabalho, a técnica de quantizacdo vetorial para compressao de imagens foi implementada
em linguagem C/C++, utilizando-se o algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) para a obtengéo de
codebook. O algoritmo implementado foi aplicado a uma mesma imagem e em diferentes
configuracBes, com o intuito de avaliar a influéncia do espaco de cor, método de inicializacdo
de codebook e taxa de compressdo de cada componente de cor na qualidade e nivel de
compressdo da imagem final. A diferenca minima e maxima entre os valores de PSNR (Peak
Signal-to-Noise Ratio) obtidos nos métodos de inicializagdo por amostragem e splitting foram,
respectivamente, de 0,01 dB e 0,84 dB. Os valores de PSNR obtidos a uma taxa de compressdo
de 7,95, que foi a que apresentou melhor compromisso entre distorcdo agregada e nivel de
compresséo, para os espacos de cor RGB, HSV e CIE Lab foram de 28,9 dB, 32,4 dB e 32,1
dB, respectivamente. Os trés canais do sistema de cor RGB apresentaram pouca diferenca
guanto a sensibilidade as variacdes das taxas de compressdo. Contudo os canais V e L,
correspondentes aos espacgos de cor HSV e CIE Lab, respectivamente, apresentaram maior
sensibilidade a quantizacdo vetorial. Uma comparacdo de performance do algoritmo de
quantizacdo vetorial desenvolvido foi realizada utilizando-se o algoritmo JPG como referéncia.
Para um mesmo nivel de distorcao, obteve-se, para o algoritmo JPG, razGes de compressao até
4 vezes maiores que aquelas obtidas através do algoritmo LBG. E, para um mesmo nivel de
compressdo, obteve-se valores de PSNR até 4,6 dB acima daqueles obtidos empregando-se o
método implementado. Contudo, apesar da superioridade do algoritmo JPG frente ao método
de quantizacdo vetorial utilizado, o desenvolvimento desse trabalho permitiu verificar o
funcionamento, vantagens e limitacdes do algoritmo LBG para quatizacdo vetorial, que,
invariavelmente, sera a técnica utilizada em qualquer aplicagdo do padrdo CADRG

(Compressed ARC Digitized Raster Graphics).

Palavras-chaves: Quantizagdo Vetorial. LBG. Espaco de cor. CADRG.



ABSTRACT

In this work, the vector quantization technique for image compression was implemented in
C/C++ programming language, using the LBG algorithm for the codebook design. The
implemented algorithm was applied to the same image, in different configurations, with the
objective of evaluating the effect of color space, codebook initialization method and
compression ratio of each color channel on the overall quality and compression ratio of the final
image. The minimum and maximum difference between the PSNR (Peak Signal-to-Noise
Ratio) values obtained through the codebook initialization methods, by sampling and splitting,
were, respectively, 0.01 dB and 0.84 dB. The PSNR values obtained at an overall compression
ratio of 7.95, which was the one presenting the best tradeoff between compression ratio and
final distortion, for the color spaces RGB, HSV and CIE Lab were 28.9 dB, 32.4 dB and 32.1
dB, respectively. The three-color channels of the RGB color system presented the same
sensibility to the vector quantization. However, the channels V and L, corresponding to the
HSV and CIE Lab color spaces, presented greater sensibility to the vector quantization. A
performance comparison of the implemented vector quantization algorithm was executed, using
the JPG algorithm as reference. For an approximately equal distortion level, the JPG algorithm
reached compression ratios up to 4 times greater than the ones obtained through the
implemented LBG algorithm. In addition, for an approximately equal compression ratio, the
JPG algorithm obtained PSNR values up to 4 dB greater than the ones obtained through the
implemented LBG algorithm. Moreover, though the obvious superiority of the JPG algorithm
over the implemented one, the development of this work enabled the verification of the
behavior, advantages and limitations of the LGB algorithm for vector quantization, which,
invariably, will be the used technique on every CADRG (Compressed ARC Digitized Raster

Graphics) standard application.

Keywords: Vector Quantization. LBG. Color space. CADRG.
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1 INTRODUCAO

A informacdo, em suas varias formas, € um bem de imprescindivel valor para a
sociedade moderna. Imagens digitais sdéo um bom exemplo de categoria de informagéo cada
vez mais importante em aplicagGes pessoais, comerciais, industriais e académicas. Seja qual for
a aplicacdo, porém, o manuseio de imagens digitais pode implicar em grande complexidade
computacional, espaco para armazenamento e banda de transmisséo. Velocidades de acesso em
meios de armazenamento ou transmissao, usualmente, variam inversamente com a capacidade
de armazenamento exigida. Portanto, surge a necessidade de desenvolver mecanismos
eficientes para armazenamento, acesso e transmissdo de imagens digitais.

Compressdo de imagem é um ramo da ciéncia no qual métodos que exploram a
significativa quantidade de redundancia presente em imagens digitais para reduzir o nimero de
bits necessarios para representar a mesma imagem. Tal processo reduz a memoria necessaria
para armazenamento e a banda necessaria para transmissdo da imagem digital e,
consequentemente, facilita 0 acesso e transmissdao da imagem. Os tipos de redundancia sdo
tipicamente classificados em espacial — relacionado a correlacdo entre pixels vizinhos e
temporal — relacionados a correlagdo entre sucessivos quadros de imagens (RABBANI, 1995).

Técnicas de compressdo de imagem sao classificadas, essencialmente, como lossless
(sem perdas) ou lossy (com perdas). Em compressdo de imagens sem perdas, a imagem
reconstruida apds o processo de compressao é idéntica a original. Contudo, as taxas de
compressdo obtidas sdo usualmente modestas (RABBANI, 1995). Exemplos de técnicas de
compresséo sem perdas séo: Run length coding e codificagdo de Huffman. A primeira, Run
length coding, por exemplo, consiste no processo de representacdo da imagem digital no
formato [valor, comprimento], onde valor corresponde ao valor numérico do pixel que se
repete comprimento vezes.

Em compressdo de imagens com perdas, a imagem reconstruida possui uma distorcao
associada quando comparada a imagem original (RABBANI, 1995). Contudo, técnicas de
compressdo com perda permitem alcancar taxas de compressao mais altas, e em alguns casos
as taxas podem ser independentes das caracteristicas estatisticas da imagem, como no método
da quantizacdo vetorial. Na quantizacdo vetorial, a imagem original € incialmente segmentada
em blocos. Entdo, um conjunto de blocos de nimero muito inferior, em relagcdo ao nimero de
blocos que compdem a imagem original, é utilizado para representar a imagem original da

maneira mais fiel possivel. Outros exemplos de técnicas de compressao de imagem com perdas
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sdo: Codificacdo por sub banda (SBC, Subband Coding — em inglés) e Transformada Discreta
de Cosseno (DCT, Discrete Cosine Transform — em inglés) (RABBANI, 1995).

O objetivo deste trabalho é implementar e avaliar a técnica de quantizacdo vetorial,
utilizando o algoritmo LBG, na compressdo de imagens coloridas em trés diferentes espagos de
cor. A classe de imagens escolhida para aplicacéo da técnica foi o de mapas coloridos, uma vez
que, além da cor, possuem uma riqueza de detalhes (simbolos, rios, linhas de nivel, etc.) que
evidenciam as vantagens e desvantagens do método aplicado.

A escolha do método de quantizagdo vetorial para compressdo de imagens foi motivada
pelo fato de ser essa a técnica exigida pelo padrdo CADRG (Compressed ARC Digitized Raster
Image — em inglés), padrdo utilizado em aplicagbes de mapa na empresa AEL Sistemas. O
CADRG ¢é de um padréo militar aberto de compressao de imagens georeferenciadas para uso
em aplicacBes militares e civis, onde muitas vezes grandes quantidades de mapas devem ser
carregadas por sistemas com capacidades limitadas (PEIXOTO, 2015). Por fim, o baixo nivel
de complexidade de uma verificagdo manual do funcionamento do algoritmo implementado foi

0 ponto crucial para escolha do algoritmo de LBG.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
Nessa secdo, sao apresentados o0s conceitos, equacdes e algoritmos fundamentais para a

implementacdo e compreenséo do trabalho.

21  QUANTIZACAO VETORIAL

Quantizacdo vetorial € um método usualmente utilizado na compresséo de dados. Porém,
também encontra aplicagcdes no campo de reconhecimento de padrdes em sinais, classificacdo
e extracdo de dados. Em quantizacdo vetorial, o objetivo é representar certa distribuicdo de
dados utilizando um numero de protétipos significativamente menor que o nimero de dados,
desse modo, quantizando a distribuicdo de dados original.

De maneira formal, o processo de quantizacao vetorial é definido através de um operador,
0 quatizador vetorial. Um quantizador vetorial, Q, de dimensédo k e de tamanho N é definido
como o mapeamento de um conjunto I de L vetores no espago R* em um conjunto C que possui

N vetores de saida, onde L > N, contidos no mesmo espago R¥ (GERSHO, 1992). Entio,

Q:1-C

onde, 1 = {Xo, X1, ..., X1} com x; € RX. E, C = {yo, Y1, ..., yn-1} comyi € R, Vie]={0, 1, ..,
N-1}. O conjunto C é denominado codebook, ou alfabeto de reproducdo, e cada vetor que o
compde, yi, é denominado codeword.

O quantizador vetorial ainda pode ser visto como uma operagdo composta.
Primeiramente, é realizado o mapeamento do conjunto I, de vetores de entrada, no conjunto J,
que é o conjunto de indices relacionados as posicdes de cada codeword no codebook. Tal
procedimento é denominado compressao e, usualmente, o operador responsavel por efetua-la é
denominado encoder. Em seguida, o conjunto I, agora representado pelos elementos do
conjunto J, € mapeado no conjunto C, ou codebook. Esse ultimo processo é denominado
descompressao e, usualmente, o operador responsavel por efetua-la € denominado decoder. Ao
fim do processo de compressao e descompressao, tem-se que o0 conjunto de vetores de entrada
foi vetorialmente quantizado, uma vez que N é muito menor que L (GERSHO, 1992).

No contexto de compresséo de imagens, um vetor € um bloco de k pixels adjacentes, ou
pontos adjacentes, caso a compressdo seja feita independente em cada canal (ex.: 0s canais R,
G e B sdo quantizados separadamente). E o conjunto | de vetores de entrada do quantizador
vetorial é o resultado da decomposi¢do em blocos da imagem de entrada. Para cada vetor de
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entrada, o encoder varre o codebook de modo a determinar o codeword que melhor o representa.
O critério para determinacdo do codeword 6timo para cada vetor de entrada € uma métrica de
distorcdo. A medida usualmente utilizada na literatura, e utilizada nesse trabalho, é o Erro
Quadratico (SE — Squared Error, em inglés), dada pela Expressao (2.1.1) (GERSHO, 1992):

k-1
SE(x,y) = z 1% — ;| 2 (2.1.1)
j=0

onde k é a dimensédo do quantizador vetorial e a operacéo ||-|| corresponde a norma Euclidiana.
Outras métricas também sdo empregadas, tais como a norma de Minskowski (MN —

Minkowski Norm, em inglés), dada pela Expressao (2.1.2), e o Erro Quadratico Ponderado

(WSE — Weighted Squared Error, em inglés), dado pela Expressdo (2.1.3) (LINDE, 1980).

MN(xy) = max [x; — | (21.2)
k-1

WSE(x,y) = Z w; - [|x; =y, * (2.1.3)
j=0

onde w; 20,j=0,1,...,k — 1.

Ainda durante a compressao da imagem, uma vez identificado o codeword 6timo para
um dado vetor de entrada, o indice correspondente ao codeword é enviado ao decoder, ou
armazenado localmente, ao invés do proprio codeword. Por fim, seja o caso de transmitir a
imagem comprimida ou salva-la em um arquivo local, o codebook utilizado pelo encoder deve
estar disponivel para o processo de descompressédo, que é o mapeamento inverso dos indices

para os codewords correspondentes. A Figura 1 ilustra o processo de quantizacgdo vetorial.
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Figura 1 — Ilustracdo do quantizador vetorial
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codebook

O processo mais complexo computacionalmente e, além disso, 0 mais importante da
guantizacao vetorial é o método pelo qual se obtém o codebook, pois é esse que determinara a
qualidade da imagem comprimida. Nesse processo, uma imagem de treino, que pode ser a
imagem a ser comprimida, ou um conjunto de vetores representativos da imagem, é analisada
de modo a determinar o codebook que ird minimizar uma certa medida de distorcdo
(SOUTHARD, 1992).

Um dos métodos para obtencdo do codebook, € o algoritmo de Linde-Buzo-Gray (LBG),
também conhecido como algoritmo generalizado de Lloyd (GLA - Generalized-Lloyd’s
Algorithm, em inglés) (SOUTHARD, 1992), uma vez que é a generalizacdo vetorial do
algoritmo escalar proposto por Lloyd (LLOYD, 1957). O algoritmo de LBG iterativamente
ajusta um codebook inicial de modo a reduzir a medida de distor¢cdo até que um minimo local,
através de algum critério de convergéncia, seja atingido (LINDE, 1980).

Uma vez que a obtencdo do codebook usualmente se da ainda no lado do encoder, a
maior parte da atividade computacional requerida para 0s processos de compressdo e
descompressao recai sobre 0 processo de compressdo. A descompressdo resume-se ao simples
processo de look-up, ou seja, buscar numa tabela de referéncia (codebook) o indice recebido do
encoder. Outros algoritmos tendem a exigir o0 mesmo nivel de atividade computacional em
ambos os lados, compressdo e descompressdao (AKRAMULLAH, 2014). Tal caracteristica faz
com que, na quantizagdo vetorial, os requisitos em relacdo a poder de processamento do
dispositivo no lado da descompresséo ndo sejam téo altos.

A razéo de compressdo (CR — Compression Ratio, em inglés) obtida empregando-se o
processo de quantizagdo vetorial € independente das propriedades estatisticas do sinal de
entrada (SOUTHARD, 1992). Uma vez fixada a dimens&o do quantizador vetorial, k, o tamanho
do codebook, e tendo-se conhecimento das dimensdes da imagem, determina-se também a razao

de compressao. Tal propriedade simplifica o gerenciamento de espacgo para armazenamento, ou
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banda requerida para transmissdo de dados. Para a aplicacdo em compressao de imagens, por
exemplo, a razdo de compressdo (RC) é calculada como sendo a razdo entre o nimero de bytes
utilizados para representar cada vetor que compde a imagem de entrada sobre o nimero de bytes
necessarios para representar os indices dos codewords, que compde o codebook, dada pela

Expresséo (2.1.4):

k-c

RC = @ (2.1.4)

onde ¢ é o numero de componentes de cor, k representa a dimensdo dos vetores, [-] corresponde
a operacdo de arredondamento para cima e N é o tamanho do codebook.

Para casos em que um novo codebook é gerado para cada imagem de entrada, deve-se
levar em consideracdo o espaco ocupado pelo codebook no calculo da razdo de compressdo. A
Expressdo (2.1.5) da a razdo de compressdo considerando a geracao de um codebook para cada

nova imagem de entrada.

k-c-L

RC =
L'POgTZN]+k'C'N

(2.1.5)

onde L é o nimero de vetores que compdem a imagem de entrada. Observe que a Expressao
(2.1.5) apresenta dependéncia da razéo de compressédo em fungédo das dimensdes da imagem.
Tal dependéncia, porém, pode ser desconsiderada quando L > N, caso em que a Expressio
(2.1.5) se reduz a Expressao (2.1.4).

Por fim, as Expressdes (2.1.4) e (2.1.5) levam em consideracdo que as componentes de
cor sdo comprimidas em conjunto, ou seja, cada elemento do vetor é um pixel em um
determinado espaco de cor. Porém, caso seja feita a compressdo de cada canal, ou componente
de cor, separadamente, deve-se modificar as expressdes de modo a levar em conta as diferentes
dimensGes de vetor e tamanho de codebook, utilizados para a compressdo de cada canal. As
Expressdes (2.1.6) e (2.1.7) sdo as versdes adaptadas das Expressbes (2.1.4) e (2.1.5),

respectivamente.
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3
RC = i=1 ki
T s [logz Ni] (2.1.6)
=178
Zi3=1 ki - L
RC = log, I, (2.1.7)

i3=1Li'[ 8 ]+klNl

onde i refere-se ao i-ésimo canal da imagem de entrada. Observe que, nas Expressdes (2.1.6) e
(2.1.7), o tamanho, em bytes, ocupado originalmente pela imagem (numerador) e apds a
quantizacao vetorial (denominador) sdo dados pela soma das contribui¢des de cada canal, ou

componente de cor.

2.2 ALGORITMO DE LBG

O algoritmo de Linde-Buzo-Gray, é um método para obtencdo de codebook utilizado no
processo de quantizacdo vetorial. O método iterativamente aperfeicoa um codebook inicial,
baseando-se no conjunto de vetores de treino e na medida de distor¢do adotada. A convergéncia
do método ¢é atingida quando a variagdo da distor¢do total entre uma iteracdo e outra é inferior
a uma toleréncia previamente estabelecida. Uma vez que o algoritmo converge, tem-se que uma
solucdo 6tima local para o problema de determinacao do alfabeto de reproducéo foi encontrada.
Além disso, o codebook é uma condic¢do inicial para obtencdo da solucdo, e ira determinar o
quao distante da solucdo étima global se encontrara o alfabeto determinado pelo algoritmo.

Duas maneiras possiveis de inicializacdo de codebook, e que sdo exploradas neste
trabalho, sé&o: inicializacdo por amostragem e inicializagdo por splitting. Na inicializac&o por
amostragem, cada elemento do codebook € selecionado amostrando-se, em intervalos regulares,
As, o0 vetor de treino (EQUITZ, 1989). O intervalo de amostragem As € calculado através da

Expresséo (2.2.1):

As = l%] (2.2.1)

onde L e N sdo, respectivamente, o tamanho do vetor de treino e do codebook.

No método de inicializacdo por splitting, o codebook inicial tem tamanho unitario e €
dado pelo centroide do conjunto formado por todos os vetores de treino. Desse centroide séo
derivados dois vetores, obtendo-se entdo um codebook de tamanho igual a dois. O algoritmo de
LBG é entdo aplicado, seguido de uma nova divisao que resultard em um alfabeto de reproducao
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de quatro elementos. Esse processo, descrito nos passos abaixo, € repetido até obter-se 0 nimero
de codewords desejado (LINDE, 1980).

INICIALIZACAO POR SPLITTING:

Passo 1 Faca N = 1. Calcule o centroide do conjunto formado por todos os vetores de

treino, e inicialize o codebook com esse valor, conforme a Expresséo (2.2.2):

cO = l% : z x‘ (2.2.2)

onde C @ é o codebook inicial, L é o tamanho do conjunto de vetores de treino e o
operador || corresponde a operacdo de arredondamento para baixo.
Passo 2 Divida cada codeword yi do alfabeto de reproducéo da iteracdo passada em dois

novos codewords, conforme a Expressdo (2.2.3), e, entdo, faga N = 2N.

v =y
-1)
o= vV +d (2.2.3)

¢t ={y "Dy 4 d ey Ry ™Y 4 d), Vi=01,.,N -1

onde d é uma perturbacdo da mesma dimensao que os codewords, e m € a iteracdo atual.

Passo3 Se o tamanho do alfabeto de reproducdo, N, é o desejado, tem-se que a
inicializacdo finalizou. Caso contrario o método prossegue para o Passo 4.

Passo 4  Atualize o novo codebook aplicando o algoritmo de LBG e retorne ao Passo 2.

A perturbacdo d, utilizada na inicializacdo por splitting e sugerida por Linde, em
(LINDE, 1980), é fixa. Porém, e possivel determinar d a cada diviséo seguindo algum critério
de minimizacg&o de distorcdo. Nesse trabalho, assim como sugerido por Ivanov em (IVANOV,
2001), d é determinado a cada divisdo de modo a minimizar o maximo erro associado a cada

codeword. A Expressao (2.2.4) é utilizada para o calculo de d.

d= [W] (2.2.4)
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onde X,,,, & 0 vetor de treino associado ao i-ésimo codeword, que possui a maior distancia
quadrética (ou erro quadrético). Dessa forma, a cada divisdo, um codeword se desprende no
sentido do vetor de treino mais distante do codeword original.

Apds selecionados os N codewords através do método de inicializagdo por amostragem,
ou por splitting, o algoritmo LBG ira iterativamente refina-lo.

ALGORITMO LBG:

Passo 1 Para cada vetor que compde o conjunto de vetores de treino, determina-se o
codeword que o representa com a menor distorcao. A métrica utilizada, nesse caso, é 0
erro quadratico, dada pela Expressao (2.1.1).

Passo 2 Calcula-se a distor¢do total somando os erros quadraticos entre cada vetor de
treino e seu respectivo codeword 6timo (determinado no Passo 1). Caso a diferenca
relativa, Ad, entre a distorcéo total da iteracdo corrente e a da iteracdo passada, dada
pela Expresséo (2.2.5), seja menor que uma toleréncia, €, ou a distor¢éo total da iteragéo
corrente seja nula, tem-se que o algoritmo convergiu. Caso contrario o algoritmo

prossegue para o Passo 3.

Ad = Dijn—__le (2.2.5)
onde D e m sdo respectivamente, a distorcdo total e a iteracdo corrente.
Passo 3 A cadacodeword, yi, estardo associados Rjvetores de treino. Para cada codeword
com Rindo nulo, seu respectivo valor é atualizado com o centroide do conjunto formado
pelos vetores a ele associados, dado pela Expressdo (2.2.6). Nas ocasides em que Ri é

nulo, o codeword n&o é atualizado (LINDE, 1980).

L
1
B =— -in (2.2.6)

onde Ri é o nimero de vetores de treino, x, associados ao i-ésimo codeword, R; é o centroide
do conjunto formado pelos R;jvetores e L é o tamanho do conjunto de vetores de treino.

Por fim, a convergéncia do algoritmo LBG depende do codebook inicial e da tolerancia
€ provida. Em implementacdo, usualmente, determina-se um numero méaximo de iteracdes,
Kmax, para o algoritmo LBG (CHEN, 2014). Dessa forma, tem-se que o tempo consumido pelo
algoritmo na compresséo de imagens coloridas é da ordem de O, dado pela Expresséao (2.2.7):
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3
0= (@ Liki-N) (2.2.7)
i=1

onde a; € 0 nimero de iteracBes necessarias para a convergéncia do algoritmo no i-ésimo
componente de cor, e esta no intervalo [1, Kmax]. As variaveis N;, ki, e Li sdo o tamanho do
codebook, dimensdo do quantizador vetorial, e tamanho do vetor de treino do i-ésimo canal,

respectivamente.

2.3 ESPACOS DE COR

O sistema utilizado para a representacdo de cor, ou espago de cor, é um fator com
significativa implicacdo nos resultados obtidos nos processos de compresséo de imagem, seja
em termos de fidelidade de cor, contraste ou inteligibilidade da imagem final. Considerando,
por exemplo, que o sistema de visdo humano é menos sensivel a perda de informacéo de cor, €
de interesse utilizar espacos de cor que possibilitem a aplicacdo de taxas de compresséo, nos
canais correspondentes as componentes de cor, superiores aos aplicados no canal de
intensidade. Dessa forma, razes de compressdo superiores podem ser alcancadas sem que a
qualidade visual da imagem comprimida seja significativamente afetada (AKRAMULLAH,
2014).

Os sistemas de cor s&o usualmente classificados em: orientado a dispositivo ou orientados
ao usuario. O sistema de representacdo RGB, por exemplo, é classificado como orientado a
dispositivo. Os valores de cada cor primaria no sistema RGB podem ser relacionados, por
exemplo, as tensdes aplicadas aos canhdes de elétrons de um CRT (Cathode Ray Tube — em
inglés) (SOUTHARD, 1992). Contudo, sistemas orientados a dispositivo ndo sdo intuitivos e,
assim como € o caso do sistema de cor RGB, ndo possuem canais exclusivos de croma e,
conseguintemente, impossibilitam que a informacdo de cor seja quantizada independente da
luminancia.

Dois exemplos de espacos de cores ditos perceptuais, ou orientados ao usuario, e que
possuem canais exclusivos para a informacéo de cor, séo o HSV e CIE Lab (SOUTHARD,
1992). Na Secéo 2.3.1, sdo apresentadas as propriedades do espaco de cor HSV, bem como o
procedimento para realizar a transformagdo entre os espagos de cor RGB e HSV. As
caracteristicas do espaco de cor CIE Lab, bem como o procedimento utilizado para

transformacéo entre os espacos de cor Lab e RGB, sdo apresentados na Secdo 2.3.3. E, uma vez
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que o sistema de cor CIE Lab foi desenvolvido a partir do espaco de cor CIE XYZ, uma
apresentacdo sobre as propriedades do sistema CIE XYZ e procedimento para realizar a

transformacéo entre os espacos de cor RGB e CIE XYZ é feita na Se¢édo 2.3.2.

2.3.1 ESPACO DE COR HSV

As componentes de cor no espago HSV sédo representadas por matiz (Hue — em inglés),
saturacdo e valor (ou brilho). O espaco de cor HSV é tradicionalmente representado por uma
piramide invertida de base hexagonal, assim como ilustrado na Figura 2, porém o espaco HSV,
na realidade, tem o formato de um cilindro, conforme ilustrado pela Figura 3. Em coordenadas
cilindricas, a altura é dada pelo valor (V), o raio é dado pela saturacao (S) e o azimute é definido
pelo matiz (H). Nesse sistema de cores, o preto corresponde ao ponto S da Figura 3, onde
saturacdo e valor sdo nulos, e o branco corresponde ao ponto W da mesma figura, onde o brilho
€ maximo e a saturacdo é nula (BURGER, 2009).

Para a conversdo do sistema de cores RGB para o espaco de cores HSV, inicialmente

calcula-se a saturagdo das componentes de cores, Shsv, dada pela Expressdo (2.3.1.1).

max(R, G,B) — min(R, G,B)

,max(R,G,B) >0

Susy = max(R, G, B) (2.3.1.1)
0 ,Caso contrario
Em seguida, determina-se o valor, Vusv, através da Expressédo (2.3.1.2).
max(R, G, B)
HSV = W (2312)

onde n é o numero de bits utilizados na representacdo de cada componente de cor.
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Figura 2 — Espaco de cores HSV representado por pirdmide de base hexagonal

Fonte: BURGER, 2009

Por fim, para calculo do matiz, primeiramente considera-se 0 caso em que todas as
componentes de cor sdo iguais. Neste caso, a saturacdo Swsv € nula e, portanto, o angulo Hnsv,
ou matiz, é indefinido. Tais casos correspondem aos pixels acrométicos, ou de tom cinza. Em
seguida, para calculo do matiz quando a saturagdo, Shsv, € diferente de zero, define-se os
valores normalizados das componentes de cor, R’, G’ e B’, de acordo com as Expressoes

(2.3.1.3), (2.3.1.4) e (2.3.1.5), respectivamente (BURGER, 2009).

max(R,G,B) — R

R = 2.3.1.3
max(R, G,B) — min(R, G,B) ( )
R,G,B) — G
/o max(R,G,B) (2.3.1.4)
max(R, G,B) — min(R, G, B)
R,G,B)—B
' max( ) (2.3.1.5)

B' =
max(R,G,B) — min(R, G,B)

Utilizando os valores normalizados das componentes de cor, calcula-se 0 matiz através
da Expressdo (2.3.1.6). O valor de Husv, bem como os valores de Snsv € Vhsv, estdo contidos
no intervalo [0, 1] (BURGER, 2009).
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Figura 3 — Espaco de cores HSV em forma cilindrica
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(2.3.1.6)

Para que o resultado da compressdo da imagem, realizada no espago de cores HSV,

Hp = (6 - HHSV) mOd 6

possa ser exibido em um computador pessoal, dispondo dos recursos basicos de um sistema
operacional tradicional, é necessario converter as componentes de cor para o espaco RGB. Para
tanto, e necessario classificar a tupla (Husv, Snvs, Vhvs) de acordo com o valor Hp, dado pela
Expressdo (2.3.1.7) (BURGER, 2009).

(2.3.1.7)

onde mod corresponde a operagdo modulo, que retorna o resto da divisdo entre dois nimeros.

Entdo, define-se as variaveis auxiliares x, y e z, na Expressdo (2.3.1.8), para

Xpsy = (1 — Sysy) * Vuys

Yusy = (1 — Susv (Hp - alJ )) * Vs

convenientemente determinar a Expressdo (2.3.1.9), utilizada para calcular os valores

normalizados, no intervalo [0, 1], R, Gn € Bn das componentes de cor (BURGER, 2009).

(2.3.1.8)
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Zysy = (1 — Susv * (alJ —-H,+1 )) *Vhys

onde [. | corresponde a operacdo de arredondamento para baixo.

((Visv|Zusy|xusv) se alJ =0
(YusvVusv|Xusy) se |Hy| =1
(xusv|Vusv|zusy)  se alJ =2
(xusv|yusv|Vasy) se alJ =3
(Zusv | Xusv Vusy)  se |Hy| = 4

\Vusv|xgsy|yusy) ,se lHPJ =5

(Rn|Gp|Br) = S (2.3.1.9)

Finalmente, usando a Expressao (2.3.1.10), obtém-se os valores RGB dentro do
intervalo de valores determinado por n (BURGER, 2009).

R = min([2" - R,],2" — 1)
G = min([2" - G,],2" — 1) (2.3.1.10)

B = min([2" - B, ],2" — 1)

2.3.2 ESPACO DE COR CIE XYZ

O sistema de cores CIE XYZ, desenvolvido pela Commission Internationale
d’Eclairage entre as décadas de 20 e 30, foi criado a partir de uma série de medidas que
exploravam as caracteristicas do sistema de visdo humana. As cores primarias desse sistema
formam uma tupla de trés componentes abstratas X, Y e Z, escolhidas de tal modo que todas as
cores visiveis pudessem ser representadas pela combinacdo de valores positivos das
componentes da tupla. A Figura 4 ilustra o formato do espaco de cores CIE XYZ (BURGER,
2009).
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Figura 4 — Espaco de cores CIE XYZ

z

Fonte: BURGER, 2009

No sistema CIE XYZ, a luminancia é determinada pela componente Y e, portanto, a
origem, ou Vértice, do espaco em forma de cone corresponde a luminéncia nula, ou preto. O
CIE ainda define valores para crominancia X, y e z, dados na Expressdo (2.3.2.1), que séo

utilizados para representar matiz e saturacdo (KERR, 2010).

B X
*TXtv+z

Y
= 2.3.21
Y X+v+2 ( )
B Z
T X¥Y+2Z

Dado um ponto qualquer P = (Xo, Yo, Zo), N0 espaco de cores CIE XYZ, o ponto que
corresponde aos valores de crominancia, C = (Xo, Yo, Zo), € determinado a partir das relacfes
apresentadas na Expressdo (2.3.2.1). E, uma vez que a combinacao linear x + y +z =1 ¢é
verdadeira, tem-se que uma das componentes de crominancia pode ser descartada. O CIE
descarta a componente z, o que corresponde a projecao do ponto C sobre o plano XY, formando
assim o diagrama de cromaticidade do CIE, ilustrado na Figura 5 (BURGER, 2009).
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No diagrama, qualquer ponto (X, y) dentro do espaco delimitado pela linha em negrito
representa um valor de matiz e saturacdo de uma cor visivel. Os pontos que residem exatamente
sobre a linha que delimita o espaco correspondem as cores monocromaticas com maxima
saturacdo, com excecao daqueles que residem sobre a linha pontilhada. O ponto E corresponde
ao ponto de referéncia, ou ponto neutro, no qual a saturacdo é nula. Logo, de um ponto qualquer
sobre a linha limitrofe do espago convexo definido pela linha em negrito, a saturacdo decai
continuamente a medida que se aproxima do ponto E (BURGER, 2009).

Figura 5 — Diagrama de cromaticidade CIE xyY
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Fonte: KERR, 2010

Dado um ponto (Xa, Ya) N0 diagrama de cromaticidade do CIE, obtém-se 0 ponto C =
(Xa, Ya, Za), definido no espago XYZ, fazendo-se za = 1- Xa - Ya. Contudo, uma vez que qualquer
ponto P = (aXa, aYa, 0Za) resulta no mesmo ponto de cromaticidade C para qualquer valor de
o maior que zero, € necessario prover informacao adicional para se obter os valores (Xa, Ya, Za)
originais a partir de C. Usualmente, define-se uma componente de cor no sistema CIE XYZ
através dos valores de cromaticidade, xy, e o valor original de luminancia, Y. Desse modo, a
tupla (Xa, Ya, Za) original pode ser determinada atraves das relagcdes dadas pela Expresséo
(2.3.2.2) (BURGER, 2009).
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Y,
Xq = Xq }TZ
Y,=Y, (2.3.2.2)
1—x, —
Z, = 1% " Ya Y,
Ya

A transformacéo do espaco de cores RGB para o0 espaco CIE XYZ depende de um ponto
de referéncia Crer = (Xref, Yref, Zref), @ partir do qual as coordenadas de cromaticidade das cores
primarias, vermelho (xr yr), verde (Xg, Yg) € azul (xb, Yb), do sistema RGB sejam conhecidas
(LINDBLOOM, 2015). O CIE define iluminantes padrdes, tais como os iluminantes padrdes
de luz do dia série D, determinados com base na combinacéo de diferentes medi¢des que variam
com localizagdo geogréfica e condi¢cBes atmosféricas e climaticas, que sdo utilizadas como
pontos de referéncia durante a conversao entre espacos de cores que envolvam o espaco CIE
XYZ (KERR, 2010). Na Tabela 1, estao dispostos os valores da tupla (X, Y, Z) bem como da

coordenada de cromaticidade do ponto de referéncia para os iluminantes Dso e Des.

Tabela 1 — Parametros do sistema CIE XY Z para os iluminantes padres Dsg e Degs

X Y Z X y
Dso 0.964296 1.000000 0.825105 0.3457 0.3585
Des 0.950456 1.000000 1.088754 0.3127 0.3290

Fonte: BURGER, 2009

A conversdo do espaco de cores RGB para o espaco de cores CIE XYZ é feita através
da matriz de transformacédo M, e a conversdo inversa, isto €, do espaco de cores CIE XYZ para
0 espaco RGB é feita através da matriz inversa M. Ambas conversdes estdo definidas na
Expressdao (2.3.2.3), e a matriz de transformacdo, M, é dada pela Expressdo (2.3.2.4)
(LINDBLOOM, 2015).
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Nesse trabalho, utilizou-se o iluminante padréo Des, € 0s valores de crominancia de cada
cor priméria do espago de cor RGB dispostos na Tabela 2, para obtencdo da matriz de
transformacdo, M. A configuracdo escolhida é uma das recomendagdes ITU-R BT.709, que
definem valores padrBes para os parametros de imagem da TV de alta resolucdo, e trata-se da
mesma configuracdo utilizada pelo algoritmo utilizado como referéncia na transformacéo entre

os sistemas RGB e CIE Lab, assim como mencionado na Segéo 3.1.

Tabela 2 — Valores de cromindncia das componentes do espaco de cor RGB

Cor primaria | Crominancia

R 0.64 | 0.33
G 0.30 | 0.60
B 0.15 | 0.06

Fonte: http://www.itu.int

2.3.3 ESPACO DE COR CIE Lab

O sistema de cores Lab foi desenvolvido com o objetivo de tornar uniforme, em relacéo
a percepcdo humana, a representacdo da cor obtida através do espaco de cor CIE XYZ. As
dimensdes no espago de cor Lab s&o: luminancia, L, e duas componentes de cor, a e b. Na
coordenada de crominancia a, os valores positivos e negativos correspondem, respectivamente,
ao vermelho e verde. Ja na coordenada de crominéncia b, os valores positivos e negativos
correspondem, respectivamente ao amarelo e azul. A Figura 6 ilustra as coordenadas/dimensées

do sistema de cores CIE Lab.



Figura 6 — llustracdo das coordenadas do espaco de cor CIE Lab
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Fonte: http://dba.med.sc.edu/price/irf/Adobe_tg/models/cielab.html

A transformacdo entre os espacos de cor RGB e CIE Lab é realizada em dois passos.
Inicialmente é efetuada a transformacéo para o espaco CIE XYZ e, entdo, a conversdo para o

sistema CIE Lab utilizando as equacdes dispostas na Expressao (2.3.3.1) (BURGER, 2009):

L= 116-Y'—16
a= 500-(X'-Y")

(2.3.3.1)
b= 200-(Y -2

onde Y’, X’ e Z’ sdo dados pelas equacdes presentes na Expressao (2.3.3.2):

14
V= f<Y f>
, X
X f(xref> (2.3.3.2)

A
Z f<Z f)

onde a funcdo f é definida na Expresséo (2.3.3.3):
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k3 para k > 0.008856
7.787 -k +—  parak < 0.008856 (2.3.3.3)
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A conversdo inversa, isto €, do espaco de cor CIE Lab para o espaco de cor RGB também

é realizada em dois passos. Primeiramente, as tuplas (L, a, b) séo transformadas para o espago

CIE XYZ e, entdo, sdo finalmente convertidas para o espaco RGB. A conversao para o sistema

CIE XYZ, do sistema CIE Lab, ¢é efetuada utilizando as equacfes dispostas na Expressdo

(2.3.3.4) (BURGER, 2009):

szref-g(%+y')

V= Frer g (V) (2.3.3.4)

, b
Z=Zref'9(y ‘m)

onde Y’ e a fungao g sdo definidos, respectivamente, pelas Expressoes (2.3.3.5) e (2.3.3.6).

, L+16
116 (2.3.3.5)
k3 para k > 0.008856
16
gk) = {k — 5=
116 (2.3.3.6)
— 110 < 0.
et para k < 0.008856

Os valores de referéncias Xref, Yref € Zrer COrrespondem, nesse trabalho, ao iluminante
padrdo Des, apresentado na Secdo 2.3.2 e dispostos na Tabela 1. Na mesma secdo, sdo

apresentados os procedimentos para as transformacdes entre os espagos de cores RGB e CIE

XYZ utilizados nesta se¢do para conversao entre os sistemas de cor RGB e CIE Lab.
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2.4 CRITERIOS PARA AVALIACAO DE QUALIDADE DA QUANTIZACAO

Uma vez que o método de compressdo por quantizacédo vetorial é classificado como com
perdas, é necessario um estudo sobre os critérios e métricas utilizadas para avaliar o
compromisso entre a distor¢cdo e a razdo de compresséo obtidas.

Trés medidas usualmente utilizadas sdo, 0 MSE (Mean Squared Error), o PSNR (Peak
Signal-to-Noise Ration) (VELDHUIZEN, 1998) e o NMSE (Normalized Mean Squared Error)
(MANDAL, 2003). O erro quadratico médio (MSE) entre a imagem original, Iy 4N, € Sua

versdo comprimida, Iy « n, € dado pela Expressio (2.4.1).

1

MSE(LI) = %

Z| -

M-1N-1
z z I =T 2 (2.4.1)
i=0 j=0

onde M e N séo as dimensdes espaciais das imagens de entrada e saida, e ||-|| € a norma
Euclidiana de um vetor.

Observa-se, porém, que o valor resultante do MSE esta fortemente relacionado ao
escalonamento da intensidade da imagem. Um erro significativo para uma imagem cuja
intensidade dos pixels é representada por 8 bits, pode ser desprezivel para uma outra imagem
com escalonamento em 12 bits (VELDHUIZEN, 1998). O PSNR, dado pela Expressdo (2.4.2),
mitiga essa dependéncia ao normalizar o valor do MSE obtido pela energia do valor maximo

que possa ser atribuido a um pixel (por exemplo, 255 para uma representacdo em 8 bits).

(2.4.2)

. MSE (L1
PSNRy5(1,1) = —10 - logy l#l

PZ

onde MSE € o erro quadratico médio dado pela Expressao (2.4.1), e P & o maximo valor de um
pixel.

O erro quadratico médio normalizado (NMSE), dado pela Expressdo (2.4.3)
(MANDAL, 2003), leva em consideracdo a energia dos pixels das imagens original e
comprimida ao efetuar a normalizagdo do MSE. E, portanto, contorna os pontos negativos do
MSE e PSNR e torna-se a escolha ideal para avaliacdo quantitativa dos resultados de
compressdo de imagem. Esse método, porém, implica em maior complexidade computacional

guando comparado ao PSNR ou MSE.



NMSE(LT) =

1
M N

M1N1|

il

i=0 j=0 ”Il]”

~ 2
11l

(2.4.3)
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3 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Nessa secdo, sdo descritas as ferramentas utilizadas para confec¢do do trabalho, os
procedimentos de verificacdo de funcionalidade e os detalhes de cada experimento realizado,
sendo eles: quantizacdo vetorial no espaco de cores RGB, HSV e CIE Lab e comparacdo de
performance entre algoritmo JPG e LBG.

3.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

O trabalho, no que concerne a implementagdo dos algoritmos, foi desenvolvido
utilizando C/C++ como linguagem de programacao. A imagem comprimida foi armazenada em
arquivo binério utilizando a funcéo fwrite, e a descompressao do arquivo foi feita utilizando a
funcédo fread. Logo, para facilitar o processo de compressdo e descompressao, o tamanho do
codebook foi fixado em N = 256, ja que tal valor corresponde ao numero de niveis
representaveis por um byte, que por sua vez é a menor unidade de informacao digital que pode
ser gravada em arquivo utilizando-se a funcdo fwrite. Por fim, as medidas de tempo foram
efetuadas através da funcdo clock, da biblioteca time.h.

O OpenCV é uma biblioteca livre que fornece recursos para aplicacbes em visdo
computacional e aprendizagem de maquina. Os recursos da biblioteca do OpenCV foram
utilizados para decodificar os arquivos de imagem, dentro das extensdes suportadas pela
biblioteca, e para escrever a imagem comprimida pelo algoritmo desenvolvido em um formato
reconhecido pelo sistema operacional (.bmp, por exemplo). Além disso, os resultados de
conversdo entre espacos de cores obtidos utilizando-se as funcdes do OpenCV foram utilizados
como referéncia na verificacdo das fungdes implementadas.

A imagem de teste, utilizada nos procedimentos experimentais das Se¢des 3.2 e 3.5, é
um recorte de um mapa do tipo TPC (Tactical Pilotage Chart — em inglés), obtido do acervo
digital de mapas de dominio publico da biblioteca da Universidade de Texas em Austin. A
Figura 7 ilustra a imagem de teste e a Tabela 3 apresenta informacdes relevantes da imagem,

tais como dimensdes, extenséo, profundidade de pixel e espago em disco.

Tabela 3 — Propriedades da imagem de teste

Dimensdes [largura x altura] | Extensdo | Profundidade de pixel Tamanho
2312 x 1576 .bmp 24 10675 KBytes
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Figura 7 — Recorte de mapa TPC da regido nordeste do estado do RS
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Fonte: http://www.lib.utexas.edu/maps/tpc/

Por fim, as versdes de compilador C/C++ e de OpenCV, bem como as configuragdes do

hardware utilizado so:

Compilador Microsoft (R) 32-bit C/C++ Optimizing Compiler Version 16.00;

3.2

OpenCV 3.0.0;

Processador i7 @ 2.9 GHz;
Memoria RAM de 12 GB.

ALGORITMOS DE CONVERSAO ENTRE ESPACOS DE COR

Utilizando as formulas e procedimentos descritos nas Se¢des 2.3.1, 2.3.2 e 2.3.3, as

fungdes para conversdo do espaco de cores RGB para os espacos HSV e CIE Lab foram

desenvolvidas. Além disso, as funcdes para conversao no sentido inverso, isto €, dos sistemas

de cor CIE Lab e HSV para 0 RGB, também foram implementadas.

Para a verificacdo dos resultados obtidos empregando-se as fungdes implementadas, foi

utilizada a funcéo de conversédo entre espacos de cores da biblioteca do OpenCV. O sistema
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ilustrado em diagrama de blocos pela Figura 8 representa 0 método de verificacdo adotado. A
imagem utilizada como entrada do sistema é a imagem de teste escolhida, e que € ilustrada pela
Figura 7 na Secdo 3.1.

Figura 8 — Representacdo em diagrama de blocos do arranjo utilizado na verificagdo de fung¢fes de converséo
entre espacdes de cores

Imagem de entrada

(RGB)
Y ‘L i Y

RGB para Lab A RGB para HSV A
(OpencV) A RGB para HSV (Opencv)

] —>(::)<— At, At, —>(:::)<— Aty
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Y Y Y Y
V Lab para RGB La(bo‘::;act)ss V v HSV para RGB H!:‘n‘\és:;zs;.-‘.ﬁ v

Imagem de entrada
(RGB)

Os erros quadraticos médios MSE 1 e MSE 2 determinam o qudo distante os resultados
obtidos através das funces implementadas estdo daqueles obtidos utilizando a biblioteca do
OpenCV. E os demais erros quadraticos médios apontam o grau de distor¢do introduzido no
processo de transformacao entre espaco de cores. Por fim, o tempo consumido para efetuar a
transformacdo RGB — HSV/CIE Lab — RGB foi medido para fins de comparacéo de velocidade
entre as fungdes implementadas e as do OpenCV. Foram efetuadas quatro medidas de tempo, e

a média das medidas foi tomada como estimativa do tempo consumido.

3.3 INICIALIZACAO DE CODEBOOK

A inicializacdo de codebook por amostragem foi implementada com um simples laco
for cujo avanco As € dado pela Expressao (2.2.1). O indice do lagco varre o vetor de treino,
enquanto um outro indice de avango unitario preenche as posic¢des do codebook.

O método de inicializagdo por splitting foi implementado utilizando uma estrutura de
arvore binaria, com o objetivo de reduzir o tempo de busca no passo do algoritmo de

inicializacdo em que se aplica o LBG (Secdo 2.2). Além disso, para reduzir ainda mais o tempo
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consumido pela inicializagdo por splitting, e dessa forma ndo impactar em grande proporgéo o
tempo total do processo de geracao de codebook, fixou-se o nimero maximo de iteragdes, Kmax,
do algoritmo de LBG em 1.

Na estrutura de arvore binaria utilizada, os nos do tipo folha correspondem aos
codewords. As folhas sdo divididas seguindo o critério de redugcdo do méaximo erro quadrético,
dado pela Expressdo (2.2.4). E a ordem em que as folhas sdo selecionadas para divisdo €
determinada pelo nimero de vetores associados a cada uma, isto €, as folhas com maior nimero
de vetores associados sofrem a divisdo primeiro. Por fim, a Figura 9 ilustra um exemplo de

divisdo de uma folha, ou codeword.

Figura 9 — Exemplo de divisdo dos codewords utilizando a estrutura de arvore binaria

A B c

SN C TR C R R

No exemplo ilustrado pela Figura 9, utilizou-se o conjunto de vetores de treino
unidimensionais dispostos na Tabela 4. Em A, o centroide inicial do conjunto se divide em dois
novos codewords, assim como descrito no Passo 2 do Algoritmo de inicializa¢do por splitting,
na Se¢do 2.2. Em B, o0s vetores de treino sdo designados a cada folha seguindo o critério de
distorcdo adotado na Secdo 2.2 (erro quadratico) e, entdo, o centroide de cada folha é

recalculado. Os codewords atualizados herdam o conjunto de vetores de treino, em C, e uma
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nova divisao é realizada em D. Observe que os indices presentes ao lado das transi¢cdes, que

indicam a direcéo de divisdo, representam a ordem na qual as divisdes ocorrem.

Tabela 4 — Vetores de treino utilizados no exemplo da Figura 9

Vetores de treino
10[2]0]4]8]3]1

3.4  ALGORITMO LBG

Similar a implementacéo do algoritmo de inicializacdo de codebook por amostragem, o
algoritmo LBG foi desenvolvido utilizando-se apenas dois lagos aninhados. O laco externo
percorre todos 0s vetores de treino, enquanto, para cada um deles, o lago interno varre o alfabeto
de reproducdo em busca do codeword que melhor o representa. Durante esse processo, que
corresponde ao Passo 1 do algoritmo LBG descrito na Se¢éo 2.2, o erro quadratico é acumulado
para posteriormente ser utilizado na verificacdo de convergéncia do algoritmo. Por fim, caso a
convergéncia ndo se confirme, todo o codebook é atualizado.

Embora pouco complexa, a implementacao do algoritmo é o nucleo de todo o trabalho
e, por tanto, deve ser verificada minuciosamente de modo a garantir resultados corretos. Para
tanto, um exemplo de propor¢des reduzidas foi criado com o objetivo de confrontar os
resultados obtidos através de céalculo manual com aqueles obtidos por meio do algoritmo
implementado. A Figura 10 ilustra o conjunto de vetores, que também esta disposto na Tabela

5, utilizado no exemplo.

Tabela 5 — Conjunto de vetores de treino utilizado no exemplo a ser desenvolvido manualmente e através do
algoritmo LBG implementado

Conjunto de vetores - Exemplo
X[1] | x[2] | x[3] | x[4] | x[5] | x[6] | x[7] | x[8] | x[9] | x[10] | x [11] | x [12]
X1 140 | 173 | 71 | 149 | 135 | 94 | 116 | 136 | 216 | 196 93 203
X2 145 | 125 | 145 | 122 | 124 | 164 | 162 | 162 | 144 97 145 168
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Figura 10 — Conjunto de vetores de treino utilizado no exemplo a ser desenvolvido manualmente e através do
algoritmo LBG implementado

Conjunto de vetores - Exemplo
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O conjunto de vetores bidimensionais foi criado utilizando-se a fungdo randn do
software MATLAB® R2012b. O intervalo de valores foi escolhido com base nos valores
tipicos de uma imagem com profundidade de pixel igual a 24 bits, isto é, com 1 byte para cada
cor.

Para o exemplo, o tamanho do codebook é 4, a tolerancia utilizada no critério de
convergéncia é de 0,1% e o nimero maximo de iteraces, Kmax, Ndo foi fixado por se tratar de
um exemplo de propor¢des reduzidas. Além disso, o algoritmo sera verificado com dois
alfabetos iniciais: um obtido pelo método de amostragem e outro pelo método de splitting. Por
fim, tem-se que os parametros tamanho do conjunto de vetores de treino, dimensao dos vetores,
tamanho de codebook e tolerancia, foram escolhidos com base no exemplo feito por LINDE
em (LINDE, 1980).

Os passos a serem executados para verificacdo dos resultados estdo dispostos logo
abaixo.

Inicializagdo por amostragem:
1. Manualmente, calcula-se o passo As através da Expressao (2.2.1).
2. Manualmente, seleciona-se os vetores de treino do conjunto de vetores de entrada, com
avancgo As.
3. Manualmente, aplica-se o algoritmo de LBG definido na Secdo 2.2.
4. Compara-se os valores obtidos manualmente com aqueles obtidos através do algoritmo

implementado.



Inicializacao por splitting:

1.
2.
3.

3.5

implementado.

Manualmente, aplica-se o algoritmo de LBG definido na Segéo 2.2.

QUANTIZACAO VETORIAL NOS DIFERENTES ESPACOS DE CORES
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Manualmente, aplica-se o algoritmo de inicializagéo por splitting definido na Se¢éo 2.2.

Compara-se os valores obtidos manualmente com aqueles obtidos através do algoritmo

Uma vez verificada a funcionalidade dos algoritmos desenvolvidos, resta avaliar a

eficacia da compressdo da imagem de teste escolhida nos diferentes espacos de cores. Os

parametros escolhidos para a avaliacdo da eficacia foram: razdo de compresséo, velocidade de

compressdo e distorcdo da imagem final. Dentre as meétricas de célculo da distorcéo

apresentadas na Secédo 2.4, foi utilizado apenas o PSNR. Por fim, foram efetuadas quatro

medidas de tempo, e a média das medidas foi tomada como estimativa do tempo consumido.

As dimensdes dos vetores foram escolhidas de modo a evidenciar a sensibilidade de

cada canal a quantizacédo vetorial, nos diferentes espacos de cores explorados. Os valores das

dimensdes dos vetores, e das dimensdes, largura, w, e altura, h, dos blocos que formam os

vetores, estdo dispostas nas Tabela 6 e 7, respectivamente.

Tabela 6 — Dimensdes de cada canal utilizadas nos experimentos de compresséo, nos diferentes espagos de cores

Canal
R/L/H GlalS B/b/V
Dimenséo 1 2 4 4
Dimenséao 2 4 2 4
Dimenséo 3 4 4 2
Dimenséao 4 4 16 16
Dimenséo 5 16 4 16
Dimenséo 6 16 16 4
Dimenséao 7 16 16 16
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Tabela 7 — Dimensdes dos blocos que formam os vetores

Dimensdo | w h
2 2 1
4 2 2
16 4 4

Com o objetivo de avaliar o efeito da utilizacdo de apenas uma fragdo do conjunto de
vetores que compdem a imagem de entrada, cada experimento de compressdo foi repetido
utilizando-se tamanhos diferentes de subconjunto de vetores de treino. Desse modo, sera
possivel avaliar o compromisso entre a reducdo do nimero de vetores de treino, e, por
conseguinte, do tempo consumido pelo algoritmo LBG, e 0 aumento da distor¢cdo da imagem
comprimida. Por fim, a selecdo do subconjunto, nesse trabalho, foi realizada pelo processo de
amostragem, assim como ¢ feita a sele¢do do codebook inicial pelo método de amostragem. As
razdes, L, entre os tamanhos do subconjunto escolhido e do conjunto total de vetores de treino

estdo dispostas na Tabela 8.

Tabela 8 — Tamanhos de subconjuntos de vetores de treino, relativos ao tamanho do conjunto total de vetores que
compdem a imagem, utilizados nos experimentos de compressao de imagem

| L, 1 | 5 | 10 | 50 |100]

; |

Por fim, cada experimento foi executado utilizando-se os dois modos de inicializagéo
do alfabeto de reproducdo: por amostragem e por splitting. Logo, tem-se que os fatores
controlaveis sdo: tamanho do conjunto de vetores de treino, dimensdes do quantizador vetorial,
método de inicializagdo do codebook e espacgo de cor.

As Figuras 11 e 12 ilustram, em diagrama de blocos, os sistemas desenvolvidos para
realizar as compressdes nos espacos de cor RGB, HSV e CIE Lab. Nas figuras, a determinacéo
da dimensao dos vetores € feita no bloco intitulado “Decomposi¢do em vetores” e o pardmetro
Lo € utilizado no bloco “Sele¢do dos vetores de treino”. Além disso, assim como é evidenciado
pelas Figuras 11 e 12, os blocos “Encoding” e “Decoding” constituem, junto ao armazenamento
em arquivo local, o quantizador vetorial, apresentado na Secéo 2.1.

O critério utilizado para a anélise do efeito da reducdo do tamanho do conjunto de
vetores de treino foi o célculo da derivada do PSNR em relacdo ao tempo consumido, At, dado
pela Expresséo (3.5.1). O mesmo calculo foi realizado para todas as combinagfes dos fatores
controlaveis, com exce¢do de L, e a média dos resultados foi tomada para anélise.



dPSNR _ PSNR, i — PSNRy, i1
dAt Aty i) — Atpy,[i-1]

onde i refere-se ao i-ésimo tamanho do conjunto de vetores de treino utilizado.

A Tabela 9 apresenta outros parametros utilizados nos experimentos de compresséo,

apresentados nesta se¢do, tais como tolerancia de convergéncia e numero maximo de iteracdes

do algoritmo LBG.

Tabela 9 — Parametros do algoritmo LBG utilizados nos experimentos de compressao da imagem de teste

Figura 11 — Diagrama de blocos do sistema desenvolvido para compresséo da imagem de teste no espaco de cor
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Figura 12 — Diagrama de blocos dos sistemas desenvolvidos para compressao da imagem de teste nos espacos de
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36 COMPARACAO DE PERFORMANCE

Com o objetivo de obter uma referéncia de performance do algoritmo de compresséo
implementado, uma comparacao de resultados é efetuada com base nos resultados obtidos
aplicando-se o tradicional método de compressdao JPG. O algoritmo JPG utilizado foi o
disponibilizado pela biblioteca do OpenCV.

As imagens utilizadas para a comparac¢édo séo ilustradas pela Figuras 13 e 14, onde a
Figura 13 é um recorte do mapa utilizado no experimento descrito na Secao 3.5. Nas tabelas 11
e 12 estdo dispostas as propriedades das imagens utilizadas.

Inicialmente, as imagens foram comprimidas pelo algoritmo de LBG utilizando as
dimens@es de vetores 1, 4 e 7, dispostas na Tabela 6, e os demais parametros dispostos na
Tabela 10. Ent&o, o algoritmo JPG foi aplicado utilizando fatores de qualidade, G, que resultam
em valores de PSNR proximos daqueles obtidos pelo algoritmo LBG. Por fim, o algoritmo JPG
foi novamente aplicado nas imagens, porém agora utilizando fatores de qualidade que resultam

em niveis de compressdo proximos daqueles obtidos pelo algoritmo LBG.

Tabela 10 — Pardmetros do algoritmo LBG: espaco de cor utilizado, método de inicializacdo de codebook, nimero
méaximo de iteracdes (Kmax), tolerancia de convergéncia (€) e tamanho relativo do conjunto de treino

(Lo)
Inicializacao de
Espaco de Cor Kimax € Lo
codebook
Lab Splitting 50 1% 10%

Tabela 11 — Propriedades da figura “Litoral Norte do RS”

Dimensdes [largura x altura] | Extensdo | Profundidade de pixel | Tamanho
1024 x 696 .bmp 24 bits 2142 KBytes

Tabela 12 — Propriedades da figura “Sul de Madagascar”

Dimensdes [largura x altura] | Extensdo | Profundidade de pixel | Tamanho
1024 x 680 Jbmp 24 bits 2089 KBytes




Figura 13 — Litoral Norte do RS
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Os resultados a serem comparados sdo a razdo de compresséo e PSNR, dados valores
fixos, e aproximados entre os dois algoritmos, de PSNR e razdo de compresséo,

respectivamente. Além disso, sera analisada a velocidade de compressao dos dois algoritmos.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES
Nessa se¢do, sdo apresentados os resultados e breves comentarios dos experimentos

descritos nas secGes anteriores.

4.1  VERIFICACAO DAS TRANSFORMACOES ENTRE ESPACOS DE COR

Seguindo o procedimento descrito na Secdo 3.2, foram obtidos os erros médios
quadréticos e tempos consumidos. Os valores dos erros médios quadraticos estdo dispostos na
Tabela 13.

Tabela 13 — Erros médios quadréaticos

MSE1 | MSE2 | MSE3 | MSE4 | MSES5 | MSE 6
0,55 0,13 1,61 0,45 0,15 0,15

A partir dos dados apresentados na Tabela 13, é possivel observar que o maior erro
quadratico médio entre os resultados de conversao entre os espacos de cor, obtidos através dos
algoritmos desenvolvidos e das fungdes do OpenCV, foi de 0,55 [.], que corresponde a
conversdo para o espaco de cor CIE Lab. Além disso, a maior distor¢do introduzida por uma
conversdo completa foi de 1,61 [.], que corresponde a conversao RGB-CIE Lab-RGB, através
da funcdo implementada.

A partir dos valores dos tempos médios dispostos na Tabela 14, tem-se que a conversao
entre os espa¢os de cor RGB-Lab ¢ 16,31 vezes mais rapida utilizando-se a fun¢éo do OpenCV,
e entre os espacos de cor RGB-HSV, 6,45 vezes mais rapida.

Tabela 14 — Tempos médios consumidos

Aty [S] Aty [S] Ats [S] Aty [S]
1,044 0,064 0,284 0,044




48

4.2  VERIFICACAO DOS METODOS DE INICIALIZACAO E DO ALGORITMO LBG

A partir do exemplo proposto na Secédo 3.4, e dos algoritmos e expressdes descritas na
Secdo 2.2, a seguir sdo apresentados 0s passos e resultados dos métodos de inicializacdo de
codebook e do algoritmo de LBG.

Inicializacdo por amostragem:

Segundo a Expressdo (2.2.1), tem-se que 0 passo para escolha dos codewords iniciais é:

A—l12—3
5—4—

Logo, o codebook inicial € aquele disposto na Tabela 15, e ilustrado na Figura 15 junto

aos vetores de treino.

Tabela 15 — Codebook inicial obtido pelo método de amostragem

Codebook inicial - Amostragem
Y1 140 149 116 196
Y2 145 122 162 97

Figura 15 — Disposic¢éo do codebook inicial, obtido pelo método de amostragem, junto aos vetores de treino

Inicializag&o por amostragem

170

O
]

160 ® O
150

O O 0 0
140

= 130
O
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120
110
100 7" Vetores de treino ®

®  codebook

920 i i i
60 80 100 120 140 160 180 200 220

N1

O resultado da inicializacdo do codeboook ¢ entdo utilizado no algoritmo de LBG. A

Tabela 16 apresenta os resultados de cada iteracdo do algoritmo de LBG desenvolvido
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manualmente. O codebook final, isto é, da Gltima iteracdo, esta ilustrado na Figura 16 junto aos

vetores de treino.

Tabela 16 — Pardmetro de convergéncia (), calculados a partir do erro quadratico total (TSE — Total Squared
Error, em inglés), codebook e erro médio quadratico (MSE) de cada iteracdo do algoritmo LBG,
aplicado sobre o codebook inicial obtido pelo método de amostragem

Iteraco 1 2 3
V1 Y2 Y1 Y2 V1 Y2
140 | 145 | 159 | 158 | 159 | 158
Codebook | 149 | 122 | 152 | 123 | 152 | 123
116 | 162 | 93 | 154 | 93 | 154
196 | 97 | 206 | 120 | 206 | 120
TSE 11817 6501 6501
€ - 0.450 0
MSE 492.4 270.9 270.9

Figura 16 — Disposicdo do codebook final, com inicializacdo por amostragem, junto aos vetores de treino

Codebook final
170 5
O
160 = =
L]
[ ]
150
O 0 0 O
140
S 130
| o U
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110
1001775 Vetores de treino O
®  codebook
T T T

90
60 80 100 120 140 160 180 200 220

Y1

Por fim, na Tabela 17 estdo dispostos os codebooks inicial e final obtidos utilizando os

algoritmos de inicializagdo e LBG implementados.
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Tabela 17 — Codebooks inical e final obtidos, respectivamente, através dos algoritmos de inicializagdo por
amostragem e LBG implementados

Codebook
Inicial Final
Y1 Y2 Y1 Y2
140 145 159 158
149 122 152 123
116 162 93 154
196 97 206 120

Inicializacao por splitting:
Seguindo o algoritmo de inicializag&o por splitting apresentado na Secéo 2.2, tem-se

que o centroide de todo o conjunto de vetores de treino, através da Expressao (2.2.2), é:

c© — i 143
12 141

Atraveés da Expressao (2.2.4), tem-se que a perturbacdo d é:

[216 143]
d::[x"mx"yq _ 144 141 ‘ [36]

Em seguida, atraves da Expressdo (2.2.3), tem-se que os dois novos codewords séo:
@ _ ([143] [179
¢ {[ 141]' 142 }
Seguindo o Passo 4 do algoritmo de inicializa¢do por splitting, o codebook resultante

apos a aplicacdo de uma iteracdo do algoritmo LBG é:
1167 1197
® =
¢ ={[1sel [ 133

Novas perturbacdes sdo calculadas, e o processo de divisdo, seguido de uma iteracéo do
algoritmo de LBG, é repetido uma vez mais. Nesse ponto, tem-se que 0 nimero de nos do tipo
folha é igual ao tamanho desejado do codebook e, por tanto, o algoritmo termina. O alfabeto de
reproducdo gerado pelo método splitting esta disposto na Tabela 18, e ilustrado na Figura 17

junto aos vetores de treino.



Tabela 18 — Codebook inicial obtido pelo método de splitting

Codebook inicial - Splitting

Y1

135

86

209

184

Y2

143

151

156

111

Figura 17 — Disposicdo do codebook inicial, obtido pelo método de splitting, junto aos vetores de treino
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O resultado da inicializacdo do codeboook € entdo utilizado no algoritmo de LBG. A
Tabela 19 apresenta os resultados de cada iteracdo do algoritmo de LBG desenvolvido
manualmente. O codebook final, isto é, da Ultima iteracdo, esta ilustrado na Figura 18 junto aos

vetores de treino.

Tabela 19 — Pardmetro de convergéncia (€), calculados a partir do erro quadratico total (TSE — Total Squared
Error, em inglés), codebook e erro médio quadratico de cada iteracdo do algoritmo LBG, aplicado

sobre o codebook inicial obtido pelo método de splitting

Iteracéo 1 2
Yi | Y2 | V1| Y

135 | 143 | 135 | 143
Codebook | 86 | 151 | 86 | 151
209 | 156 | 209 | 156
184 | 111 | 184 | 111

TSE 3720 3720

€ - 0.0
MSE 155,0 155,0
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Figura 18 — Disposicdo do codebook final, com inicializacdo por splitting, junto aos vetores de treino
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Por fim, na Tabela 20 estdo dispostos os codebooks inicial e final obtidos utilizando os

algoritmos de inicializagdo e LBG implementados.

Tabela 20 — Codebooks inical e final obtidos, respectivamente, através dos algoritmos de inicializagdo por splitting

e LBG implementados

Codebook
Inicial Final
Y1 y2 Y1 Y2
135 | 143 135 | 143
86 151 86 151
209 156 | 209 156
184 | 111 184 | 111

Por fim, nesse exemplo, o erro médio quadréatico final obtido através do método de

inicializacdo por splitting € 1,75 vezes menor que aquele obtido através do método de

inicializagdo por amostragem.

43  RESULTADOS DAS QUANTIZACOES VETORIAIS

As razdes de compressdo, calculadas atraves da Expressao (2.1.7) para cada uma das

dimensdes na Tabela 6, estdo dispostas na Tabela 21 junto aos tamanhos dos arquivos locais

resultantes do algoritmo de compressao.
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Tabela 21 — Razéo de compressdo (RC) e tamanho do arquivo local, em Kbytes, para cada uma das dimensdes

exploradas
RC | Tamanho (Kb)
Dimensado 1 | 3,00 3561
Dimensao 2 | 3,00 3561
Dimensao 3 | 3,00 3561
Dimensao 4 | 7,95 1344
Dimensao 5 | 7,95 1344
Dimensdao 6 | 7,95 1344
Dimensao 7 | 15,72 680

Os 210 valores de PSNR e médias de tempos consumidos, que cobrem todas as
combinac6es dos fatores controlaveis do experimento descrito na Secdo 3.5, estdo dispostos nas
Tabelas A.1, A.2 e A.3, no ANEXO A.

Na Figura 19, se encontra ilustrado o gréfico de barras que apresenta os valores de PSNR
para as diferentes dimensdes de vetores e diferentes espacos de cor. Para os resultados da Figura
19, o método de inicializacdo € o de amostragem e, além disso, todo o conjunto de vetores que

formam a imagem € utilizado no processo de treinamento do codebook (i.e., Lo = 100).

Figura 19 — Valores de PSNR obtidos com Ly = 100 e inicializacdo de codebook por amostragem, para as
diferentes dimensdes e espagos de cor
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Os mesmos resultados, apresentados na Figura 19 para o método de inicializacdo por
amostragem, sdo apresentados na Figura 20 para 0 método de inicializacdo por splitting. Por

fim, a diferenca entre os resultados dos dois métodos € ilustrada pela Figura 21.
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Figura 20 — Valores de PSNR obtidos com L¢ = 100 e inicializacdo de codebook por splitting, para as diferentes
dimensdes e espacos de cor
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Figura 21 — Diferenca entre os valores de PSNR obtidos com os métodos de inicializacdo de codebook por
amostragem e por splitting, ambos utilizando Lo = 100, para as diferentes dimensdes e espagos de

cor
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A partir dos resultados apresentados pela Figura 21, observa-se que a diferengca maxima
e minima de PSNR entre os dois métodos foi de 0,84 dB e 0,01 dB, respectivamente. Além
disso, com base nos resultados ilustrados pelas Figuras 19 e 20, observa-se que, para 0S espacos
de cor HSV e Lab, os canais V e L sdo mais sensiveis a quantizacdo vetorial, quando
comparados aos demais canais dos seus respectivos espacos de cor.

As Figuras 22, 23 e 24 ilustram as imagens comprimidas utilizando-se as configuracfes
que obtiveram os melhores resultados, 28,9 dB, 32,4 dB e 32,1 dB, a uma razdo de compressao

de 7,95, para os espagos de cor RGB, HSV e CIE Lab, respectivamente. Por fim, a Figura 25
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ilustra o melhor resultado, 27,6 dB, obtido para a dimensdo com maior razéo de compresséo,
Dimenséo 7.

Figura 22 — llustracdo do resultado de compressdo obtido no espago de cor RGB utilizando o método de
inicializacdo por amostragem e a Dimenséo 5, com Lo, = 100
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Figura 23 — llustracdo do resultado de compressao obtido no espaco de cor HSV utilizando o método de
inicializacdo por amostragem e a Dimenséo 6, com Lo, = 100

Figura 24 — llustragdo do resultado de compressdo obtido no espago de cor CIE Lab utilizando o método de
inicializacdo por amostragem e a Dimensdo 4, com Ly, = 100
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Figura 25 - llustragdo do resultado de compressdo obtido no espaco de cor HSV utilizando o método de
inicializacdo por amostragem e a Dimenséo 7, com L, = 100
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Nas Figuras 26 e 27, estdo dispostos os tempos médios consumidos, com Ly, = 100, para

0s métodos de inicializacdo por amostragem e splitting, respectivamente. A partir dos

resultados, tem-se que o tempo de convergéncia do algoritmo LBG utilizando-se inicializagdo

por splitting é até 2,87 vezes menor quando comparado ao método de inicializacdo por

amostragem,

Figura 26 — Valores de tempo médio consumido com Lo, = 100 e inicializagdo de codebook por amostragem, para
as diferentes dimensdes e espacos de cor
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Figura 27 — Valores de tempo médio consumido com Lo = 100 e inicializagdo de codebook por splitting, para as

diferentes dimensdes e espagos de cor
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O resultado da analise sobre o efeito da reducdo do conjunto de vetores de treino esta

disposto na Figura 28.

Figura 28 — Efeito da variacdo do tamanho do conjunto de vetores de treino utilizado no refinamento do codebook
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Para fins de comparacdo de resultados, a Figura 29 ilustra o0 mesmo resultado

apresentado pela Figura 23, porém utilizando-se apenas 10% do conjunto total de vetores de

treino, isto é, Ly = 10. Além disso, as Figuras 30 e 31 apresentam as médias dos tempos

consumidos, ao se utilizar Ly = 10, assim como é apresentado pelas Figuras 26 e 27 para Lo =
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100. Por fim, com base nesses resultados tem-se que o tempo de convergéncia do algoritmo
LBG ¢ até 11,8 vezes menor ao se utilizar 10% do conjunto total de vetores de treino, quando

comparado com os resultados das Figuras 26 e 27.

Figura 29 — llustracdo do resultado de compressdo obtido no espa¢o de cor HSV utilizando o método de
inicializacdo por amostragem e a Dimenséo 6, com Lo, = 10

Figura 30 — Valores de tempo médio consumido com Ly = 10 e inicializacdo de codebook por amostragem, para
as diferentes dimensdes e espacos de cor
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Figura 31 — Valores de tempo médio consumido com Lo = 10 e inicializagdo de codebook por splitting, para as
diferentes dimensdes e espagos de cor
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4.4  RESULTADOS DA COMPARACAO DE PERFORMANCE
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Os resultados do experimento, no qual, utilizando o JPG, buscou-se atingir valores de

PSNR préximos daqueles obtidos utilizando o algoritmo LBG, estdo dispostos nas Tabelas 22

e 23 para as figuras “Litoral Norte do RS” e “Sul de Madagascar”, respectivamente.

Tabela 22 — Resultados de performance para a figura “Litoral Norte do RS”, fixando-se 0 PSNR e comparando os
niveis de compressao

Dimensé&o 1 4 7
PSNR [dB] 37,66 | 31,07 25,61
LBG Tempo [s] 23,06 | 12,08 10,22
Tamanho [Kbytes] 715,28 | 270,49 | 145,94
RC 2,99 7,92 14,68
PSNR [dB] 37,24 | 31,08 25,66
Tempo [s] 0,23 0,23 0,21
JPG | Tamanho [Kbytes] 412,94 | 186,06 64,13
RC 5,19 11,51 33,40
G [%0] 96 78 20
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Tabela 23 — Resultados de performance para a figura “Sul de Madagascar”, fixando-se 0 PSNR e comparando 0s
niveis de compressao

Dimensao 1 4 7
PSNR [dB] 36,87 | 31,47 | 27,36
LBG Tempo [s] 23,02 14,1 11,87
Tamanho [Kbytes] | 698,89 | 270,35 | 142,87
RC 3,07 7,92 14,99
PSNR [dB] 36,75 | 36,75 | 27,51
PG Tempo [s] 0.325 | 0,273 | 0,252
Tamanho [Kbytes] | 373,13 | 120,71 | 35,75
RC 574 | 17,75 | 59,92
G [%0] 96 76 18

Com base nos resultados das Tabelas 22 e 23, tem-se que, para um mesmo valor de
PSNR, o algoritmo JPG obteve razdes de compressdo até 2,2 vezes maior que o obtido através
do algoritmo LBG, para a figura “Litoral Norte do RS”, e até 4 vezes maior, para a figura “Sul
de Madagascar”. As Figuras 32, 33, 34 e 35 ilustram os resultados obtidos para as duas figuras,
“Litoral Norte do RS” e “Sul de Madagascar”, para uma das dimensdes (Dimenséo 4) utilizada

do algoritmo LBG.

Figura 32 — llustracdo do resultado da compressao através do algoritmo LBG da figura “Litoral Norte do RS”,
fixando-se 0 PSNR e comparando os niveis de compressao
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Figura 33 — llustracdo do resultado da compressﬁo através do algoritmo JPG da figura “Litoral Norte do RS”,
fixando-se 0 PSNR e comparando os niveis de compressao
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Figura 34 — llustracdo do resultado da compressdo através do algoritmo LBG da figura “Sul de Madagascar”,
fixando-se 0 PSNR e comparando os niveis de compressao
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Figura 35 — llustragdo do resultado da compresséo através do algoritmo JPG da figura “Sul de Madagascar”,
fixando-se 0 PSNR e comparando os niveis de compressao

Os resultados do experimento, no qual, utilizando o JPG, buscou-se atingir valores de

razdo de compressdo proximos daqueles obtidos utilizando o algoritmo LBG, estdo dispostos

nas Tabelas 24 e 25 para as figuras “Litoral Norte do RS” e “Sul de Madagascar”,

respectivamente.

Tabela 24 — Resultados de performance para a figura “Litoral Norte do RS”, fixando-se os niveis de compressdo
e comparando os valores de PSNR

Dimenséao 1 4 7
PSNR [dB] 37,66 | 31,07 25,61
LBG Tempo [s] 23,06 12,08 10,22
Tamanho [Kbytes] 715,28 | 270,49 | 145,94
RC 2,99 7,92 14,68
PSNR [dB] 39,60 | 33,96 29,38
Tempo [s] 0,53 0,29 0,31
JPG | Tamanho [Kbytes] 644,96 | 273,47 64,13
RC 3,32 7,83 14,66
G [%0] 100 90 66
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Tabela 25 — Resultados de performance para a figura “Sul de Madagascar”, fixando-se 0s niveis de compressao e
comparando os valores de PSNR

Dimenséo 1 4 7
PSNR [dB] 36,87 | 31,47 27,36
LBG Tempo [s] 23,02 141 11,87
Tamanho [Kbytes] 698,89 | 270,35 | 142,87
RC 3,07 7,92 14,99
PSNR [dB] 39,60 | 35,25 32,04
IPG Tempo [s] 0,24 0,25 0,21
Tamanho [Kbytes] 666,53 | 267,42 | 143,32
RC 3,13 7,81 14,57
G [%0] 100 93 81

Com base nos resultados das Tabelas 24 e 25, tem-se que, para uma dada razdo de

compressdo, o algoritmo JPG obteve valores de PSNR até 3,7 dB acima daqueles obtidos

através do algoritmo LBG, para a figura “Litoral Norte do RS”, e até 4,6 dB acima, para a figura

“Sul de Madagascar”. As Figuras 36 e 37, 38 e 39 ilustram os resultados obtidos para as duas

figuras, “Litoral Norte do RS” e “Sul de Madagascar”, para uma das dimensdes (Dimens&o 4)

utilizada do algoritmo LBG. Além disso, pelos tempos consumidos, e dispostos nas Tabelas 22,

23, 24 e 25, tem-se que a velocidade do algoritmo JPG é, entre os resultados dos experimentos

executados nessa Secdo, até 100 vezes maior que a do algoritmo desenvolvido.
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Figura 36 — llustracdo do resultado da compressdo através do algoritmo LBG da figura “Litoral Norte do RS”,
fixando-se a razdo de compressao e comparando os valores de PSNR

Figura 37 - llustragdo do resultado da compressdo através do algoritmo JPG da figura “Litoral Norte do RS”,
fixando-se a raz&o de compressdo e comparando os valores de PSNR
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Figura 38 — llustracdo do resultado da compressao através do algoritmo LBG da figura “Sul de Madagascar”,
fixando-se a razdo de compressao e comparando os valores de PSNR

S e . ~ T

Figura 39 — llustragdo do resultado da compressdo através do algoritmo JPG da figura “Sul de Madagascar”,
fixando-se a razdo de compressdo e comparando os valores de PSNR
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5 CONCLUSAO

A partir dos resultados obtidos para os experimentos de verificacdo de funcionalidade,
é possivel concluir que as funcdes implementadas para conversdao entre 0s espagos de cor
produzem resultados satisfatorios, considerando os baixos valores de erro médio quadratico
obtidos em relacdo aos resultados das fungdes do OpenCV. Além disso, os codigos
implementados em C/C++ para o método LBG e de inicializacdo de codebook por amostragem
e splitting produzem resultados verossimeis, assim como demostrado pelo benchmarking
manual.

Os resultados da compressdo da imagem de teste, mostram que, de fato, o codebook
inicial influi no resultado final da compressao, e que o método de inicializacdo por splitting
propicia maior velocidade de convergéncia no algoritmo LBG. Os melhores resultados
correspondem aos casos em que menores taxas de compressdo sdo aplicadas aos canais de
luminéncia, nos espacos de cor HSV e CIE Lab. Além disso, constata-se que a partir de certo
ponto ndo ha vantagem em aumentar o conjunto de vetores de treino, pois o ganho de PSNR
torna-se insignificante frente ao aumento do tempo consumido para a convergéncia do
algoritmo LBG. Tal resultado ira variar entre imagens de teste, uma vez que o0 acréscimo de
distor¢do, associado a reducdo do conjunto de vetores de treino, esta atrelado a redundéncia
presente na imagem, isto é, quanto maior a redundancia espacial de informacéo, menor sera o
acréscimo de distorcao.

Os resultados dos experimentos de comparacdo de performance entre o algoritmo
implementado e o algoritmo JPG demostram que o Gltimo € superior em todos 0s aspectos,
qualidade e velocidade. Apesar disso, o desenvolvimento desse trabalho permitiu a verificacao
do funcionamento, vantagens e limitagdes do algoritmo LBG para quantizacdo vetorial, que,
invariavelmente, sera a técnica utilizada em qualquer aplicacdo do padrdo CADRG.

Por fim, as sugestdes de modificac6es e melhorias para trabalhos futuros partindo do
mesmo algoritmo sdo: implementacdo de um algoritmo de busca de codeword 6timo mais
répido e transformacdo dos codewords de cada canal de volta para o espaco de cor RGB, de
modo a eliminar o tempo de conversdo no lado da descompressdo. Para reduzir o tempo do
algoritmo de busca do codeword 6timo, € possivel utilizar a estrutura k-d tree proposta por
Bentley em (BENTLEY, 1975), ou mesmo classificar os vetores de treino em funcdo da
distancia a origem do espaco vetorial e efetuar a busca sobre aqueles codewords que residem

sobre a mesma classificacao.
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ANEXO A - RESULTADOS DA COMPRESSAO DA IMAGEM DE TESTE
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Tabela A.1 — Valores de PSNR e tempo médio consumidos para todos as combinagdes de fatores controlaveis no

espaco de cor RGB
Amostragem Splitting
PSNR [dB] At [s] PSNR [dB] At [s]
Dim1 34.24 3.52 34.8 3.21
Dim 2 34.21 3.7 34.69 3.23
Dim 3 34.27 3.56 34.71 3.24
1 Dim 4 27.16 4.39 27.63 4.37
Dim5 27.48 4.48 271.77 4.34
Dim 6 27.47 451 27.81 451
Dim 7 26.04 5.19 26.39 5.28
Dim1 35.05 7.08 35.06 5.31
Dim 2 35.03 8.05 35.02 5.61
Dim 3 35.02 8.15 35.04 5.023
5 Dim 4 27.99 15.36 28.15 9.18
Dim5 28.26 14.63 28.31 8.4
Dim 6 28.19 12.96 28.29 9.05
Dim 7 26.82 18.11 26.93 10.96
Dim 1 35.31 11.66 35.11 7.62
Dim 2 35.19 11.19 35.09 7.53
Dim 3 35.17 12.29 35.13 7.93
10 Dim 4 28.29 34.85 28.28 15.28
Dim5 28.48 27.67 28.44 15
Dim 6 28.47 28.05 28.46 16.06
Dim7 27.09 38.67 27.08 19.7
Dim1 35.35 45.03 35.18 27.36
Dim 2 35.29 49.87 35.12 25
Dim 3 35.23 51.44 35.16 27.28
50 Dim 4 28.55 141.17 28.49 79.22
Dim5 28.79 149.21 28.72 92.79
Dim 6 28.78 148.44 28.75 90.89
Dim 7 27.41 197.11 27.36 120.23
Dim 1 35.37 89.53 35.19 42.38
Dim 2 35.28 104.77 35.18 46.6
Dim 3 35.33 118.08 35.21 41.08
100 Dim 4 28.63 311.89 28.54 164.41
Dim5 28.88 325.94 28.76 172.36
Dim 6 28.85 302.32 28.79 158.64
Dim7 27.49 419.27 27.4 223.38
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Tabela A.2 — Valores de PSNR e tempo médio consumidos para todos as combinagdes de fatores controlaveis no
espaco de cor HSV

Amostragem Splitting
PSNR [dB] At [s] PSNR [dB] At [s]
Dim 1 33.11 3.57 33.78 3.36
Dim 2 33.27 3.53 33.98 3.38
Dim 3 38.3 4.05 38.39 331
1 Dim 4 26.35 4.7 26.8 4.5
Dim 5 26.42 4.71 26.93 4.55
Dim 6 31 4.79 31.57 4.73
Dim 7 26.08 5.53 26.57 5.51
Dim 1 34.21 6.72 34.11 5.76
Dim 2 34.39 7.14 34.27 491
Dim 3 38.94 7.87 38.68 5.41
5 Dim 4 27.12 13.59 27.37 9.69
Dim 5 27.2 13.15 27.47 10
Dim 6 31.92 14.07 31.75 10.17
Dim 7 26.84 16.91 27.06 12.59
Dim 1 34.37 9.62 34.1 8.34
Dim 2 34.57 10.12 34.25 7.52
Dim 3 39.12 11.34 38.84 8.14
10 Dim 4 27.47 27.47 27.59 16.32
Dim 5 27.56 31.98 27.63 15.18
Dim 6 32.13 30.65 31.69 14.98
Dim 7 27.19 46.41 27.23 19.24
Dim 1 34.23 27.12 34.17 24.3
Dim 2 34.45 37.53 34.33 30.96
Dim 3 39.21 52.64 38.99 27.89
50 Dim 4 27.82 122.54 27.79 79.54
Dim 5 27.94 143.23 27.88 77.93
Dim 6 32.14 103.27 32.02 79.77
Dim 7 27.55 180.09 27.49 106.19
Dim 1 34.5 67.86 34.1 43.97
Dim 2 34.73 76.89 34.34 61.9
Dim 3 39.14 81.33 39.03 51.25
100 Dim 4 27.89 242.43 27.87 158.69
Dim 5 28.02 309.11 27.92 161.16
Dim 6 32.36 245.23 31.96 140.7
Dim 7 27.63 375.09 27.53 206.73
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Tabela A.3 — Valores de PSNR e tempo médio consumidos para todos as combinac8es de fatores controlaveis no
espaco de cor CIE Lab

Amostragem Splitting
PSNR [dB] At [s] PSNR [dB] At [s]
Dim 1 37.68 4.62 37.66 3.98
Dim 2 32.29 4.55 32.79 3.97
Dim 3 32.48 4.13 32.93 3.92
1 Dim 4 31.26 5.75 31.51 5.07
Dim 5 25.74 5.42 26.09 5.09
Dim 6 25.87 5.29 26.24 4.97
Dim 7 25.74 6.12 26.06 6.74
Dim 1 37.94 5.58 37.83 4.65
Dim 2 3291 5.84 32.93 4.84
Dim 3 331 5.88 33.29 4.82
5 Dim 4 31.84 9.29 31.76 8.44
Dim 5 26.56 12.69 26.61 8.76
Dim 6 26.71 11.39 26.76 8.601
Dim 7 26.55 14.02 26.56 11.49
Dim 1 38.19 7.631 37.74 5.78
Dim 2 33.25 8.75 33.06 6.05
Dim 3 33.46 8.99 33.32 5.9
10 Dim 4 32.12 15.83 31.86 11.35
Dim 5 26.79 21.39 26.76 13.64
Dim 6 26.95 19.44 26.95 14.05
Dim 7 26.78 24.19 26.74 17.51
Dim 1 38.09 20.68 37.58 13.96
Dim 2 33.17 24.3 33.03 16.45
Dim 3 33.35 22.48 33.24 13.86
50 Dim 4 32.09 49.41 31.83 35.67
Dim 5 27.1 108.11 26.97 53.33
Dim 6 27.26 95.11 27.14 53.11
Dim 7 27.08 110.86 26.94 75.28
Dim 1 38.28 41.08 37.44 26.92
Dim 2 33.19 42.15 33.18 26.17
Dim 3 33.37 39.82 33.22 26.25
100 Dim 4 32.11 90.38 31.85 94.49
Dim 5 27.13 202.42 27 132.87
Dim 6 27.29 185.94 27.19 111.59
Dim 7 27.12 220.14 26.99 169.25




