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RESUMEN

El intrincado problema del disefio de cuantificadores vectoriales, esto es, la
obtencion de librerias de codigo con las que la codificacion de sefiales tenga las menores
distorsiones posibles, se hace aiin méds complejo cuando son considerados los efectos del
ruido en el canal, plasmados en la Tasa de Error por Bit (Bit Error Rate o BER).

Muchos de los algoritmos de disefio de cuantificadores vectoriales, entre los que
destaca el GLA (Algoritmo de Lloyd Generalizado), no son capaces de sortear los
numerosos minimos locales subdptimos que presenta la funcidn de distorsiéon media de
la cuantificacion en el espacio de las librerias de codigo. Por ello es preciso ejecutarlos
repetidas veces, partiendo de puntos de inicio diferentes.

En esta Tesis se han querido explorar las posibilidades que brindan los Algoritmos
Gen¢ticos y otras técnicas heuristicas en el disefio dptimo de cuantificadores vectoriales
sujetos a errores de canal.

Los Algoritmos Genéticos (AG) son procedimientos de optimizacién global
iterativos y estocdsticos inspirados en algunos mecanismos que rigen la dindmica de la
Naturaleza, en particular la seleccion natural, la codificacion genética y la reproduccion
heterosexual. Un AG contiene una poblacion de individuos pertenecientes al espacio de
posibles soluciones, que compiten entre si y evolucionan tratando de maximizar alguna
funcién de prestaciones o minimizar alguna funcion de coste definida sobre ese espacio.
Esta evolucion se basa en la seleccion de los mejores individuos y la eliminacion de los
peores, junto con diversos mecanismos para procrear nuevos individuos (hijos) a partir
de los anteriormente seleccionados (padres).

Se plantean tres métodos distintos:

- E1 AGCV (Algoritmo Genético para la Cuantificacion Vectorial): es un genético
en el que los individuos de la poblacidon son tentativas librerias de vectores
cédigo. Para facilitar su evolucién hacia puntos de minima distorsion, se
incorpora, como mecanismo de busqueda local, el algoritmo GLA.

- El ARL (Algoritmo Refinado de Lloyd): es un algoritmo heuristico en el que se
ejecuta sucesivas veces el algoritmo GLA, preservando siempre los mejores
vectores codigo hallados hasta el momento. A medida que el algoritmo progresa,
el numero de vectores nuevos (no preservados) se va haciendo menor, con el
objeto de que la busqueda vaya siendo progresivamente mas local.

- El AHCV (Algoritmo Hibrido para la Cuantificaciéon Vectorial): es otro genético
en el que se parte de una libreria de codigos ya conocido, y lo que se optimiza es




la asignacion de los codigos binarios disponibles, a los vectores codigo de la
libreria.

Los dos primeros son sometidos a extensas pruebas de simulacion y contrastados
con tres algoritmos de reputado nombre, corrobordndose su adecuacion al disefio de
cuantificadores vectoriales. El tercero se plantea como una técnica posible, aun sin
explorar ni probar exhaustivamente, que abre el camino a una nueva manera de utilizar
los AG en este problema.

Al margen de estos métodos, una segunda cuestion abordada en esta Tesis es la
reformulacion de los principios de la Cuantificacién Vectorial cuando las condiciones
del canal no se suponen fijas o bien conocidas, sino que son descritas mediante la
funcion densidad de probabilidad del BER. A este respecto se determina analiticamente
la nueva funcién de distorsidn y las reglas de optimalidad para el disefio de
cuantificadores 6ptimos. Esto constituye un nuevo punto de partida para el disefio de
cuantificadores vectoriales con planteamientos mas realistas que los normalmente
considerados.



ABSTRACT

The involved problem of Vector Quantization (VQ) design, i. e. the search for
codebooks which yield as minimum distortions as possible, turns even more
complicated when channel noise effects, characterised by the Bit Error Rate (BER), are
considered.

Many VQ design techniques, included the most famous GLA (Generalized Lloyd
Algorithm), are unable to avoid the sub-optimum local minima present in the
quantification distortion function. Thus repeated executions, with different starting
points are needed.

In this Thesis the possibilities offered by Genetic Algorithms and other heuristic
techniques for noisy channel VQ design are explored.

Genetic Algorithms (GA) are stochastic and iterative global optimisation
procedures, inspired on various mechanisms which rule Nature dynamics, such as
natural selection, genetic coding and heterosexual reproduction. A GA contains a
population of individuals belonging to the solution space, which compete each other and
evolve towards maximisation of some performance function or minimisation of some
cost function defined throughout this space. This evolution is carried out by means of
selecting the fittest individuals in the population while removing the worst ones, as well
as by several mechanisms for creating new individuals (offsprings) from selected ones
(parents).

Three new methods are proposed:

- AGCV (Vector Quantization Genetic Algorithm): a GA in which individuals are
tentative codebooks of the VQ scheme. To ease the evolution towards minimum
distortion points, the GLA is included as a local search mechanism.

- ARL (Lloyd Refinement Algorithm): an heuristic algorithm in which GLA is run
several times, preserving the best codevectors encountered so far. As the
algorithm progresses, the number of codevectors removed and replaced by new
ones is decreases, making the search progressively local.

- AHCV (Vector Quantization Hybrid Algorithm): another GA which starts from

an initial fixed codebook and tries to optimise the assignment of the available
binary codes to the vectors in the codebook.

ili



The two first ones are submitted to extensive simulation tests and compared to
three well-reputed methods in the field, confirming their adequacy to the problem under
study. The third one is given as a possible technique, without having been exhaustively
explored or tested so far; it only leads the way to a new manner of using GA for VQ

design.

Apart from this, a second question faced in this Thesis is the reformulation of the
VQ principles when channel conditions are not supposed fixed or well known, but are
described by the probability density function of the BER.

To this respect, a new distortion function and optimality laws are analytically
determined. This constitutes a new starting point for VQ design with more realistic basis
than normally considered.
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‘Como de cada especie nacen
muchos mas individuos de los
que pueden sobreviviv, y como,
en consecuencia, hay una lucha
por la vida, que se vepite
frecuentemente, se sigue que
todo sev, si varia, por débilmente
que sea, de algan modo
provechoso para ¢l bajo las
complejos y a veces variables
condiciones de la vida, tendva
mayov probabilidad de sobreviviv
y de ser asi naturalmente

seleccionado.”

Charles Darwin. "Ll (Irigen de las Cspecies”, 1859,



Pepper



Capitulo 1

INTRODUCCION

La sociedad moderna, de forma mds pronunciada afio tras afio, se organiza y
evoluciona sobre la base de la disposicion y uso de la informacion. Es dificil encontrar
aspectos relevantes de la vida actual que no vengan determinados o, siquiera,
condicionados por la posibilidad de disponer o enviar informacién. Sacar dinero del
banco, matricularse de una asignatura, adquirir un pasaje de avion, pasar una revision
médica o simplemente sentarse en el sofa a ver la television o a hablar por teléfono son
solo ejemplos de la ineludible “sociedad de la informacion” que invade, fortaleciendo y
moldeando la educacion, la cultura de los pueblos, las relacionas de las personas, el
trabajo, la sanidad y el ocio.

Los avances cientificos de las tecnologias de la informaciéon y de las
comunicaciones en las ultimas décadas han posibilitado esta nueva situaciéon del
quehacer humano. A su vez, los nuevos habitos y las posibilidades despertadas han
impulsado el desarrollo tecnologico al demandar continuamente capacidades crecientes
y precios siempre a la baja. Tal espiral ascendente (sistema con realimentacion positiva)
del desarrollo y de la demanda de las tecnologias de la informacién vienen generando un
cambio que, por su celeridad, enraizamiento en la sociedad y caricter global, quizés
podria acuiiar el término de “revolucién”.

La transmision y almacenamiento de masivas cantidadeds de imégenes, video, voz
y audio sobre el soporte de complejas redes de transmisidn o de sofisticados sistemas de
registro han venido de la mano del desarrollo tecnologico, tanto en los dispositivos y
medios de transmisién, como en los algoritmos y arquitecturas de procesamiento de
sefiales. Los primeros han logrado anchos de banda para la transmision y capacidades de
almacenamiento cada vez mayores; los segundos han proporcionado representaciones
cada vez mas eficientes de las sefiales.

1.1- Compresion de sefiales
En el cuadro anterior se ubica la compresion o codificacion de sefiales, que
persigue cuatro metas principales:

- minimizar la ocupacién requerida para su transmision por un canal,

- minimizar la capacidad necesaria para su almacenamiento,

- proporcionar una precisa y compacta descripcién de las mismas para posteriores
procesos como los de su encriptado, transmision o clasificacion, y por dltimo,

- permitir su estandarizacién, requerimiento imprescindible para el libre crecimiento
de la oferta de productos comerciales de amplia compatibilidad y para la
implantacién de la tecnologia multimedia.

En la Tabla 1.1 tomada de [Bhaskaran 97] se muestran varias aplicaciones
importantes para la transmision o almacenamiento de imagenes, voz, audio o video,
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indicdndose las capacidades requeridas para su representacion antes y después de

efectuarse la compresion.

Aplicacion

Velocidad de transmision
(sin codificacién)

Velocidad de transmision
(con codificacion)

Voz (8 Kmuestras/seg.
8 bits/muestra)

64 Kbps

2-4 Kbps

Video de baja velocidad
(tamafio de la trama
176x120, 24 bits/pixel)

5.07 Mbps

8-16 Kbps

Audioconferencia
(8 Kmuestras/seg.
16 bits/muestra)

128 Kbps

6-64 Kbps

Videoconferencia (15 fps)
(tamafio de la trama
352x240, 24 bits/pixel)

30.41 Mbps

64-768 Kbps

Audio digital (estéreo)
(44.1 Kmuestras/s,
16 bits/muestra)

1.5 Mbps

128-768 Kbps

Transferencia de ficheros de
video (tamafio de la trama
352x240, 24 bits/pixel)

30.41 Mps

384 Kbps

Video digital en CD (30
fps) (tamafio de la trama
352x240, 24 bits/pixel)

60.83 Mbps

1.5-4 Mbps

Video difusién (30 fps)
(tamafio de la trama
720x480, 24 bits/pixel)

248.83 Mbps

3-8 Mbps

TV de alta definicion
(tamafio de la trama
1280x720, 24 bits/pixel)

1.33 Gbps

20 Mbps

Estos tipos de

sefiales

Tabla 1.1

son apropiadas

para

la compresién debido

fundamentalmente a su elevada redundancia, bien espacial, entre pixeles adyacentes de
una imagen, bien temporal, entre muestras contiguas de voz o audio e incluso espacio
temporal, entre imagenes consecutivas de video o TV. Por otro lado, buena parte de la
informacion contenida en ellas es irrelevante desde un punto de vista perceptual, 1o cual
constituye otra forma distinta de redundancia. La compresion perseguira eliminar estos
tipos de redundancia, dando a las sefiales representaciones mas compactas.

El proceso de compresion puede ser descrito segun la Figura 1.1

Sefial de
™ salida

Decodificacién
de fuente

Decodificacion

Sefial de_,| Codificacién| |Codificacion Canal
) de canal

entrada de fuente de canal

Fig 1.1 Proceso de compresion de una seiial
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El codificador de fuente lleva a cabo el proceso de compresion, reduciendo la tasa
de datos de entrada segun el indice de compresion, que indica la relacion entre el
tamaifio de los datos a su salida y a su entrada. Después del codificador de fuente suele
haber otro bloque de codificacion dedicado a transformar la sefial comprimida en otra
representacion adecuada para la transmision fiable a través de un canal ruidoso. A este
proceso se le da también el nombre de codificacion de canal o de control de errores.

En sus desarrollos sobre la Teoria de la Informacién, Shannon dedujo limites
tedricos para la transmisién de informacion en canales de banda limitada y para la
compresion de datos [Shannon 48], [Shannon 59]. Asimismo mostré que se podian
construir sistemas de comunicacion practicamente 6ptimos disefiando por separado el
codificador de fuente y el de canal, aunque su Teoria no recogia técnicas explicitas para
disefiar tales codificadores.

Por esta razdén y por ser menor la complejidad planteada en el disefio, en la mayor
parte de los sistemas, ambas codificaciones son  concebidas como bloques
independienes, lo cual no implica necesariamente que su comportamiento se aproxime
al 6ptimo teorico. Es mas, el disefio conjunto de codificadores de fuente y de canal esta
cobrando creciente importancia en los ultimos afios [Farvardin 87], [Liu 93]
[Skinnemoen 94] .

Siguiendo el flujo de la informacién en la Figura 1.1, la sefial a la salida del
segundo codificador es enviada por un canal de transmision. A la salida de éste, es
sometida a sendos procesos de decodificacion, inversos a los de codificacion de canal y
de fuente.

Desde un punto de vista general, el disefio de un sistema de codificacion se
plantea como un problema de minimizacién conjunta de varias variables:

- Velocidad de transmision: tasa de bits/seg entregados al canal. Este pardmetro suele
estar limitado por la entropia (contenido de informacion de la fuente), en el sentido de
que fuentes con mayores entropias son mas dificiles de comprimir.

- Complejidad en la implementacion: requerimientos computacionales que precisa el
codificador y el decodificador, medidas normalmente en instrucciones en punto fijo o en
punto flotante por segundo. También hay que incluir en este punto la cantidad de
memoria necesaria. La trascendencia de la complejidad en la implementacion puede ser
muy diferente en el codificador y en el decodificador. Es el caso de los sistemas de
difusiéon, en los que un codificador envia informacién a un gran conjunto de
decodificadores.

- Complejidad en el disefio: a veces los calculos en el disefio son tan elevados y los
conjuntos de prueba tan extensos que su reduccion puede redundar en un considerable
ahorro de tiempo y dinero.

- Retardo neto: un proceso complejo de compresion frecuentemente conlleva retardos
considerables en la transmision y en la recepcidn. Algunas aplicaciones, sobre todo las
que incluyen interactividad, pueden llegar a degradarse muy perceptiblemente por causa
de estos retardos. A veces pueden ser reducidos aumentando la potencia del procesador.
Cuando esto no es posible se suele recurrir a codificaciones menos sofisticadas, quizas
en detrimento de otras figuras de mérito como la calidad o la velocidad de transmision.
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- Calidad de la compresion: esta figura, que tiene sentido en los codificadores con
pérdidas, suele tomarse como la relacion sefial a ruido, donde este tltimo se toma como
la diferencia entre la sefial de salida y la de entrada. En el caso de imagenes o video, se
utiliza normalmente la relacién sefial de pico a ruido, donde por “sefial de pico” se
entiende la potencia maxima posible de la imdgenes codificada con un nuimero
determinado de bits. Estas dos magnitudes revelan aspectos cuantitativos de las sefiales,
pero muchas veces, para evaluar la calidad de un sistema, es preciso incluir pruebas de
percepcion en las que un conjunto de personas las valoren subjetivamente.

Las figuras de mérito mencionadas presentan distinto grado de importancia en
diversas aplicaciones. Normalmente en el disefio se busca minimizar una de ellas,
estableciendo “a priori” unos rangos permitidos o valores concretos para el resto,
frecuentemente impuestos por condiciones del disefio no sujetas a modificacion
(procesador empleado, ancho de banda asignado, etc.). Incluso a veces ocurre que
alguno de los anteriores factores es irrelevante (retardo neto en sistemas de difusion,
complejidad en el disefio en algunos casos, etc.).

1.1.1- Clasificacion de métodos de compresion
Una clasificacion taxonémica de los métodos de compresion existentes tomada de
[Bhaskaran 97] es la de la Figura 1.2.

" - prediccidn lineal
- modelado AR 0o ARMA
Basado en J - ajuste polindmico
modelos - fractales - Hilbert
- otros - Fano
Estadisticos | - Huffman
- Otros
Sin pérdidas - Codificacion artimética
- Codificacion LZ
Universales) - Encuadre de patrones
- Otros
Basada en
la forma - Modulacién delta
de onda Dominio | - PCM
directo - DPCM
. -CV
Con pérdidas - Otros
- Subbandas
Dominio | - wavelets
transf. - Fourier
- Karhunen-Loeve
- Otros

Fig. 1.2 Métodos de compresion de sefiales
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Otras clasificaciones, atendiendo a los criterios planteados a continuacion,
pueden ser:

a- Tipo de reconstruccion de la sefial:

a.1- Sin pérdidas: la sefial a la salida del codificador es exactamente igual a la de
entrada. Obviamente en estos sistemas la calidad es infinita y no estd sujeta a
minimizacién. Normalmente la compresién de sefiales e iméagenes médicas,
dadas sus delicadas implicaciones, se incluyen en esta categoria.

a.2- Con pérdidas: se permite cierta degradacion en la sefial reconstruida, lo cual
hacce posible aumentar la eficacia del codificador (reducir la velocidad de
transmision). La mayor parte de las aplicaciones en imagen, video, voz y audio
pertenecen a este grupo, pues no es necesario que la sefial sea exactamente
idéntica a la sefial de entrada.

b- Tasa de bits:
b.1- constante: generalmente empleado cuando las capacidades de transmisién o
almacenamiento son fijas.
b.2- cuando los requerimientos de transmision o almacenamiento no son fijos y si
lo es la calidad del sistema, se pueden asignar de forma variable distinto
numero de bits a los sucesivos grupos de muestras.

c- Tipo de compresion:

c.1- Simple: se procesan y comprimen una a una las muestras de sefial o pixeles
que llegan a la entrada.

c.2- Multiple: se procesan a la vez varias muestras de entrada consecutivas o
pixeles adyacentes. A la salida se entrega de una vez la representacion
codificada de todo el conjunto. También a estos sistemas se les llama
codificadores de bloque.

d- Dominio

d.1- Directo: el proceso de compresion tiene lugar sobre las muestras tomadas
como funcioén del tiempo, en sefiales de voz o audio, de la posicidn, en el caso
de imégenes, o de la combinacién tiempo-posicion en el caso de sefiales de
video.

d.2- Transformado: el proceso de compresion se lleva a cabo sobre la sefial
previamente transformada. El nuevo dominio puede ser la frecuencia, la
combinacion tiempo-frecuencia, el dominio wavelet, fractal, etc.

1.1.2- Cuantificaciéon Vectorial

En su Teoria de la Informacion, Shannon propuso un tipo muy particular de
codificador de fuente multiple, que asignaba bloques de muestras consecutivas no
solapadas de la sefial de entrada en simbolos de salida binarios siguiendo una regla
especifica, sin tener en cuenta las acciones anteriores del sistema (codificacion sin
memoria con respecto a los bloques de entrada). El decodificador, a su vez, asignaba los
simbolos binarios que le llegaban a vectores de muestras de salida (vectores
representantes de los bloques de muestras de entrada).
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Para una fuente de sefial dada y un conjunto de vectores representantes, el
criterio de optimalidad que Shannon proponia era el de minimizacién de la distorsion
media, para lo cual era preciso que el codificador operara siguiendo la consigna del
Vecino Mas Proximo. En lenguaje natural esta regla se puede formular como sigue:
dado un vector de entrada, el codificador ha de seleccionar el cddigo binario que, una
vez decodificado, genere a la salida el vector representante on menor distorsién con
respecto al de entrada, entre todos los representantes existentes.

Shannon llamé a este sistema “codificacion de fuente sometida a criterio de
fidelidad”. Mas adelante se le comenzé a llamar Cuantificacion Vectorial (CV),
denominacion que ha prevalecido desde entonces.

Ademas Shannon presentaba las reglas que debian cumplir los codificadores
optimos, pero no proponia métodos especificos para hallarlos. Este asunto, a saber, la
obtencién de un conjunto Optimo de vectores representantes en un sistema de
Cuantificacion Vectorial constituye el objeto de la presente Tesis.

1.2- Optimizacion

1.2.1- Panoramica de problemas y técnicas

Antes de profundizar en la revisién de las técnicas existentes y de las aqui
propuestas para el disefio de cuantificadores vectoriales Optimos, conviene reparar, si
quiera de manera superficial, sobre el hecho en si de la optimizacion, sus metas y los
distintos planteamientos metodolégicos existentes.

La optimizacion se puede describir de manera general como el problema de
encontrar los valores de ciertas variables incognitas del sistema sometido a andlisis, para
hacer minima una funcion de coste (0 maxima una funcion objetivo), con la posible

imposicion de diversas restricciones. Formalmente, se trata de encontrar X, €S tal
que,
(X ) < £(X), vx €S (1.2.1.1.a)
y sujeto a:
g.(X)=1a, i=1 2, ,N
(1.2.1.1.b)

h;(X)<b, i=L2 M

siendo g;(X) y h;(X) funciones especificas del problema, y @, y b, constantes del

mismo.

La mayor parte de los problemas encontrados en las diversas disciplinas de la
Ingenieria y de algunas otras ramas del saber como la Economia, la Sociologia, etc.
pueden formularse de la manera anterior; esto es, son en esencia problemas de
optimizacion. No es de extrafiar que se hayan desarrollado numerosisimas técnicas de
ambito general o especifico que intentan optimizar.

Para aportar una visién de conjunto, un marco general sobre la teoria y practica de
esta disciplina, quizds arte de la Optimizacién parece sensato comenzar por la
clasificacion, tanto de los problemas que trata de resolver y del tipo de soluciones
buscadas, como de los métodos con que cuenta.
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a- Atendiendo a la tipologia del problema, aparecen varios casos particulares de la
propuesta general definida segin (1.2.1.1) y que presentan un notable interés practico:

a.l- Optimizacién lineal: las funciones f(X), g,(X) y h ;(X) son funciones
lineales en X. Este tipo de problemas se encuentra frecuentemente en la asignacion de
recursos y organizacion de operaciones;

a.2- Optimizacion cuadratica: la funcién objetivo f(X) es cuadratica en la variable
X. Dado que la potencia y la energia suelen proceder de otras variables mas
fundamentales, elevadas al cuadrado (diferencia de tension, intensidad de campo,
amplitud de las muestras de una sefial, etc.)(*), esta categoria alberga a gran cantidad de
problemas en los que se busca aumentar la potencia o el rendimiento de un sistema, o
disminuir el ruido presente.

a.3- Optimizacion combinatoria: el conjunto S de soluciones es numerable (ya
sea finito o infinito). Mas en particular, las posibles soluciones X pueden expresarse
como combinaciones, variaciones o permutaciones de uno o varios conjuntos
numerables. Pertenecen a este grupo todos aquellos problemas que tratan de establecer
un ordenamiento o una clasificacion para alcanzar el maximo aprovechamiento de algun
recurso limitado. Es por ello que se pueden encontrar abundantes ejemplos en
actividades de disefio tan diversas como la planificacion urbanistica, el disefio de
circuitos, la asignaciéon de radiofrecuencias, la gestion de redes de datos o la
organizacion de operaciones en plantas industriales.

Mencién aparte merecen algunos problemas tedricos, aunque de gran interés
practico, como el Problema del Viajante de Comercio (Salesman Travel Problem) [Diaz
961, el Problema de la Mochila (Knapsack Problem) [Diaz 96), el Dilema del
Prisionero (Prisioner’s Dilemma) [Goldberg 89]. Traidos de la Teoria de Juegos o de la
Investigacion Operativa presentan, junto a un sencillo enunciado, una elevada
complejidad y constituyen auténticos bancos de prueba en los que se contrastan
algoritmos de optimizacion combinatoria.

a.4- Optimizacioén sin restricciones: la parte b) de la ecuacion (1.2.1.1) no existe
y por tanto basta con encontrar la mejor solucion de S. Aunque suelen ser menos
frecuentes en la practica, este tipo de problemas también tiene una difusién muy extensa
en las distintas disciplinas técnicas. Es mas, se podrian reformular todos los problemas
de optimizaciéon para que cupieran en esta categoria. Bastaria con incluir las
restricciones en la definicion de S. Sin embargo, es mas usual recoger las dos
alternativas y formular la optimizacion con o sin restricciones explicitas.

b- En cuanto al tipo de soluciones buscadas, cabe el planteamiento de empefiarse
por encontrar una solucion exacta que optimice a f(X), o sdlo tratar de buscar una
“buena solucién”. La gran mayoria de los métodos de optimizacién converge hacia
soluciones localmente 6ptimas (pudiendo quizas oscilar en torno a ese 6ptimo o acabar
en un punto proximo a él). Sin embargo, gran cantidad de problemas practicos presentan
funciones de coste (o funciones objetivo, si se refieren a maximizaciones) multipolares.
Garantizar que la solucién hallada es el 6ptimo global, que o se encuentra muy préxima

) Se refiere esta sentencia a que las aludidas variables aparecen como conceptos més elementales y
primitivos en sus respectivos campos de la Fisica o de la Ingenieria donde residen. Generalmente se
introducen antes, apareciendo la potencia y la energia como nuevas variables dependientes de aquéllas.
Por ejemplo, raro seria encontrar primero el concepto de energia cinética y mas tarde el de velocidad. No
obstante, carece de sentido entrar aqui en la discusion de qué entendemos por més fundamental o por qué
consideramos a estas tltimas mas fundamentales que las anteriores.
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a ¢él, resulta generalmente una cuestion inabordable con tiempos y capacidades de
computo o de memoria limitados. Sin embargo, puede no resultar imprescindible, a
veces ni si quiera ventajoso, llegar a la mejor solucion, sobre todo cuando [Diaz 96] :
- los rangos posibles de mejora en la solucidbn no permiten beneficios
substanciales;
- los datos son poco fiables o el modelo es s6lo aproximado. En este caso la
solucién encontrada serd a la fuerza una aproximacion de la solucion real;
- la optimizacion sea s6lo un paso intermedio para la aplicacion de otro algoritmo
desde un punto de partida adecuado;

En estas situaciones es preferible buscar sdlo soluciones que sean mejores que la
mayor parte de las posibles, incluidas otros 6ptimos locales.

c- Finalmente, para estructurar la gran variedad de métodos de optimizacidn se propone
la clasificacion taxonémica de la Figura 1.3. En ésta se distingue en primer lugar los
métodos directos de los iterativos. Los primeros, que buscan una solucién analitica
precisa de forma cerrada, estin muy limitados a problemas sencillos. Mdas aln, a
menudo ni siquiera resultan computacionalmente rentables frente a los segundos, cuya
busqueda se realiza paso a paso (piénsese, por ejemplo, en la optimizacion cuadratica,
en la que hay que calcular matrices inversas o pseudoinversas; es comun realizar estas
operaciones de forma recursiva [Chong 96] .

) Pseudoinversion de
Directos

Moore — Penrose

Newton

Diferenciales { Gradiente

Métodos de Gradiente conjugado
buisqueda
Analiticos Inspeccion | Variables locales
directa Hooke — Jeeves
Iterativos Otros {S implex}
una linea de RS
exploracion < RN
Heuristicos BT
- AG
varias lineas
simultaneas de { GRASP
exploracion

Busqueda aleatoria

Fig.1.3 Clasificacion de métodos de optimizacion
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Centrandonos en los métodos iterativos, es habitual la distincion entre métodos
analiticos y heuristicos. En los primeros la justificacién y modo de funcionamiento
tienen un claro soporte matematico. Estos, a su vez, pueden dividirse en métodos de
busqueda directa, que sdlo utilizan en el proceso valores de la funcién (p.ej el método de
las variables locales o el de Hooke-Jeeves [Michavilla 85] ); métodos diferenciales, que
utilizan ademads de los valores de la funcion, los de sus derivadas parciales (p .ej. los
métodos del gradiente, del gradiente conjugado y de Newton [Michavilla 85]); y otros
métodos que no pueden considerarse dentro de ninguna de estas dos subclases, como es
el caso de Simplex, que resuelve problemas de optimizacion lineal [Chong 96] .

La definicion que da Zanakis para los métodos heuristicos es la de
“procedimientos simples, a menudo basados en el sentido comun, que se supone
ofreceran una buena solucién (aunque no necesariamente la Optima) a problemas
dificiles, de un modo facil y rapido” [Zanakis 81]. Estos aun podrian subdividirse en
aquéllos que siguen una sola linea exploratoria, esto es, que un punto inspeccionado
conduce al siguiente y asi sucesivamente hasta el final de la bisqueda, y aquéllos que
siguen a la vez varios caminos de exploracion. Entre los primeros destacan el Temple
Simulado, las Redes Neuronales y la Busqueda Tabu. Entre los segundos cabe
mencionar a los Algoritmos Genéticos y a la Busqueda Grasp [Diaz 96].

1.2.2- Técnicas heuristicas

Aunque el término procede de la palabra griega heuriskein que significa encontrar
o descubrir, estos procedimientos s6lo pueden considerarse procesos de busqueda que,
como se apuntaba en la definicion del apartado anterior, suelen finalizar en una soluciéon
suboptima.

En los ultimos 20 afios, el crecimiento exponencial de las capacidades
computacionales ha permitido a estas técnicas desbancar a los tradicionales métodos
analiticos en muchas ocasiones y complementarlas en otras, y también afrontar
problemas cuya solucion parecia infranqueable anteriormente.

Todo ello ha conducido, a su vez, a la aparicién de nuevos algoritmos de busqueda
y a un importante desarrollo en el campo de la complejidad computacional.

En lo que sigue se describen de forma introductoria los heuristicos antes
enumerados.

- El Temple Simulado (Simulated Annealing) hace uso de los conceptos de la
Mecéanica Estadistica, en particular, trata de emular el proceso térmico para obtener
estados de baja energia en un sélido. En este proceso primero se reblandece el sélido
mediante calentamiento y luego se va enfriando lentamente para que las particulas
vayan asentdndose en estados de minima energia. Al pasar lentamente de una
temperatura a otra mas baja, el sélido va pasando por sucesivos estados de equilibrio
térmico, hasta llegar al estado final de minima energia. Si el enfriamiento es rapido, los
niveles no corresponden a los de minima energia y el s6lido presentara imperfecciones.

Kirkpatrick trasladé este concepto al campo de la optimizacién [Kirkpatrick 83 ]
haciendo corresponder las soluciones tentativas del problema y la funcién de coste, con
estados diferentes del sistema y con su energia, respectivamente. Ademas se utilizaba un
parametro de control que hacia las veces de temperatura del sistema.



Capitulo 1. Introduccién

Partiendo de una solucion inicial tomada al azar, se contemplan desplazamientos
locales de esta solucioén. Siempre que el nuevo punto inspeccionado presente menor
energia que su predecesor, sera elegido como nuevo candidato, en caso contrario,
también podra ser elegido aunque so6lo con una cierta probabilidad, funciéon del
parametro de control. Para un determinado valor de este pardmetro, la solucién converge
hacia un estado de equilibrio. Haciendo descender este pardmetro de control
(temperatura) se va pasando por distintos estados de equilibrio hasta llegar a una
solucion de energia minima en el caso ideal (con un numero infinito de puntos de
equilibrio intermedios) y s6lo "pequefia" en el caso real.

- Los Algoritmos Genéticos [Holland 75] son procedimientos de busqueda
inspirados en la evoluciéon natural y en la Genética. En ellos siempre existe una
poblacion de individuos que son soluciones posibles al problema de optimizacion.
Dichos individuos se representan (codifican) de manera que sea sencilla la union de dos
de ellos (padres) para la obtencion de uno nuevo (hijo), proxima solucidon tentativa del
problema.

Al igual que la seleccidn natural y el traspaso genético de padres a hijos son los
motores fundamentales de la evolucién de las especies, en los AG, la eleccion de
individuos con menores funciones de coste (mas adaptados) y el cruce entre parejas de
individuos van imponiendo el progreso de la poblacion, conduciéndola hacia soluciones
cada vez mejores.

Ademas es comun incorporar un mecanismo que se aplica a los individuos
esporadicamente y que altera alguna de sus caracteristicas (desplaza la solucion
representada). Este mecanismo recibe el nombre de mutacion, por emular el proceso de
la mutacién genética y contribuye de forma importante en el proceso de busqueda, por
abrir nuevas rutas de inspeccion, al igual que en la Naturaleza ha posibilitado la
aparicion de nuevas razas y especies.

- La Busqueda Tabu, inicialmente propuesta por Glover [Glover 86], es un
procedimiento para guiar a un mecanismo de busqueda local, intentando evitar la caida
en optimos locales. Esta busqueda selecciona el mejor de los movimientos posibles en
cada paso, aunque permite el movimiento a soluciones peores que la actual, pudiendo
asi escapar de la atraccion de optimos locales no globales. Para evitar que el proceso
vuelva a un viejo 6ptimo local, la busqueda clasifica un determinado nimero de los mas
recientes movimientos como "movimientos tabu", que no pueden realizarse en un
determinado intervalo de tiempo.

- La Técnica GRASP: del Inglés (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure) es un procedimiento formulado por Feo y Rinde para solucionar problemas
de alta complejidad [Feo 89] . Consta de dos fases, la de construccion y la de busqueda
local. En la primera se busca una solucion tentativa de forma iterativa, eligiendo un
elemento a cada paso. Este elemento se elige al azar dentro de una lista restringida de
candidatos cuyas limitaciones aseguran que se vaya construyendo una solucion buena,
aunque no necesariamente optima.

La busqueda local puede llevarse a cabo con técnicas tipo gradiente o de cualquier
otro tipo. La idea global de GRASP es producir una diversidad de buenas soluciones
esperando que al menos una de ellas esté en un entorno de la solucién éptima o en el de
una solucidén de valor cercano al dptimo.
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- Las Redes Neuronales artificiales son sistemas paralelos y distribuidos capaces
de almacenar conocimiento experimental adquirido a base de ejemplos [Haykin 94]. Su
estructura y funcionamiento béasico estidn, en cierto sentido, inspiradas en los
mecanismos cerebrales, en particular en las conexiones entre neuronas y en su capacidad
para almacenar y transmitir informacion de forma distribuida.

El elemento basico de proceso de una red neuronal es la neurona que presenta
varias entradas y una salida. Los datos que aparecen a sus entradas son multiplicados
por sendas constantes (sinapsis o pesos de la red), sumados y sometidos a una operacion
no lineal antes de ser entregados a su salida.

Lared presenta varias neuronas conectadas entre si de forma diversa y unida al
exterior a través de varias entradas y salidas. Globalmente se comporta como un sistema
no lineal dependiente de los valores que tengan los pesos de la red. El funcionamiento
de la red se divide en dos fases: el entrenamiento y la ejecucion propiamente dicha.

En la primera fase se presenta a la red una coleccion de ejemplos que representen
estadisticamente a la sefial de entrada. Mediante un mecanismo interno, la red va
modificando sus pesos en el sentido de hacer minima alguna funcién de coste asociada
con los datos de salida de la red. Este proceso se asemeja al de aprendizaje, por lo que
también recibe este nombre.

En la fase de ejecucion, la red responde a las entradas segun su estructura original
y los valores de los pesos fijados durante el aprendizaje. En esta segunda fase los pesos
no varian.

Aunque especialmente capacitadas para asumir tareas complejas de
reconocimiento, clasificacion y control, algunas de sus variantes, como la red de
Hopfield, pueden ser usadas como mecanismos globales de optimizacién global. Otras,
como la de Kohonen pueden utilizarse para la optimizacion de algunos tipos particulares
de problemas combinatorios [Diaz 96].

1.3- Motivacion, objetivos y estructura de la Tesis

Habida cuenta de la importancia creciente del problema de compresion de sefiales
y de la complejidad del disefio de estos sistemas, en particular en los cuantificadores
vectoriales, sobre todo al considerar los efectos debidos al ruido de canal, en esta Tesis
se ha querido explorar las posibilidades que brindan los AG en el disefio de estos
sistemas. Al respecto se plantean dos procedimientos distintos, cuyo esqueleto principal
es un AG adaptado al problema. Su enfoque es diferente, como también lo es el
detenimiento y esfuerzo empleados en uno y otro: el primero (el AGCV) se presenta
estudiado en detalle, justificada la seleccion del valor de cada pardmetro y
exhaustivamente probado. El segundo (el AHCV) se expone como una técnica posible,
sin pulir ni probar de forma sistematica (ni siquiera los resultados publicados en
[Malanda 98] se presentan aqui). S6lo se pretende definir esta nueva alternativa, ya
abierta.

A la par que estas técnicas genéticas, también se incluye en este trabajo otro
algoritmo heuristico para optimizar CV (el ARL). Es éste un nuevo método
especificamente disefiado para resolver el problema y que no se enmarca en ninguno de
las corrientes heuristicas antes seflaladas. Se incluye en esta Tesis por constituir una
alternativa diferente, complementaria y novedosa a las técnicas genéticas propuestas.
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Mas concretamente, el objetivo principal de esta Tesis es mostrar la conveniencia
de los métodos AGCV y ARL para la obtencion de librerias de c6digo 6ptimas en la CV
cuando las condiciones del ruido en el canal son conocidas y estan dadas por su tasa de
error de un bit.

Tras este capitulo introductorio, la Tesis se estructura de la siguiente manera. En
el Capitulo 2 se revisan los fundamentos; por un lado se repasan los principios de la CV,
desglosandola en dos partes, que hacen referencia a la presencia o ausencia de errores en
el canal. Muy en particular, se detallan dos condiciones necesarias para el disefio de
cuantificadores 6ptimos: las Reglas de los Centroides y del Vecino Méas Préximo, ambas
con versiones diferenciadas para las dos situaciones anteriores.

Por otro lado, se explican, con intenciéon panoramica, a la vez que con cierto grado
de detalle, las Técnicas Evolutivas, conjunto de métodos globales de optimizacion
inspiradas en el mecanismo de Seleccion Natural de las Especies, entre las que destacan
los Algoritmos Genéticos.

En el Capitulo 3 se revisa el estado del arte, nuevamente separando el problema
en los dos planteamientos anteriores (con o sin errores de canal). Para cada uno de ellos,
se presenta una coleccion diversa de técnicas, muchas de ellas, particularizaciones al
problema tratado de métodos mas generales de optimizacion global. Es el caso de los
Algoritmos Genéticos, el Temple Simulado, las Redes Neuronales o los Métodos Fuzzy.
Otros, en cambio, son propuestas especificas para la optimizacién de CV.

En la optimizaciéon de CV en presencia de errores de canal, las mencionadas
técnicas se dividen en tres grandes grupos:

- aquéllas que optimizan la asignacién de los indices binarios con que va a ser
codificada una libreria de cddigos previamente disefiada (generalmente
optimizada para el caso de transmision sin error);

- aquéllas que llevan a cabo una optimizacion conjunta de vectores e indices, y

- aquéllas que realizan una optimizacion alternada e iterativa de vectores e indices.

En el siguiente capitulo se describen las técnicas algoritmicas pospuestas en esta
Tesis. Segun se comentaba mas arriba, las dos primeras, el AGCV e el ARL se explican
en detalle, mostrdndose sus diversas alternativas, asi como las pruebas realizadas para
determinar las mas adecuadas y para ajustar sus parametros. El AHCV se explica a un
nivel més conceptual, sin llegar a determinar una configuracidon especificamente
apropiada al problema, como se hace con los otros dos métodos

El Capitulo 5 estd dedicado a los experimentos: ensayos de la cuantificacion
vectorial de imagenes digitalizadas bajo distintas condiciones de ruido de canal. Se
muestran comparaciones del AGCV y el ARL con tres técnicas de reconocido prestigio
en este campo y se extraen los resultados mas relevantes.

A continuacioén (Capitulo 6) se abren disquisiciones y expresan comentarios sobre
algunos aspectos particulares del trabajo realizado, en particular, sobre los métodos
planteados, los resultados obtenidos en las simulaciones y el propio planteamiento del
problema.

Es este ultimo punto el que abre paso a la Adenda, en el Capitulo 7, en la que el
problema se reformula ligeramente, considerando que ahora los errores en el canal no
estan dados por una tasa de error por bit (BER) fija y conocida, sino por un BER
variable y s6lo descrito probabilisticamente, en términos de su funcion densidad de
probabilidad. A partir de esto, se extienden para este nuevo caso, las expresiones para
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calcular la distorsion total del proceso CV, asi como las condiciones de optimalidad
para el disefio de cuantificadores. Ademas se recogen algunos casos simplificados y un
sencillo ejemplo que muestra la diferencia de éste con el primer planteamiento.

En el ultimo capitulo se extraen las conclusiones finales del trabajo, presentdndose
los aspectos aun abiertos para mas detallado estudio, asi como nuevas propuestas para
futuras investigaciones.






Capitulo 2

FUNDAMENTOS

2.1- Cuantificacion Vectorial

2.1.1- Introduccién

La cuantificacion surge en aquellas situaciones en las que una variable de una o
varias dimensiones, que puede tomar valores dentro de un conjunto de cardinal finito o
infinito, quiere ser expresada por medio de un segundo conjunto, finito, de cardinal
inferior al primero. En la digitalizacion de sefiales analdgicas el proceso de
cuantificacion aparece de forma natural, pues variables con rangos continuos han de ser
representadas por medio de un numero limitado de simbolos.

Cuando es preciso cuantificar variables multidimensionales, cada una de sus
componentes puede someterse por separado al proceso de Cuantificacion Escalar (CE).
Sin embargo, cuando estas componentes contienen cierto grado de relacion unas y otras,
resulta mas interesante, en términos de eficiencia de la compresion, cuantificarlas
conjuntamente. La Cuantificacion Vectorial (CV) se presenta asi, como la
generalizacion natural de la CE de una a varias dimensiones. Gran parte de las ideas,
técnicas y algoritmos de disefio o implementacidn relativas a la CV tienen su origen en
sus equivalentes unidimensionales, aunque en otros muchos casos, esto no ocurre asi.

Por otra parte, mientras que la CE es, sobre todo, un proceso unido a la
digitalizacion de sefiales analdgicas, la CV esta estrechamente ligada a la compresion de
sefiales digitales, ya sean de naturaleza originaria analdgica o digital. Por otra parte,
también es frecuente el uso de la CV en aplicaciones de reconocimiento de patrones y
clasificacion.

Es el caso mas frecuente que las componentes de un vector sujeto al proceso de
CV sean las muestras consecutivas de una sefial unidimensional (p. ej. sefiales de voz o
audio) o de dos o incluso tres dimensiones (p. €j. imagenes o video). La CV de voz,
audio, imagen y video ha tenido un importante crecimiento en los ultimos afios,
participando en mayor o menor medida en diversos estindares de compresion de estas
sefiales [Bhaskaran 97], [Rao 96]. Otros tipos de sefiales como los electrocardiogramas
también han sido sometidas a compresion por medio de CV [Mammen 90], [Wang 97].

En los siguientes apartados de este capitulo se revisara por separado la CE, la CV
sin errores de canal y la CV con errores de canal.
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2.1.2- Cuantificacion Escalar

2.1.2.1- Planteamiento
Mediante el muestreo, una sefial analdgica de una dimension x(t) es convertida en
la secuencia x[n] (sefial en tiempo discreto) obtenida como la sucesion de los valores de

x(t) en los instante seleccionados {..t_1 oot ,..} . Formalmente,

x[n] = x(t,), n=-,-1,0, 1, -~ (2.1.2.1.1)

Tras el muestreo, el proceso de cuantificacion asigna a cada muestra de x[n] un
tnico valor X[n] perteneciente al conjunto finito C = {co,cl, ,cL_l} de valores de
cuantificacion, de acuerdo con la regla de cuantificacion (Figuras 2.1 y 2.2):

X[n]= Q(x[n]) (2.1.2.1.2)

X(t) —| Muestreo —>x[n]——' Cuantificacion |, f([n]

Figura 2.1. Muestreo y cuantificacion de una sefial analdgica

v

O Muestras sin cuantificar

: n ® Muestras cuantificadas

Fig. 2.2 Seiiales analédgica x(t), muestreada x[n] y cuantificada i[n] .

Asi se consigue expresar cualquier valor de la variable x con un alfabeto de
dimensién L, que a su vez puede representarse por medio de log,L bits ¢ logyL
simbolos M-arios.

Conjuntamente la cuantificacion engloba los procesos de codificacion y
decodificacion tal y como se muestra en la Figura 2.3.
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R Codificador . Decodificador

v
(¢}

Cuantificador

Fig. 2.3 Diagrama funcional de un cuantificador vectorial

En la primera parte del proceso, al vector x perteneciente al conjunto S de todos
los valores que pueden llegar a la entrada, se le asigna el indice i, entre 0 y L-1, de
acuerdo con una determinada regla de codificacion:

Codx)=i  ie{0,1,.,L 1} (2.1.2.1.3)

Estaregla es la que define al cuantificador y conlleva implicitamente una particiéon
del espacio S en subespacios S; formados por los vectores de S que son codificados con
los distintos indices i:

S, = {xeS/Cod(x) =i} i=0,1, L-I. (2.1.2.1.4)

Sin pérdida de generalidad puede pensarse que los intervalos S; son crecientes
(ocupan porciones cada vez mas a la derecha de la recta real). De esta forma, llamando

. *
X; a sus puntos extremos, estos intervalos pueden expresarse como S, = (x ; ’Xm] ®)

(Figura 2.4). El espacio completo de muestras de entrada sera el intervalo S = (x0 ,xL].

—So P e—Su —
: “—S — : :

— —— ————
Xo Xy XL-1

Fig. 2.4 Particion en la Cuantificacion Escalar

Este proceso de codificacion es irreversible, en tanto en cuanto, el niumero de
elementos posibles de S sea mayor que L.

En la segunda parte de la cuantificacion, al indice i se le asigna el vector c; del
conjunto C:
Decod(i)=c,, ¢, €C (2.1.2.1.5)
Al contrario que la codificacion, €ste si que es un proceso reversible, ya que cada
c; tiene su indice i1 y viceversa.

* . . . . . .

®) Por conveniencia notacional hemos dispuesto que todos los intervalos S; sean abiertos en su extremo
inferior y cerrado en el superior; en vez de este criterio, podria haberse tomado otro diferente, con tal de
que el conjunto de los S; formara una particion de S.
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El cuantificador se define como regular si c; €S;, lo cual normalmente se
cumple, pues de no ser asi, existiria un sesgo intrinseco en el proceso. En este caso, si
los intervalos S; son crecientes, también los valores de cuantificacién ¢,,c,, ,c
formaran una sucesion creciente, como aparecen en la Figura 2.5.

o ! CL-1

Fig. 2.5 Particién y valores representantes en la Cuantificacion Escalar

Finalmente, uniendo las leyes de los procesos de codificacion y decodificacion, se
tiene la ley que gobierna el proceso global de la CE:

X = Q(x) =¢; & x e(x;,x,,] (2.1.2.1.6)

La funcioén caracteristica del cuantificador dibujada en la Figura 2.6 muestra la
operacion no lineal, irreversible y escalonada que esta cuantificacion efectiia sobre las
muestras de entrada x.

Q(x)

A

[~ CL-1

Fig. 2.6 Ley de cuantificacion

Utilizando una medida cuadratica del error y teniendo en cuenta el caracter
probabilistico de la fuente x, plasmada en su funcién densidad de probabilidad f,(x), la
distorsion media del proceso viene dada por:

D E{||x - Q(x)||2} jfx X)x — Q(x)|*dx
S

it

j f (x)x — Q(x)|*dx = 2 jlfx x)|x - ci|2dx (2.1.2.1.7)

i=0 §,

i

L
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En esta expresion aparecen explicitamente los pardmetros de disefio del
cuantificador:

- la particién (funcién de decodificacién) dada por los puntos x;

- la libreria de codigos dada por los vectores c;.

2.1.2.2- Cuantificacion uniforme
Un cuantificador uniforme es un cuantificador regular en el que los limites x; estan
equiespaciados y los valores de salida c; son los puntos medios de estos intervalos:

—x, =A (2.1.2.2.1)

¢, = Sil T (2.122.2)

En el caso en que los extremos X, y X, sean finitos, el rango completo de

cuantificacion sera:
B=x;-Xq (2.1.2.2.3)

Entonces este rango se presenta dividido en L intervalos de cuantificacion
idénticos y de tamafio

A= (2.1.2.2.4)

gl les)

Asimismo los valores de cuantificacion se encontraran equiespaciados, con una
separacion de tamafio A entre valores consecutivos:

—c, =A (2.1.2.2.5)

En la figura 2.7 se presenta la funcién caracteristica de esta cuantificacion.

Q(x)

~ CLy

——
—
v

X0 X,

Fig. 2.7 Ley de cuantificacion uniforme
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Independientemente de la funcion densidad de probabilidad de x, el méximo error
posible es de amplitud A /2 . El cuantificador uniforme minimiza este error, lo cal le da
una gran robustez y le proporciona un comportamiento razonablemente bueno para gran
variedad de sefiales. Por esta razon y por su simplicidad, es el cauntificador més usado
en la conversion A/D.

Cuando la funcién densidad de probabilidad (f.d.p.) de x estd uniformemente
distribuida en el rango de variaciéon de x, el error de cuantificacién también esta

. T . A A : . .
uniformemente distribuido en el intervalo (— E’EJ . La distorsion producida en todos

los intervalos seré igual y de valor cuadratico medio dado por:

A2

d e=
12

1
l 2.1.2.2.6
( )

que coincidira con la distorsion media de la cuantificacion.

2.1.2.3- Cuantificacién no uniforme

Cuando la distribucion probabilistica de la fuente no es uniforme, el cuantificador
uniforme no resulta, en general, 6ptimo y, en muchos casos, puede originar ruido
considerable en la sefial cuantificada. La alternativa es el disefio de cuantificadores no
uniformes, que sigan leyes de cuantificacién apropiadas para las sefiales con las que van
a operar. Ademas de disminuir el ruido de cuantificacion, pueden aumentar el rango
dindmico de la entrada sin aumentar el nimero de niveles, lo cual es especialmente
interesante en sefiales de voz o musica, en las que el rango de variacion de amplitudes es
elevado.

Un modelo general de cuantificacion no uniforme, con un numero finito de niveles
es el mostrado en la Figura 2.8.

6x) G™(y)

y y
A A

Fig. 2.8 Esquema de cuantificacion no uniforme

h 4

La entrada x es transformada mediante la funcién no lineal y mondtona G(x)
obteniéndose y, que es cuantificada linealmente y sometida al proceso G '(¥), inverso
de G(x).

Al primer mddulo se le llama compresor, por el hecho de que normalmente G
tiene pendiente suave para valores altos de la entrada y, por tanto, comprime la sefial en
estos tramos. El tercer modulo, al ser inverso del primero, expande los valores antes
comprimidos. El sistema completo recibe el nombre de “compansor” (“compandor”, en

20
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terminologia anglosajona). En los compansores logaritmicos, la caracteristica de
compresion G(x) es simétrica respecto del origen y trata de aproximarse en sus valores
positivos a una funcién logaritmica. Este tipo de cuantificadores ha sido muy utilizado
para la compresion de voz y audio, sefiales en las que la mayor parte de las muestras se
encuentran proximas al nivel cero, pero que también contienen una buena porcién de
amplitudes altas.

El uso de este tipo de cuantificadores permite una elevada Relacién Seiial a Ruido
de Cuantificacion en las muestras de pequefio tamafio, mientras que en las de mayor
tamafio esta relacion no se degrada demasiado, de ahi su profusién y éxito, en particular
en los famosos compansores A y p, cuya ley es lineal a tramos, dentro de una
caracteristica con envolvente logaritmica [Gersho 92].

2.1.2.4- Condiciones de optimalidad

El principal objetivo del disefio de un cuantificador es la obtencién de unos
niveles de cuantificacion (libro de cédigos) y una regla de codificacion (regiones de la
particion) que hagan minima la distorsion dada en (2.1.2.1.7).

En general este problema no tiene una solucién cerrada explicita. Sin embargo
existen dos condiciones necesarias para la optimalidad, que abren el camino a las
diversas soluciones algoritmicas existentes. Ambas condiciones se derivan de la
descomposicién del cuantificador en los procesos diferenciados de codificacién y
decodificacion.

2.1.2.4.1- Regla del Vecino Mas Préoximo

Esta regla establece la ley de codificacion que minimiza la distorsion para un libro
de codigos dado. En esta situacion, el decodificador no entra en el disefio, por estar
fijado por el libro de cédigos y el esquema de la Figura 2.3 puede representarse segun la
Figura 2.9.

X — Codiﬁcador—\

CL-|

Fig. 2.9 Proceso conjunto de codificacion y decodificacion
en un cuantificador escalar

La ley de codificacion 6ptima en lenguaje natural puede enunciarse como la que
“asigna a la muestra de entrada x el indice i correspondiente al nivel c¢; que, entre los L
posibles niveles del libro de codigos, produzca minima distorsion”. Si para la distorsion
se toma una medida de error cuadratica, opcion empleada a lo largo de todo el trabajo,
esta ley puede formularse de forma analitica como:

Cod) =i x—c sfx—¢| vj=01 ., L-1 2.1.2.4.1.1)
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Esto conduce a que las regiones S; que definen la particién, esto es, aquéllas
formadas por todos los puntos x que son codificadores en el indice i, estan dadas por:

2 .
S, ={x eS/fx-c|" <[x-c| } i=0,1,..,L-1 (2.1.2.4.1.2)

Xy Xy XL-2 XL

i i [ l - l i l

[ L o :

Co o ¢ Cz2 | Cra
s —SL,—

«—Sy — : —S, — —S,. —

Fig. 2.10 Particién y valores representantes en la Cuantificaciéon Escalar

Volviendo al lenguaje natural, la region S; esta formada por los puntos de S que
estdn més proximos a ¢; que a ningun otro ¢; del libro de codigos, como puede verse en
la Figura 2.10. El nombre de “Vecino Mas Proximo” (VMP) queda, pues, sobradamente
justificado.

La ley dada en (2.1.2.4.1.1) o en (2.1.2.4.1.2) implica que los puntos x; que
delimitan las regiones contiguas S; | y S; se encuentran equidistantes de los niveles c;.; y
c;, segun se puede observar también en la anterior figura.

La Regla del VMP, cuya formulacion persigue obtener minima distorsion de
cuantificacion, verdaderamente consigue minimizar la distorsién media del proceso. En
efecto, teniendo en cuenta (2.1.2.1.7), se tiene que:

D= [f,(x-c[dx< [£0x—c|dx (2.1.2.4.1.3)
S S

donde la primera integral se refiere a la distorsiéon media con la regla de codificacién
dada por el VMP:

Cod(x)=1, - Decod(i)=c; (2.1.2.4.14)

y la segunda integral se refiere a la distorsion media dada cualquier otra regla de

codificacion:
Cod(x)=) Decod(j)=¢; (2.1.2.4.1.5)

2.1.2.4.2- Regla de los Centroides

La segunda condicion necesaria para la optimalidad se obtiene considerando fija la
regla de codificacion (particion) y hallando los niveles de cuantificacion (libro de
codigos) que minimizan la distorsion media del proceso dada por:

D(c,) = E [f. 0k - [ dx (2.1.2.4.2.1)

i 0 s
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La minimizacion de cada nivel c; en cada region S; puede realizarse de manera
separada minimizando las funciones

D, = [f,(xfx—c["dx , i=0,1, ,L-1 (2.1.2.4.2.2)
S;

Utilizando el Calculo Diferencial convencional, se llega a que los niveles c;
buscados estan definidos por [Gersho 92]:

Ifx(x)x dx
S.

c, = m - Sj fs () dx =E{x/x eS,} (2.1.2.4.2.3)
S

donde f, 5 (x) denota la funcion densidad de probabilidad de la muestra x condicionada

a encontrarse en la region S; y E{x /x €S, } es la esperanza de x dentro de esta region.

Puede observarse que los resultantes valores c; coinciden con los valores promedio
(centros de masa) de las regiones S;.

Estas dos condiciones de optimalidad fueron publicadas por primera vez por
Lukaszewicz y Steinhauss en 1955 [Lukaszewicz 55] y observadas por Lloyd [Lloyd
57] y mas tarde por Max [Max 60], quienes las aplicaron al disefio de cuantificadores
escalares. Es por ello que los cuantificadores que satisfacen ambas condiciones reciben
el nombre de cuantificadores Lloyd-Max.

2.1.2.5- El algoritmo de Lloyd

En general las dos condiciones de optimalidad no son suficientes para garantizar
que el cuantificador sea 6ptimo. El mismo Lloyd mostréd contraejemplos de esta
circunstancia [Lloyd 57]. Sin embargo, se pueden formular algoritmos basados en ellas
que den soluciones localmente 6ptimas.

Se presenta a continuacion el procedimiento formulado por Lloyd en la anterior
referencia. Su algoritmo parte de la generacion de un libro de cddigos inicial. Aplicando
la Regla del VMP se obtiene la particion 6ptima para este libro, tras la cual se aplica la
Regla de los Centroides, que obtiene la libreria 6ptima para la recién calculada
particion. Estas dos reglas se van aplicando sucesivas veces de forma alternada, hasta
que se decide acabar el proceso, generalmente cuando éste deja de progresar de manera
apreciable.

Llamando C[m], S[m] y D[m] al libro de cddigos, la particion y la distorsion en la
iteracion m-ésima respectivamente, definimos la iteracion el Lloyd como la aplicacion
de la Regla del VMP seguido de la de los Centroides (Figura 2.11). El algoritmo de
Lloyd queda expresado en los diagramas de la Figura 2.12.
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Cm], S{m]
}

Regla del VMP

Clm], S[m+1]

Regla de los
Centroides

l C[m+1], S[m+1]

Fig. 2.11. Iteracién de Lloyd

Inicializacion
m=0, C[0]

m=m-+1

!

Iteracion de Lloyd

A

Calculo de la

distorsién
l Paso 1. Inicializacién del libro de cddigos
Evaluacion Paso 2. Apl.lcac%on de la Regla del VMP
Paso 3. Aplicacion de la Regla de los
Centroides
Paso 4. SI la distorsion se reduce,
saltar al Paso 2
Paso 5. SINO,
parar
no

Fig. 2.12.b Algoritmo de
Lloyd (pseudocédigo)

Fig. 2.12.a Algoritmo de Lloyd
(diagrama de flujo)

Las dos reglas de optimalidad aseguran la evolucion siempre decreciente de la
distorsion. El criterio de parada que normalmente se utiliza es el de observar si la
disminucidn relativa de la distorsion

D[m —1]- D[m]

Dim] (2.1.2.5.1)

Dr[m]
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supera un cierto umbral. Si es asi, se continian las iteraciones, si no, se finaliza el
proceso.

2.1.2.6- Disefio basado en datos empiricos

En la practica es dificil encontrar modelos analiticos precisos que describan las
distribuciones probabilisticas de las fuentes de sefial que se quieren cuantificar. Lo mas
habitual es contar con un numero suficientemente grande de muestras, que alberguen
una descripcidn aproximada de la distribucion estadistica de estas sefiales.

Llamemos “conjunto de entrenamiento” a este conjunto muestral:

V={vy,v, . Vai} (2.1.2.6.1)

La teoria estadistica nos permite asegurar [Papantoni 79] que la probabilidad
relativa de encontrar algiin elemento de V en el intervalo [x,x + A], definida segun:

Prob(x e[x,x+ A]) = % (2.1.2.6.2)

(N, es el numero de estos elementos contenidos en el anterior intervalo y N es el
numero total de elementos de V) se aproxima a la funcién densidad de probabilidad de
X, a medida que N crece y A disminuye:

lim {Prob(x e [x,x + A])} = £, (x) (2.1.2.6.3)

N—ow
A0

En estos casos, un camino valido para aplicar la Regla de los Centroides seria
inferir, a partir de V, un modelo analitico de la f.d.p. de la fuente x, a partir del cual
llevar a cabo las integraciones de esta regla, dadas en (2.1.2.4.2.3).

Una segunda opcion, mucho mas sencilla computacionalmente, ya que evita las no
pocas complicaciones de la obtencién de la f (x) y de la integracién numérica
mencionada, es la de reformular la Regla de los Centroides considerando que el espacio
S de la posibles entradas ahora es sustituido por V, esto es, por un espacio discreto de
puntos conocidos.

La funcioén de distorsién serd ahora:

(2.1.2.6.4)

L-1 ) :
D=2 3 y-ef =2 X Iv-e

1=0 v;eV; i=0 j=0

donde V; constituye la subparticion i del espacio V formada por las muestras de V que
son codificadas con el indice i:

V, {veV/Cod(v) i}={v,,j 0,1L.,N, 1} (2.1265)
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La minimizacién de la funcion de distorsion D dada en (2.1.2.6.4) con respecto a
c;, conduce a la version discreta y deterministica de la Regla de los Centroides [Gersho
92]:
1
c, == )V, (2.1.2.6.6)
Ni vijeVi

Puede notarse que nuevamente los puntos c; corresponden a los centros de masa
de las subparticiones V;.

A su vez, la Regla del VMP, atendiendo exactamente al mismo razonamiento que
se veia en el disefio a partir de funciones probabilisticas, puede expresarse segun:

Codw)=ielv ¢f <pv ¢ Vj=02 .,L-1 (2.1.2.6.7)
lo cual conduce a que las subparticiones Optimas de V sean ahora:

V, = {v evV/ifv-cl s|v—cj\2 Vi=0,2, .., L—l} (2.1.2.6.8)

1

El Algoritmo de Lloyd descrito en la Figura 2.14 podra ser aplicado, inicamente
modificando las reglas anteriores y utilizando la funcion de distorsion dada en
(2.1.2.6.4).

26



_ Capitulo 2. Fundamentos

2.1.3- Cuantificacion Vectorial sin errores de canal

En este apartado se extiende el concepto de cuantificacion a variables de varias
dimensiones. Unicamente se tratard aqui el caso en el que el canal no introduce errores,
dejandose para secciones siguientes el caso del canal ruidoso.

La consideracién de ausencia de errores en el canal tiene una motivacion diversa.
Por una parte ésta ha sido una premisa en el disefio de cuantificadores vectoriales en los
que, debido a la tecnologia empleada o a la proteccion adicional incorporada, los errores
de transmision se consideraban despreciables.

Por otra parte, esta formulacion constituye un punto de partida més sencillo a la
hora de disefiar cuantificadores vectoriales que si tienen presente los errores en el canal.
Partiendo de cuantificadores concebidos para operar sin ruido, bien afiadiendo bits
redundantes para evitar o corregir posibles errores de canal [Atal 93], o bien
reordenando las asignaciones de vectores a simbolos transmitidos para minimizar el
efecto de tales errores [Wu 93], [Zeger 87], se han conseguido soluciones de buenas
prestaciones en este tipo de problemas.

Por ultimo, buena parte de las técnicas y algoritmos de disefio de CV proceden de
una natural extension al caso del canal ruidoso de sus versiones ideadas para
condiciones de canal sin ruido (véanse [Farvardin 87] y [Farvardin 91] por una parte, y
[Linde 80] y [Kumazawa 84] por otra, por citar dos ejemplos importantes).

2.1.3.1- Planteamiento

La CV se plantea en los siguientes términos. Sea S el espacio de vectores que se
quiere cuantificar, que se supone conexo y de dimension D. Sea X un vector genérico
perteneciente a S. Se pretende representar este espacio mediante el conjunto de L
vectores, también de dimension J:

{C}={co.C,, T} (2.1.3.1.1)

que recibe el nombre de libro o libreria de c6digos. A su vez, los vectores de {C} son

llamados vectores codigo.
Al igual que en el caso escalar, se puede dividir la CV en dos procesos
diferenciados, el de codificacion y el de decodificacion (Figura 2.13).

Codificador ; Decodificador

v
|

l

Cuantificador

Fig. 2.13 Diagrama funcional de un cuantificador vectorial

Con la codificacion se asigna al vector X el indice i perteneciente al intervalo
{0, 1, .., L- 1} , siguiendo una ley de codificacion concretada “a priori”.

También ahora la regla de codificacion impone una particion del espacio S en
regiones o subparticiones S; dadas por:
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S, = {X €S/Cod(X) = i}, i=0, 1,..L-] (2.13.1.2)

Fig. 2.14 Particién del espacio S en los subespacios S; (i=1,2,3,4).

Tal como aparece en la Figura 2.14, los subespacios S; forman una particion del
espacio S:

-
1

(2.1.3.1.3.a)

LIC
g
I
nn

S, =0 (2.1.3.1.3.b)

o

Dicha particion define, a su vez y sin ambigiiedad, la regla de codificacion.
En la decodificacion se extrae el vector codigo C; al recibirse el indice i:

Decod(i) = T, (2.1.3.1.4)

Globalmente, mediante la cuantificacion, el vector X es convertido en uno de los
vectores cddigo, en particular en aquél asociado a la region S; que contiene a X (Figura
2.15):

X > Q(X) = C,[x €8, (2.1.3.1.5)

Fig. 2.15 Vectores codigo C, asociados a las regiones S;.
Cuanto mas se aproxime la salida ¢, a la entrada X, mejor se considerara el
cuantificador. Se llama error de cuantificacién a la diferencia entre los valores de

entrada y salida:

€=X-C, (2.1.3.1.6)
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Como, en general, X es un vector genérico de S que atiende a una distribucion
probabilistica (conocida o no), la figura de ruido que se tiene en cuanta es el error
cuadratico medio de la cuantificacion, o distorsién cuadratica media, dada por la

esperanza del mddulo al cuadrado del vector € :
D =E{[x- ¢, } = E{lx- Q®), } 2.1.3.1.7)

donde el simbolo E(v) define la esperanza de una variable aleatoria genérica v, y
HE = BH: es la distancia euclidea entre dos vectores genéricos a y b.

Esta distorsion es funcion de la distribucion probabilistica de la sefial X, a través
de su f.d.p. f,, del libro de cddigos C y de la regla de decision del decodificador dada
por la particiéon de S en las regiones S;. Con todo ello, la distorsién anterior puede
obtenerse por medio de la expresion integral:

1

D=3 [f,®x-QE),dx (2.1.3.1.8)

i=0 s,

El discurso de los parrafos anteriores se sitia sobre la panoramica de la
compresion con el fin de obtener representaciones compactas de la sefial de cara a su
almacenamiento. Si cambiamos al plano de la comunicacién de sefiales, los bloques de
codificacion y decodificacién anteriores siguen siendo validos, pero ahora el indice 1 va
a ser enviado por un canal de transmisidn. Si éste no introduce errores, el mismo indice i
sera obtenido en recepcion, al otro extremo del canal, por lo que la Figura 2.1 seguirad
sirviendo para describir el sistema, y todas las explicaciones y expresiones anteriores
continuaran siendo validas. Si, por el contrario, el canal es ruidoso y genera errores en la
transmision, no se tendra la certeza de que al final de ésta llegue el mismo indice i que
se envio y la CV precisara una pequeiia reformulacion. Esto se detallara en el apartado
2.1.4.

2.1.3.2- Diseiio de cuantificadores 6ptimos

La distorsion anterior es funcion de la regla de codificacién y del libro de cédigos.
Al igual que en el caso escalar, no existe una solucidn explicita para minimizar esta
funcion. Sin embargo, pueden encontrarse dos condiciones necesarias de optimalidad,
extensiones al caso vectorial de las Reglas VMP y de los Centroides.

2.1.3.2.1- Regla del Vecino Mas Préoximo
Partiendo de un libro de cédigos {C} fijo, esta ley establece cual debe ser la regla

de codificacion (particion del espacio S) que hace minima la distorsion D. El mismo
razonamiento aplicado en la seccion 2.1.2.4.1 a la CE conduce, en el caso vectorial, a la
regla de decisién dada por:

Cod®) =i [x-cf, <[x-¢f, vi=01 ., L-1 2.1.3.2.1.1)
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que asigna al vector de entrada X el indice que identifica al vector codigo mas proéximo
a él (que produce error cuadratico minimo) entre todos los vectores cddigo. Esta ley
conduce a una particion del espacio S en regiones S; dadas por:

S, = {)’(‘ eS/|x-c, <|x- ‘éj“2} j=0,1.,L-1 (2.1.3.2.1.2)

2.1.3.2.2- Regla de los Centroides
Considerando fija la regla de codificacion (particion del espacio S), el mejor
conjunto de vectores codigo sera aquél que minimice la distorsion dada en (2.1.3.1.8).
Aplicando de nuevo elementos basicos de Calculo, puede llegarse a que estos
vectores estan dados por [Gersho 92]:

[f.()x dx

c = —[f (Xdx=E{Xx/x €S, 2.1.3.2.2.1
.0 ax s{ o (94X = BRI X8 ( )
5;

donde f,,5 (X) denota la funcién densidad de probabilidad del vector X condicionado a

encontrarse en la regiéon S; y E {i /X €S, } es la esperanza de X dentro de esta region.

Puede observarse que estos vectores coinciden con los centros de masa
(centroides) de cada una de las regiones S;, de ahi el nombre de esta regla.

2.1.3.3- El algoritmo LBG

Al igual que en el caso escalar, las dos reglas vistas son necesarias pero no
suficientes para lograr la optimalidad. A continuacion se presenta un algoritmo en el que
se van sucediendo alternada e iterativamente ambas reglas. Este algoritmo no es sino la
extension natural del algoritmo de Lloyd considerando que ahora, en el caso vectorial,
se han de aplicar las correspondientes versiones de las Reglas del VMP y de los
Centroides, asi como la nueva funcion de distorsion dada en (2.1.3.1.8). Por ello, es
frecuentemente referenciado como algoritmo de Lloyd Generalizado o GLA
(Generalized Lloyd Algorithm). También se le da el nombre de algoritmo LBG por ser
los autores Y. Linde, A. Buzo y R. M. Gray quienes introdujeron primero esta
generalizacion en el disefio de cuantificadores vectoriales [Linde 80}, aunque la idea ya
habia sido apuntada antes en el contexto de la clasificacion estadistica [Forgey 65],
[MacQueen 67].

Aqui se adopta el segundo acrénimo, dejando el término GLA para la
generalizacion que surge al considerar posibles errores en la transmision debidos al
ruido en el canal, tema que ser4 tratado en apartados posteriores.

En definitiva, el algoritmo LBG puede ilustrarse con idénticos diagramas
funcionales y pseudocodigo que el algoritmo de Lloyd.

Llamando ahora iteraciéon LBG al bucle basico basado en aplicar la nuevas Reglas
del VMP y de los Centroides (Figura 2.16), se puede representar el funcionamiento del
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Clm}, S[rm]
|

Regla del VMP

C[m], S[m+1]

Regla de los
Centroides

l C[m+1], S[m+1]

Fig.2.16 Iteracién LBG

algoritmo completo, segun los diagramas de la Figura 2.17.

Inicializacion
m=0, C[0]

N

m=m+1]

l

Iteraciéon LBG

Cilculo de la

distorsion — - -
l Paso 1. Inicializacion del libro de codigos
- Paso 2. Aplicacion de la Regla del VMP
Evaluacién

Paso 3. Aplicacion de la Regla de los
Centroides
Paso 4. SI la distorsidn se reduce,

“Progresa? saltar al Paso 2
¢ ) Paso 5. SI NO,
parar

no

Fig. 2.17.b Algoritmo LBG
(pseudocodigo)

Fig. 2.17.a Algoritmo LBG
(diagrama de flujo)

Igualmente el algoritmo se detendré cuando el descenso de la distorsion relativa

D[m —1] - D[m]
D[m]

D,[m] = (2.1.3.3.1)

en una iteracion del bucle no supere un umbral minimo.
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2.1.3.4- Diseiio basado en datos empiricos
Nuevamente, como la descripcion analitica de la f.d.p. del vector X no suele ser
frecuente, se recurre a utilizar un conjunto de entrenamiento

V={v,, v, .., Iy} (2.1.3.4.1)
que represente estadisticamente la distribucién de X.
Paralelos a los desarrollos del caso escalar encontramos las nuevas formulaciones

para la distorsién media del proceso y las Reglas del VMP y de los Centroides.
La distorsién media quedara:

D=Y ¥, - COd(Vp)HZ (2.1.3.4.2)

Llamando V; al subconjunto de V con aquellos vectores que son codificados con
el indice 1, esto es:

V, ={VeV/Cod(¥) =i} (2.1.3.4.3)

se tendra que la distorsion media dada en (2.1.3.4.2) podréa ponerse como la suma de las
distorsiones parciales D; asociadas a cada region [Gersho 92]:

D=3D, = : v, -&l, (2.1.3.4.4)

LaRegladel Vecino Més Proximo se formulara ahora segun:
CodW) =i |v-c| <[v-g| vi=01 ., L-1 (2.1.3.4.5)

lo cual implica que las particién del conjunto de entrenamiento V esté formada por los
subconjuntos V; dados por:

V, = {v eS/|v-5|’ s“v-aj"z} j=0,1,.,L-1 (2.1.3.4.6)

La Regla de los Centroides serd ahora [Gersho 92]:

1 N
C i =— >, i=0, 1, L-1 (2.1.3.4.7)
N, %

Conviene destacar el caso en que alguna de estas regiones se encuentre vacia. Si
esto es asi esta ultima expresion no seria valida para el indice i correspondiente con esa
region. Normalmente este problema se arregla eliminando dicha region y dividiendo
alguna region no vacia en dos. Puede tomarse para ello la region con mayor distorsion
D,, aquélla con mayor distorsion relativa D, /N, o bien la region mas poblada.
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Para la division de estas regiones [Furui 89] se toman dos vectores codigo muy
proximos al vector codigo de la region elegida y se aplica sobre ellos la Regla del VMP.

El cuanto al algoritmo LBG, éste podra aplicarse en el caso empirico tal y como se
describe en el apartado 2.1.3.3 teniendo en cuenta la nueva formulacién de las Reglas de
optimalidad y de la distorsion.

2.1.3.5- Cuantificacion Vectorial Constreiida

La CV tal como se ha descrito en los apartados anteriores es la manera maés
eficiente de representar un vector cuya distribucién de probabilidades se conoce, bien
formalmente a través de su f.d.p., bien estimativamente, mediante un conjunto de
vectores de entrenamiento suficientemente representativo. Sin embargo, cuando la
libreria de cddigos es grande, tanto la complejidad en la busqueda del VMP en el
codificador como los requerimientos de almacenamiento en el codificador y en el
decodificador, ambos proporcionales al tamafio de esta libreria, pueden llegar a ser
excesivos. Por otra parte, en la fase de disefio es conveniente utilizar conjuntos de
prueba de varios miles de muestras (decenas o incluso centenares de miles de pixeles, en
el caso de imagenes).

Todo ello impone severas limitaciones en el tamafio de las librerias, lo cual
redunda, a su vez, en unas prestaciones quizds menos elevadas de lo deseable.

Es corriente reducir la complejidad de los cuantificadores vectoriales imponiendo
restricciones a su manera de operar, de forma que la busqueda se realice sobre conjuntos
mas reducidos de vectores. Ello conduciré a representaciones no dptimas del espacio de
muestras de entrada, pero hara posible utilizar libros de c6digos mas extensos, con los
que se podran alcanzar mas altas prestaciones que en el caso general sin restricciones.

En la practica estos sistemas son mucho més comunes que la CV no sujeta a
restriccion, existiendo una inmensa variedad de tipos, y versiones hibridas, no dejando
de aparecer en la bibliografia especializada. Entre ellos cabe destacar los cuantificadores
estructurados en arbol, clasificados, transformados, particionados, sin media, ganancia-
forma, multietapa, jerarquicos, etc.

2.1.3.6- Cuantificacion Vectorial con memoria

La CV detallada en las anteriores secciones y las enunciadas en el apartado
precedente tratan de eliminar la redundancia entre las muestras que componen el vector.
Esto es, el caracter de estas codificaciones es vector a vector, sin tener presente la
posible correlacion entre vectores proximos en el tiempo o adyacentes en el espacio. Si
verdaderamente esta correlacion es significativa, resulta interesante poder hacer uso de
ella en el proceso de cuantificacion. Entramos en el terreno de la CV con memoria. En
esta linea, los cuantificadores vectoriales predictivos tratan de predecir un vector de
muestras a partir de vectores anteriores; seguidamente extraen la diferencia entre el
vector de entradas y su prediccidn y cuantifican vectorialmente este vector diferencia.

Por otra parte, cuando las caracteristicas estadisticas de la entrada varian en el
tiempo (o en las distintas dimensiones espaciales, si nos referimos a imagenes) un CV
fijo, como los vistos hasta ahora presenta graves inconvenientes. Para mantener una
calidad aceptable debe ser capaz de cubrir todo el rango de variaciéon del vector de
entradas, lo cual supone un tamafio muy grande para la libreria de cédigos. Con libros
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de codigos moderados los cuantificadores vectoriales presentaran distorsiones elevadas.
Los cuantificadores vectoriales adaptativos son aquéllos en los que la libreria de cddigos
varia a lo largo del tiempo (o de las variables independientes existentes) para adecuarse
a la estadistica local observada a la entrada. Por otro lado hay cuantificadores que unen
estos conceptos con los esquemas de la cuantificacion constreiiida, de forma que existen
cuantificadores en los que se van adaptando las medias, o las ganancias, etc.

2.1.3.7- Cuantificacion Vectorial de tasa de bits variable

La asignacidn de diferente nimero de bits a los distintos vectores cuantificados
proporciona un nuevo grado de libertad con el que componer codificadores mas
eficientes, llamados “de tasa de bits variable”.

Algunas aplicaciones de compresion no estan disefiadas para esperar una cadencia
regular de muestras a su entrada, en particular aquéllas que tienen que ver con
almacenamiento de audio o video o con redes de comunicacion de paquetes. Son por
ello especialmente adecuadas para el empleo de estas técnicas de codificacion. Tal es el
caso de la compresion y recuperacion de bases de datos de imégenes o la distribucion de
video bajo demanda. .

Si, por el contrario, el sistema posee una tasa de transmision fija, la utilizacion de
codificacion de tasa de bits variable requiere la inclusién de hardware adicional para el
almacenamiento y sincronizacién de los datos. Incluso en estos casos puede ser
interesante su uso si la calidad final del sistema asi lo indica.

Incorporando diversas estructuras de la CV constreiiida, se formulan distintas
maneras de construir cuantificadores de tasa de bits variable: CV de dimension variable,
CV forma-ganacia de tasa variable, CV multietapa de tasa variable, CV estructurado en
arbol podado, etc.

Tanto las técnicas de VQ constrefiido, como las diferenciales o adaptativas,
abarcadas en la categoria de VQ con memoria, o las codificaciones de tasa de bits
variable se encuentra fuera del planteamiento y objetivo de la presente Tesis, por lo que
no se describen con mas detalle. Muchas de ellos junto con otras técnicas asociadas a la
CV serecogen en el libro de A. Gersho y R. M. Gray [Gersho 92], obra verdaderamente
indispensable en cualquier estudio sobre esta materia.
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2.1.4- Cuantificacion Vectorial con errores de canal

Las aplicaciones de telefonia moévil y comunicaciones por satélite, de tanta
expansion en nuestra década hacen imprescindible la consideracion de los posibles
errores en la transmision de las sefiales a través de estos sistemas [Atal 93], [Gibson 96].
En este apartado se revisan y generalizan a la nueva situaciéon de canal ruidoso los
conceptos, planteamientos y técnicas de disefio vistos en el apartado anterior.

2.1.4.1- Planteamiento
En presencia de ruido en el canal el esquema de la CV es el de la Fig. 2.18.

i J
— CODIFICA DECODIFI =
X D?R | CANAL | CADOR > €
Libro de Libro de
Codigos Codigos

”
B

Figura 2.18 Sistema de Cuantificacion Vectorial en presencia de errores de canal

Eéjdisto’rsi()n debida a la disparidad entre la entrada X y la salida C; resulta de la

combinacion de dos factores:
- el propio proceso de cuantificacion,
. -el posible error en la transmision del indice i.

Para analizar con mayor facilidad esta segunda componente es conveniente
describir la CV con un poco mas de detalle. En vez de suponer que i es enviado

directamente, asumiremos que existe un alfabeto de L simbolos B = {bo, b,, ,b, 1}

binarios o de otro tipo, aptos para la transmision.

En un principio puede pensarse (“asignacion natural”) que el indice i es
transmitido a través del simbolo b;, y que en recepcidn, si llega el simbolo b;, se asociara
al indice j.

En caso de no existir errores de canal, qué asociacidn se establezca entre indices y
simbolos es irrelevante, pues la distorsion del proceso sdlo tendra que ver con el proceso
de cuantificacion, esto es, con la libreria de codigos y con la regla de codificacion. Sin
embargo, cuando el canal es ruidoso y se originan errores en la transmision, tal
asociacion puede jugar un papel importante en las prestaciones del sistema. Segun la
Figura 2.19, debido al ruido de canal, se recibe el simbolo b;, aunque el transmitido
habia sido el b;, por lo que se obtiene a la salida el vector codigo ¢; que dista de la

entrada X una cantidad dada por ”)‘( -C J’Hz .
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Si en vez del conjunto B, se hubiera tenido el conjunto B’, formado por los
mismos elementos que B, pero ordenados de diferente manera, tras enviar el simbolo
b;’, se habria recogido en recepcion el simbolo b;’. El vector a la salida habria sido el

CODIFICA Modulad. CANAL Demodul. JDECODIFI ~
DOR CADOR J

i I I T

1
l

[y}

El b‘ b.‘ Ei
Libro de Alfabeto de Alfabeto de Libro de
Cédigos simbolos simbolos Cédigos

Figura 2.19 Sistema de Cuantificaciéon Vectorial en presencia de errores de canal

Ej' , que distaria de la entrada la cantidad ”i - C; ‘”2 )

En general,
[x-5|, = |x-5, (2.1.4.1.1)

por lo que, dado un mismo conjunto de simbolos, dependiendo de la asignacion que se
haga entre éstos y los indices resultantes del codificador, se obtendran mejores o peores
cuantificadores vectoriales.

En este punto es conveniente introducir la funcion II que establece una
asignacion biunivoca entre los L indices del libro de cédigos C y los del alfabeto B,
basado en la.siguiente directriz: “cuando el indice i sea seleccionado en el codificador,
se transmitird el simbolo b,., elemento i’-ésimo de B”.

Formalmente:
i=0,1 .., L-1
1> TI13G) =1 T 2.1.4.1.2
(l) : i'=0,1, .., L-1 ( )
i'—> B(@') = b, (2.1.4.1.3)

®) En ultimo término, puede entenderse que la funcion de asignacién IT es la que define la asociacion
biunivoca entre los indices del libro de cédigos C y los simbolos del alfabeto B. Sin embargo, con el
animo de clarificar las explicaciones se presenta esta correspondencia en dos pasos separados: asignacién
de indices y decodificacion de simbolos.
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Este mecanismo constituye el bloque que hemos llamado “modulador” y aparece
desglosado en la Figura 2.20.

. Decodificador
_-—’ .
! H de simbolos i

1

Alfabeto de
b simbolos

Fig. 2.20 Esquema del “modulador”
La funcién de asignacion I1 puede expresarse facilmente por medio de la lista

By, = {[1(0), I1(1), . TI(L-1)} (2.1.4.1.4)

que serd una de las L! permutaciones posibles de la lista
B, =1{0,1 ,L-1} (2.1.4.1.5)
correspondiente a la “asignacion natural”.

El bloque denominado “demodulador” tiene funcién y estructura inversa al
modulador (Figura 2.21).

b Codificador | 4
de simbolos II

1

Alfabeto de
b simbolos

Fig. 2.21 Esquema del “demodulador”

El codificador de simbolos extrae el indice j’ cuando el llega el simbolo b;::
B™(b;)=j (2.1.4.1.6)

A continuacién la funcién IT™', inversa a la funcién de asignacion IT, transforma
el indice )’ en el j, que sera entregado al decodificador:

I(j) = j (2.1.4.1.7)

Globalmente, se tendra el esquema de la Figura 2.22.
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ol

tall

- j
CODIFI Decodificador CANAL Codificador 1 DECODIFI
CADOR ™ de simbolos [ ™ de simbolos| ] I | CADOR [

1 ] [ 1

—

c, b, b c,
Libreria de Alfabeto de Alfabeto de Libreria de
Cédigos simbolos simbolos Céodigos

Fig. 2.22 Sistema de Cuantificacién Vectorial en presencia de errores de canal.

Por claridad notacional, de ahora en adelante se eliminara la tilde de i’ y j’
quedando siempre implicita la dependencia con la funcién de asignacion IT de los
términos siguientes:

b, > b,

b, > b;

i'—1

I=]

C. > C. (2.1.4.1.8)

J J

Cuando sea conveniente, no obstante, se volvera a la notacion con tildes.

2.1.4.2- Medida de la distorsion
Similar a la expresion (2.1.3.1.7) la distorsion media del proceso es, de nuevo, la
esperanza del error cuadratico medio entre la entrada y la salida:

D= E{"i -z, ‘]2} (2.1.4.2.1)

Antes de obtener una expresion para D en funcion de los parametros del sistema,
es preciso reparar sobre los dos procesos aleatorios presentes en éste, que supondremos
independientes entre si, dado su distinto origen: por una parte, la entrada X
caracterizada por su f.d.p. y por otro, los posibles errores en la transmision de simbolos.
Estos pueden ser caracterizados por el juego de probabilidades:

b. i=0, ,L-1
P, = Prob( %) . (2.1.4.2.2)
i j=0, ,L-1

que indican la probabilidad de que el simbolo b; sea recibido cuando se transmitié el b,
para todos los posibles simbolos en transmision y recepcion.

Teniendo en cuenta sélo el segundo de estos componentes aleatorios, la distorsién
resultante, cuando a la entrada se tenga el vector genérico X, perteneciente a la region
genérica S; sera:
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3 P,k - ¢ dx (2.1.4.2.3)
=0

.

integrando esta medida de distorsion “individual” a lo largo de toda la extension de S,
se tendrd la distorsion asociada a esta region:

D, = L f,(X)d, dx = L f, (X)g P,Jx ;| dx (2.1.4.2.4)

Por ultimo, la distorsidn global buscada resulta de sumar las distorsiones parciales
de las L regiones S;:

l-

D-3D, =3 f, (x)z N R (2.1.4.2.5)

i=0

._.

i
o

i

Obsevando esta expresion, hay que hacer notar que la distorsion, ademas de ser
funcion de la distribucion probabilistica de la fuente (f (X)), del libro de codigos
empleado (C;) y de la regla de codificacion (S;), también depende de la distribucion de

los errores de canal y de la funcidén de asignacién I1 (plasmados ambos en los
parametros Pj).

De (2.1.4.2.5), sin mucha dificultad, se puede llegar a expresar esta distorsion
como composicion de dos términos, uno ligado al proceso de cuantificacién y otro a los
errores que introduce el canal [Farvardin 90]:

L-1 L-1L-1
D=), [ f,®x-¢&[,dx+ PP,[c, (2.1.4.2.6)
i=0 i=0 j=0
siendo ¢, el centroide (centro de masas) de laregion S;:
[ X £ (® dx
& =—F——— (2.1.4.2.7)
L f, (%) dX
y P; la probabilidad de que el vector X se encuentre en esta region:
P, = L f, (X) dX (2.1.4.2.8)

Si el decodificador del cuantificador vectorial atiende a la Regla de los Centroides
(la obtenida para el caso no ruidoso en (2.1.3.2.2.1)), entonces,

T, =¢, i 0, ,L-1 (2.1.4.2.9)
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* con lo que el primer sumando de (2.1.4.2.6) se corresponde con la distorsion de fuente
(la que habria en el sistema si no existieran errores de canal):

L-1
Dp = [ f®x-&],dx (2.1.4.2.10)
i=0 '

mientras que el segundo sumando se corresponde con el ruido debido al canal
(distorsion de canal):

L-1L-1

D¢ =Y > PPc; - ¢, (2.1.4.2.11)

—

-

Se tiene, por tanto, que la distorsion global del sistema es suma de la distorsion de
fuente y la de canal:

D<D, +D, (2.1.4.2.12)

No obstante, si las anteriores Reglas no estan presentes, ambas distorsiones
estaran interrelacionadas.

Sin embargo, cuando existe ruido en el canal, la anterior regla no resulta 6ptima.
Como se explicaba en los Apartados 2.1.4.4 y 2.1.4.6, la Regla Generalizada de los
Centroides era la 6ptima, no siendo equivalente, en general, a su version “no ruidosa”.
Si la probabilidad de error en el canal es reducida ambas reglas son préximas. En
cualquier caso, incluso sin estar presente ninguna de las anteriores reglas, la distorsion
total del sistema esta acotada por la suma de la distorsion de fuente y la distorsion de
canal [Zeger 87]:

D<D, +D, (2.1.4.2.13)

2.1.4.3- Caracterizacion del canal

Un canal ruidoso y sin memoria, se caracteriza por las probabilidades P;; descritas
en el apartado anterior.

Considerando que los simbolos son binarios y que el tamafio de la libreria de
codigos L es potencia de 2:

L=2M (2.1.4.3.1)

sin pérdida de generalidad, se puede convenir que el alfabeto B de simbolos siga la
ordenacion natural:

b, = {00..00}

b, = {00..01}
(2.1.4.3.2)

b, , = {11..11}

—_—

M bits
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Por su parte, asumiremos que el canal es simétrico, quedando su comportamiento
completamente descrito por la probabilidad de error de un bit (PEB) de magnitud €:

PEB = Prob{'l''0'} = Prob{'0'>'1'} = ¢ (2.1.4.3.3)

Segun todo lo anterior, la probabilidad P;; vendra dada por [Farvardin 90]:
b. —fib; b b;.bi),,
P, = Prob( /bi ) S U W (2.1.4.3.4)

siendo |b,,b, |, . la distancia Hamming entre los binarios de igual longitud by y b, dada

por el nimero de bits diferentes que tienen.

2.1.4.4- Condiciones de optimalidad
Para un canal dado, la distorsion media del proceso, segun las explicaciones de las

secciones anteriores, es funcion de la regla de codificacion dada por la particién {S},
del decodificador dado por el libro de codigos {C} y de la funcion de asignacion IT.

Existen condiciones de optimalidad para {S} y para {C} semejantes a las del
caso no ruidoso, que veremos a continuacién. Sin embargo, aqui tampoco existe un
procedimiento global analitico para optimizar D.

2.1.4.4.1- Regla Generalizada del Vecino Mas Proximo (RGVMP)

Para un libro de cddigos {C} y una asignacion IT dados, se obtiene la particion
{S} optima con las mismas consideraciones que para el caso escalar o el vectorial no
ruidoso: la entrada X se asignara al vector c6digo que conduzca a la minima distorsion.
Si el codificador elige el indice i (el vector cddigo elegido es ¢;), la distorsion tendra
una magnitud dada por:

S, k- (2.1.4.4.1.1)
2 .

-0

-

Se pretende que esta distorsidon sea siempre menor o igual que la que pudiera
haberse obtenido si X hubiera sido codificado en cualquier otro indice:

Lzl Pix-¢)| < f P[x & vp=o0.1.,L-1 (2.1.4.4.1.2)
2. =0 2

—0

-

Para que esta desigualdad se cumpla siempre, basta definir las subparticiones en
funcioén de los vectores cddigo, de acuerdo con:

L-1 L-1
Si :{ﬂ ZPjallf—EjH SZP,-pHi"EjH » vp=01.,L 1}
j=0 1 J=0 2

(2.1.4.4.1.3)
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2.1.4.4.2- Regla Generalizada de los Centroides (RGC)
Considerando fijos la particion {S} y la funcién de asignacion IT. También

mediante un desarrollo matematico sencillo se puede llegar a que los centroides
optimos, aquéllos que conducen a una minima distorsion D, estan dados por [Miller 94]:

L-1

ZPﬁ'PJ'éJ’

c, i 0,1, L-1 (2.1.4.4.2.1)

1 L-1

ZPﬁ‘Pj

=0

—

—.

donde P; es la probabilidad dada en (2.1.4.2.8) de que el vector X se encuentre en la
region S;, P; es la probabilidad dada en (2.1.4.3.4) de que el simbolo enviado b; sea
recibido como el b; y € ; es el centroide de la region S; expresado en (2.1.4.2.7).

2.1.4.5- El Algoritmo de Lloyd Generalizado (GLA)

Este algoritmo, extension al caso ruidoso del algoritmo LBG, es debido a H.
Kumazawa [Kumazawa 84] y también puede encontrase en [Farvardin 90] y [Miller
94].

Al igual que con el algoritmo de Lloyd y con el LBG, las dos reglas de optimalidad,
ahora en sus versiones generalizadas, son aplicadas alternada e iterativamente.

Llamando iteracién GLA al bucle bésico consistente en aplicar las nuevas reglas
RGVMP y RGC (Figura 2.23), se puede representar el funcionamiento del algoritmo
completo, segun los diagramas de la Figura 2.24.

Igualmente el algoritmo se detendré cuando el descenso de la distorsion relativa

D[m - 1] - D[m]
D[m]

D,[m] = (2.1.4.5.1)

en una iteracion del bucle no supere un umbral minimo.

Cfm, S{m]
}

Regla del VMP

C[m), S[m+1]}

Regla de los
Centroides

l C[m+1], S[m+1]

Fig. 2.23 Iteracion GLA
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Inicializacién
m=0, C[0]
m=m-+1
Iteracién GLA
Célculo de la
distorsion — - .
l Paso 1. Inicializacién del libro de c6digos
— Paso 2. Aplicacién de la RGVMP
Evaluacién Paso 3. Aplicacién de la RGC
Paso 4. SI la distorsion se reduce,
saltar al Paso 2
Paso 5. SI NO,
parar
no
Fig. 2.24.b Algoritmo GLA
(pseudocodigo)

Fig. 2.24.a Algoritmo GLA *
(diagrama de flujo)

2.1.4.6- Diseiio basado en datos empiricos
Nuevamente, como la descripcion analitica de la f.d.p. del vector X no suele ser
frecuente, se recurre a utilizar un conjunto de entrenamiento

V=_{v, ¥, .., Yy} (2.1.4.6.1)
que represente estadisticamente la distribucion de x.
Paralelos a los desarrollos del caso escalar y del vectorial sin errores de canal

encontramos las nuevas formulaciones para la distorsion media del proceso y las reglas
RGVMP y RGC. La distorsion media quedara:

D= ZH - Cod(¥,)|, (2.1.4.6.2)

Llamando V; al subconjunto de cardinal N; de V con aquellos vectores que son
codificados con el indice 1, esto es:

V, ={VeV/Cod(¥)=i}={v, k=0, L. N, -1} (2.1.4.6.3)

se tendra que la distorsion media dada en (2.1.4.6.2) podra ponerse como la suma de las
distorsiones parciales D; asociadas a cada region:
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—_

D=2,Di= %Z 2 Pfvi -, (2.1.4.6.4)

=0

La Regla del Vecino Mas Préximo se formulara ahora segutn:
L-1 L-1
CodW)=ie » Pifx-¢,| <Y P,Jx-T| vp=0 1., L-1
j=0 j=0 2

2

(2.1.4.6.5)

lo cual implica que la particion {V} del conjunto de entrenamiento V consistira en los
subconjuntos V; dados por:

L-1 L-1
V, = {v | YR v-c| <X P,[v-¢,
j=0 2 j=0 2

| , Vp=0,1,.., L—l.}

(2.1.4.6.6)
LaRegla de los Centroides quedard igual que en (2.1.4.4.2.1):
L-1 R
2. P Pj-c
c = i 0,1, L-1 (2.1.4.6.7)
PP,
J=0

s6lo que ahora la probabilidad P; de que el vector V se encuentre en la region V; estard
dada por:

p=— j 0,1, L-1 (2.1.4.6.8)

El problema de que alguna de estas regiones se encuentre vacia no tiene la
gravedad que en el caso no ruidoso, de donde surgia una indeterminacién en el célculo
de los centroides segun (2.1.3.4.7), circunstancia que no ocurrird con su version
generalizada dadaen (2.1.4.6.7) y (2.1.4.6.8).

En cualquier caso, no tiene mucho sentido tener regiones vacias, por lo que éstas
se suelen eliminar con el mismo procedimiento que se explicaba en la seccién 2.1.3.4
para el caso no ruidoso.

El cuanto al algoritmo GLA, éste podra aplicarse en el caso empirico tal y como

se describe en el apartado 2.1.4.5 teniendo en cuenta la nueva formulacion de las reglas
de optimalidad y de la distorsion.
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2.2- Técnicas Evolutivas
2.2.1- Introduccion

Queremos recoger bajo este nombre el gran abanico de técnicas heuristicas de
optimizacion basadas en la evolucion de una poblacion de individuos (tentativas
soluciones al problema planteado) sometidas a diversas leyes de seleccion y alteracion.
Estos procedimientos se articulan de tal modo que los individuos que suponen mejores
soluciones al problema son elegidos y los peores eliminados. Més tarde los primeros son
sometidos a uno o varios procesos de transformacion que dan lugar a la creacion de
nuevos individuos cuyas caracteristicas proceden en parte de sus antecesores y en parte
son incorporadas de forma aleatoria. El proceso continda con nuevas y sucesivas
selecciones y alteraciones que conducirdn, previsiblemente, a individuos muy
adaptados, esto es, a soluciones de buenas prestaciones en el problema.

La relacion de estos procedimientos con las ideas darwinianas de la Seleccion
Natural y la Evolucion de las Especies es evidente. En realidad estos métodos tratan de
emular el simple, elegante, cruel e incomparablemente eficaz mecanismo por el cual las
especies naturales han ido perfeccionandose, adecuandose a su entorno a lo largo de su
Historia. Este “juego de la “vida” no es otro que el “ensayo y error biolégico” en el que
la funciéon de optimizacion es la supervivencia de las especies, segin la escolastica
tradicional darwiniana [Darwin 76] o la de los genes, atendiendo a las nuevas
formulaciones genetistas [Dawkins 93].

Si la Evolucién Natural ha logrado individuos, especies y genes adecuados a
entornos variadisimos, cambiantes y a menudo hostiles, esto es, soluciones de enorme
grado de sofisticacion y perfeccion ante problemas de semejante magnitud, quizas sea
también valida, ain tan s6lo en sus lineas maestras, para dar solucién a diversos
problemas que se plantean en la Ingenieria o en otras ramas del saber y que al hombre le
resultan complicados. Este argumento, al lado de las capacidades computacionales cada
vez mayores de los ordenadores parece haber desencadenado en las tltimas tres décadas
el surgimiento de una pléyade de técnicas basadas en las anteriores ideas, que resuelven
un sinfin de problemas de optimizacién y que aparecen en la literatura con diversos
nombres: Algoritmos Genéticos [Holland 75], Estrategias Evolutivas [Schewefel 81],
Programas Evolutivos [Michalewicz 92], Evoluciéon Simulada [Fogel 91], Métodos
Darwinianos [Zhang 93], o Algoritmos Evolutivos [Hoffmeister 91].

En general, la diferencia entre unos y otros se encuentra en la forma de representar
a los individuos, los mecanismos de seleccidn, y procreacion y la incorporacion o no de
optimizadores locales. En las secciones siguientes se describen algunas de las
alternativas mas frecuentes para estos elementos.

Entre los mecanismos de procreaciéon, merecen mencion especial dos grupos
fundamentales: los de cruzamiento o cruce, que crean uno o varios individuos nuevos
(hijos) a partir de individuos existentes (padres); y los de mutacién que operan de forma
individual sobre cada individuo, variando sus caracteristicas en mayor o menor grado.

No se puede concluir esta Introducciéon sin presentar a un componente
fundamental en todas las técnicas evolutivas, implicito en varios de los mecanismos
antes enunciados: la aleatoriedad. Estas técnicas, incluida la Evolucion Natural de las
Especies, confian en la ejecucion no deterministica de los procesos. Si la generacion de
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varios individuos nuevos a partir de dos padres siempre diera lugar a hijos idénticos, se
mermaria la capacidad exploratoria al reducir el numero de observaciones diferentes en
el espacio de busqueda. Al incluir aleatoriedad en el cruce se asegura que los hijos
tengan gran probabilidad de ser diferentes, eliminando la contrariedad anterior.

Por otro lado, el operador mutacién constituye en esencia un “difusor” de
movimiento aleatorio entre los miembros de una poblacion, también con el objeto de
“saltar” a posiciones nuevas en la busqueda, complementando al operador de cruce,
segun se explicara mas adelante.

Generalmente también se dota de aleatoriedad a los procesos de seleccion. El
argumento es similar: permitiendo que los individuos peor dotados tengan alguna
probabilidad de ser seleccionados se conseguird que la busqueda tenga un caracter mas
global y flexible posibilitando que alguno de los caminos de exploracion sea en algunos
momentos poco propicio. Basta el simil del fértil valle situado tras la montafia; para
llegar a €l (solucién adecuada al problema) a partir de una altiplanicie (solucion
intermedia) sera preciso recorrer la montafia (solucion inadecuada).

2.2.2- Formulacién basica
Sea x una solucion genérica perteneciente al espacio S de posibles soluciones al
problema de optimizar la funcién f(x) y sea:

P(t) = {x, (1), X, (1),...x (D)} (2.2.2.1)

una poblacion de T individuos que progresan a lo largo de las generaciones t.

En un programa evolutivo genérico, una vez generada una poblacion inicial P(0),
se la someterd repetidas veces a los procesos de evaluacion, seleccién y procreacion
hasta que alguna condicion de finalizacion sea satisfecha. El esquema basico es el de la
Figura 2.25.

Inicializacion
P(0), t=0
PE—

Evaluacion de P(t)

Paso 1. Inicializacion.
Paso 2. Evaluacién de individuos
(libros de codigo tentativos).

Paso 3. Sl se ha llegado a la convergencia
o0 ya se han sucedido un cierto
numero de generaciones, PARAR.

Paso 4. Seleccionar los individuos mas

T adaptados (padres).
Seleccion de P(t) Paso 5. Procrear nuevos individuos
T (hijos).
Procreacion de P(t)
Paso 6. VOLVER al Paso 2.
1

. . Fig. 2.25.b Programa evolutivo
Fig. 2.25.a Programa evolutivo (pseudocédigo).

(diagrama de funcional).
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2.2.3- Representacion de individuos

En general la variable x podra contener varias componentes (variables
unidimensionales continuas o discretas) estructuradas de forma diversa: escalares,
vectores, matrices, listas, grafos, etc. En principio, lo mas natural es que los individuos
tomen la representacion que originalmente se le da a x.

Sin embargo, para la aplicacion de los operadores de procreacion y seleccion, a
veces puede ser ventajoso que adopte otra representacion. Veamos las opciones mas
corrientes:

a- Representacion binaria

Una de las representaciones mas habituales que se da en las técnicas evolutivas es
la codificacion binaria, segin la cual todas las componentes de x se expresan en forma
de cadenas de bits (simbolos binarios que pueden tomar los valores 0 6 1). Si, por
ejemplo, x consta de J componentes:

x = {X0,X,,..X,, (2.2.3.1)

a cada una de ellas le sera asignado un numero Mi de bits:

X —* biz2| |bi1f |bio b22| [b21| |b2o b33| |b3z2| |b31 ’E‘

X0 X1 X2

Fig. 2.26 Represnetacion binaria de individuos

Como se esquematiza en la figura, la variable x quedard representada por la ristra
J-1

de M= ZMi bits resultantes de concatenar las representaciones binarias de las
i=0

componentes Xi unas a continuacion de las otras.

Si estas xi son variables continuas, implicitamente se estd considerando una
cuantificacion sobre las mismas, por el hecho de que ser expresadas con un nimero
finito de bits. Asi pues, si la componente xi toma valores en el intervalo [xii, xis] (el
subindice “i” se refiere a “inferior” y el “s” a “superior”), sdlo se podran expresar 2"

puntos diferentes en este intervalo, lo que significa que el tamaifio de los intervalos y
saltos de cuantificacidn (asumiendo cuantificacion uniforme) sera de:

Xis = X
A= o (2.2.3.2)
0 mejor,
A = Xis T Xi
Y (2.2.3.3)

si queremos que los puntos xii y xis sean incluidos en los valores de cuantificacion.
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El éxito de la representacion binaria de los datos ha ido estrechamente unido al de
una de las técnicas evolutivas de mayor profusion: los Algoritmos Genéticos (AG)
[Holland 75], [Goldberg89]. En realidad, junto a dos operadores de procreacion, la
mutacién y el cruce genéticos, que luego veremos, la representacion binaria constituye
uno de los elementos definitorios de los AG en el conjunto de las técnicas evolutivas.”

La representacion binaria de los datos en los AG esta estrechamente vinculada a
los anteriores operadores y es, en esencia una simplificacion de la dicotomia en el
mundo natural entre individuos y genes. La informacién genética de los organismos
vivos, ya sean animales, plantas, bacterias o virus estd contenida en los cromosomas
presentes en cada una de sus células.?) Estos constituyen los planos de la construccion
y funcionamiento del individuo, las complejisimas indicaciones de cémo éste ha de
crecer y comportarse. Existen, por tanto, dos perspectivas o contextos: uno el del propio
individuo, su estructura corporal y su forma de relacionarse con el entorno (fenotipo);
otro, el de su representacion, consistente en los mencionados planos, los cromosomas
(genotipo).

El hecho de la creacion de un ser a partir de otro u otros de la misma especie,
piedra angular del ciclo de la vida, se efectta principalmente en el contexto de los genes.
En el momento de concebirlo, 1o que los padres entregan fisicamente al hijo son sus
planos genéticos (los del hijo), engendrados a partir de una “barajada” combinacioén de
los suyos (los de los padres), no le dan partes de sus cuerpos, sus propios 0jos o brazos.

Por otra parte, las alteraciones aleatorias que surgen de forma esporadica en los
individuos de una especie, para que tengan alguna significacion evolutiva, han de
realizarse en el contexto genético, pues si no, no pasaran a las siguientes generaciones y
se extinguiran irremisiblemente.”) Las alteraciones esporadicas en los contenidos
genéticos de los individuos se llaman mutaciones genéticas y corresponden a “errores de
copia” de los planos cromosémicos que los padres entregan a los hijos.

Como ya se ha apuntado, los AG también operan en un doble plano, en el que los
individuos se expresan y son modificados a partir de una representacion binaria, aun
cuando corresponden a las variables objeto de la optimizacién, que toman valores en
otros dominios.

En el mundo natural, todas las células de un individuo contienen idénticas copias
de sus cromosomas. El nimero de cromosomas en una especie concreta es fijo (46 en el
hombre), aunque varia de especie en especie. Cada cromosoma estd formado por una
molécula de ADN constituida, a su vez, por un par de cadenas de nucledtidos enrolladas
en espiral. Los nucleotidos son pequefias moléculas organicas de cuatro tipos distintos:
Adenina, Guanina, Citosina y Timina. La sucesion de estos elementos determina los

1 . . , . .

™ En realidad, la formulacién de Holland es un poco mas general, incluyendo representaciones de
simbolos de reducido cardinal. Por otra parte, también se suelen considerar genéticas las representaciones
mediante cadenas de enteros en los problemas de optimizacion combinatoria.

@ El caso particular de los virus sera sucintamente explicado mas adelante, al hilo de dos operadores
genéticos avanzados inspirados en los virus y su supuesto papel en la evolucidn de otras especies.

3 . . , .
) En este respecto, el hombre, con su cultura e Historia, si que representa una excepcion, puesto que es
capaz de propagar sus conocimientos a generaciones venideras por medios no genéticos.
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distintos genes. Por tanto, se puede decir que la informacién genética de un individuo
estd codificada en simbolos cuaternarios.

Sin embargo, en este punto los AG no han seguido la analogia con la Naturaleza
incorporando la mas sencilla simbologia binaria. Esta eleccion ha estado condicionada
probablemente por la madurez de la Electrénica Digital y de la Logica Computacional,
ambas cimentadas sobre codificaciones y operaciones binarias (fisicas o logicas). En
cualquier caso, lo cierto es que esta representacion es la que presenta la informacion de
una variable desglosada en un mayor numero de elementos sobre los que pueden actuar
los operadores de procreacion, que mas tarde comentaremos.

Es maés, la evaluacién de una poblacion de M individuos representados de forma
binaria puede dar mucha mas informacién sobre la superficie inspeccionada que la que
se obtendria usando otra codificaciones, por ejemplo, en punto flotante.

Pongamos un ejemplo. Supongamos que se quiere optimizar la funcién

f(x) =1- cos(2n &j (2.2.3.4)

en el intervalo [10,80] y que se dispone de individuos (cromosomas) de S bits, que
expresaremos con la notacidn:

x — B, =[b,,b;,b,,b,,b,] (2.2.3.5)

Suponiendo una cuantificaciéon uniforme del espacio de buisqueda y que se
incluyen los extremos 10 y 80 en el conjunto de valores cuantificados, la resolucion
(diferencia entre dos valores cuantificados contiguos) vendra dada por:

80-10

A== 22581 (2.2.3.6)

y la relacion entre los bits b; y el valor de x:

4
x=10+A-> 2" b, (2.2.3.7)

i=0

Imaginemos que una poblacién estd formada por 4 individuos (puntos) con los
siguientes valores:

X R, B, B, f(x)
(individuos) | (Representa- | (Representa- | (Representa- | (Funcion de adaptacion)
cién real) | cion binaria) | cidn entera)

X 39.3548 01101 13 0.3799

X, 64.1935 11000 24 1.7782

X3 28.0645 01000 8 0.0185

X4 52.9032 10011 19 1.1814
Tabla 2.1

Se puede ver que x, y x4 son soluciones mucho mejores que x; y X3, siendo esta
altima particularmente poco adecuada. Esta informaciéon es accesible para ambas
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representaciones. En realidad, es independiente del tipo de representacion de los datos,
pues so6lo depende de f(x) y, por tanto, de x.

Sin embargo, el papel marcadamente relevante del bit b, o el caracter de menor
importancia del bit b, es algo particularmente accesible a una representacion binaria,
como la aqui descrita.

En este momento resulta interesante introducir el concepto de patrén de similitud
0 esquema, como lo denomina Holland [Holland 75]. Este es un subconjunto de todos
los individuos posibles que tienen uno o varios de sus bits con valores fijos. Por
ejemplo, 1*0** es el esquema de todos los individuos cuyo bitbs es 1 y by, el 0.

Con la evaluacion en paralelo de individuos representados de forma binaria, no
s6lo se procesan (evalian) individuos, sino también esquemas. El nimero de esquemas
procesados en cada generacion del AG es del orden de M’ [Goldberg 89]. Este
sorprendente resultado, tan favorable si se tiene en cuenta que el nimero de individuos
evaluados es de M, se le conoce con el nombre de “Paralelismo Implicito”.

A pesar de la elegante propuesta de la representacion binaria de los datos, de sus
solidos y sencillos fundamentos matemadticos (“Paralelismo Implicito, Teoria del
Esquema”, etc. [Holland 75], [Goldberg 89]), de su facilidad para ser creados y
manipulados, y de su caracter general y robusto, presenta importantes carencias a la hora
de resolver problemas de cierta complejidad. Como relata Michalewicz: “las
representaciones binarias no son siempre apropiadas para problemas altamente
constrefiidos y otras representaciones son frecuentemente mas naturales” [Michalewicz
93, pg.53].

En la misma linea se pronuncia Davis, quien defiende el uso de representaciones
especificas en el dominio concreto de la aplicacion [Davis 91].

En el caso de la presente Tesis también resulta mas natural la representacion en
punto flotante de los datos, como se vera mas adelante.

b- Representacion mediante listas de enteros

En algunos tipos importantes de problemas combinatorios se trata de encontrar la
mejor ordenacion posible de una lista finita de elementos conocidos. Tal es caso del
conocido Problema del Viajante de Comercio (Traveling Salesman Problem en
terminologia sajona, o mas sencillamente TSP). Consiste en que un agente de comercio
tiene que atravesar un conjunto de N ciudades con el propdsito de recorrer la minima
distancia posible, pasando por todas ellas unicamente una vez.

Nombrando a las ciudades con un nimero entero de la 1 a la N, las distintas
soluciones al problema lo constituyen las N! permutaciones posibles de la lista

{1, 2,..,N}. Lalista
{iyiy,. 1y} (2.2.3.8)

expresa la solucién segun la cual el viajante visita primero la ciudad 1;, luego la 1, y asi
hasta la iy

Hay general consenso entre la comunidad especializada de que la representacion
binaria de este tipo de problemas es inadecuada [Whitley 89], debido principalmente al
fuerte condicionamiento que impone la estructura de los datos. Es preferible y a la vez
mas natural, que €stos se expresen directamente como listas de enteros.
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En otros problemas combinatorios como son, por ejemplo, los de “coloreado de
graficos”, planificacion y particionado [Michalewicz 92] también la representacion
entera suele ser mas adecuada que la binaria.

2.2.4- Mecanismos de seleccion

La primera parte para el paso de una generacion a la siguiente en las técnicas
evolutivas es la seleccion de los mejores individuos para su posterior modificacion o
procreacion. Sin embargo, la manera de seleccionar los individuos més adecuados es
diversa. Veamos tres de los mecanismos méds utilizados:

a- Seleccion Aleatoria Proporcional a la Funcién de Prestaciones [Goldberg 89]

Llamaremos funcion objetivo a la funcion f(x) que se trata de optimizar. La
funcién de prestaciones F(x) o de “adecuacién” (“fitness”) debe indicar el grado de
bondad de la solucién y debe tomar valores siempre positivos y tanto mayores cuanto
mayor sea f(x) en caso de maximizacion o cuanto menor sea f(x), en caso de
minimizacion.

Asi, por ejemplo, si se trata de maximizar la funcion f(x) y se sabe que ésta toma
siempre valores positivos, puede hacerse que la funcion de prestaciones coincida con la
funcion objetivo:

F(x)=f(x) (2.2.4.1)
Si, por el contrario, si se trata de minimizar f(x), se puede hacer que:
F(x) A-f(x) con f(x)< A, Vx €S (2.2.4.2)
siendo A una cota superior de la funcién f(x) y S el espacio de las soluciones posibles.
En general, f(x) se podra escalar de la forma:
F(x) Cf(x)+C, (2.2.4.3)
eligiendo las constantes C1 y C2 de tal forma que F(x) sea siempre sea mayor o igual a
cero y que crezca cuando se trate de maximizar f(x) o decrezca cuando se quiera
minimizar f(x).
De forma aun més general, se podra aplicar a f(x) cualquier funcién g( ) monétona
creciente (maximizacion) o decreciente (minimizacion):
F(x) G(f(x)) (2.2.4.4)

aunque esto no suele ser lo habitual.

Una vez elegida la funcién de prestaciones, la seleccion de un individuo de una
poblacion de tamafio T se efectia de la siguiente manera:

1- Obtener la funcién de prestaciones de cada individuo de la poblacion
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F(x,), i=1,2, T. (2.2.4.5)

2- Obtener la cantidad porcentual de “adecuacion” correspondiente a cada
individuo x;:

X, =P, = (2.2.4.6)
2 F(x,)
k=1
El conjunto de las p; formara un esquema de probabilidades:
0<p, <1
(2.2.4.7)

M .
Zpi =1
=1

3- Dividir el intervalo [0,1] en subintervalos concatenados de tamafio p; como
muestra el dibujo.

1.

:pMZ

Fig. 2.26

4- Extraer una realizacion de una variable aleatoria uniformemente distribuida en
(0,1].

5- Elegir el individuo del intervalo subintervalo i-ésimo donde se incluya el valor
que ha tomado la variable aleatoria lanzada segun 4.

De esta forma los individuos se eligen con una probabilidad més alta, cuanto

mayor sea su funcién de adecuacion, siguiendo las pautas de la seleccion natural
darwiniana, por las que las especies mas adaptadas al medio son las mas aptas para la
supervivencia.

b- Seleccidn por Rango [Baker 85]

Cada individuo es seleccionado proporcionalmente al rango de su funcién objetivo

y no a la magnitud que toma ésta. El algoritmo es el siguiente:

52

1- Se ordenan las T soluciones de f(x;) (i=1,2, , T) en orden de menor a mayor.
Al mejor individuo se le da orden M y al peor, orden 1.

2- Se transforma linealmente este ordenamiento:

g(x) Ar(x)+B (2.24.8)
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donde A y B son constantes positivas a determinar y r(x) es el rango (orden)
obtenido en 1.

3- Se aplica la seleccion aleatoria proporcional a las prestaciones sobre el
resultado de 2.

La motivacion de este mecanismo es doble: por un lado impide que en las
primeras generaciones, unos pocos individuos de buenas prestaciones inunden
completamente la poblacién (problema del “superindividuo”). Por otra parte, en las
ultimas etapas del algoritmo, gran cantidad de individuos, incluidos los mas adaptados,
tienen prestaciones parecidas, por lo que su difusién en la poblacién a través del sesgo
de la seleccion es incierta. Al atender al rango y no a la funcidn objetivo se sigue
favoreciendo de forma sostenida a los individuos mejores, aun cuando la diferencia con
el resto no sea muy notable.

c- Seleccion por Torneo [Goldberg 91]

Segun este procedimiento, estudiado por Brindle [Brindle 81] se eligen al azar S
individuos de la poblacién y se selecciona el mejor de ellos.

Este ultimo proceso de seleccion puede hacerse de forma probabilistica
proporcionalmente a la funcion de adecuacion [Fogel 91].

2.2.5- Mecanismos de cruce

El cruce o entrecruzamiento se presenta como un operador de procreacion de gran
importancia en las técnicas evolutivas, en general, y en los AG, en particular.

Mediante el cruce, a partir de dos individuos (padres), se crea un individuo nuevo
(hijo). Este tomara sus caracteristicas (valores de sus componentes) del padre, de la
madre, o de ambos de forma combinada, incluyendo siempre cierta aleatoriedad en estas
elecciones. La razon de ser de este mecanismo, tanto en los AG como en la propia
evolucién natural es que la exploracion en el espacio de representacion (dominio de
datos en los AG o acervo génico en el mundo natural) es mucho maés rica y eficiente de
esta manera, pudiéndose unir buenas caracteristicas de ambos progenitores,
obteniéndose en algunos casos individuos hijos mejores que los padres. En otros casos,
se combinardn “malas” caracteristicas de los padres, resultando individuos peor
adaptados al entorno. La seleccion hara que los “buenos” individuos prosperen y los
“malos” no, haciendo valido este mecanismo.

Normalmente en los AG la influencia de cada padre es simétrica, en plena
consonancia con el mundo biolégico en el que cada componente genético del
cromosoma del hijo puede proceder del padre o de la madre con igual probabilidad, a
pesar de que en las especies heterosexuales, tanto la estructura corporal como el
comportamiento familiar y social del individuo esté fuertemente marcado por su sexo.

2.2.5.1- Cruce en cadenas binarias
Existen varias alternativas. Entre ellas destacan las siguientes:
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a- Cruce por un Punto [Holland 75]

En los AG tradicionales, en los que los datos estin representados por cadenas
binarias (cromosomas) de tamafio fijo, el cruce entre dos individuos puede realizarse
enfrentando a sus dos cromosomas, eligiendo al azar un punto de cruce y uniendo la
parte derecha del primer cromosoma con la izquierda del segundo y viceversa, como se
muestra en la Figura 2.27.

K 1001011
Cromosomas
padres p2: 110 0;1 10
punto de cruce
Cromosomas h, : 100 11 10
hii 5
vos h,: 1 100;01 1

Figura 2.27 Mecanismo de Cruce por un Punto

b- Cruce Generalizado [De Jong 75]
Es similar al anterior, s6lo que el nimero de puntos de cruce es arbitrario (Figura
2.28).

I 100101101

Cromosomas

padres P2 11:001:101:0
puntos de cruce

Cromosomas h,: 1 OEO 0 131 1 O%O
hij

o h,: 11:010:101:1

Figura 2.28 Mecanismo de Cruce Generalizado

¢c- Cruce Uniforme [Syswerda 89]

Con este operador también se generan dos hijos a partir de dos padres. Para cada
posicion de los bits se determina de forma aleatoria (probabilidad 1/2) si el padre p, ha
de copiar su correspondiente bit en el hijo h, (y el padre p,, su correspondiente bit en el
hijo h,) o viceversa.
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En la figura 2.29 se presenta un ejemplo de la operacion de este tipo de cruce, en
el que la plantilla indica un 1 en las posiciones en las que el padre p, entregara su bit al
hijo h, y el padre p, al hijo h,.

pr: 1001011

Cromosomas
padres P2 1100110
plantilla: 1100110
hy: 1000010

Cromosomas
hijos h, : 1101111

Figura 2.29 Mecanismo de Cruce Uniforme.

Puede verse que las caracteristicas codificadas de forma compacta (bits proximos
entre si) son respetados en mayor medida con el cruce por un punto y el cruce
generalizado que con este tipo de cruce. Por ello se dice que aquellos operadores son
mas locales que éste ultimo.

2.2.5.2- Cruce en codificaciones reales
Sea X, es un vector de J componentes reales:

X = (X, Xi»-»Xipoy) (2.2.5.2.1)

a- El cruce por un Punto [Michalewicz 92] opera de forma idéntica al caso de
codificacidn binaria, pero ahora lo que se permutan son componentes del vector en lugar
de bits, como se aprecia en la Figura 2.30.

Padre 1 x,:  (Xi0 X113 Xp2iX13 X14)

Padre2  X,:  (Xa0 Xa1 X22:Xp3 Xa4)
punto de cruce

Padre 1  X,’: (X0 X1 X12iX23 X4)

Padre2 X, (Xa0 X1 Xp2iXj3 Xy4)

Figura 2.30 Mecanismo de cruce por un Punto en codificaciones reales
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De manera andloga pueden concebirse operadores de cruce generalizado y cruce
uniforme para vectores de componentes reales.

b- Cruce Aritmético [Michalewicz 92]
En este caso los vectores hijo serdn combinaciones lineales de los dos vectores
padre.

Padre 1: X,

Padre2: X,

Hijol: X '=aX +(1-2a)X,
Hijo2: X,'=(1-a)X + aX,

Figura 2.30 Mecanismo del Cruce Aritmétco

donde a es una constante entre 0 y 1. También es frecuente introducir aleatoriedad en
este operador haciendo, por ejemplo, que a sea una variable aleatoria uniformemente
distribuida en [0,1], o quizas con otra distribucion, por ejemplo gaussiana [Zhang 93],
[Malanda 96].

2.2.5.3- Cruce en listas de enteros

En este caso los elementos del espacio de busqueda son permutaciones diferentes
de una lista, segin se describia en el Apartado 2.2.3.3, existiendo diversos operadores
aplicables:

a- Cruce Parcialmente Mapeado [Goldberg 85]

El hijo se construye eligiendo segmentos de la lista de uno de los padres,
preservando el orden y la posicidon del mayor numero posible de elementos (ciudades en
la terminologia del TSP) del otro padre. Nos serviremos del siguiente ejemplo para
explicar el procedimiento. El segmento de la lista del primer padre se forma eligiendo
aleatoriamente los puntos de corte:

P (1234567809

puntos de corte

Py (452187609 3)

Figura 2.31
produciendo dos hijos, incompletos todavia, intercambiando sus segmentos centrales:
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hi (X X Xi1876XX)

hyy (X X Xi4 567X X)

Figura 2.32

A su vez, este intercambio define las asociaciones siguientes:

14
8- 5
76
67

(2.2.5.3.1)

Ahora se rellenaran las posiciones del primer hijo con los valores que tenian los

padres, siempre que no haya ningin conflicto (que ninguno de estos valores quede
repetido en la lista):

hi  (X231876X9

hy (X X 2045679 3)

Figura 2.33

Finalmente a la primera X de h;, que deberia tomar el valor 1 si no tuviera

conflicto, se le da el 4, atendiendo a la asociacion dada en (2.2.5.3.1). De la misma
forma se rellena el resto de las incdgnitas, quedando:

hi (4231876509

hy (182i456793)

Fig. 2.34
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b- Cruce Ciclico [Oliver 87]
En este caso se construyen los hijos de tal forma que cada posiciéon (ciudad)
proceda de uno de los padres. En el siguiente ejemplo, los padres:

Pir (12345678D9)

(2.25.3.2)
P (41287693)5)
produciran el primer hijo tomando la primera ciudad del primer padre:
hi=(1 x x x x X X X X) (2.2.5.3.3)

Dado que todas las ciudades en el hijo deben tomarse a partir de uno de sus padres
(en la misma posicion), la siguiente ciudad que se ha de considerar es la 4 (primera
ciudad del padre p,). En p, esta ciudad esta en la posicion 4, por lo que

h=(1 x x 4 x x x X X) (2.2.5.34)

esto implica a la ciudad 8, por estar situada en p, justo debajo de la recién seleccionada
4 de p;:

h=(1 x x4 x x x 8 x) (2.2.5.3.5)

Siguiendo esta regla, las siguientes ciudades incluidas en el primer hijo serian la 3
y la 2. Sin embargo, la seleccion de la ciudad 2 requeriria la seleccion de la ciudad 1,
que ya esta en la lista, por lo que se completa el circulo:

h=(1234xxx 8x) (2.2.5.3.6)

el resto de las ciudades se toman del otro padre:

h=(12347698Y5) (2.2.5.3.7)

Cambiando el papel de los dos padres, se obtendra el segundo de los hijos de
forma similar:

h=(4128567309) (2.2.5.3.8)

Este operador preserva la posicion absoluta de los elementos en las secuencias
paternas.

¢- Cruce Ordenado Uniforme [Davis 91]

Este operador preserva parte de la informacion de uno de los padres e incorpora
informacion del otro, aunque aqui la informacién no estd dada por los valores (ciudades)
asociadas a una posicion de la lista, sino por el orden de éstos. Veamos un ejemplo:

Pir (12345617 28) (2.2.53.9)

Py (86427531
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- Se genera una lista binaria (méascara) del mismo tamafio que los padres:

m: (01101100 (2.2.5.3.10)

- Se copian al hijo 1 las ciudades del padre p, en las posiciones en las que la
madscara presenta el valor 1:

h: (x23x56xx) (2.2.5.3.11)

- Se genera una lista con los elementos de p; donde la mascara estd a 0.

L: (14728) (2.2.5.3.12)

- Se permuta esta lista para que sus elementos aparezcan en el orden en que se
encuentran en el padre p,:

L @®471 (2.2.5.3.13)

- Seincluyen estos elementos en la lista de h;:

hy (82345671 (2.2.5.3.14)

- Al segundo hijo se le aplica un procedimiento analogo al anterior, cambiando los
papeles de p; y pa:

hy (84526731 (2.2.5.3.15)

Pueden encontrarse otros mecanismos de cruce aplicables a estas representaciones,
como las debidas a Davis [Davis 85], a Syswerda [Davis 91, Capitulo 21] o a Fox [Fox
91].

2.2.6- Mecanismos de mutacion

Estos operadores permiten que los individuos se desplacen con cierto grado de
aleatoriedad de sus posiciones en el espacio de busqueda. En aquellos procesos
evolutivos en los que no existe el cruce, por ejemplo en las Estrategias Evolutivas, la
mutacidn constituye un proceso fundamental, pues es el que lleva a cabo el movimiento
de bisqueda, siempre guiada por los mecanismos de seleccion [Back 93].

En aquéllos algoritmos en los que si estd presente el cruce, el papel de la mutacién
pasaa un segundo plano en la evolucion [Goldberg 89].(*)

Su papel es el de incorporar informacién genética no presente en los individuos
iniciales. Ademas, en las ultimas fases de la busqueda, unos pocos individuos de buenas
prestaciones pueden haberse difundido y acaparar gran parte de la poblacion. El cruce
entre individuos iguales no origina individuos nuevos, por lo que para continuar la
busqueda es necesario modificar a los individuos presentes. Es aqui donde la mutacion
cobra mas importancia.

® Esta afirmacion no est4 exenta de controversia (véase, por ejemplo [Murata 96]).
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2.2.6.1- Mutacion en representaciones binarias

La mutacién se realiza de manera muy sencilla cuando los datos estan codificados
en cadenas de bits.

A cada uno de estos bits se le cambia de valor con una probabilidad fija e
independiente entre unos a otros, como se aprecia en el ejemplo de la Figura 2.35.

x: (01101100

!

puntos elegidos de forma
aleatoria para la mutacién

x: (0010100 0)

Figura 2.35 Mecanismo de la mutacién

2.2.6.2- Mutacion en representaciones reales
Cuando el individuo es un vector de J componentes

X = (X, %;50Xp,) (2.2.6.2.1)

existen diversas alternativas para llevar a cabo la mutacién. Sélo expondremos algunas
de las més representativas.

a- Mutacion Uniforme [Michalewicz 92]
Si cada una de las cuales toma valores en el intervalo

[xi,xy] 1=0,1 ,J-1 (2.2.6.2.2)

Este operador se aplica con una probabilidad dada sobre cada individuo. Cuando
uno de estos individuos es seleccionado para la mutacion, todas sus componentes X;
tomaran un valores completamente aleatorios en los intervalos anteriores.

a- Mutacion No Uniforme [Michalewicz 92]

Existirda aqui una variable binaria que se lanzardA D veces, una por cada
componente x; del vector X. A x; se le asignard un valor uniformemente distribuido
dentro del intervalo

(XL, xi] » si la variable binaria tom¢ el valor 0
[xi, xiu] » si la variable binaria tom¢ el valor 1 (2.2.6.2.3)

Asi el operador actia de forma mas local que en la mutacién uniforme,
impidiendo saltos demasiado bruscos en los individuos. A veces estos desplazamientos
aleatorios son efectuados segun leyes gaussianas, en vez de uniformes. Es el caso de las
Estrategias Evolutivas [Schwefel 81] o de la Evolucion Simulada [Fogel 91].
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2.2.6.3- Mutacion en listas de enteros
Volviendo a la representacion de las listas como conjuntos fijos de elementos,
so6lo sujetos a reordenamientos, pueden encontrarse varios operadores adecuados.

a- Intercambio Reciproco [Herdy 90]
Dos elementos (ciudades) se intercambian de posicion

x=(1234567809)

x’=(126453789)

Fig. 2.36 Intercambio Reciproco en listas de enteros

b- Insercion [Herdy 90]
Se selecciona una ciudad y se le cambia de lugar de forma completamente
aleatoria.

ciudad elegida

I

x=(123456789)

x=(123564789)

posicién elegida

Fig. 2.37 Insercion en listas de enteros

c- Inversion [Herdy 90]
Se seleccionan dos puntos de la lista y a la sublista resultante se le da la vuelta:

x=(12134567809)

x'=(126 5 4 3i7 8 9)

Fig. 2.38 Inversion en listas de enteros
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d- Mutacién Barajada [Davis 91]
Parecida a la anterior, s6lo que en vez de invertir la sublista seleccionada, se
permutan aleatoriamente sus componentes.

x=(123456789)

x'=(12i6 3 4 5i7 8 9)

Fig. 2.38 Mutacién Barajada

2.2.7- Otros operadores y mecanismos genéticos

Aparte de la mutacién y el cruce se han disefiado multitud de operadores que
intervienen en la generacion de individuos nuevos de la poblacion [ICGA 85], [ICGA
87], [ICGA 89], [ICGA 91], [ICGA 93], [Rawlins 91], [Buckles 92], [ICEC 96],
[Goldberg 89], [Michalewicz 92], [Davis 91], etc. Su aplicabilidad varia desde los mas
generales hasta aquéllos especificos a la solucion de un problema concreto.

A continuacion comentamos algunos de ellos, de &mbito general.

2.2.7.1- Dominancia y diplocidad

En el nacleo de cada célula de un individuo (exceptuando aquéllas dedicadas a la
reproduccién sexual) existen varios cromosomas organizados en parejas. En cada pareja
uno de los cromosomas procede del padre del individuo y otro de la madre. Estos
cromosomas son homologos en el sentido de que, por cada gen (componente genético)
del cromosoma recibido del padre y referido a una caracteristica especiﬁca('), existe un
gen en el cromosoma recibido de la madre y referido a esa misma caracteristica.

Asi existird un gen para el color de los ojos en el cromosoma recibido del padre y
otro, también para el color de los ojos, del recibido de la madre. Sin embargo, sélo uno
de ellos sera el que intervenga en las caracteristicas fisicas del hijo, dependiendo del
valor que tomen ambos genes en el alfabeto AGCT ya comentado. A los distintos
valores posibles del gen los llamaremos alelos. La expresion fenotipica de un gen
dependerd, por tanto, sélo de la pareja de alelos existente y no de su procedencia paterna
o materna. Asi podemos pensar en el par cromosémico como en dos cadenas de genes
enfrentadas como en la Figura 2.39.

genes

NN

Cromosomapatemo: A B C D E F
Cromosomamaterno. a b ¢ d e f

Fig. 2.39 Cromosomas diploides

® En realidad esto es s6lo una simplificacién: por un lado es dificil establecer con claridad la definicién
de gen y sus limites en la cadena cromos6mica; por otro, no existe una relacion biunivoca entre genes y
caracteristicas fenotipicas, siendo un hecho que un mismo gen puede influir en varias caracteristicas del
individuo, a la vez que una misma caracteristica esté determinada por varios e incluso gran cantidad de
genes [Dawkins 93 ].
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La caracteristica asociada al primer gen sera la correspondiente al alelo ‘A’ o al
‘a’, segun cual de ellos sea dominante frente al otro.?

A esta duplicidad de la informacion genética se le da el nombre de diplocidad y a
la prevalencia de unos alelos frente a otros, dominancia. Es importante sefialar que la
dominancia no es algo fijo, ni en el conjunto de individuos de una especie o de una
poblacidn, ni en el transcurso de las generaciones. Por el contrario, no sélo es variable,
sino que se encuentra asimismo sujeto a los propios vaivenes de la evolucion genética.

La razdn de ser de este “capricho” de la Naturaleza es, en palabras de Goldberg,
“que la diplocidad proporciona un mecanismo para recordar alelos y combinaciones de
alelos que fueron utiles previamente mientras que la dominancia proporciona un
operador que protege a aquellos alelos recordados, de la (“dafiina”) seleccién en un
medio hostil [Goldberg 89, pg. 149]. Como explica Goldberg mas adelante, la
Naturaleza, en el curso de su Historia, va cambiando sus condiciones, a menudo con
brusquedad, y muchas veces de forma ciclica. Tiene sentido, por tanto, no destruir los
planos que resultaron adecuados para la construccion de buenos individuas en un pasado
en condiciones ambientales diferentes a las actuales, pero que pudieran volver a
presentarse.

En el contexto de los AG, Hollstien y mas tarde Holland [Holland 75] concibieron
una representacion de individuos expresada en dos cadenas homologas de simbolos
ternarios. En éstas el valor de cada simbolo (alelo) tiene el siguiente significado:

‘0’ —> ‘0’ en el contexto binario tradicional;

‘1’ = ‘1’ recesivo: en el valor (fenotipo) del individuo se considerara un ‘1’
binario si el gen homoélogo presenta otro ‘17;

‘2> — ‘1’ dominante: el valor fenotipico del individuo corresponde a un ‘1’
binario, cualquiera que sea el alelo homoélogo.

De esta forma se establece el siguiente cuadro de dominancia (Figura 2.40) en el
que los ejes cartesianos corresponden a los alelos de los dos padres y el valor en las
casillas interiores indica cual de ellos es el dominante.

o 1 2
010 0|1
110 |1 ]1
2 11 1|1

Figura 2.40 Cuadro de dominancia
de los alelos de Hollstien

Como puede intuirse, este operador util para la optimizacién de funciones no
estacionarias, no supone ningun otro cambio en la estructura o funcionamiento del AG,
el cual sometera a evolucion, no sélo a los individuos de su poblacion, sino también a la
dominancia de sus genes.

2 . . . . . . s
@ En algunos casos los fenotipos resultan de combinaciones intermedias de las expresiones fenotipicas de
los alelos del padre y de la madre.
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2.2.7.2- Nichos y especies

En el medio natural las distintas especies suelen estar muy especializadas en una
actividad o mecanismo concreto conformado a lo largo de millones de afios, que les ha
conferido una ventaja diferencial frente a otros competidores y gracias a la cual han
sobrevivido: es el caso de la fuerza en el ledn, el mimetismo en el insecto palo, la
capacidad de vuelo en el albatros, la estructura social-familiar en las abejas o la
inteligencia en el hombre. Estos pequefios espacios de privilegio en el gran orden
natural reciben el nombre de nichos ecologicos y son ocupados por especies o razas
dentro de las especies.

La evolucion natural ha establecido en sus “empiricas deducciones” que el mejor
mecanismo para que una especie ocupe uno de estos nichos es que sus individuos se
apareen entre si, evitando el cruce entre especies diferentes."”

Volviendo al mas prosaico problema de la optimizacion, cuando la funcién que se
quiere optimizar (pensemos en este apartado que se trata de maximizacion) es
multimodal, como la que aparece en la Figura 2.41, los mecanismos de seleccion y pro-

Figura 2.41 Funcién multimodal con picos ocupados por individuos de un AG simple

creacion conducen, con gran probabilidad, a explorar uno sélo o un conjunto reducido
de sus picos (nichos). Existen dos inconvenientes a este comportamiento.

En primer lugar, no tiene mucho sentido que individuos bien adaptados en dos
nichos distantes se crucen entre si, pues, con gran probabilidad, se perderan sus
caracteristicas ventajosas de pertenencia a cada nicho. En el mecanismo propuesto en
[Hollstein 71], al estilo de los Algoritmos Genéticos de Crianza (Breeding Genetic
Algorithms) [Mulenbiem 93], sélo se permite el cruce de individuos préximos entre si,
con lo cual se consigue una exploracion muy intensa de algunos nichos. Sin embargo,
cuando los individuos que “colonizan” estos nichos (familias o etnias) dejan de mejorar
sus prestaciones, se permite el cruce entre familias diferentes. El nombre que Hollstien
dio a esta técnica es ciertamente explicativo “inbreeding with intermitent
crossbreeding” (“crianza intrafamiliar con crianza interfamiliar intermitente”).

El segundo problema es que, en muchas aplicaciones, es interesante obtener
soluciones en todos o al menos en buena parte de los picos de una funcién multimodal.

Goldberg propone modificar la funcién de coste y hacer que sea inversamente
proporcional a una funcion que mida el nimero de individuos que ocupan un nicho y la
proximidad entre ellos (a nivel genotipico o fenotipico). De esta forma se penalizan los

) Dawkins, argumentando estos potulados presenta un simpatico ejemplo: “... como en el caso del cruce
entre los caballos y los burros, el costo, por lo menos para la hembra, puede ser considerable .... sobre
todo en el tiempo que podria haber invertido en criar a otros hijos. Luego, cuando la mula alcanza la edad
adulta, resulta que es estéril. Las burras deberian ser muy muy cuidadosas en asegurarse que el individuo
con el que copulan es otro burro y no un caballo”. [Dawkins 93, pg. 212].
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Figura 2.42 Funcién multimodal con picos ocupados por individuos de un AG que
favorece la “especiacion” (diversificacion en la ocupacion de estos picos).

nichos excesivamente populosos, favoreciendo un reparto mds uniforme entre ellos,
ajustado para que se tengan proporcionalmente mas individuos cuanto mayor sea la
bonanza de los nichos (amplitudes de los méximos).

2.2.7.3- Algoritmos Genéticos Basados en Virus

La Teoria de la Evolucion basada en los Virus constituye una de las mas modernas
tendencias para explicar la Evolucidon Natural, tomando como fundamento la Biologia
Molecular [Anderson 70]. Segin esta Teoria, la transmision virica es un mecanismo
fundamental para transportar segmentos de DNA a través de las especies (propagacion
horizontal). Este material genético se transmitird, a su vez, de generacion en generacion
a través de los mecanismos evolutivos convencionales dentro de una especie
(propagacion vertical).

Los Algoritmos Genéticos Basados en Virus [Kubota 96] tratan de emular de
forma simplificada este doble camino de propagacion de la informacién codificada.

En ellos coexisten dos poblaciones, una de individuos normales codificados
binariamente (cromosomas) y otra de virus, formados por subcadenas de los
cromosomas anteriores. El traspaso de informacidon genética, ademds de mediante la
mutacion y cruce convencionales, se realiza por medio de los virus, a través de dos
operadores con funciones basicamente inversas:

- Transduccion: el virus se forma como una copia de una parte de un cromosoma
elegida al azar (Figura 2.43).

cromosoma

virus

Fig. 2.43 Transduccién

- Transcripcion Inversa: el virus infecta a un cromosoma copiando sus bits en una
subcadena de éste elegida al azar (Figura 2.44).
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cromosoma

virus

Fig. 2.44 Transcripcion Inversa

El periodo de existencia de un virus es limitado y depende de la mejora (o
empeoramiento) en la adecuacion ocasionada en los individuos infectados. Con ello el
virus también estd sujeto a las leyes evolutivas.

2.2.8- Parametros variables

Los valores 6ptimos que han de tomar los distintos parametros de los algoritmos
evolutivos (las probabilidades de cruce y de mutacién, el niumero de individuos, etc.)
son “a priori” dificiles de estimar, pues en general, depende en gran medida del
problema concreto en el que éstos son aplicados. Algunas investigaciones [De Jong 75]
[Grefenstette 86], [Schaffer 89] han estudiado el comportamiento de los AG sobre
diversas funciones cuya optimizaciéon presenta elevada complejidad, intentando
observar las implicaciones que los valores de los parametros del AG tienen sobre su
eficiencia. Asi se han llegado a obtener juegos de parametros 6ptimos para las funciones
estudiadas, e incluso robustos ante otras funciones independientes de las anteriores,
utilizadas para validar las conclusiones de los anteriores trabajos.

En cualquier caso, resulta dificil asumir que un juego de parametros que resulta
eficiente para la optimizacién de un conjunto de funciones, vaya a ser adecuado para
optimizar funciones de cualquier tipo.

Por otra parte nada parece indicar (mucho menos los citados estudios) que la
mejor opcion sea mantener fijos los valores de estos parametros a lo largo de las
generaciones. Resulta, pues, conveniente que éstos puedan variar en la ejecucion del
algoritmo. Veamos varias maneras de lograrlo.

2.2.8.1- Parametros con variacion temporal establecida

a- En [Fogerty 89] se describe una aplicacion de los AG en el campo del disefio
industrial y, entre otras propuestas novedosas, se incluye una probabilidad de mutacidon
que decrece de forma exponencial con las generaciones. Aunque en el citado trabajo no
se acaba de explicar la ldgica que inspira esta elecion, los resultados confirman su
adecuacion al problema resuelto.

b- Por su parte, Michalewicz dota a su operador de Mutacion No Uniforme, comentado
en el Apartado 2.2.6.2, de un comportamiento variable en el tiempo [Michalewicz 92].
A x; se le dara un valor x;” de acuerdo con:

Xi= X; + A(t, X;-X;) , sila variable binaria tomo el valor 0  (2.2.8.1.1.a)

Xi= X;+ A(t, Xi- Xju) , sila variable binaria tomé el valor 1 (2.2.8.1.1.b)
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donde A(t, y) retorna un valor aleatorio en el rango [0, y] tal que la probabilidad de que
sea mas proximo a 0 aumenta con la generacion t. Asi se permite explorar el espacio de
busqueda mas uniformemente al principio y mas localmente en etapas posteriores.
Michalewicz propone la funcion

Aty)=y- [1— r(l'?) ) (2.2.8.1.2)

siendo r y b parametros de la funciéon y T el numero maximo de generaciones que el
algoritmo vaya ejecutar.

2.2.8.2- Parametros adaptativos

Consideramos aqui aquellos algoritmos cuyos parametros genéticos varian de
acuerdo con leyes prefijadas dependientes, de alguna manera, de las prestaciones de la
poblacién en una generacion dada o de los individuos especificos sobre los que van a ser
aplicados.

a- Davis idea una funciéon de adecuacién para los propios operadores genéticos que
refleja las veces que cada uno de ellos ha sido responsable de la generacion de buenos
individuos en la poblaciéon (individuos mas adaptados que cualquiera de la generacion
anterior) y la magnitud de la mejora acarreada [Davis 89].

Estos operadores entran en juego con probabilidades acordes con las adecuaciones
que presentan.

b- Por su parte, Patnaik hace que las probabilidades de cruce y de mutacién sean
dependientes de la funcion de adecuacion promediada entre los individuos de la
poblacion y también de la funcion de adecuacion de los propios individuos sobre los que
se va a aplicar estos operadores [Patnaik 96]. Asi, estas probabilidades van variando no
solo a lo largo de las generaciones, sino también de individuo a individuo. En realidad,
las adecuaciones anteriores se miden con respecto a la adecuaciéon maxima (la del
individuo mejor dotado) como se observa en las leyes que rigen las probabilidades de
cruce y mutacion:

—f

p. =k, ffm“—f con O<k, <1 (2.2.8.2.1)
f..—f

Pm = Kk, —fi“—“"——f con O<k, <1 (2.2.8.2.2)

max

donde f, f, frax ¥ [ son, respectivamente, las funcion de adecuacion del individuo sobre
el que se va a aplicar el operador, la adecuaciéon media de la poblacién, la del mejor
individuo dentro de la poblacion y la de mejor individuo entre los dos sobre los que se
va a llevar a cabo el cruce.

Lo que se pretende es, por una parte, introducir un sesgo en las alteraciones de tal
forma que los individuos mejor adaptados sean modificados con menos probabilidad
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que los peor adaptados, y, por otra parte, que estas probabilidades aumenten cuando el
algoritmo no vea mejoradas globalmente sus soluciones (estancamiento).

c- Otra linea diferente es la de aquellos operadores cuyo funcionamiento se adapta al
entorno, gobernado en algin aspecto por otro mecanismo evolutivo (metaoperador). Es
el caso de las Estrategias Evolutivas [Schwefel 81], en las que los individuos tienen dos
componentes:

(x,5) (2.2.8.2.3)

X indica un punto del espacio de bisqueda y o es un parametro que controla la

magnitud posible de la mutacién. La regla que determina el funcionamiento de la
mutacion es:

c'=5 - exp(N(0,A0)) (2.2.8.2.4)

X'= X+ N(0,6") (2.2.8.2.5)

donde (X',5') es el individuo nuevo tras la mutacién y N(0,Ac) una funcién que

entrega una variable aleatoria gaussiana, de medianulay varianza Ac .

Se puede apreciar que este operador también se ve afectado por el proceso de
mutacion genética. Por otra parte, los dos operadores de cruce definidos en las
Estrategias Evolutivas también se aplican sobre la variable X y el parimetro G .

Otros operadores adaptativos pueden encontrarse en [Schaffer 87] , [Hansen 96] o
[Smith 96].

2.2.9- Inclusion de restricciones
A veces los problemas de optimizacién se plantean sujetos a restricciones.

Formalmente, se trata de encontrar X_,, €S tal que,

f(X,,) < {(X), VX €S (2.2.9.1)
y sujeto a:
g,(X) = a, i1=12, ,N

- . (2.2.9.2)
h,(®<b,  j=12, ,M

siendo g;(X) y h;(X) funciones especificos del problema, y @, y b; constantes del

mismo.

En estos casos algunas representaciones y mecanismos de alteracion asociados a
ellas pueden resultar muy inadecuadas para el progreso de un algoritmo de busqueda
hacia soluciones validas de buenas prestaciones. Este es el caso del AG basico, que
resulta demasiado encorsetado en sus representaciones binarias, con sus cruces y
mutaciones.

Existen dos importantes técnicas que ayudan a los AG en su tarea de optimizacion.

68



Capftulo 2. Fundamentos

a- Mediante la Penalizacion se construye una funcion de evaluacion, suma de la funcién
de adecuacion més un término de penalizacién que castiga a los individuos que no
cumplen las restricciones, tanto mas cuanto mas se separan de éstas:

e(x) = f(x) + P(x) (2.2.9.3)

donde e(x), f(x) y P(x) son las funciones de evaluacion, de adecuaciéon y de
penalizacion, respectivamente.

La funcién de penalizacion puede, asimismo, depender de la generacion en la que
se encuentra el algoritmo [Richardson 89]; asi puede conseguirse que al principio la
busqueda tenga mayor flexibilidad para investigar en puntos no permitidas del espacio,
si bien, a medida que ésta avanza, se va exigiendo de forma mas estricta el
cumplimiento de las restricciones.

Este tipo de solucion es, en principio, precario, dada la dificultad de ajustar
equilibradamente la funcién de penalizacion: si su peso es pequefio, no serd capaz de
eliminar soluciones no validas, y si es demasiado grande, hara que el proceso solo se
concentre en buscar soluciones validas, sin favorecer suficientemente el sesgo hacia la
mejor adecuacion.

b- La Reparacion consiste en mecanismos especificos mediante los cuales los
individuos recién generados que se encuentren fuera de las regiones permitidas sean
reformados en nuevos individuos que si cumplen las restricciones.

Es evidente que estos operadores son necesariamene muy dependientes del
problema y, en muchos casos, pueden conllevar una complejidad considerable que les
puede hacer incluso inviables.

Segun las consideraciones al respecto de ambos mecanismos y de acuerdo con
algunos autores [Michalewicz 92], [Davis 91], lo més sensato es construir los
algoritmos evolutivos ajustando sus componentes (estructuras de datos, operadores y
parametros) lo mas adecuadamente posible al problema de optimizacién que se trata de
resolver.

2.2.10- Incorporaciéon de optimizadores locales

En gran parte de los problemas de optimizacion, sobre todos aquéllos que surgen
de aplicaciones reales, es posible encontrar informacién especifica, inferida
deductivamente o basada en la experimentacion, frecuentemente usada por los métodos
m4ds convencionales (si es que existen).

Si los algoritmos evolutivos no incorporan este tipo de conocimiento, se
encontraran en desventaja frente a los anteriores, precisando muchos mads recursos
computacionales para acercarse a las prestaciones de aquéllos, o0 muchas veces siendo
incapaces de hacerlo. La generalidad de los algoritmos evolutivos estéd refiida con la
especificidad requerida para dar soluciones a problemas concretos de forma eficiente. La
manera natural de salvar esta contrariedad es incorporar en el proceso evolutivo la
informacion especifica del problema, aunque vaya en detrimento de su generalidad.

En general, aunque el uso de los algoritmos hibridos que surgen de la anterior
union, quede restringido a algunas aplicaciones muy concretas, gran parte de su
estructura puede ser reutilizada en muchos otros problemas [Goldberg 89].
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Muchas veces, lo que hemos llamado conocimiento especifico del problema
consiste en procedimientos locales de optimizacion. La manera de incorporar estos
optimizadores locales es diversa y da lugar a un pequefio reajuste en la estructura basica
de los métodos evolutivos de la Figura 2.25.

a- Hibridos secuenciales:

Goldberg los llama “procedimientos en diferido” (’batch approaches”) [Goldberg
89]. En éstos, primero se ejecuta el algoritmo evolutivo; a continuacion el optimizador
local es aplicado a un pequefio porcentaje de las mejores soluciones (Figura 2.45). De
esta forma el evolutivo explora el espacio encontrando una o unas pocas zonas
interesantes, sobre las que posteriormente el optimizador local llevara una busqueda mas
intensa y dirigida.

Algoritmo
Evolutivo

|

Optimizador
local

!

Fig.2.45 Hibrido secuencial

b- Estrategia de evolucion Baldwiniana [Maley 96].

La estructura del proceso evolutivo es similar a la clasica, explicada en el apartado
2.2.2, con la diferencia de que se incluye el mecanismo de busqueda local en el
momento de efectuar la evaluacion (Figura 2.46), sin modificar al individuo, que por

Inicializacién
P(0), t=0

Paso 1. Inicializacién.

___._,l

Paso 2. Evaluacién de individuos
(incluyendo la optimizacion local
de los individuos).

Evaluacion Optimizador
local

de P(t)

Paso 3. SI se ha llegado a la convergencia
0 ya se han sucedido un cierto
numero de generaciones, parar.

Paso 4. Seleccionar los individuos més

t=t+1 adaptados (padres).
l Paso 5. Procrear nuevos individuos
Seleccion de P(t) (hijos).
v
Procreacién de P(t) Paso 6. Volver al Paso 2.

|

Fig. 2.46.b Estrategia Baldwiniana
(pseudocédigo).

Fig. 2.46.a Estrategia Baldwiniana
(diagrama de funcional).
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tanto, no podra transmitir las mejoras producidas por este mecanismo a las generaciones
. .«, . . *
posteriores. La Naturaleza también ha adoptado este camino para evolucionar.”

c- Estrategia de evolucién Lamarckiana [Maley 96].

La diferencia con el anterior es que el operador de aprendizaje local se incluye
como otro operador mas de alteracién, que se aplica a cada individuo después de la
seleccion. Con ello el “conocimiento adquirido” en este aprendizaje es pasado a través
de las generaciones (Figura 2.47).

Inicializacion

P(0), t=0
Paso 1. Inicializacion.

—j Paso 2. Evaluacion de individuos

Evaluacién de P() (libros de codigo tentativos).

Paso 3. SI se ha llegado a la convergencia
o ya se han sucedido un cierto
numero de generaciones, parar.

Paso 4. Seleccionar los individuos mas

adaptados (padres).
Paso 5. Procrear nuevos individuos
. (hijos).
Seleccidn de P(t)

T Paso 6. Optizarlos localmente
Procreacion de P(t)

T Paso 7. Volver al Paso 2.
Optimizacion local

de P(t) Fig. 2.47.b Estrategia Lamarckiana

| (pseudocddigo).

Fig. 2.47.a Estrategia Lamarckiana
(diagrama de funcional).

2.2.11- Eliminacion de individuos repetidos

Si dos o mas individuos idénticos (clones) aparecen en la poblacion estaran
recortando el contenido potencial de informacion de la poblacidn, el cual seria mas rico
si cada uno de ellos ocupara una posicion diferente en el espacio de busqueda.

Por otra parte, el riesgo de que varios de estos individuos “inunden” la poblacién
puede ser elevado, al menos cuando se usan representaciones discretas como en los AG,
o cuando se incluyen en el algoritmo optimizadores locales que conducen al mismo

© Como argumenta Dawkins en cierto tono dramatico: “ .. las caracteristicas adquiridas no son
hereditarias. No importa cuantos conocimientos y cuanta sabiduria se adquieren durante una vida, nada
pasaré a los hijos por medios genéticos. Cada nueva generacion empieza desde el principio” [Dawkins
93, pg.30].
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punto a dos individuos proximos entre si en el dominio de influencia de un atractor
. r . . *
(minimo o maximo) local (Figura 2.48).( g

v

Fig. 2.48 Efecto de la optmizaci6n sobre dos puntos situados
en el dominio de influencia de un atractor local.

Se pueden llegar a generar asi conjuntos extensos de clones que impiden una
busqueda eficiente. Existen varias maneras de atajar este problema.

a- Remocion de Clones:
Si, tras la procreacion, dos o mas individuos resultan ser clones entre si, uno de
’ . . . . *
ellos sera sometido a mutacion hasta que ambos difieran de forma aprec1able.( )

b- Prevencion de Incestos [Eshelman 91]:
Cuando se elige para el cruce una pareja de individuos idénticos, se rechazan y se
elige otra. :

Esta propuesta estd disefiada para operar sobre un AG, donde los mecanismos de
cruce mas habituales, como los explicados en el Apartado 2.2.5.1, aplicados sobre
individuos idénticos, dan lugar a hijos clénicos de sus padres.

En el caso de representaciones en punto flotante, algunos operadores de cruce,
también dardn origen a individuos clénicos, como ocurre con los dos operadores
expuestos en el Apartado 2.2.5.2. Otras veces, el hecho de incluir cierta aleatoriedad,
hara posible la obtencién de hijos diferentes [Zhang 93], [Malanda 96].

Merece la pena apuntar aqui que también en el mundo natural el incesto puede
tener consecuencias genéticas daifiinas debido a que “los genes recesivos letales o
semiletales surgen a la superficie” [Dawkins 93, pg.213].

2.2.12- Elitismo

En las técnicas evolutivas, el elitismo significa la inclusiéon en una generacion
nueva del mejor individuo de la generacion anterior. En sus experiencias, De Jong
encontré que en las superficies unimodales el elitismo proporciona muy buenos

© De todas formas, en el caso de representaciones en punto flotante, el criterio de igualdad entre dos
individuos es demasiado exigente y, por tanto, inoperante. Es mejor relajar el concepto y pensar que dos
clones son dos individuos que distan entre si una distancia pequeiia, en general, dependiente de las
condiciones que enmarcan el problema, aunque no necesariamente nula.

© Al autor de esta Tesis no le consta la publicacién de este operador genético en las referencias por ¢l
consultadas, sin embargo, parece el mas sencillo y natural segtin el planteamiento anterior del problema.
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resultados, pero su comportamiento se degrada cuando superficies de optimizacion
presentan varios optimos locales [De Jong 75]. De este hecho concluye en relacionar al
elitismo con la busqueda local, en detrimento de una perspectiva global.

Por otra parte, sin ninguna medida adicional, este operador puede conducir a la
aparicion de clones con los problemas comentados en el apartado anterior.

A pesar de estas circunstancias, para algunos autores [Schaffer 91], [Eshelman
91], el elitismo presenta interesantes ventajas, siendo utilizado con frecuencia en
aplicaciones reales [Liepins 91], [Murthy 96], [Ishibuchi 96].

Por otra parte, este mecanismo se encuentra presente en las Estrategias Evolutivas,
en las que el proceso de seleccion es completamente deterministico [Back 93]. En la

variante ES(;L,K) , de una poblacién de p1 individuos se generan A hijos (A>}1), de los

cuales se eligen los L mejores. En la variante ES(u + 7»), de 1 padres se generan A hijos
y se eligen los A mejores entre la poblacion conjunta de padres e hijos.
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Capitulo 3

ANTECEDENTES

3.1- Introduccion

En la que se puede considerar como la primera fase de su desarrollo, la
Cuantificacion Vectorial fue so6lo considerada como una estrategia de codificacion de
’ fuente, en la que el efecto del canal no era tomado en cuenta. La tarea de encontrar
libros de cdédigo Optimos para representar vectores de datos en estas condiciones
© “ideales” fue elegantemente tratada por Yoseph Linde y sus colegas Andrés Buzo y
' I.!Robert M. Gray [Linde 80]. Su famoso algoritmo, conocido por la comunidad cientifica
[ icomo LBG, consiste en la alternancia iterativa de la Regla del Vecino Més Proximo y
Ila Regla de los Centroides, por medio de lo cual un libro de c6digos dado se desplaza en
; el espacio de libros de codigo hacia un punto en el que la distorsién presenta un minimo
+ " local. Debido a este carécter local, hacen falta muchas repeticiones del algoritmo con
\ | diferentes puntos de partida (libros de cédigo distintos) para obtener una buena soluciéon
global. Varias aproximaciones ayudan al LBG a obtener un “buen” libro de codigos
‘/ inicial [Liu 87], [Katsavouridis 94]. Por otro lado, en [Lee 97] se presenta una ligera
modificacidon de las reglas basicas anteriores, basadas en el gradiente, que incluye un
parametro. de tamafio de paso, similar al que existe en los algoritmos de filtrado
adaptativo.

No obstante, la naturaleza multipolar del problema clamaba por técnicas de
optimizacion mas globales, que pudieron encontrarse en el Temple Simulado [Cetin 88],
la Relajacién Estocastica [Zeger 92], pariente cercano del anterior, los Algoritmos
. Genéticos [Choi 96] o las Redes Neuronales Autoorganizativas [Yair 92].

[ { Segun se explicaba en el apartado introductorio, la implantacion en los afios 90 de
\ 1 los sistemas de telefonia movil, y la expansion de la TV digital y de los servicios y
i \ | aplicaciones multimedia han aumentado sin cesar la importancia de la codificacion y
\' demandado al mismo tiempo soluciones robustas que permitieran calidades aceptables
con canales sometidos a condiciones elevadas de ruido.

La Cuantificacién Vectorial, ha corregido su rumbo apuntando hacia el disefio de
librerias de codigo que resuelvan a la vez el problema conjunto de la compresion
eficiente y la inmunidad al ruido de canal.

/’ La primera de las tendencias ha consistido en buscar primero un buen libro de
; ( codigos, disefiado para la transmisidn sin error de canal por alguno de los métodos
] existentes, y después encontrar una asignacion de indices apropiada para usar el
. 1 codificador en un entorno ruidoso, atendiendo a la siguiente directriz: debe asignarse a
dos vectores proximos, dos indices binarios con pocos bits diferentes, de tal forma que

la probabilidad de que un vector sea confundido (debido al ruido de canal) por otro
cercano a él sea mayor que la probabilidad de que sea confundido por otro mas alejado.

1 Dentro de esta linea, pueden citarse soluciones “ad-hoc” como el Cddigo Pseudo-Gray
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de Zeger [Zeger 90] o el Algoritmo de Asignacion de Indices de Wu [Wu 93], que
coexisten con aproximaciones de mayor demanda computacional como las que hacen
uso del Temple Simulado [Farvardin 90] o de Algoritmos Genéticos [Pan 96]. Sin
embargo, esta estrategia no toma en consideracion el hecho de que el disefio del libro de
codigos y de la asignacion de indices estan interrelacionados y no deberia hacerse de
forma separada.

En una segunda linea, se han desarrollado algoritmos que optimizan la libreria de
codigos teniendo en cuenta las probabilidades de error de canal, sin dividir el problema
en sus dos partes constituyentes. Este es el caso del Algoritmo Generalizado de Lloyd
(explicado en el apartado 2.1.4.5) [Kumazawa 84] o el Enfriamiento Deterministico de
Miller [Miller 94].

Otros algoritmos han enfocado el doble problema de una forma explicita basada
en la repeticion del siguiente bucle: un paso para optimizar la libreria de cddigos,
seguida de otro paso para optimizar la asignacion de indices. La aproximacion basada en
Decisién Blanda de Cuperman [Cuperman 94], dentro de la estirpe de algoritmos de
Enfriamiento Simulado es un ejemplo de esta via.

En los siguientes apartados de este capitulo se revisan todas estas tendencias. En
una primera parte, se repasan los métodos de disefio de CV, sin consideracion de errores
en el canal; por un lado, aquéllos cuya optimizacion es de caracter local y que no son
sino variaciones del LBG convencional, y por otro, los que plantean una busqueda de
los libros de cddigo basada en técnicas heuristicas mas generales: métodos
termoestadisticos, genéticos, neuronales o “fuzzy”, como luego comentaremos.

La segunda mitad del capitulo se centra en la descripcion de los métodos de CV en
los que si se consideran los errores que introduce el canal. Esta parte, a su vez, se
desglosa en las tres tendencias comentadas: métodos de reordenamiento de indices,
métodos que optimizan conjuntamente vectores e indices, y métodos que lo hacen de
forma iterativa y alternada.

3.2- Optimizacion de CV sin errores de canal

3.2.1- Optimizacién local

La gran mayoria de los métodos de disefio de CV estén relacionados en mayor o
menor medida con las Reglas del Vecino Més Proximo y de los Centroides, y, por
consiguiente, con el algoritmo LBG.

En este apartado se recogen aquéllos que pueden considerarse variaciones de este
algoritmo, o bien en la inicializacion de la libreria de vectores, o bien, en las reglas de
optimalidad. La naturaleza de la busqueda que todas ellas efectiian es local, herencia del
algoritmo LBG.

3.2.1.1- Mejoras en la inicializacién del algoritmo LBG

Existen varias técnicas que mejoran el procedimiento basico de inicializacion del
algoritmo LBG, consistente en la eleccion aleatoria de L vectores dentro del conjunto de
entrenamiento [Gersho 92]. Comentaremos dos de ellas, no citadas en esta referencia.

76



, Capitulo 3. Antecedentes

~ a- Procedimiento de inicializacién de Liu [Liu 87].

Trata de reducir al méximo la aleatoriedad en la confeccion del libro de cédigos
. inicial. En este procedimiento existe un parametro que controla el proceso de
_ inicializacidn, & que define la méxima distorsion tolerable entre dos subparticiones o

4 celdas.

\

\
A

\

El primer elemento del libro de cdédigos se selecciona aleatoriamente entre el
conjunto de vectores de entrenamiento. El resto de estos vectores se incluye en alguna
celda de las existentes si su distancia al centroide de esa celda es menor que 8. Si no
encuentra ninguna celda donde poder incluirse, forma su propia celda.

Si el numero de celdas resultantes M es mayor que el que se desea (L), se
' disminuye & y se repite el proceso anterior tantas veces como se precise, hasta que
M2 L. Si M > L se combinan las celdas de manera apropiada, de acuerdo con algiin
criterio basado en su distorsion o su poblacion, para que al final queden exactamente L
de ellas.

b- La propuesta de Katsavounidis [Katsavounidis 94].

Esta basada en buscar vectores del conjunto de entrenamiento que estén lo mas
alejados entre si posible. El procedimiento es el siguiente: como primer vector cddigo se
elige el de mayor norma euclidea de todo el conjunto de entrenamiento. El segundo
vector codigo sera el vector de entrenamiento mas alejado del primer vector codigo; el
tercero, el mas alejado del segundo, y asi sucesivamente hasta completar los L vectores
coédigo de la libreria.

Como puede observarse esta manera de disefiar el libro de codigos inicial carece
por completo de aleatoriedad.

3.2.1.2- Modificaciones al algoritmo LBG

a- Division (“Splitting™)
En realidad esta propuesta aparece en el mismo articulo en el que se da a la luz el
propio algoritmo LBG [Linde 80], presentandose como una variante de éste.
El método de Division va obteniendo libros de codigos de tamafio creciente (cada
uno doble del anterior) de la siguiente manera:
- el primer libro de c6digos, de tamarfio 1, es el centroide de todo el conjunto de
entrenamiento;
- este centroide se divide en dos muy préximos entre si:

C, +¢
g < (3.2.1.2.1)

siendo € una pequefia perturbacion fija.

- se aplica el algoritmo LBG a esta libreria de dos vectores

- se repite el proceso anterior de division y relocalizaciéon (LBG) hasta que el
tamario de la libreria sea el deseado L.
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b- LBG acelerado [Wu 94]

Aqui se presenta una modificacion en el célculo del Vecino Mas Proximo basada
en consideraciones geométricas, con lo que se consigue acelerar considerablemente el
algoritmo LBG, cuya componente mas costosa es precisamente esta regla.

Como se ve en la Figura 3.1 y, atendiendo a la desigualdad triangular, el vecino
mas proximo al vector de entrenamiento vV sélo haré falta buscarlo en el conjunto

B,(™ = {5,/ [ -], <2l - 71, (32.1.2.2)

B (¥)

o Vectores codigo

@ Vectores de
entrenamiento

Fig. 3.1

pues todos los puntos externos a €l distardan mas de v que el vector C;.
El proceso que Wu propone es comenzar por un ¢, cualquiera, en principio, con

el que quedan excluidos todos los vectores codigo fuera de B;(V)- Mas tarde se
selecciona otro vector de B, (V). por ejemplo el C,- Los centroides validos ahora seran

aquéllos incluidos en la intersecciéon B;(V)n B, (V). De esta forma se avanza hasta que
la ultima interseccion solo esté formada por un punto que sera el vecino mas préximo a

V.

Ademads, como en el proceso LBG, los vectores codigo y las particiones se suelen
desplazar poco en cada iteracion bésica, se sugiere que cada vez que se vaya a buscar al
vector cddigo més proéximo a un vector de entrenamiento, se comience la bisqueda a
partir del vector cddigo asociado a la particién en la que el vector de entrenamiento se

encontraba en la anterior iteracion.

c- Algoritmo de K-medias optimizado [Lee 97]

En realidad K-medias es el nombre que se le da en Estadistica al algoritmo LBG
[Anderberg 73]. Asi este algoritmo se presenta como una sencilla modificacién al LBG,
en concreto a la Regla de los Centroides, segun la cual el vector cddigo no coincidira
exactamente con los centroides.
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En una iteracion t del algoritmo, el vector codigo C,(t) se calcula a partir del
centroide ¢, (t) y del vector cddigo de la iteracion anterior. La ley seguida es:

e (=2 D+nE0-c¢-1) (3.2.1.2.3)

Si p toma valor 1, esta ley coincidira con la de los Centroides, pero si p > 1, el
algoritmo da un paso mayor en esa misma direccion, con lo que se logra acelerar la
convergencia del proceso. En cualquier caso, p no debe superar nunca el valor de 2,
pues podria hacer inestable el método.

3.2.2- Optimizacion global

Siendo el disefio de librerias de cddigos un problema de optimizacion de alta
complejidad, en el que los métodos locales como el LBG o las modificaciones
explicadas en el apartado anterior no permiten explorar eficientemente el espacio en
busca de mejores soluciones, muchos métodos de optimizacién global de caracter
general han sido probados y, en muchos casos, incorporado con éxito al bagaje de
herramientas de disefio de CV. Veremos en esta seccion algunos de ellos.

3.2.2.1- Métodos termoestadisticos
a- Temple Simulado (TS)

Este procedimiento es muy utilizado en problemas complejos de optimizacion en
los que las soluciones analiticas son infrecuentes y la existencia de varios, a veces
muchos, 6ptimos locales hacen que las técnicas iterativas del tipo del gradiente no sean
adecuadas para hallar el 6ptimo global.

El TS opera de la siguiente manera:

Sea Ty, T;, T,, .. una secuencia de numeros reales llamada esquema de
temperaturas, donde

>T 2 > > Li T, =0 3.2.2.1.1
T, 2T, Ty con N _1>mc>o N ( )

Sea f(X) la funcion que se trata de minimizar. A la temperatura T, se calcula
enlcoste correspondiente al vector X. Seguidamente este vector se perturba
aleatoriamente. Si el vector resultante presenta menos energia que el que le precedia, se
acepta, de lo contrario se acepta sélo con una probabilidad dada por:

exp( P AE) (3.2.2.1.2)

T

n

donde AE es el incremento de la energia debida a la perturbacion y 3, una constante
del método. El procedimiento se continiia hasta que el nimero total de aceptaciones o
rechazos exceda un cierto valor.

Con el esquema de temperaturas

C

T -_C¢ 322.1.3
" log(n+1) ( )
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se asegura la convergencia al minimo global, aunque no se indica el nimero de
iteraciones necesarias [Zeger 92]. Un subdptimo algoritmo debido a Kirkpatrick resulta
mas rapido y coémodo:
T, =T, -A" con 0<A<1 (3.2.2.14)

El algoritmo TS puede aplicarse de forma directa a la CV [Cetin 88], haciendo que
X sea el libro de cddigos y f la distorsion media dada en (2.1.3.4.4). Los vectores del
libro de cédigos irén variando, haciendo decrementar la distorsion media hasta llegar a
una situacién de equilibrio. Sin embargo, si no se dota a este proceso de ningin otro
mecanismo de busqueda local, tardara muchas iteraciones en converger y lo hard, con
gran probabilidad, a regiones subdptimas.

Una posible solucidon a este problema es la combinacion de los algoritmos LBG y
TS [Zeger 92].

En la Figura 3.2 se muestra el diagrama funcional y el pseudocddigo del algoritmo
de TS propuesto en [Zeger 92] para el disefio de librerias de codigo en CV.

Inicializacién
t=0
V‘
k=0
=T, Paso 1. Inicializacién.
,_E) Paso 2. Descenso de temperatura (T=Tn).
= Inicializar contador (k=0).
‘: .
alteracion tentativa g Paso 3. Repetir J veces:
de la particién 7 alteracion tentativa de la particion.
Paso 4. Iteracion LBG.
no n=n+1
¥ Paso 7. SI hay equilibrio
) . 6.1- Sl se ha alcanzado la
51 congelacion
y k=k+1 Proceso LBG final
Iteracion LBG PARAR
6.2- SINO

Volver al Paso 2.

iequilibrio?
?

Paso 7. SINO hay equilibrio
7.1-SIk=10
Volver al Paso 2.
7.2- SINO
Volver al Paso 3.

7 sistema
congelado?

si

Proceso LBG Fig. 3.2.b Temple Simulado

(pseudocddigo)
o

Fig. 3.2.a Temple Simulado (diagrama de flujo)
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La perturbacion se implementa trasladando aleatoriamente la asignacion de un
vector de entrenamiento de una subparticion a otra cercana. Después se observa la
variacion en la distorsion global; si ésta disminuye se acepta el cambio, si no la
aceptacion se producira con una probabilidad P dada por:

AE
P= exp(—— T ") (3.2.2.1.5)

n

esto es, menor cuanto mas baja es la temperatura T, y cuanto mayor es el aumento de
distorsion AE,,

Esta perturbacion tentativa se llevara a cabo J veces, al final de las cuales se aplica
una iteracion LBG. Todo este proceso se repite sin variar la temperatura hasta que el
descenso relativo de distorsion sea inferior a €; desde la iteracion LBG anterior, con un
limite de K repeticiones.

En este punto se hace descender la temperatura segun la ley (3.2.2.1.4). Cuando en
una temperatura dada, solo la porcioén €, de las perturbaciones tentativas del codificador
son aceptadas, se declara el sistema congelado y se termina el proceso lanzéndose el
GLA hasta que la distorsién converja.

Otra alternativa en vez de perturbar las subparticiones y aplicar a continuacion la
Regla de los Centroides, es modificar de forma directa los vectores cddigo, y luego
hacer uso de la Regla del Vecino Mas Préximo. En este caso, el nuevo célculo de la
distorsion seria mucho mas costoso, pues tras cada perturbacion habria que recalcular
todas las subparticiones.

b- Relajacion Estocastica [Zeger 92]

Pariente cercano al TS, en este algoritmo todas las perturbaciones son aceptadas y
seguidas de una iteracion del algoritmo LBG. M4s en concreto, se perturba todo el
conjunto de entrenamiento, afiadiendo a cada vector un ruido gaussiano de media nula y
varianza decreciente con la temperatura del proceso. Tras esto se calculan las
subparticiones segun el Vecino Més Proximo. Los centroides se hallan a partir de los
vectores de entrenamiento asociados a cada subparticion, pero sin considerar el ruido
afiadido."”

El esquema de temperaturas, y con éste la varianza del ruido, sigue una ley
decreciente que puede ser:

200N _ 20Oy, n P
T. = o2(n) = 62(0) (1+ I) (3.2.2.1.6)

donde I es el numero de iteraciones del proceso completo y p una constante empirica.

Este procedimiento es mucho mas rapido que el TS, por cuanto no tienen que
recalcularse la distorsiones para validar las perturbaciones. También la RE permite
perturbar los centroides, en vez de los vectores de entrenamiento, aplicando luego la
Regladel VMP.

() En contraste con Linde et. al. que presentan, también en [Linde 80y, un esquema similar, en el que se
hallan los nuevos centroides a partir de los vectores de entrenamiento con ruido afiadido.
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3.2.2.2- Métodos genéticos

a- Algoritmo Genético de Lloyd Generalizado [Choi 96]
Es un AG en el que los individuos son librerias de cddigos tentativas y en el que la
funcidn objetivo es la relacion sefial distorsion dada por:

RSD = lOlogm(%) 3.2.2.2.1)

donde D es la distorsion de cuantificacion dada en (2.1.3.4.4) y S la potencia media de
la sefial.

Por otra parte se incluyen operadores de mutaciéon y cruce en punto flotante
convencionales, aunque ligeramente distintos a los expuestos en el apartado 2.2.5.2 y se
utiliza una estrategia de seleccién consistente en reemplazar de forma directa
(deterministica) individuos de buenas prestaciones por individuos de malas
prestaciones.

b- En [Kim 99] se hace uso de otro AG para el disefio de libros de cddigo, aunque en
este caso, el contexto es el de la CV constreiiida, en concreto, una version hibrida de CV
multietapa y forma-ganacia. Las més resefiables caracteristicas son:

- representacion entera de los vectores cddigo. Aqui la estructura de los datos es mucho
mas compleja que en el caso anterior, pues hay que considerar la forma y la ganancia de
las diversas etapas;

- Inicializacion “quasi-deterministica”: los vectores cddigo iniciales se toman a partir de
los niveles correspondientes a la cuantificacion uniforme, desplazados una cierta
cantidad aleatoria.

- funcién de adecuacion (fitness):
1

F=
1+D

donde D es la distorsion media dada en (2.1.3.4.4);
- reproduccién por torneo;
- cruce: especifico a la naturaleza dicotomica (forma-ganacia) de los datos, buscando

ademas emparejar vectores codigo lo mas similares posible.
- mutacién: muy parecido a la uniforme
- elitismo;

(3.2.2.2.2)

3.2.2.3- Métodos neuronales

a- Mapas Autoorganizativos de Caracteristicas [Kohonen 89]

En terminologia inglesa reciben el nombre de SOFM (Self-Organizing Feature
Maps) o simplemente SOM. Son Redes Neuronales (RN) que implementan
~ proyecciones no lineales de espacios de dimension grande (dominio de la sefial) a
espacios de baja dimension (mapas o dominio de representacion), por ejemplo arrays de
1, 2 6 3 dimensiones, arboles, etc. -

La proyeccién intenta preservar las relaciones topologicas entre los dos dominios,
de tal forma que conjuntos de puntos proximos en el dominio de la sefial se reflejen en
puntos proximos en el dominio de representacion.
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Los elementos basicos de los Mapas Autoorganizativos son las neuronas, que se
encuentran interconecatadas entre si formando el dominio de representacion vy
almacenan en su interior un vector perteneciente al dominio de la sefial. Generalmente
las componentes de este vector son referidos como los pesos de la neurona y a la propia
neurona se le asocia de forma directa con el vector que alberga (asi hablaremos de la
localizacién de la neurona, refiriéndonos a la de localizacion de este vector), sin perder
de vista la ligazon entre neuronas en el mapa de representacion.

Al igual que en otras RN, el aprendizaje de las neuronas, se realiza a través de
ejemplos: una a una van apareciendo muestras de la sefial y las neuronas van
desplazandose de acuerdo con alguna ley establecida “a priori”, adquiriendo paso a paso
su estructura organizada.

Para el caso de la CV, los vectores asociados a cada neurona formaran el libro de
codigos. Se quiere, por tanto, representar un espacio de D dimensiones con un conjunto
de L neuronas, dispuestas en filas o en el plano (o incluso en un espacio de dimensién
reducida). Como veremos, estas redes hacen uso del aprendizaje competitivo. Cuando
una de las muestras de entrenamiento llega a la red de neuronas, se observa cudl de
todas ellas presenta un vector de pesos mas préximo a ella (generalmente segiin una
norma cuadrética). Esta neurona y aquéllas contenidas en su vecindad son modificadas,
haciendo que sus pesos se acerquen a la muestra de entrada. La ley que regula el reajuste
de las neuronas es [Kangas 90]:

¢ +a®(¥() - (1), si ieN()
c,(t), si ieN;()

donde o(t) es un parametro escalar que hace las veces de paso de adaptacion,
decreciendo monétonamente con t, y Nj(t) es la funcién de vecindad en torno a la

neurona ,, la mas proxima al vector V(t), que indica cuales son sus neuronas vecinas

T (t+1) = (3.2.2.3.1)

en el mapa. Esta funcion va decreciendo con t, y con ella, el area de influencia de cada
muestra presentada en el entrenamiento, haciendo que el aprendizaje sea gradualmente
mas local.

En realidad, bajo ciertas aproximaciones puede considerase a la ley anterior como
una aproximacion estocastica e iterativa del tipo gradiente a la minimizacion de la
funcidn de distorsion dada en (2.1.3.1.8) [Kohonen 96], [Pal 93], o bien a su version
para conjuntos finitos de datos dadaen (2.1.3.4.4).

Nc(t3)

Nc(t2)

Nc(tl )

Fig. 3.3 Funciones de vecindad en un Mapa Autoorganizativo
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El algoritmo que hace evolucionar los pesos de las neuronas y, por tanto los libros
de cddigo es el que se dibuja en la Figura 3.4. El equilibrio se asume después de haber
pasado todo el conjunto de entrenamiento por la red un determinado nimero de veces
dado por tg, y observado que la distorsién ya no disminuye apreciablemente.

Se han publicado diversos algoritmos cercanos al SOFM [Hecht-Nielsen 91],
[Yair 92], [Pitas 96], [Zheng 96], diferenciandose unos de otros por la funcién de

adaptacion a(t) o la de vecindad Nj(t) y, en ultimo término, por la funcién de distorsion
que tratan de minimizar.

Inicializacion aleatoria de los pesos de las

Paso 1. Inicializacion.
neuronas, t=0.
—N

F v

4

-

Paso 2. Avanzar la iteracion: t=t+1

A Paso 3. Se toma la muestra de
t=t+1 ;
entrenamiento V(t)
Se toma la muestra de Paso 4. Busqueda exhaustiva de la
entrenamiento (t) neurona (vector c6digo) ¢, més
: - roximo a y(t)-.
Busqueda exhaustiva de la P V(t)

neurona Ej mds préxima a la

muestra V(t)

Paso 5. Actualizacion de los pesos de las

neuronas vecinas a ¢. de acuerdo
]
Actualizacién de los pesos de

con (3.2.2.3.1).
las neuronas vecinas a Ej .

Paso 6. SIt ha alcanzado la f,n

6.1- SI hay equilibrio
PARAR
6.2- SINO

Volver al Paso 2.

Paso 7. SIt NO ha alcanzado la fin
Volver al Paso 2.

Fig. 3.4.b Mapas Autoorganizativos

(pseudocddigo)
Fig. 3.4.a Mapas Autoorganizativos (diagrama de flujo)

b- Aprendizaje Competitivo Simple [Hertz 91]

Mfll llamado Cuantificacion Vectorial de Aprendizaje (LVQ) por algunos
autores' es parecido al SOFM, s6lo que eliminando la funcién de vecindades.

En cada iteracion sdlo es actualizada la neurona ¢; mas proxima a la muestra de
entrenamiento V(t). La ley de actualizacion es ahora:

©) Véase la severa critica a [Pal 93] que aparece en [Gonzalez 95
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S;(t+ D) =T,®)+a®) () -5;0). (3.2.2.3.2)

Debido a su caracter local, este algoritmo facilmente puede quedar atrapado en
minimos locales.

c- Cuantificacioén Vectorial de Aprendizaje Generalizado [Pal 93]

Es similar al anterior, pero con caracter global: no sdlo se optimiza el centroide
vencedor, sino todos los demads. Pal propone una ley de actualizacidon que incluye
vecindades, pero medidas en el dominio de la sefial, no en el mapa de representacion:

¢, (t+1) =&, (t) +a(t) (V(t) - T, (1), ¥(V.E,(1),C(1)) (3.2.2.3.3)

donde LP(V,Ei(t),C(t)) es la funcién de vecindad que depende no sdlo de la muestra

actual de entrenamiento y del centroide (vector codigo) que se va a actualizar, sino del
resto de los centroides de la libreria.

En esta misma linea se encuentran la Red “Neural-Gas” [Martinez 93] y el
algoritmo SCONN [Choi 94].

3.2.2.4- Métodos “Fuzzy”

La Cuantificacion Vectorial Fuzzy [Karayiannis 95] se basa en hacer que las
decisiones de inclusion de un vector de entrenamiento a una subparticién sean
“blandas”, esto es, un vector pertenece a una subparticion, pero de una forma sélo

parcial. Formalmente, estos vinculos vienen determinados por la funcion (¥,j) de
pertenencia del vector V a la subparticion S;, que toma valores en el intervalo [0,1]
(mayores cuanto mas proximo esté v de C)).

La funcién global que se trata de minimizar es ahora:

D=3 >4V v -5, (3.2.2.4.1)

LINI
i=0 j=0

Recordando que, para el caso de que las caracteristicas de la fuente estuvieran
contenidas en el conjunto de entrenamiento V = {'\70, Vi, .5 Vy 1}» la funcién de

distorsidon podia ponerse como la suma de las distorsiones parciales D; asociadas a cada
region (2.1.3.4.4):

D=)D, =] " Hv -g, (3.2.2.42)

puede observarse que ambas expresiones coinciden plenamente, salvo por la funciéon
“fuzzy” Q(V, j) de pertenencia a las regiones. Mas aun, en el caso extremo en que esta

funcidn diera valor 1 cuando Vv estuviera contenido en la region j, y 0 en caso contrario,
la dos distorsiones serian exactamente iguales. En este caso, se hablara de particion del
espacio y reglas de decision “duras”.
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Las decisiones del algoritmo van pasando de blandas a duras segun la estrategia
que se describe a continuacion. En el instante de tiempo t, el vector v, tiene asignado
una hiperesfera en la cual se encuentran varios centroides (vectores c6digo). Al conjunto
de esos centroides se le llama I,(t). La gradual transicion hacia una particion dura se
consigue disminuyendo el radio de esta hiperesfera. En cada iteracion este radio se
recalcula, como la media de las distancias entre v, y los centroides incluidos en I, (t):

d(V,0)= ——= > |V - —H | (3.2.2.4.3)

(I()ceu

donde N(I;(t)) es el ntimero total de elementos contenidos en el conjunto I, (t)

El conjunto I (t) se actualiza segiin:
I,(t)= {Ej e (1) | [vi -5, < d(V,t)} (3.2.2.4.4)
Este proceso comienza con todo el espacio

1,(0)=C (3.2.2.4.5)

y acaba cuando solo hay un centroide en la hiperesfera.
En cada iteracion los vectores cédigo se calculan segun:

3 ¢3,.9) 7,
g =22

T o (3.2.2.4.6)
2.6(%:.3)
j=0

que viene a ser la version “fuzzy” de la Regla de los Centroides.

En la anterior referencia pueden encontrase distintas variantes de esta ley, asi

como de las funciones de vecindad (¥, j).
En la misma linea se hallan los algoritmos expuestos por el mismo autor en
[Karayiannis 96] o en [Karayiannis 97].
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3.3- Optimizacién en CV con errores de canal

Seglin se explicaba en la seccion 2.1.4, cuando existen errores en el canal, la
distorsion depende del proceso de cuantificacion y del error cometido en la transmision
de los simbolos. Ello conduce a que esta distorsion sea funcién del libro de cédigos
(regla de decodificacion), de la particion del espacio (regla de codificacion) y de la
funcién de asignacion.

Veamos, a continuacion, tres planteamientos diferentes para optimizar el sistema.

3.3.1- Reordenamiento de indices ‘

El planteamiento aqui es partir de una libreria de c6digos disefiada para el caso no
ruidoso y optimizar la asignacién de indices, de tal forma que los errores de simbolos
produzcan distorsiones minimas en el sistema.

En el Apartado 2.1.4.2 se observd que si los vectores codigo se elegian de acuerdo
con la Regla de los Centroides no generalizada, la distorsion de un cuantificador
vectorial sujeto a errores de canal podia descomponerse en dos términos independientes
correspondientes a la distorsion de fuente y a la distorsién de canal:

D=D, +D, (33.1.1)

También se veia que incluso sin estar presente esta regla, la distorsion total del
sistema estd acotada por la suma de ambas distorsiones [Zeger 87]:

D<D, +D, (3.3.1.2)

Como la Df no depende de las asignaciones de indices, tiene sentido tratar de
minimizar sélo el término Do Como expresa Zeger en el articulo correspondiente a la
referencia anterior: “este planteamiento no garantiza necesariamente la minimizacion de
la distorsion total, pero es una solucion heuristica que puede contribuir a su reduccion”.

Segun esto y volviendo a la nomenclatura definida en el apartado 2.1.4.1, la
variable de busqueda sera la funcion de asignacion I, expresada por la lista

By = {11(0), (1), , (L -1)} (3.3.1.3)

que indica la relacion biunivoca entre vectores cddigo y los simbolos transmitidos por el
canal. Segin se indicaba también en el anterior apartado, esta lista es una de las L!
permutaciones posibles de la lista correspondiente a la “asignacion natural” dada por:

B, ={0,1, ,L-1} (3.3.1.4)

La distorsion de canal dada en (2.1.4.2.11) depende de las probabilidades de
transmision Py, y éstas, a través de (2.1.4.3.4), de la funcion de asignacion presente.
Como, por otra parte, segun la estrategia aqui considerada, el libro de cddigos
permanece fijo, esta distorsion puede considerarse una funcidén unicamente de la

variable de asignacion IT:

D, = D.(IT) (3.3.1.5)
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Existen diversas aproximaciones dentro de esta linea que trata de minimizar la
distorsion D optimizando solamente la asignacion I, algunas de las cuales se comentan
a continuacion.

3.3.1.1- Métodos heuristicos

a- Codificacion Pseudo-Gray [Zeger 87], [Zeger 90]

Es éste un algoritmo iterativo que va permutando la posicion de dos vectores
codigo en cada iteracion, intentando disminuir monétonamente la funcién D, (IT). Para
elegir qué pareja va a ser permutada, se asigna un coste a cada vector codigo:

D, = Pigpji “Eij - H2 (3.3.1.1.1)

que mide la contribucion total a esta distorsion, debida a posibles errores en el canal
cuando se ha seleccionado el vector C; .

Todo el libro de codigo es ordenado de acuerdo con este coste. El vector codigo
con mayor D; (llamémosle y,) es elegido como primer candidato para la permutacion.
Se hace entonces una permutacion tentativa entre éste y todos los demas vectores,
observandose el potencial decremento de D, (IT) con cada uno de ellos. Aquel vector

correspondiente al mayor decremento de D (IT) es con quien y, se permuta. Si no

disminuye con ninguno de ellos, le llega al turno al segundo vector con mayor D;, ¥, , al
que se le intenta permutar de la manera anterior. Si tampoco se puede conseguir
disminuir la distorsién total, se probara con el siguiente vector, el y,, y asi
sucesivamente. Se llega al final a un estado localmente minimo en el que no existe
ninguna posible permutacion de un par de vectores que conduzca a un estado de menor
distorsion media.

Este algoritmo, que permite asignar indices préximos (con distancias hamming
pequeifias) a vectores cddigo cercanos en el espacio euclideo, fue bautizado por sus
autores como Codificacion Pseudo-Gray, por analogia con los cddigos Gray usados en
cuantificacion escalar, con los que las muestras contiguas son representadas con cadenas
binarias que sdlo se diferencian en un bit. El organigrama del algoritmo se muestra en la
Figura 3.5.

En [De Marca 87] se expone un algoritmo parecido a éste, pero en €l se introducen
perturbaciones locales a las asignaciones tentativas, tratando de evitar minimos locales.
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Inicializacion

|
i 2
i=0

»
5
Extraer ¥,

j=0

'

Extraer g

.
P

~Calcular la disminucion
tentativa en la distorsion al
intercambiar la posicion de

los vectores y; y C;.

- Llamar Gj a esta disminu-
cion.

=it

Sea Gjp,y €l mayor de todos los G;.

Intercambiar y; con C.,

Fig. 3.5 Algoritmo de Codificacién Pseudo-Gray
(diagrama de flujo)

b- Solucién de Wu y Barba

En [Wu 93] estos autores proponen otra solucién basada en crear un arbol de
indices binarios. Los nodos de cada nivel del arbol corresponden a indices diferentes.
Cada nodo esta unido a varios nodos del nivel anterior, exactamente, a aquéllos cuyos
indices distan una unidad de éste (segun la distancia hamming). La figura muestra el
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caso de 16 niveles. Los nodos estin marcados por los puntos en negro y van
acompafiados de enteros del O al 15 representando codigos binarios de 4 bits (para
mayor claridad sélo se muestran los binarios correspondientes al 12 y al 14).

Fig.3.6 Arbol topogréfico del algoritmo de Wu y Barba.

Al vector c6digo mas probable se le asigna el primer nodo. A los vectores mas
préoximos a éste se les asignan los nodos del segundo nivel. A cada nodo de un nivel
inferior se le asigna un vector que esté préoximo en el espacio euclideo a aquéllos
vectores asociados a los nodos del nivel anterior, unidos directamente con este nodo.

Ademas el calculo de distancias anterior se pondera por la probabilidad de
aparicion “a priori” de un vector codigo (P;), de tal manera que un vector codigo con
alta probabilidad de aparicién tiende a ser asignado a altos niveles, para que asi tenga
mas libertad para ser elegido vecino de los vectores proximos a é1.

En particular, para elegir el vector cddigo asociado al nodo k del nivel v, se
tendran en cuenta todos los vectores C; pertenecientes al conjunto S\, de todos los
vectores del nivel v-1 que son vecinos de k. Para cada vector C;, potencial ocupante del

nodo k se establecera una medida de distorsion parcial (medida conjunta de la distancia
entre éste y cada uno de los vectores de S,y junto con sus probabilidades de
aparicion):

k.=, ”—E_—EJHZ— (33.1.1.2)

entre los vectores C; que todavia no han ocupado ningiin nodo, se elegira aquél que

cuente con menor distorsidn parcial n(k,j).
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Paso 1. Formar el arbol topografico.
Paso 2. Buscar el vector c6digo més probable y asignarle el nodo 0.

Paso 3. Computar la distancia euclidea entre éste y el resto de los
vectores cddigo. Elegir Los b més proximos a él para que
ocupen los nodos del nivel 1.

" Paso 4. Sea el nivel v=2

Paso 4. Cada nodo del nivel v tiene v-1 vecinos en el nivel v-1. Para
cada nodo k del nivel v y todos los vectores C ; todavia no
asignados a ningtn nodo, se calcula la distorsion parcial

N(k,]j) dadaen (3.3.1.8).

Paso 5. Se asocia al nodo k el vector Ej que haga menor esta

distorsion.

Paso 6. SI v<b
6.1- Pasar al nivel siguiente: v=v+1
6.2- Volver al Paso 4.

Paso 7. SINO
PARAR

Fig. 3.7 Algoritmo de Wu y Barba (pseudocédigo)

3.3.1.2- Métodos termoestadisticos

El Temple Simulado, descrito en le apartado 3.2.2.1 para hallar libros de cédigo
también puede usarse para encontrar funciones de asignacion que reporten bajas
distorsiones [El Gamal 87], [Farvardin 90]. Las variables en juego seran las funciones
de asignacion IT, expresadas con las listas B, y la funcién optimizada, sera la
codificacidon de canal Cg , segun se explicaba en el Apartado 3.3.1.

La perturbacion aleatoria de las listas B; se realizard intercambiando una pareja
de sus elementos, de forma semejante al operador mutacion aplicado a la ordenacién de
listas, que aparecia en 2.2.6.3.a. También podria aplicarse cualquier otra mutacién de las
expuestas en ese apartado. '

3.3.1.3- Métodos genéticos
Pan et. al. describen un AG para optimizar la asignacién de indices [Pan 96]. Los
elementos distintivos de este algoritmo son:
- Individuos de la poblacidn: son las funciones IT, también expresadas como listas
B,;
- Poblacion: estd separada en varios grupos que evolucionan de forma
independiente, salvo por el operador “comunicacion”, del que se hablara mas
abajo;
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- Funcioén de coste: distorsién del canal D..

- Seleccidn: es por torneo y se realiza en cada grupo por separado;

- Cruce: ordenado uniforme;

- Mutacidn: por intercambio reciproco;

- Comunicacion: cada R generaciones se envian los mejores individuos de un grupo
a otros grupos reemplazando a individuos elegidos al azar.

3.3.2- Optimizacion conjunta de vectores e indices

El algoritmo GLA descrito en el Apartado 2.1.4.5 es un método elegante y de
reducida complejidad conceptual y de implementacidon. Al utilizar consecutiva y
alternadamente las dos Reglas de Optimalidad el proceso de bisqueda avanza por pasos
que reducen la distorsién de forma no sélo monédtona, sino éptima. Sin embargo, la
libreria resultante es sélo localmente 6ptima; son necesarios métodos mas globales de
busqueda. Gran parte de estos otros métodos llevan a cabo una exploracion global e
incorporan el GLA para concluir de forma “fina” la busqueda.

En este apartado se recogen varios de estos métodos, que tratan de minimizar la
distorsion sin realizar un tratamiento diferenciado para la distorsién de canal y la de
fuente. Su estrategia es la de reajustar las posiciones del conjunto inicial de vectores
codigo, para hacer disminuir la distorsiéon media, teniendo presente la representacion
binaria inicial de cada uno de estos vectores y el juego de probabilidades de error Pj;.
Aunque explicitamente no lo hacen, implicitamente si consideran y tratan de minimizar
los errores de canal. De hecho, el algoritmo GLA, aunque de una forma local, atiende a
estos planteamientos. '

3.3.2.1- Métodos termoestadisticos

El Temple Deterministico (TD) de Miller [Miller 94] es una combinacion del
Temple Simulado y de los métodos “fuzzy”. La diferencia con el TS radica en que éste
introduce variaciones aleatorias sobre los puntos donde la funcién de coste es evaluada,
mientras que el TD introduce un ruido directamente sobre la funcién de coste (distorsion
media).

Expondremos el TD soélo para el disefio basado en datos empiricos, aunque su
extension al caso continuo, en que los estadisticos estan dados por la f.d.p. de la fuente,
es clara. ” '

La Regla del VMP establece una particion “dura” del espacio de vectores de
entrenamiento, por la que cada vector so6lo se relaciona con la region a la que pertenece.
Esta relacién puede encarnarse en la funcién de asociacién fuerte entre el vector de
entrenamiento V y la subparticion V;, dada por:

1,si veV.
! (3.3.2.1.1)

A {

0, resto

Sin embargo, puede definirse una funcién de asociacion débil entre el vector Vv y
la regién V;, segun la cual, la relacién entre ambos vaya disminuyendo cuanto mas
alejada se encuentre v de V;. Esta funcion de asociacion débil hard las veces de regla de
codificacion, difuminando el concepto de particion del espacio de vectores.

92



Capitulo 3. Antecedentes

La propuesta de este método es el progresivo paso de asociaciones blandas a duras
en el transcurso de las iteraciones. Para ello se cuenta con un pardmetro 3 que va
aumentando con las iteraciones. Las funciones de asociacion se construyen para que, en
los casos limite en que P sea cero o tienda a infinito, se cumpla que:

(e s 1 _
Li {A(7.5.B)} = T VveV | (3.3.2.1.2)

1,si veV,

. — . _ ’ J
%Bg{Ad(v, iB)} = {0, o (3.3.2.1.3)

con lo cual, cuando =0 cualquier vector del conjunto de entrenamiento estard
igualmente relacionado con cualquier region (puede pensarse que de hecho el espacio no
esta dividido en regiones). En cambio, cuando 3 — o0, la asociacion débil se convierte
en fuerte y el espacio queda concretamente dividido por la particidn.

Haciendo que 3 crezca a lo largo de las iteraciones del algoritmo, se conseguird un
progresivo endurecimiento de la particion.

Una funcién de asociacion débil basada en el Método de Maxima Entropia [Jaynes
89] puede ser:

L-1
-BY Pylv-5,l,
e k=0

Ay (¥, ].B) = (3.3.2.1.4)
-1 =Y Puli-Tl,
e k=0

[l

1l
<

r

que cumple las caracteristicas descritas para estas funciones, incluidas las condiciones
limite anteriores.

Recordemos ahora la Regla Generalizada de los Centroides y veamos de qué
manera puede incorporar los nuevos conceptos de asociacion débil y particion blanda.
La RGC esta dada por la expresion (2.1.4.6.7):

ol

L T i=0, 1, L-1 (3.3.2.15)

donde P; es la probabilidad de que el vector V se encuentre en la region
v, = {le,ij, ,Vij_l} que, segin (2.1.4.6.8) es:

N, o
= (3.3.2.1.6)
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y el centroide €, es (2.1.3.4.7);

C,=—2>7, (3.3.2.1.7)

C, =" (3.3.2.1.8)

que también puede escribirse, atendiendo a la definiciébn de asociacion dura de
(3.3.2.1.1) como:

ZPJI Z pAf( )
¢, =" (3.3.2.1.9)
P+ Y A(7,.))
j=0 p=0

Z P_u A‘d(V ’J B)
S L (33.2.1.10)
le Ad(Vp, ] B)
- j=0 =0

Esta asociacion, junto con la expresion (3.3.2.1.4), aplicadas sucesivas veces de
forma alternada, con un valor determinado de [ llevaran al sistema a un minimo de
energia local. Haciendo que P tome valores cada vez mds altos, el algoritmo ird
conduciendo al sistema hacia una particion dura del espacio de vectores.

En [Miller 94] no aparece la ley con la que B va aumentando. Tampoco se indica
en [Rose 92] (version no ruidosa del TD). En [Miller 96], en el contexto del disefio de

clasificadores estadisticos, se presenta una sencilla regla para la evolucién temporal de
este parametro:

B(t) = o B(t-1) (3.3.2.1.11)

En la Figura 3.8 se muestra el dlagrama funcional y el pseudocddigo del algoritmo
de TD explicado.
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Inicializacion

p=0
s Paso 1. Inicializacion.
<
Funcién de asociacion Paso 2. Calcular las funciones de
débil A d(V, J,[}) asociacion débil dadas en (3.3.2.1.4)
(3.3.2.14)
Paso 3. Computar la Regla de los

! Centroides Modificada segun

Regla de los Centroides (3.3.2.1.10)
Modificada N
(3.3.2.1.10) Paso 4. SI NO hay equilibrio
Volver al Paso 2.

no Paso 5. SI hay equilibrio
6.1- Sl se ha llegado a una parti-
cion dura

PARAR

6.2- SINO
Aumentar el valor de B

segun (3.3.2.1.11).

VOLVER al Paso 2.

;Equilibrio?

Aumentar 3
(3.3.2.1.11)

Fig. 3.8.b Temple Deterministico
(pseudocodigo)

Fig. 3.8.a Temple Deterministico (diagrama de flujo)

3.3.2.2- Métodos basados en Redes Neuronales Autoorganizativas

Resultan de la natural generalizacion al caso ruidoso de los algoritmos SOFM
vistos en 3.2.2.3. Ahora las relaciones topologicas entre las neuronas (vectores codigo)
en el dominio representado pueden ligarse a las relaciones de cercania o lejania de los
simbolos (binarios o no) con los que esos vectores seran enviados.

a- En el TVQ [Black 93] la ley de actualizacion del vector de cddigo ¢; cuando se le

presenta el vector codigo V(t) es:
5O =5(t-D+e- By - (V) -t - 1)) (3.3.2.2.1)

donde i es el indice del vector codigo mas proximo a v(t) y €, un pardmetro del método
similar al paso de adaptacion en los algoritmos adaptativos.

b- Una propuesta muy similar se detalla en [Knagenhjelem 92]. Aqui € es sustituido por
una funcion que varia con las iteraciones, de forma que las actualizaciones cada vez
tienen influencia sobre vecindades menores (mas cercanas al vecino mas proximo del
vector de entrenamiento V(t) inspeccionado).
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c- Otra versidon muy similar a las anteriores es la dada en [Poggy 95], en la que el factor
P;; es sustituido por una funcién de la distancia hamming entre los indices iy j.

d- En [Leung 97] los anteriores conceptos se extienden al caso de modulaciones
genéricas, de las que la transmision de simbolos binarios es sdlo un caso particular.

3.3.3- Optimizacion alternada de vectores e indices

Cuperman utiliza una metodologia de disefio basada en considerar separadamente
los tres elementos del CV: el codificador (particion €2), el decodificador (libreria de
codigos {C})y la funcidn de asignacion I Cada uno de ellos se optimiza, dejando fijos
los otros dos elementos, de manera alternada e iterativa, como aparece en el diagrama de
bloques de la Figura 3.9.

Inicializacion

&
<

Y Paso 1. Inicializacion.
Optimizacién de la
particion. Q. Paso 2. Optimizacion de la particién Q.

({C} y M estan fijos)

Paso 3. Optimizacién del libro de codigos
¥ __ (.
Optimizacion del libro de
codigos C.
(Qy II estan fijos)

l

Optimizacién de la funcién
de asignacion IT.

({C} y Qestan fijos)
l Paso 6- SINO

Paso 4. Optimizacién de la funci6n de
asignacion IT.

Paso 5. SI hay equilibrio
PARAR

VOLVER al Paso 2.

jconverg . N
encia? Fig. 3.9.b Algoritmo de optimizacién VQ

de Cuperman (pseudocddigo)

Fig. 3.9.a Algoritmo de optimizacién VQ
de Cuperman (diagrama de bloques)

La optimizacion de la particion y de la libreria de codigos no coinciden
exactamente con las reglas RGVMP y RGC, debido a que el planteamiento del
problema que hace Cuperman es ligeramente diferente presentado en el apartado 2.1.4.1.
El decodificador de Cuperman no entregara a la salida uno de los vectores cédigo de la
libreria, sino una combinacién lineal de ellos, que tenga en cuenta la f.d.p. del ruido en
el canal. El resto del planteamiento y la forma de derivar sus reglas de optimalidad son
semejantes a lo aqui explicado.
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PROPUESTAS

4.1- Introduccion

En el apartado 2.1.4.1, la CV se desglosaba en distintos bloques funcionales
dibujados en la Figura 2.22, que repetimos aqui, para mayor claridad.

i v b, b. i J _
X CODIFI I Decodificador CANAL ’ [Codificador ! DECODIFL | i
~CADOR| ™ de simbolos [ *|de simbolos | CADOR [
C; b, D; c,
Libreria de Alfabeto de Alfabeto de Libreria de
Codigos simbolos simbolos Cdédigos

Fig. 4.1 Sistema de Cuantificacién Vectorial

El proposito general en el disefio es el de ajustar los elementos del sistema para
que la distorsion media entre la entrada y la salida

D= E{}}z -z, } (4.1.1)

sea minima (ver apartado 2.1.4.2).

En nuestro caso, la fuente estara caracterizada estadisticamente por el conjunto de
vectores de entrenamiento

V={9.%, .Vy,} 4.1.2)

por lo que la distorsion del proceso sera la expresada en (2.1.4.6.4):
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D=y D, = ";? P, -, (4.13)

donde Vv, esun elemento genérico de la subparticién V; expresada como:

V= {V EV/COd(V) = i}z{vik’k =0, 1 .,N; - 1} (4.1.4)

En principio, los elementos variables y, por tanto, optimizables del sistema son:
- laregla de codificacion dada por la particion {V};

- la libreria de codigos {C} ;

- la funcioén de asignacion I7;

- el alfabeto de simbolos B

Notese que el codificador y el decodificador de simbolos son estructuras fijas, no
sujetas a optimizacion (ver Figuras 2.20 y 2.21).

Por otra parte, convendremos que la codificacion es binarias y el alfabeto B sigue
la ordenacion natural dada en (2.1.4.3.2).

Por ultimo, supondremos que todos nuestros CV atienden a la RGVMP, por lo que
la particion {V} deja de ser una variable independiente del sistema al estar
completamente determinada por el resto de variables del sistema (ver apartado
2.1.4.4.1).

Segun todo lo anterior, solo se contard con {C} y IT para optimizar el sistema, lo
cual equivale a decir que la distorsion D dependera unicamente de estas dos variables:

D = D({C}, II) (4.1.5)

En esta Tesis se describen tres métodos de optimizacion de CV. Los dos primeros
tratan de llevar a.cabo una optimizacidn explicita del libro de cédigos. La asignacion I1
se mantiene fija, aunque la busqueda en el dominio de las asignaciones se realiza de
forma implicita. Segun la clasificacion establecida en el apartado 3.3, estos métodos
podrian catalogarse como de optimizacion conjunta de vectores e indices. De los dos,
uno estd basado en Algoritmos Genéticos y el otro es un método heuristico iterativo
cercano al algoritmo de Lloyd."

El tercero de los métodos, sin embargo, mantiene una busqueda explicita de {C}
y de IT, dentro de la clase que se ha denominado de optimizacién alternada de vectores e
indices. Este algoritmo también estd basado en los AG y se hibrida con el GLA para
llevar a cabo la busqueda. '

4.2- Optimizacion conjunta de vectores e indices basada en Algoritmos Genéticos

Se propone un nuevo algoritmo para el disefio de cuantificadores vectoriales para
canales ruidosos en el que un Algoritmo Genético sirve de base en la bisqueda de
libreria de codigos Optima, al cual se incorpora el algoritmo GLA como optimizador
local. Llamaremos a este método AGCV (Algoritmo Genético para la Cuantificacion
Vectorial) '
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4.2.1- Descripcion ‘

Este AG esta especialmente pensado para disefiar CV. Los T individuos de la
poblacion @ son librerias de codigo tentativas, cada uno representado con una matriz de
dimension LxJ (L vectores codigo de dimensidn J):

o={{C,}.{C,}, .{C:}} (4.2.1.1)
donde
_(—:(i, 1 | <o0 C:),l’ Ci),n
{c}, = SN L T (4.2.1.2)
_E:.—l_ _CiL-l.O’ ciL—I,l’ - Ci1.-1,1—1 _

La funciéon de coste es la distorsion media dada en (2.1.4.6.4). Se supondra
ademds una asignacion binaria natural By (ver apartado (2.1.4.1)), por lo que la

distorsion sélo sera funcion explicita de la libreria de codigos:
D = D({C}) (4.2.1.3)

El AGCV es similar al Genético presentado en [Choi 96], pero extendido para
abarcar el caso del canal ruidoso. El algoritmo presenta diferentes alternativas con
respecto a los mecanismos de seleccidn, cruce, estrategias de evolucion y tratamiento de
clones. Todas .ellas se describen a continuacién, junto con el operador de mutacion
usado y el elitismo incorporado.

4.2.1.1- Mecanismos de seleccion

a- Seleccién Aleatoria Proporcional a la Funcion de Prestaciones:
En una generacion dada, la funcion de prestaciones F( ) de cada individuo i (libro

{C},) esta dada por la diferencia entre la distorsion mayor encontrada en toda la
poblacién y la distorsion asociada a este individuo:

F({C},) = k__%LXT{D({c}k)} - {D({c}.)} (4.2.1.1.1)

De acuerdo con la expresion (2.2.4.6), la probabilidad de que la libreria {C},
resulte elegida en cualquier proceso de seleccion es:

F({c})

p() = w——— (4.2.1.1.2)

S F((c},)

k=1
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b- Seleccion por Rango:

Segun lo explicado en (2.2.4.b), las distorsiones relacionadas con los T individuos
de la poblacién se ordenan de mayor a menor de la siguiente forma: al individuo con
menor distorsion se le asignara orden 1, y al de mayor distorsion, se le asignaré orden T.
Después estos 6rdenes son transformados linealmente de tal forma que el orden 1 se
trasforma en P,;, y el orden T, en P, ,,. Finalmente se procede al la seleccion aleatoria-
proporcional a estos valores. En nuestro caso, los parametros P.;, y P, toman los
valores 1 y 5, respectivamente.

c- Seleccién por Torneo:
Segun lo explicado en (2.2.4.c), se seleccionan aleatoriamente dos individuos de la

poblacion y aquél con menor distorsion es seleccionado.

4.2.1.2- Mecanismos de cruce
Se incluyen tres operadores disefiados de forma especifica para el cruce entre

librerias de codigo.

a- Cruce Aleatorio:
Es similar al cruce aritmético presentado en el apartado 2.2.5.2.b. Tras haber sido
seleccionados, el cruce entre dos individuos se realiza vector a vector. En concreto, si

E; (vector p del libro de codigos {C}.) va a ser cruzado con E: (vector q del libro de

codigos {C} ), el nuevo vector serd la media aleatoria entre ¢, y C! definida como:

ra(c},8}) = ¢} - % +2r - dif (4.2.1.2.3)

donde dif es el vector diferencia entre los vectores codigo 6[‘, y Eg :
dif = ¢} - ¢} (4.2.1.2.4)

y r es un vector de dimensién M, en el que cada una de sus componentes se toma de
forma completamente aleatoria en el intervalo [0,1]. De esta forma, el nuevo vector se

« . . . . ; if _; if
encontrara de forma equiprobable en el intervalo M-dimensional | ¢, - %, Cy + %

(ver la Figura 4.2, que muestra un ejemplo en dos dimensiones).

Fig. 42 Cruce aleatorio. El vector resultante del cruce entre los

vectores E;, y E(Jl se encontrara en la region sombreada.
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Segiin esto, cuando se cruzan {C}, y {C}, se obtiene un nuevo {C}, enel que

los vectores codigo estan dados por:

¢ =ra(c).e)) p=0,1, L-1 (4.2.1.2.5)

p

b- Cruce Constreiiido:

En el cruce anterior, el simple procedimiento de cruzar pares de vectores codigo
de dos librerias de la poblacion puede no tener demasiado sentido si estos vectores estan
muy separados entre si. Para entender esta circunstancia en la Figura 4.3 se muestra un
sencillo ejemplo el que se cruzan dos librerias de S vectores de dimension 2.

Se dibujan los vectores codigos de {C}; (Fig 4.3. izquierda) y de {C}, (Fig 4.3.

derecha), junto con sus respectivas particiones. Como los vectores en una libreria no
estan ordenados atendiendo a su localizacion espacial, no es sensato presuponer que el

vector EL vaya a tener mayor proximidad al vector Eg que a ningun otro Eg de {C}j . El
cruce aleatorio entre las parejas E; y Eg (p=0,1, L-1) se tornara un operador demasiado

caotico, en el que la estructura de los individuos 1 y j (ya sean percibidos como las
librerias {C}, y {C},, o como las particiones {S}, y {S},) se vera completamente

corrompida.

Fig.4.3 Libros de cédigo {C}i y {C}j junto a sus respectivas particiones. Se observa la inexistencia

de ordenacién espacial de los vectores con relacion a sus indices. Este cruce puede resultar pernicioso si
no se emparejan los vectores cddigo de {C}i y {C}j proximos entre si.

Para formar un nuevo vector codigo a partir de {C}, y {C},, preservando algunas

de sus caracteristicas espaciales, puede pensarse en componer una correspondencia
segin la cual, a cada vector codigo de {C}; se le asocie con el vector codigo de {C},

miés cercano a él. Formalmente, el vector de {C}, asociado a €, serd ahora:

as(c;. {C}) =2 st [e; - @

<|es-cif, ¥ q=0.1 L-1. (4.2.1.2.6)

Ahora si que tiene sentido llevar a cabo el cruce aleatorio explicado arriba con la
pareja E; y ¢!, pues el libro de codigos resultante mantendra cierta similitud con ambos
padres. En el caso del ejemplo anterior:
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cJ (4.2.1.2.7)

Para hacer que este operador esté equilibrado con respecto de los dos padres, cada
vez que haya un cruce, se generaran dos hijos:

ra(Ei ,as(Ei AC}, ))
ra(e,a5(¢’, {C},)) (4.2.1.2.8)

El Cruce Constrefiido que se acaba de explicar guarda una estrecha, aunque quizas
velada, semejanza con el “cruce analogo” propuesto por Davidor para el disefio de
trayectorias para el brazo articulado de un robot [Davidor 89].

c- Cruce Laxo:
Es semejante al anterior, pero con constricciones mas laxas en cuanto a la eleccion

de los vectores cddigo que van a cruzarse. Especificamente, cuando se va a cruzar {C},
con {C}, se permitiré el cruce entre cada uno de los vectores T, de {C},, y uno de los
vectores CJ;, T),, , €), (los S vectores codigo de {C}j més cercanos a C').

Debe notarse que cuando S=1 el cruce laxo es equivalente al cruce constreiiido.

4.2.1.3- Mutacién
Con una probabilidad P, dada, y de forma independiente, se determina si se
mutan o no cada una de las M componentes de los L vectores codigo de las librerias

{C}, y {C}, sobre las que se aplica el operardor. La mutaci6n sobre c,,, , esto es sobre

el componente k del vector p-ésimo de la libreria {C}., se establecera de la siguiente
manera.

Sea mm(i,k) la media muestral de la componente k-ésima de la libreria {C}, a lo
largo de sus L vectores codigo:

L1
mm(i, k) i P (4.2.1.3.1)
r=0

Sea dm(j, k) la desviacion muestral de la componente k-ésima de la libreria {C},
a lo largo de sus L vectores cddigo, tomada como:
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1 2

dm(i,k) = %Z (ciy - mm(i, k)) (4.2.1.3.2)

L
=0

y sea rg(u,cz) un valor al azar tomado de una distribucién gaussiana de media p y
. 2
varianza G".
Segun esto, el nuevo valor de la componente c:, . Sera:

¢y = rg(mmi,k),dm((i, k)) (4.2.13.3)

esto es, un valor aleatorio tomado de una distribucion gaussiana de media, la media
muestral entre las componentes k de los vectores codigo de {C},, y de varianza, su
varianza muestral.

Este operador tendera a infligir perturbaciones a los vectores c6digo, llevandolos
hacia posiciones céntricas en la nube de vectores cddigo de una libreria, como se
muestra en la Figura 4.4.

Fig. 4.4 Se dibujan seis vectores codigo de la libreria {C}i y las supuestas funciones de distribuciones,
medias y varianzas muestrales de cada una de las componentes de estos vectores (se asume dimension 2,
para mayor claridad). Las flechas de trazos muestran la tendencia al desplazamiento de cada una de las

componentes del vector E; , en el caso de que fueran mutadas.

4.2.1.4- Estrategias de evolucion

En el disefio de CV, el algoritmo GLA converge hacia valores de distorsién
monoétonamente decrecientes, por lo que resulta conveniente tomarlo como
procedimiento de optimizacion local en la busqueda genética.
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Nuestro AGCV incorpora las estrategias Baldwiniana y Lamarckiana
(selecionables externamente) descritas en 2.2.10, en las cuales un numero § de
iteraciones del GLA son tomadas como operador de optimizacion local. Este niimero se
denominara “factor de aceleracion GLA” y podra ser fraccionario: por ejemplo si £=1/3,
se aplicara una iteracion basica GLA cada tres generaciones del genético.

4.2.1.5- Tratamiento de clones

También el AGCV incorpora las dos técnicas para la eliminacion de individuos
repetidos vistas en 2.2.11: remocidn de clones y prevencion de incestos, permitiendo
ademas no aplicar ninguna de ellas (opcién de no actuar).

4.2.1.6- Elistismo

El AGCYV incorpora el elitismo, preservando el mejor individuo de una generacion
y pasandolo sin cruce ni mutacion a la generacidn siguiente (no obstante, en la estrategia
Baldwiniana, este individuo si que es optimizado por medio del algoritmo LBG).

4.2.2- Seleccion de opciones y ajuste de parametros

En este apartado se describe el proceso de prueba por el que paso a paso se van
seleccionando las mejores opciones del AGCV vy eligiendo los valores mas adecuados
para sus parametros.

La sefial de prueba utilizada ha sido la imagen Lena de 256x256 pixeles con 8
bits/pixel de precisiéon. De ésta se han extraido 4096 vectores de entrenamiento de
dimensidén 16, formados por bloques de 4x4 pixeles sin solapar. El tamaifio del libro de
codigos buscado es de 64 vectores y se considera que el canal introduce errores en los
bits con una probabilidad (BER) de 0.01. Todo ello constituye un escenario intermedio
entre los conjuntos mas extensos de prueba, con los que los métodos propuestos en esa
Tesis se contrastardn con otros recogidos en la literatura especializada.

La figura de mérito contemplada ha sido el coste de cuantificacion o distorsion
media del proceso, expresada en (2.1.4.6.4) y en (4.1.3). Sin embargo, para comparar de
forma “justa”, desde ¢l punto de vista computacional, distintas configuraciones del
algoritmo o distintos algoritmos, es preciso que los tiempos de computo empleados en
todas ellas sean semejantes. Para ello se introduce el concepto de “numero de
iteraciones equivalentes del GLA” (“nieg”), definido como el cociente entre el coste
computacional de una determinada ejecucion del AG (o de cualquier otro algoritmo de
disefio de VQ) y el de una iteracion del algoritmo GLA, para las mismas circunstancias
(imagen, PEB, tamafio del libro de codigo y dimensiones de los vectores). En el
Apéndice 1 se dan expresiones explicitas aproximadas calculadas analiticamente del
“nieg” en el AGCV y en los demas algoritmos contrastados en esta Tesis.

Destacamos cuatro conjuntos de ensayos diferentes, con los que de un modo

gradual se ha tratado de ir llegando a optimizar las caracteristicas del AG, a la vez que
se estudiaba la influencia de las distintas opciones probadas.
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a- El primer conjunto de ensayos ha ido encaminado a seleccionar una estrategia de
seleccion, un tipo de operador de cruce y un operador para el tratamiento de los clones
entre los descritos, que ofrezca buenas prestaciones para tomarlo como base para las
siguientes optimizaciones. Esta etapa de pruebas no ha sido muy exhaustiva, por el
motivo de ser s6lo preliminar y no contener las alternativas mas criticas del genético.

Para todos los casos considerados se ha fijado una probabilidad de cruce de 0.75,
una probabilidad de mutacién de 0.01, un tamafio de poblacion de 15 y un factor de
aceleracion GLA de 2.

De los 3*727 casos posibles (combinaciones de las tres estrategias de seleccion, las
tres formas de cruzamiento y los tres tratamientos de clones descritas) so6lo se han
considerado los 7 que se recogen en la Tabla 1.

En cada uno de estos casos, el AGCV es lanzado 15 veces independientes entre si,
registrandose la distorsion media y el nimero iteraciones equivalentes. Las medias y
desviaciones estandar de estas figuras de mérito se muestran en la Tabla 4.1.

Distorsiéon media Numero de generaciones ‘Num. iteraciones
equivalentes de GLA'
Seleccion: P 0.01918 71.3 3161
Cruce: C (23 E-4) (18) (823)
Tratam. clones: R
Seleccion: R 0.01915 75.9 3367
Cruce: C (1.5E-4) (18) (788)
Tratam. clones: R
Seleccién: T 0.01911 76.3 3388
Cruce: C (2.2E-4) a7 (799)
Tratam. clones: R
Seleccion: P 0.01919 71.3 3161
Cruce: L (2.0E-4) (17 (793)
Tratam. clones: R
Seleccion: P 0.01926 59.3 2627
Cruce: A (23 E-4) (19) (850)
Tratam. clones: R
Seleccion: P 0.01911 81.3 3624
Cruce: C (2.3 E-4) 22) (982)
Tratam. clones: P
Seleccion: P 0.01924 79.0 3510
Cruce: C (3.0 E-4) 17 (762)
Tratam. clones: N

Tabla 4.1 Resultados del primer conjunto de pruebas. Valores medios, sin paréntesis; desviaciones
estandar, entre paréntesis. Debe tenerse en cuenta la siguiente nomenclatura: Seleccion (P=aleatoria
Proporcional, R= por Rango, T= por Tomeo), Cruce (A=Aleatorio, C=Constrefiido, L=Laxo),
Tratamiento de clones (R: Remocion, P=Prevencion de incestos, N=No actuar).

Podemos observar la escasa incidencia de la eleccion de unas u otras opciones. En

cualquier caso, elegimos la opcién (Seleccion T, Cruce C y Tratamiento de clones R)
para las siguientes pruebas.

b- El siguiente conjunto de pruebas pretende determinar cual estrategia de evolucion es
la mas idonea. Sin embargo, las prestaciones de ambas podrian estar condicionadas por
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el tamarfio de la poblacion del genético. Es por ello que se consideran conjuntamente
ambos factores (tipo de estrategia L 6 B y tamafio de la poblacion de 5, 15, 25 6 35
individuos), segun se recoge en la Tabla 4.2. Las probabilidades de cruce y mutacion, y
el factor de aceleracion GLA se mantienen igual que en las pruebas anteriores en los
valores de 0.75, 0.01 y 2, respectivamente. En esta segunda coleccién de ensayos, en
cada caso se efectuaran 15 repeticiones independientes del AG y se calculan la media
muestral y la desviacion estandar de la distorsidn y del “nieg”.

Estrategia Lamarckiana Estrategia Baldwiniana

Tamafio de | Distorsién Ntm. de “nieg” Distorsién Num. de “nieg”
Poblacién media generac. media generac.
5 0.0196 67.3 994 0.0237 39.7 582.5
(3.7E-4) (18) (266) (5.8 E-4) (16) (243.8)
15 0.01911 76.3 3388 0.0229 377 1658
(2.2E-4) an (799) (4.1 E-4) (16) (715)
25 0.01900 74.5 5510 0.0229 41.7 3062
(2.0E-4) 19) (1444) (29 E-4) 25) (1900)
35 0.01896 78.8 8163 - - -
(1.6 E-4) (19) (1983)

Tabla 4.2 Resultados del segundo conjunto de pruebas (valores medios, sin paréntesis
desviaciones estandar, entre paréntesis).

Se puede observar que la estrategia Lamarckiana es siempre superior a la
Baldwiniana, por lo que se elegiré para las optimizaciones subsiguientes.

c- A continuacion se trata de hallar la poblacién y el factor de aceleracion GLA que dan
optimas prestaciones al AGCV. Obviamente cuanto mayor sean los valores que tomen
estos parametros, mejores librerias de codigo se encontraran, pero también seran
mayores las necesidades computacionales. Es, por tanto, preciso que las comparaciones
se efectuen sobre ensayos con el mismo coste computacional. Por ello, para cada caso
considerado en este apartado, se llevan a cabo sucesivas ejecuciones del AGCV hasta
que la suma total de iteraciones equivalentes llegue a las 50.000. Seguidamente estos
ensayos se agruparan en bloques que engloban varias ejecuciones del AGCV, llegando
conjuntamente cada bloque a superar las 10.000 iteraciones equivalentes. De las
distorsiones medias de cada bloque se extrae el minimo (coste minimo de bloque o
“cmb”). Luego se calcula la media muestral y valor minimo del “cmb” a lo largo de los
distintos bloques.

En la Tabla 4.3 se muestran estas figuras de mérito para los casos considerados.
Estos son las combinaciones posibles de poblaciones de tamafio 11, 15, 21,25 y 31;y
“factores de aceleracion GLA” de valor 1/4, 1/2,1,2,4,6y 8.

Se puede apreciar una ligera disminucién de la distorsion al incrementarse el
niamero de elementos de la poblacion hasta llegar a los 25 individuos, donde esta
tendencia se disipa o incluso se invierte en algunos casos. En cuanto al “factor de
aceleracion GLA”, cuando aumenta su valor, las prestaciones del algoritmo mejoran
claramente hasta llegar alrededor de 4 y 6, puntos en los que esta tendencia comienza a
invertirse. Teniendo en cuenta estos resultados, se seleccionaran para la Gltima etapa de
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optimizacion del AGCV un tamafio de poblacién de 25 y un “factor de aceleracion
GLA” de 5.

Factor de Tamafio de Tamafio de Tamafio de Tamafio de Tamaiio de
aceleracion poblacién = 11 | poblacién = 15 | poblacién = 21 | poblacién =25 | poblacién =31
GLA med min med min med min med min med min
1/4 2.044 | 1983 | 2.077 | 2.022 | 2.048 | 1.977 | 2.047 | 1.978 | 2.034 | 1.992
172 1.991 | 1.965 | 1982 | 1.945 | 1.973 | 1.945 | 1.959 | 1.934 | 1.968 | 1.932
1 1.946 | 1.911 | 1935 | 1918 | 1.922 | 1.902 | 1.916 | 1.89 | 1.929 | 1.904
2 1.904 | 1.853 | 1.899 | 1.88 | 1.901 1.88 | 1.893 | 1.869 | 1.902 | 1.860
4 1.885 | 1.848 | 1.898 | 1.872 | 1.895 | 1.859 | 1.877 | 1.835 | 1.872 | 1.852
6 1.897 | 1.883 | 1.858 | 1.852 | 1.880 | 1.870 | 1.870 | 1.861 | 1.879 | 1.847
8 1.899 | 1.858 | 1.893 | 1.858 | 1.898 | 1.876 | 1.876 | 1.865 | 1.894 | 1.887

Tabla 4.3. Resultados multiplicados por 100 del tercer conjunto de pruebas (valores medios y
minimos de los “cmb”.

d- Finalmente se pretende . analizar el comportamiento del algoritmo ante distintos
valores de las probabilidades de cruce y mutacién. Como las influencias que ejercen
estos parametros suelen estar interrelacionadas [Murata 96], se han estudiado
conjuntamente. Todas las combinaciones del producto cartesiano de las probabilidades
de cruce 1.0, 0.75, 0.5, 0.25 y 0.0, con las probabilidades de mutacion 0.1, 0.01, 0.001 y
0.0 han sido probadas.

El resto de parametros seleccionados han sido las opciones vencedoras en los
conjuntos de pruebas anteriores: Seleccion por Torneo, Cruce Constreflido, Remocion
de Clones, Estrategia Lamarckiana, poblaciones de 25 individuos vy
“factor de aceleracion GLA” de 5. Los resultados se recogen en la Tabla 4.4. y
corresponden a mediciones del mismo tipo que en el ensayo anterior.

P=1.0 P.=0.75 P.=0.5 P.=0.25 P.=0.0
med min med min med min med min med min
P,=0.1 1.923 | 1.909 | 1.925 | 1910 | 1.928 | 1.898 | 1.923 | 1.911 | 1.924 | 1.903
P, =0.01 1.888 | 1.860 | 1.883 | 1.865 | 1.889 | 1.862 | 1.892 | 1.875 | 1.869 | 1.848
P, =0.001 1.927 | 1.894 | 1.919 | 1.906 | 1.928 | 1.891 | 1.935 | 1.897 | 1.921 | 1.894
P,=0.0 1.931 | 1.887 | 2.002 | 1.960 | 1.981 | 1.944 | 1.959 | 1.910 | 1.948 | 1.911

Tabla 4.4. Resultados multiplicados por 100 del cuarto conjunto de pruebas (valores medios y
minimos de los “cmb”.

Se observa un claro minimo a lo largo de la variable probabilidad de mutacion, en
torno a 0.01. En el caso de la probabilidad de cruce no se observan tendencias claras,
pero se seleccionara el valor 0.0, para el que la distorsién alcanza un valor minimo
cuando la probabilidad de mutacion es de 0.01.

Es interesante este resultado por cuanto indica la escasa eficacia del operador
Cruce Constrefiiddo. Es de suponer que los otros dos tipos de cruce, descartados en el
primer bloque de pruebas, tampoco mejoraran las prestaciones del genético, por lo que,
a partir de ahora, ningun tipo de cruce sera incorporado al mismo.

107




Canpitulo 4. Propuestas

4.3- Algoritmo heuristico para la optimizacién conjunta de vectores e indices

En este apartado, se propone un algoritmo heuristico para el disefio de
cuantificadores vectoriales en canales ruidosos basado en la repeticion de ejecuciones
del GLA, el cual incorpora dos importantes aspectos que abajo se comentan.

Por un parte, dado su caracter local, el algoritmo GLA se suele ejecutar repetidas
veces, partiendo de librerias de cddigos diferentes e independientes entre si en cada
ejecucion. De todas ellas se elige la libreria que da lugar a una distorsion menor. Por
tanto, la unica informacion que se va propagando a lo largo de las distintas ejecuciones
es la distorsion minima obtenida hasta al momento y la libreria con la que se ha
obtenido esa distorsion minima. Mds auln, esa informacién se almacena, pero no se
utiliza en el transcurso de las ejecuciones del GLA, puesto que cada una de ellas es
independiente de todas las demads, por el hecho de que el punto de partida es una libreria
de codigos hallada de forma completamente aleatoria e independiente del resto del
proceso.

Sin embargo, la informaciéon desplegada en cada ejecucion GLA es abundante,
pues son evaluadas varias librerias. Incluso sin apartarse demasiado del método clasico
de las repeticiones del GLA, y solamente tomando en consideracion la mejor de las
librerias evaluadas hasta el momento, parece razonable aprovechar, de alguna manera, la
informacion relacionada con esta libreria a la hora de confeccionar las librerias iniciales
en las siguientes ejecuciones del GLA.

En segundo lugar, conviene reparar en la estrategia de optimizacion global, segin
la cual, al principio la inspeccion se hace muy global y poco especifica, tratindose de
abarcar lo mas posible el espacio de bisqueda, sin perseguir que las soluciones lleguen a
ser siquiera localmente Optimas. Progresivamente la busqueda se hace mas y mas
localizada; la exploracion del espacio va dejando paso a la explotacion de las buenas
soluciones encontradas hasta el momento. Las técnicas “termoestadisticas” y los
algoritmos “fuzzy” incorporan de forma explicita este modo de operacién. Muchas otras
técnicas, incluidos los Algoritmos Genéticos, particularmente aquéllos que se hibridan
con otros optimizadores locales, también siguen esta pauta de forma mas o menos
implicita.

El algoritmo propuesto en esta seccidn, denominado Algoritmo Refinado de Lloyd
(ARL), también presenta una progresiva “depuracion” o “refinado” de la solucidn,
conforme a la anterior estrategia de busqueda.

4.3.1- Descripcion

Cuando se realiza una ejecucion del GLA, la distorsion total del sistema esta dada
por la ecuacion 2.1.4.6.4. Suponiendo ademds una asignacion binaria natural B, (ver
apartado (2.1.4.1)), esta distorsion so6lo sera funcién explicita de la libreria de cédigos y
podra ponerse como:

L1LINI

D({C}) —%

Pilv, ¢, (4.3.1.1)

j=0 k=0

[
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Se puede extraer la parte de la distorsion correspondiente a la particiéon V; como:
P, - 5, ,0<i<L-1 (4.3.1.2)

De esta forma, la distorsion total puede entenderse como suma de estas
distorsiones parciales:

D= D, (4.3.1.3)

En el método propuesto, de acuerdo con lo explicado con anterioridad, se realizan
diversas ejecuciones del GLA. Para confeccionar el libro de codigos inicial, en cada una
de ellas se preservan los mejores vectores de la mejor libreria encontrada hasta el
momento, a los cuales se afiaden otros vectores tomados al azar entre el conjunto de
entrenamiento. El criterio para determinar la bondad de los vectores cddigo es
precisamente su distorsion parcial: el vector T, se considerard tanto mejor cuanto menor
sea D;.

El algoritmo completo se dibuja en la Figura 4.5 y se describe a continuacidn.
Después de elegir aleatoriamente un libro de cddigos inicial, se llevan a cabo R
ejecuciones del algoritmo GLA, guardando siempre el mejor libro de codigos hasta el
memento {C}, Yy sudistorsion D,;,. En todas las ejecuciones el cédigo inicial se forma

tomando los N-P mejores vectores de {C}, , y P vectores de entrenamiento elegidos
aleatoriamente (obviamente, al comienzo del algoritmo, todos los N vectores se eligen
aleatoriamente del conjunto de entrenamiento).

Esto constituye el funcionamiento del bucle mas interno del algoritmo (Paso 2), el
cual es repetido sucesivas veces hasta que la distorsion global deje de disminuir
(Dpin=Dy). Cuando esto suceda, el pardmetro P (nimero de vectores que van a ser
elegidos aleatoriamente) es decrementado segun una ley exponencial o lineal, que mas
tarde se explicard. El algoritmo acaba cuando P alcanza el valor P,4 fijado
externamente.

Considerando que el GLA da origen a librerias con distorsiones mondtonamente
decrecientes podemos ver el proceso entero como un procedimiento de minimizacién

global de D({C}) Cada vez que se llama al GLA, hay un movimiento en el espacio de

los vectores codigo, que converge a una posicion localmente minima de D({C}). Tras
esto, se regeneran P vectores de {C} y el GLA es invocado una vez mas hacia un nuevo

punto localmente minimo. Mientras P es alto, una zona relativamente amplia del espacio
de busqueda es inspeccionada; conforme P decrece, la blisqueda se circunscribe en
zonas mas localizadas. A este proceso de “refinado” progresivo de las soluciones es al
que se refiere el nombre que se ha dado al método.
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Inicializacién
v=0

W e

A 4
Realizar T iteraciones del

GLA. Se obtienen {C}
y D.

Dpin=D
{C} best™ { C}

A4

Dejar los L-P mejores vectores

de {C} y generar P nuevos

vectores codogo al azar a partir
del conjunto de entrenamiento V.

Decrementar P

no

GP <Pﬁn

Fig. 4.5.a Algoritmo Refinado de Lloyd (diagrama de flujo).
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Paso 1. Inicializar.

* Paso 2. REPETIR R veces:
2.1- Ejecutar T iteraciones 51mples del GLA obteniendo el
~ libro de codigos {C}y ladistorsion D.

2.2- SI D<Dy;n ) :
Dmin=D [
{C} best_{c} :

2.3- Generar P vectores cédlgo nuevos, preservando los

me _|OI‘CS L-P vectores de la libreria {C} best-

_Paso3. SI Dmm<D1
A 3.1- D] min.
3.2- Decrementar el pardmetro P.
 3.3-SIP<Pg,
' PARAR

" Paso 4. VOLVER al Paso 2.

Fig. 4.5.b Algoritmo Refinado de Lloyd (pseudoc6digo).

4.3.2- Seleccién de parametros . .

Para encontrar valores adecuados de los parametros T y R asi.como para elegir la
ley de decrecimiento (LD) que gobierne la evolucién del numero P de vectores cédigo
nuevos generados en cada inicializacion, se ha procedido a diversas simulaciones del
algoritmo.

Se ha elegido el mismo escenario de prueba que el utilizado para seleccionar el
conjunto de parametros del AGCV: imagen blanco y negro de Lena, Lena de 256x256
pixeles con 8 bits/pixel de precision, 4096 vectores de entrenamiento de dimensién 16, -
formados por bloques de 4x4 pixeles sin solapar libros de codlgo de 64 vectores y BER
de 0.01.

Se han considerado los siguientes parametros y leyes de decrecimiento:

T = {2, 4, 6, 8, 10, 12}
"R ={5, 10, 15, 20, 25, 30}
. LD = {Exponencial, Lineal }

Con la Ley Exponencial, el parametro P sigue una sectizncia de vaires en los que
cada uno es mitad del anterior. En nuestro caso, el valor inicial es 32 y ef final, 2, por lo
que la secuenciaes {32 > 16 > 8 > 4 — 2}.

Con la Ley Lineal, en el Paso 3.2 del algoritmo, P se decrementa una cantidad
constante A. En nuestro caso, A=8 y los valores iniciales y finales de P son,
respectivamente, 34 y 2. La secuencia de valores de P es, por tanto,
{34 526 518> 10> 2}.
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Para cada configuracién (tripleta T-R-LD) el ARL se ha ejecutado repetidamente
hasta llegar a las 20.000 iteraciones GLA simples.

Después se calculan las distorsiones medias de cada ejecucion segun (4.3.1.1) y se
agrupan en 5 bloques de aproximadamente el mismo tamafio. Se extrae la distorsion
minima dentro de cada bloque (distorsién “intra-bloque™) y finalmente se obtiene la
media y valor minimo de estas 5 distorsiones “intra-bloque”. En las Tablas 4.5 y 4.6
aparecen estos ultimos estadisticos para cada uno de los valores probados de los
parametros T y R y las dos leyes de decrecimiento. Mas abajo, las Figuras 4.6 y 4.7
muestran en graficas 3-D estos resultados.

R T=2 T=4 T=6 =8 T=10 T=12
med min med min med min med min med min med min

5 1,975 | 1,956 | 1,952 | 1.924 | 1,952 | 1,939 | 1.941 1.920 | 1,938 | 1.925 | 1,942 | 1.930
10 | 1970 | 1.955 [ 1,931 | 1.898 | 1,939 | 1903 | 1.922 { 1901 | 1,933 |{ 1.909 | 1,942 | 1.915
15 [ 1,955 11936 | 1,951 | 1.925 | 1921 | 1.897 [ 1.931 { 1900 | 1,927 | 1.916 [ 1,935 | 1.920
20 | 1,973 1 1.957 | 1,928 | 1.907 | 1,930 | 1.911 | 1.943 | 1910 | 1,927 | 1.908 | 1952 | 1928
25 11,957 11926 | 1,925 [ 1900 | 1916 | 1.889 | 1.952 | 1.899 | 1,951 | 1916 | 1,953 | 1.895
30| 1,974 1 1939 | 1929 | 1917 | 1954 | 1910 | 1.947 | 1.898 | 1,959 | 1.889 | 1954 | 1.895

Tabla 4.5 Valores medio y minimo (escalados por 100) de la distorsion “intra-bloque”. (Ley exponencial)

R T=2 T=4 T=6 T=8 T=10 T=12
med min med min med min med min med min med min

5 1,975 | 1.958 | 1,946 | 1.922 | 1,931 | 1.928 | 1,930 | 1.911 1,933 | 1.906 | 1,932 | 1.891
10 | 1,955 | 1.943 | 1,930 | 1.906 | 1,927 | 1.897 | 1,937 | 1.916 | 1,924 | 1.893 | 1,925 | 1.902
15 | 1947 | 1911 | 1925 | 1902 | 1,922 | 1.891 | 1,929 | 1900 | 1,921 | 1.884 | 1,918 | 1.901
20 | 1,962 | 1924 | 1,925 | 1.909 | 1,928 | 1.906 | 1,933 | 1909 | 1,941 | 1.886 | 1,910 | 1.892
25 11,968 | 1.934 | 1,933 | 1.887 | 1,917 | 1.899 | 1934 | 1.910 | 1,950 | 1.900 | 1,930 | 1.900
30 | 1978 | 1958 | 1,923 ] 1.901 | 1,938 | 1.899 | 1,948 | 1.901 | 1922 | 1.903 | 1,931 | 1.900

Tabla 4.6 Valores medio y minimo (escalados por 100) de la distorsion “intra-bloque”. (Ley lineal)

Ya que 26 de los 36 casos considerados han dado menores distorsiones para la
Ley Lineal que para la exponencial, ésta es la que elegiremos para el algoritmo. El
siguiente paso, es el de elegir un buen par de parametros R y T. Podemos ver en la
Tabla 4.5 y en la Figura 4.6 que conforne T asciende de 2 a 6, la distorsion se reduce.
A partir de este punto, la tendencia se hace indefinida sin apreciarse mejora ni
empeoramiento en las prestaciones.

T= 5

Fig. 4.6 Valores medios de distorsiones “intra-bloque”. Fig 4.7. Valores medios de distorsiones “intra-
(Ley exponencial). bloque”. (Ley lineal).
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Tampoco los resultados son muy esclarecedores con relacion a R. No obstante, se
puede atisbar un ligero patrén céncavo: la distorsion disminuye conforme R aumenta
hasta un cierto valor, desde el cual, comienza a crecer. El punto minimo, donde se
invierte la tendencia, es distinto en cada caso, pero se podria situar aproximadamente en
R=15. El juego de parametros elegido es, por tanto, (T=6, R=15, Ley Lineal).

113



Capitulo 4. Propuestas

4.4- Optimizacion alternada de vectores e indices basada en Algoritmos Genéticos

En esta seccion se propone un nuevo método para el disefio de cuantificadores
vectoriales en condiciones de canal con ruido, el cual lleva a cabo una busqueda
alternada e iterativa de la libreria de codigos y de la asignacion de indices. Este método
hace. uso del algoritmo GLA para optimizar la libreria y de un AG especialmente
disefiado para buscar la asignacion de indices. Por ello recibe el nombre de Genético.
Hibrido para la Cuantificacién Vectorial (GHCV).

En la presente Tesis no se ha realizado un estudio exhaustivo para determinar las
mejores opciones del GHCV en cuanto a operadores genéticos empleados, valor de los
parametros, etc. Tampoco ha sido sometido a las pruebas comparativas de simulacién
con las que los otros dos métodos aqui presentados (AGCV y ARL) han sido evaluados
y contrastados, y que se recogen en el capitulo 5.

El algoritmo GHCV se presenta, por tanto, unicamente como una posible via
alternativa, aun sin explorar a fondo, para el disefio de cuantificadores vectoriales,
basado en Algoritmos Genéticos. En [Malanda 98] este algoritmo se describe
someramente y se detallan los resultados de simulaciones realizadas para comprimir
sefiales artificiales que atienden a una distribucién Gauss-Markov de primer orden. Las
menores distorsiones obtenidas en comparacion con el algoritmo GLA dan muestra de
sus posibilidades.

4.4.1- Planteamiento

Tal y como se expresaba en la Introducciéon de este capitulo, siempre que esté
presente la RGVMP, la distorsion global del sistema depende de dos de sus variables, el
libro de cddigos y la funcion de asignacion:

D = D({C}, ) (4.4.1.1)

Ademads, segin lo explicado en las secciones 2.1.4.4, 2.1.45 y 2.1.4.6, la
aplicaciéon alternada de las reglas RGVMP y RGC en el algoritmo GLA van

“moviendo” el libro de cddigos {C} hacia posiciones de distorsion localmente minima,
sin cambio alguno de la funcién de asignacion.

Por otra parte, los AG pueden utilizarse para optimizar la asignacion de indices I'T
partiendo de un libro de cédigos dado, el cual no sera modificado en el proceso. Tal es

el caso del algoritmo presentado en [Pan 96].

Sin embargo, los procesos de optimizacion de {C} y de IT no son independientes,
como se puede intuir de la estrecha relacion funcional entre €; y P;; en la funcion de
distorsién dada en (2.1.4.6.4), que se repite abajo para mayor claridad:

=% ZP v, - <, | (4.4.1.2)

Mas aun, la RGC dada en (2.1.4.6.7) refleja la dependencia explicita entre los
vectores codigo Optimos y las probabilidades P;;:
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¢, =2 i=0,1, L-I (4.4.1.3)

‘estando P;; relacionada con la funcion de asignacion IT a través de (2.1.4.3.4).

Aun no teniendo una expresion analitica implicita ni explicita para la asignacién
6ptima de un sistema de CV con errores de canal, es evidente que esta asignacion es
fuertemente dependiente del lugar que ocupen en el espacio los vectores de la libreria de
codigos.

Teniendo presente estas consideraciones, se puede concluir que la optimizacién
independiente de {C} y de I, optimizando primero el libro de codigos y después la
asignacion, no conducird, en general, a soluciones de distorsion globalmente minima.

Por el contrario, el método GHCV explicado a continuacién, plantea el proceso de
busqueda de forma alternada e iterativa: un paso para optimizar {C} seguido otro para
optimizar I, repitiéndose esta operacion hasta finalizar la busqueda.

4.4.2- Descripcién
Segun lo expuesto mas arriba, el GHCV contiene dos bloques fundamentales:

- un GLA que lleva a cabo la busqueda del libro de c6digos 6ptimo a partir de una
asignacion fija,

- un AG que trata de optimizar la asignacion de indices para una libreria de
codigos dada. A este bloque se le llamara Asignador Genético de Indices (AGI).

El funcionamiento del algoritmo GHCV se muestra en la Figura 4.8. Tras la
inicializacion, se suceden T iteraciones del GLA y S generaciones del bloque AGI.
Ambas constituyen el bucle principal del algoritmo, el cual se repite hasta que se
cumpla algun criterio de convergencia, por ejemplo, que el descenso relativo de la
distorsion en las ultimas iteraciones deje de superar cierto valor umbral.

El bloque AGI es un Algoritmo Genético en el que los individuos son
asignaciones tentativas

By, = {0,(0), I1,(1), , II,(L-1)} (4.4.2.1)

donde i se refiere al elemento i-ésimo de la poblacion del genético. Los individuos son,
por tanto, permutaciones posibles de la lista correspondiente a la asignacion natural
IT: ‘

B, ={0,1, ,L-1} (4.4.2.2)

N
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Inicializaciéon

m=0, C(0), I1(0)

y
lm=m+1 '

Realizar T iteraciones
del GLA
" C(m), IT(m-1)

v

Realizar S gene-
raciones del AGI
C(m), I1(m)

!

Evaluacién

no

Paso 1. Inicializacién del libro de codigos
Paso 2. Realizar T iteraciones del GLA
Paso 3. Realizar S iteraciones del AGI
Paso 4. SI la distorsion se reduce,

saltar al Paso 2
Paso 5. SI NO,

parar

Fig. 4.8.a Algoritmo GHCV
(diagrama de flujo)

Fig. 4.8.b Algoritmo GHCV
(pseudocddigo)

La funcién de coste es nuevamente la distorsion media dada en (2.1.4.6.4). Como
a lo largo de las S iteraciones del bloque AGI, la libreria de cddigos se mantiene fija,

esta distorsion sera funcion soélo de IT;

D = D(II)

(4.4.2.3)

En general, podrian incluirse muy diversas alternativas en cuanto a los criterios de
seleccion, mecanismos de mutacion y cruce, optimizadores locales y tratamiento de
clones, aunque aqui no se detalla ninguna de ellas en particular, por no haberse realizado
estudios comparativos, como ya se comentd anteriormente.

116



Capitulo 5

EXPERIMENTOS

S5.1- Algoritmos sometidos al estudio comparativo

En esta Tesis se han hecho numerosas simulaciones, que mas adelante se
relataran, para comparar los siguientes algoritmos:

a- AGCV:

El algoritmo AGCV explicado en la secciéon 4.2. y optimizado con el conjunto de
parametros y opciones obtenidas a partir de las pruebas preliminares alli comentadas:
Seleccion por Torneo, no utilizacién de cruces, Remocién de Clones, Estrategia
Lamarckiana, poblacion del genético de 25 individuos, “factor de aceleracion GLA” de
S y probabilidad de mutacion de 0.01.

b- AGCV,: '

El algoritmo AGCV explicado en la seccidn 4.2, pero no optimizado. Se incluye
con el propdsito de comprobar la robustez de este método genético. El conjunto de
opciones seleccionadas es la siguiente: Seleccion por Rango, Cruce Constreiiido,
Prevencion de Incestos, [Estrategia Lamarckiana, poblacion del genético de 15
individuos, “factor de aceleracion GLA” de 2, probabilidad de cruce de 0.6 y
probabilidad de mutacion de 0.01.

c- ARL:
El algoritmo explicado en la seccion 4.3, con el juego de parametros dptimos alli
obtenido: T=6, R=15, Ley Lineal.

d- TD:
El Temple Deterministico [Miller 94], descrito en la seccién 3.3.2.1. La evolucién

del parametro f3, no especificada en la referencia anterior, se realiza mediante una ley
exponencial dada por:

B[n]=o-B[n 1] . (B.1))
donde n indica la iteracion del proceso.

Tras probar con diferentes valores de B[1], y de a, se eligieron 1 y 1.08,
respectivamente. Por otra parte, no siendo el TD un algoritmo que haga decrecer la
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distorsion siempre de forma monoétona, es preciso establecer un nimero maximo de
iteraciones, que, en este caso, se fijé en 2000.

e- GLA:
Segun se describia en la seccion 2.1.4.5, con el disefio basado en datos empiricos
(seccion 2.1.4.6).

f- AIW:
La Asignacion de Indices de Wu y Barba [Wu 93], comentada en la seccién
3.3.1.1.b.

S.2- Banco de pruebas

Para probar y contrastar los algoritmos anteriores se han usado tres conocidas
imagenes (Lena, Baboon y Pepper), cada una de 256x256 pixeles, con 8 bits/pixel de
precision. De nuevo se han tomado como conjunto de entrenamiento, 4096 vectores de
dimension 16, correspondientes a bloques no solapados de 4x4 pixeles.

Se han probado libros de cddigo de tamafio 32, 64 y 128, correspondientes a
0.312,0.375 y 0.437 bits/pixel, respectivamente. Por otra parte, se ha considerado que el
canal es simétrico y que presenta una probabilidad de error por bit de 1.0E-1, 1.0E-2,
1.0E-3 6 1.0E-4.

5.3- Calculo de la distorsion

En esta seccidn se describe una forma explicita y muy eficiente para calcular la
distorsién global del sistema dada en (2.1.4.6.4) La derivacién es similar a la utilizada
en [Secker 92] para el disefio de codificadores Trellis, pero extrapolada aqui para el
caso de CV. v

Cuando est4 presente la RGVMP, la particion estd completamente determinada
por el libro de cédigos {C} y la distorsién sélo depende de {C} y de I1. En el Apéndice
1 se muestra que esta distorsién puede expresarse como:

M N-1

D({C},H) 111 E Do vi(d) + Ifl > min {?Z:; (B - aast(d))} (5.3.1)

s=0 d=/ =0 iE{O, ,L - 1}

donde vy(d) y c¢yd) son la componente d-ésima de los vectores V, y C;,

respectivamente. Por su parte,

L-1
Ay = 22 a4 (5.3.2)
j=0
L-1
B = Zaijdcj(d) (53.3)
. j=0
siendo
a, Prob(j/i)c,(d), ' (5.3.4)
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El primer término es la energia media de los vectores en el conjunto de
entrenamiento, el cual serd constante a lo largo del proceso, por lo que sélo sera
necesario calcularlo una sola vez, o incluso ignorarlo, pues no aportard informacioén
diferencial al contrastar diferentes libros de codigo.

Los coeficientes o, y B, son independientes del vector analizado (variable s).
Asi que sélo requeriran ser calculados a lo largo de las variables i y d, pero, de nuevo,
no a lo largo de s. Por consiguiente, en el bucle mas interno de (5.3.1), unicamente hay
que calcular un producto y una diferencia. Este siempre constituye la parte de mayor
coste computacional en los algoritmos de disefio de CV para canales ruidosos, en
particular en los métodos AGCV, ARL, DA y GLA, que maés tarde se contrastaran.

5.4- Figuras de Mérito
La figura de mérito empleada es la llamada Relacion Sefial de Pico a Ruido
(PSNR), calculada como [Zeger 92]:

2552 )
PSNR =101 L 5.4.1
OgIO(D/M ( )

Sin embargo, todos los algoritmos anteriores excepto el AIW van obteniendo las
solucién de forma iterativa, por lo que en cada iteracion la PSNR alcanzada es diferente,
pudiéndose expresar como PSNR[n]. En este sentido hay que tener en cuenta que
normalmente, no solo es importante la PSNR obtenida al final del proceso, sino también
la que se va obteniendo a lo largo del mismo. Seguin esto se proponen las siguientes
figuras de mérito:

a- PSNR integral:

1 &
PSNR | = PSNR|n 5.4.2
g N2 _ N'1 + 1 n=ZN:I [ ] ( )

que resulta una media de los valores que va tomando la PSNR entre N; y N,, iteraciones
inicial y final que van a ser consideradas. En todos los ensayos efectuados en este
trabajo, N, toma el valor de la iteracién finaly N, =015- N, (larazén por la cual no
hacer que N, tome el valor 1 es evitar que los estados transitorios del algoritmo lleguen
a afectar de manera apreciable esta medida).

b- PSNR final:
PSNR~PSNR[N,] (5.4.3)
Para cada tamafio de la libreria de cddigos, y del BER probados, AGCV, fue
repetido S veces, guardando la distorsion media a lo largo de las iteraciones y el numero

total de iteraciones equivalentes del GLA (“nieg”).

AGCV,, ARL y TD fueron procesadas diversas veces hasta que el “nieg” hubo
llegado al valor obtenido en las 5 ejecuciones del AGCV,. En cada uno de los procesos
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se recogieron las distorsiones integral y final y se llevd a cabo el siguiente
procedimiento de evaluacion:

Paso 1. Calcular el PSNR de cada ejecucion r e iteracion n,
llaméndolo PSNR[r,n].

Paso 2. REPETIR PARA p=1 HASTA 5

2.1- Agrupar varias ejecuciones consecutivas del
algoritmo de tal forma que en cada grupo el “nieg” total
alcance el “nieg” de la ejecucion p de AGCV,.

2.2- Llamar PSNR[r,n] al PSNR correspondiente a
estas ejecuciones, con r,=1,2, R, donde R, es el numero
de ejecuciones en el grupo p.

2.3- Calcular
PSNR®[n] = min{PSNR[r, , ]}
P
2.4- Extraer PSNR,” y PSNR® de PSNR ® usando
(5.4.2)y (5.4.3).
Paso 3. Obtener el valor medio de PSNRg(p) y PSNR,® segun:

3
> PSNR,®

p=1

5
D PSNR,”

p=I1

PSNR, = -
5

PSNR, = %

Fig. 5.1 Proceso para calcular el PSNR integral
y final de AGCV, y TD.

El GLA también ha sido ejecutado varias veces hasta que el “nieg” llega a superar
el valor obtenido en las 5 ejecuciones del AGCV,. Dado que el nimero de ejecuciones
del GLA es elevado, para medir las dos PSNR se utiliza un procedimiento muy estable,
basado en el andlisis estadistico. Para su calculo se ha derivado una regla analitica para
la esperanza de la distorsion minima en funcién del nimero de ejecuciones GLA
inspeccionadas.

En el Apéndice 3 se obtiene la funcion EC(N,P), que expresa la distorsion minima
obtenida en P ejecuciones del GLA seleccionadas aleatoriamente entre un conjunto total
de N ejecuciones. El descenso de EC en funcién de P es equivalente a las funciones de
coste de AGCV o TS en funcion de sus correspondientes costes computacionales, dados
en términos de su “nieg”.

Para obtener figuras de mérito coherentes se procede segun se indica en la Figura
5.2.
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Paso 1. Calcular PSNR[n] como

B 255%
PSNR[-n] =10log,o| & N
. M
Paso 2. REPETIR PARA p=1 HASTA §
’ . 2.1- Sea N, el “nieg” de la ejecuc1on . .
o p-ésima de AGCV,. :
2.2-SeaN,=0.15N, -
2.3- Calcular PSNR,® y PSNR{? segiin
(542)y (543).

Paso 3. Obtener el valor medlo de PSNR, @y

PSNR segun
PSNR, = —Z PSNR ® . _—
c p 1 .
PSNR;-= Z PSNR @
p—l

Flg 5. 2 Proceso para calcular el PSNR integral y ﬁnal del GLA.

El algdrltmo AIW no tiene en cuenta las probabllldades de error en la transmision.
Su proceso comienza- a partir de un libro -de cdédigos previamente optimizado
(generalmente obtenido para el caso de transmisién sin error) y rapldamente converge,
recolocando los indices de forma deterministica.

La mayor parte del coste computacional de este método reside en la determinacion
previa del libro de cédigos inicial, la cual es independiente del propio AIW. Por ello el
pardametro PSNR, no tiene demasiado interés en este caso. La manera de computar el
PSNR; es la siguiente:

Paso 1. REPETIR PARA p=1 HASTAS """
1.1- Obtener un buen libro de cédigos inicial
asumiendo que , PEB=0.0., usando
- == >~AGCV, o cualquier otro procedimiento.
1.2- Reasignar los indices del libro de codigos
usando AIW.
1.3- Calcular

255°
D®. - .

.. v M

donde D es la distorsién debida al libro de

codigos con los indices reasignados.

PSNR,” =10log,,

Paso 2. Extraer el valor medio de esta medida como:

PSNR, = —Z PSNR

p 1

Fig. 5.3. Proceso para calcular el PSNR final del AIW.
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5.5- Resultados de las simulaciones

En las Tablas 5.1-5.3 se muestran las medias y desviaciones estdandar de los 5
valores de PSNRg(p) y PSNR® (p=1, .. 5), obtenidas en las simulaciones
correspondientes a las tres imagenes de prueba, los seis métodos bajo andlisis, los 4
valores de BER considerados y librerias de cédigo de tamafio 32. En las Figuras 5.4-5.7,
los resultados de las tablas pueden verse en curvas superpuestas (no se incluyen la
correspondiente al método AIW debido a que apareceria mucho mas abajo, haciendo
disminuir la aparente diferencia entre el resto de las curvas. También se dejan de
incluir, por el mismo motivo, los puntos correspondientes al BER=1.0E-1).

BER=1.0E-4 BER=10E-3 BER=1.0E-2 BER=1.0E-1

PSNR, PSNR, PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR; PSNR, PSNR¢

AGCV, | 3039 30.41 29.85 29.88 28.09 28.12 21.89 21.89
(8.7E-3) | (1L1E-2) | (1.3E-2) | (2.0E-2) | (2.4E-2) | (2.5E-2) | (4.7B-4) | (3.4E-4)

AGCV, | 3033 | 3035 29.82 29.84 28.12 28.15 2189 | 2189
(1.4E-2) | (7.2B-2) | (2.4E-2) | (2.8E-2) | (1.9E-2) | (3.6E-2) | (1.5E-49) | (0.0)

ARL 30.36 3038 29.81 29.84 28.13 28.15 2189 | 21389
TD 27.29 27.41 2787 | 2859 | 27.19 27.91 21.50 21.88
(1.6E-1) | (1.8E-1) | (1.6E-1) | (5.0E-2) | (1.2B-1) | (1.1E-1) | (74E-3) | (2E-10)

GLA 30.12 30.17 29.67 29.72 27.96 2800 | 21.83 21.89
(3.0E-2) | (6.9E-3) | (1.1E-2) | (2.9E-3) | (2.2E-2) | (5.4E-3) | (2.6E-2) | (3.2E-6)

AW - 30.17 - 2810 - 21.38 - 12.50
(4.7TE-2) (3.4E-1) (1.1E-1) (6.9E-1)

Tabla 5.1 Medias y desviaciones estandar (entre paréntesis) de PSNR, y PSNR¢ de la CV de la imagen
Lena con libros de codigo de tamafio L=32.

Lena (32
PSNRg (32)
31
30
29
—e—AGCV1
28 ——AGCV2
ARL
27 —TD
1.0E4 1.0E-3 1.0E-2 | ¥-GLA

Figure 5.4.(a) Media del PSNR,dela CV dela
imagen Lena con libros de codigo de tamaiio L=32.
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PSNR_f

_ Lena (32)

Figure 5.4.(b) Media del PSNRrdelaCV dela
imagen Lena con libros de codigo de tamafio L=32. <

BER=1.0E-4 BER=1.0E-3 BER=1.0E-2 BER=1.0E-1

PSNR, PSNR; PSNR, PSNR; PSNR, PSNR; PSNR, PSNR¢

AGCV, | 23.06 2307 | 2296 22.96 2248 2249 | 2028 2030
(.1E-3) | 3.78-3) | (11E-2) | (1.2B-2) | (1.5E-2) | (1.5E-2) | "(6.6E-4) | (5.9E-4)

AGCV, | 23.06 23.06 2295 2295 | 2247 | 2249 2030 | 2030
(73E-3) | (48E-3) | (13E-2) | (1.3E-2) |'(1.3E-2) | '(8.7E-3) | (7.1E-4) | (5.6E-4)

ARL 23.04 .| 23.06 2295 | 2298 | 2249 22.51 2030 | 2030
TD 22.64 23.06 2229 22.94 2222 22.50 1997 | 2015
(4.1E-2) | (6.3E-3) | (2.3E-1) | (6.5B-2) | (1.6E-1) | (2.3E-3) | (1.5E-2) | (7.3E-5)

GLA 2299 | 23.04 22.88 2292 22.35 2242 | 2024 | 2030
(L5E-2) | (7.6E-4) | (2.1E-2) | (7.78-4) | (1.7E2) | (1.5E-3) | (3:1E-2) | (9.2E-5)

ATW . 23.07 - 2292 - 2167 - 16.83
(4.3E-3) ‘ (1.6E-2). (1.1E-1) . (2.8E-1)

Tabla 5.2 ‘Medias y desviaciones’ estandar (entre parentesns) de PSNRg y PSNR¢ de la CV de la imagen
Baboon con libros de codigo de tamafio L=32.

23,2
23

22,8
PSNR_g

Baboon (32)

224
22,2

1,00E-

1,00E-
03

—e—AGCV1
——AGCV2
~_ARL
1,00E- |¢TD
02 —¥—GLA

Flgure 5.5.(a) Media del PSNR, de la CV dela
imagen Baboon con libros de codlgo de tamafio L=32.
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Baboon (32)
23,2 i
23
22,8
PSNR_g 22,6
22,4 —@—AGCV1
22,2 | —o—AGcv2
\ 22 ~  ARL
1.0E4 1.0E-3 1.0E-2 |—TD
BER - L —%—GLA

Figure 5.5.(b) Media del PSNR;dela CVdela . - |
imagen Baboon con libros de c6digo de tamafio L=32.

BER=1.0E-4 ' BER=1.0E-3 BER=1.0E-2 BER=1.0E-1
PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNRy¢

AGCV,| 2620 | 2621 25387 2590 | 2439 | 2442 1983 | 19.83
(5.4E-3) | (7.6E-3) | (3.1E-2) | (3.7E-2) | (1.9E-2) | (2.3E-2) | (8:5E-4) | (5.4E-4)

AGCV,| 2618 | 2619 | 2585 | 2587 | .24.38 24.43 19.83 19.83
(8.3E-3) | (1.0E-2) | (1.8E-2) | 2.7E-2) | (2.7E-2) | (3.8E-2) | (2.4E-3) | (5.4E-4)

ARL 26.19 | 2620 2586 | 72591 7| 2444 | 2445 19.83° 19.83

TD 2559 | 2611 | 2538 | 2581 2400 | 2436 19.41 19.62
(72E2) | (42E-3) | 2.1E-1) | (29E-2) | (1.3E-1) | (4.2E-2) | (1.8E-2) | (1.1E-3)

GLA 2609 | 2616 | 2567 25.72 24,19 2428 | 19.80 19.83
(3.56-2) | (2.9B-3) | (1.8E-2) | (1.7E-4) | (6.7E-3) | (8.8B-3) | (1.9E-2) | (1.6E-5)

AIW - |7 2618 | - | 2548 - 21.59 - | 1399
(8.5E-3) (3.7E-2) (1.3E-1) (1.5E-1)

Tabla 5.3 Medias y desviaciones estdndar (entre paréntesis) de PSNR, y PSNRf de la CV de la imagen-
Pepper con libros de codigo de tamafio L=32. .

Pepper (32)
26 4
25,6
PSNR_g 252
248 —e—AGCV1
24,4 ——AGCV2
24 : ARL
1.0E4 1.0E-3 1.0E-2 |—TD
BER —%—GLA

Figure 5.6.(a) Media del PSNR, de la CV de la
imagen Pepper con libros de codigo de tamafio L=32.
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Pepper (32)
26 '
25,6
PSNR_f 25:2 -
24,8
—e—AGCV1
244 —O—AGCV2
24 L
1.0E4 1.0E-3 .« 1.0E-2 |—=TD
BER —X—GLA
///-

Figure 5.6.(b) Media del PSNR;de la CV de la
imagen Pepper con libros de codigo de tamafio L=32.

El resultado que mas resalta es la extrema degradacion que presenta AIW para
valores altos del BER. Aparte de esto, se puede observar que los dos genéticos y el ARL
obtienen menores distorsiones que sus competidores en todos los casos estudlados no
existiendo diferencias apreciables entre ellos.”

Es muy sorprendente lo sensible queresulta TD a la i 1magen particular que se esta
cuantificando: para el caso de Lena y un BER de 1.0E-4, los valores de la PSNR
integral apareen 3 dB por debajo de los obtenidos con los otros algoritmos. Cuando el
BER disminuye a 1.0E-3, 1.0E-2 y 1.0E-1, esta diferencia disminuye a 2 dB, 1 dBy 0.3
dB aproximadamente. Sin embargo, para las imagenes Baboon y Pepper, este PSNR
esta solamente entre 0.25 y 0.65 dB por debajo de los genéticos y de ARL (de nuevo
dicha diferencia disminuye a medida que el BER aumenta). Se pueden extraer
consideraciones similares en relacion al PSNR final obtenido. con TD: la distorsion en
Lena es inaceptablemente alta, aunque en Pepper resulta casi tan buena como en los
genéticos 0 en ARL (s6lo 0.1 6 0.2 dB peor) Y. en‘Baboon la diferencia es virtualmente
despreciable.

Por otra parte, AGCV;, AGCV, y. ARL superan al GLA (una cantidad que varia
entre 0y 0.25 dB) en ambas relaciones PSNR, para valores de BER inferiores a 1.0E-1.

Las Tablas 5.4-5.6 son analogas a las tres previas, pero ahora corresponden a
librerias de codigo de tamafio 64. En las figuras 5.7-5.9 se muestran en diferentes
curvas los resultados de estas tablas.

BER=1.0E-4 BER=1.0E;3 BER=1.0E-2 - BER=1.0E-1
PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR¢

AGCV,| 3181 31.85 31.31 3137 29.28 29.31 22.80 22.80
(1.6E-2) | (2.6E-2) | (6.4E-2) | (7.2E-2) | (44E-2) | (5.5E-2) | (1.7E-3) | (5.0E-4)

AGCV,| 31.75 31.80 31.24 31.28 29.24 29.29 22.80 22.80
(3.4E-2) | (3.3E-2) | (3.5E-2) | (3.2E-2) | (2.3E-2) | (1.5E-2) | (6.5E-4) | (7.6E-5)

ARL 31.82 31.85 31.26 31.28 29.23 29.26 22.80- 22.80

TD 28.12 2848 28.68 29.16 2772 28.51 2231 2275
(6.8E-2) | (6.4E-2) | (1.6E-1) | (2.2E-1) | (1.2E-1) | (2.2B-1) | (3.7E-2) | (1.9E-3)
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GLA 31.48 31.54 31.07 31.10 29.04 29.07 22.71 2279
(3.5E-2) | (6.3E-3) | (1.4E-2) | (4.8E-3) | (7.2E-3) (0.0) (4.6E-2) | (2.7E-4)

AIW - 30.51 - 28.57 - 20.95 - 12.12
(7.5E-2) (4.1E-1) (7.0E-1) (6.3E-1)
Tabla 5.4 Medias y desviaciones estandar (entre paréntesis) de PSNRg y PSNR¢ de la CV de la imagen
Lena con libros de codigo de tamafio L=64 R
e Lena (64)

PSNR_g -
—e—AGCV1
—{—AGCV2
ARL
e 1.0E4 . © 1. 1.0E3 1.0E-2 |—&TD
BER —¥—GLA
~ Figure 5.7.(a) Media de] PSNR;de la CV dela
“-+"  imagenLena con libros de codigo de tamafio L=64.
Lena (64)
+AGCV1
—{3—AGCV2
|~ arc
T 10E4 . 10E3 10E2 |[—%=TD
BER —H—GLA

-Figure 5.7.(b) Media del PSNRyde la CV de la
imagen Lena con libros de codigo de tamafio L=64.
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BER=1.0E-4 BER=1.0E-3 BER=1.0E-2 BER=1.0E-1
PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNRy PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR¢

AGCV,| 2370 23.71 23.57 23.58 2298 23.00 20.64 20.64
(4.1E-3) | (4.8E-3) | (94B-3) | (9.9E-3) | (1.7E-2) | (1.1B-2) | (1.0E-3) | (1.0E-3)

AGCV, | - 23.69 23.70 23.55 23.56 22.96 22.99 2064 | 2064
(5.6E-3) | (5.8E-3) | -(6.9B-3) | (1.1E-2) | (1.7E-2) | (1.6E-2) | (7.1E4) | (6.9E-4)

ARL 23.69 23.71 23.54 23.58 23.02 23.05 2064 20.64

TD 23.04 23.69 2296 23.61 2272 23.03 2024 20.50
(5.6E-2) | (3.1E-3) | (24E-2) | (6.6E-3) | (6.6E-2) | (6.2E-3) | (3.0E-2) | (1.8E-3)

GLA 23.61 23.65 23.46 23.49 2282 2284 20.60 2064
(2.2E-2) | (9.3E-4) | (7.9E-3) | (2.88-4) | (8.7E-3) | (1.0E-4) | (4.6E-2) | (1.8E-4)

AIW - 2372 - 2352 | - 21.90 - 16.53
(6.6E-3) (1.1E-2) (5.6E-2) (9.5E-2)

Tabla 5.5 Medias y desviaciones -estandar (entre paréntesis) de PSNR, y PSNR¢ de la CV de la imagen
Baboon con llbros de codigo de tamafio L=64.

e

Baboon (64)
23,7
23,5
23,3
PSNR_g
23,1:
22,9 —&—AGCV1
o —{7—AGCV2
22,7 ARL
10E4 . - 1.0E3 1.0E-2 |—TD
“» . BER —3—GLA
Figure 5.8.(a) Media del PSNR, de la CV de la
imagen Baboon con libros de, codigo de tamaifio L=64.
Baboon (64)'
23,7 § )
23,5
23,3
PSNR_f
231
—&—AGCV1
229 ——AGCV2
22,7 “  ARL
1.0E4 1.0E-3 1.0E-2 |—%TD
BER —¥—GLA

Figure 5.8.(b) Media del PSNR, dela CV de la
imagen Baboon con libros de codigo de tamafio L=64.
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’

BER=1.0E-4 BER=1.0E-3 - BER=1.0E-2 BER=1.0E-1
PSNR, PSNR; - PSNR, PSNR¢ PSNR;, - PSNR¢ ~_PSNR, PSNR¢

AGCV,| 2751 2753 2707 | 2713 25.44 25.48 2043 2044
(L.IE-2) | (9.8E-3) | (3.0E-2) | (2.9E-2) | (2.2E-2) | (1.4E-2) | (7.0E-3) | (6.5E-3)

AGCV, | 2747 27.49 27.02 27.09 25.39 25.45 20.44 20.44
(16E-2) | (1.8E-2) | (3.9E-2) | 3.8E-2) | (1.9E-2) | (2.6E-2) | (2.0E-3) | (1.9E-3)

ARL 2753 27.54 27.01 27.02 2539 |. 2541 20.44 20.44

D 2684 2734 2627 2685 24.94 25.29 19.94 20.25
' (5.8E-2) | (8.2E-3) | (3.1E-1) | (2.9E-1) | (4.8E-2) | (3.9E-2) | (3.4E-2) | (1.0E-3)

GLA 2737 | 2742 2675 26.79 25.07 25.15 20.40 20.44 -
(2.5E2) | 2.2E-3) | (1.8B-2) | (1.1E-3) | (6.0E-3) | (8.1E-4) | (3.7E-2) | (1.8E-4)

AW | . - 27.49 - | 2648 - | 2168 - 13.80°
(1.7E-2) (8.7E-2) | (2.9E-1) (2.6E-1)

Tabla 5.6 Medias y desviaciones estandar (entre paréntesis) de PSNR; y PSNR¢ de la CV de la imagen
Pepper con libros de codigo de tamafio L=64.

Pepper (64)
28 -
27,5
27
PSNR_g 26,5
29 —e—AGCV1
25,5 —Z—AGCV2
25 : * ARL
1.0E4 -~ - 1.0E-3 1.0E-2 |—TD
BER —%—GLA

Figure 5.9.(a) Media deIlPSNR;delaCV dela - '
imagen Pepper con libros de codigo de tamafio L.=64. = - '

Pepper (64)
28
27,5
27
PSNR_f 26,5
.26 —e—AGCV1
25,5 —O—AGCV2
25 ARL
1.0E4 10E3 1.0E2 |&TD
" BER —%—GLA

Figure 5.9.(b) Media delPSNR¢de la CV de-la '
imagen Pepper con libros de cédigo de tamafio L=64. -~
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En estas ultimas tablas y graficas se puede observar un comportamiento muy
similar al caso previo (L=32). Nuevamente AGCV;, AGCV, y ARL exhiben los mejores
resultados, siendo inapreciables las diferencias entre ellos. Quizas el unico nuevo
aspecto relevante es la degradacion ligeramente superlor que presenta ahora el GLA
frente a estos tres métodos (de 0 a 0.35 dB). _ :

Los resultados correspondientes a los libros de cédigos de 128 vectores se dan en
las Tablas 5.7-5.9. En las Flguras 5.10-512 los datos de estas tablas se expresan en
curvas superpuestas.

BER=1.0E-4 BER=1.0E-3 BER=1.0E-2 BER=1.0E-1
PSNR, PSNR¢ PSNR, ~ PSNR¢ PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR¢

AGCV, | 33.41 33.51 32.79 3291 30.33 30.40 23.65 23.65
(9.9E-2) | (9.6E-2) | (4.1E-2) | (6.5E-2) | (5.8E-2) | (7.4E-2) | (1.1E-3) | (1.0E-3)

AGCV,| 3339 33.49 3274 -| 32384 3033 | 3042 23.65 23.65
(3.0E-2) | (3.1E-2) | (3.0E-2) | (3.4E-2) | (3.8B-2) | (1.9E-2) | (2.8E-3) | (4.8E-3)

ARL 33.70 33.74 32.89 32.90 30.17 30.19 | 23.65 23.66

TD 29.35 29.71 2943 2985 28.79 2920 23.01 23.56
(1.7E-1) | -(1.5E-1) | (1L.7E-1) | (92B-2) | (7.8E-2) | (1.2E-1) | (5.5E-2) | (1.6E-3)

GLA 3293 | 3298 3227 | 3232 2990 | 2994 23.56 23.65
(2.3E-2) | (13E-2) | (1.3B-2) | (5.6E-3) | (5.7E-3) | (5.8E-3) | (4.9E-2) | (4.0E-4)

AIW - 33.05 - 2932 - 2112 - 12.14
(19E-1) (8.0E-1) - 12) | | 8.5E-1)

Tabla 5.7 Medias y desviaciones estandar (entre paréntesis) de PSNR, y PSNRf de la CV de la imagen
Lena con libros de codigo de tamafio L=128.

Lena(128)
34 -
33
32
PSNR_g 31
30
29 —&—AGCV1
28 —{—AGCV2
ARL
1.0E4 1.0E-3 1.0E-2
—TD
BER ) . —%—GLA

Figure 5.10.(a) Media del PSNR,delaCV dela
imagen Lena con libros de codigo de tamafio L=128.
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com |0 .. Lena(128)

[e—Acevi|

——AGCV2
- ARL
10E4 . 1.0E-3 . 10E-2 |TD
R »—GLA

" Figure 5.10.(b) Media del PSNR; de laCVdela
imagen Lena con libros de codigo de tamafio L=128.

- BER=1.0E-4 - -~ BER=1.0E-3 i BER='1.‘0E'-2 BER=1.0E-1
- PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR¢ . PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNRy.

AGCV;|" 2441 | 2443 | 2421 | 2424 | 2350 2355 .| 21.00 21.00
(5.6E-3) | (5.7E-3) | (1.5E-2) | (2.0E-2) | (1'SE-2) | (1.6E-2) | (2.5E3) | (2.0E-3).

AGCV,| 2437 | 2439 | 2421 | 2424 | 2347 | 2352 2100 | 21.00
(6:6E-3) | (7.1E-3) | (1.8E-2) | (2.2E-2) | (6.9E-3) | (1.4E-2) | (4.4B-3) | (4.6E-3)

ARL 24.41 2443 24.21 2423 23.51 23.53 21.00 21.00

D 23.71 24.41 23.44 24.30 23.07 23.59 20.55 20.85
(5.5E-3) | (3.4E-3) | (8.5E-2) [ (9.9E-3) [ (1.6E-2) [ (9:2E-3) | (4.4E-2) | (5.3E-3)

GLA 2427 2431 24.06 24.08 2322 23.27 2095 120.99

(9.6E-3) | (1.3E-3) | (1.8B-2) | (1.1E-3)'| (0.0 0.0) | (1.6E-2) | (4.9E-4)
AIW - 24.43 - 24.14 - 22,09 - 16.28
(1.5E-2) (1.6E-2) (6.2E-2) (9.4E-2)

Tabla 5.8 Medias y desviaciones estandar (entre paréntesis) de. PSNR y PSNR¢ de la CV de la imagen
Baboon con libros de codigo de tamafio L=128.

Baboon (128)

24,6
24,2
PSNR_g 23,8
234 ——AGCV1
——AGCV2
23 -  ARL
1.0E4 1.0E-3 1.0E-2 |—TD
BER ¥—GLA

Figure 5.11.(a) Media del PSNR, de la CV de la
imagen Baboon con libros de codigo de tamafio L=128.
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Baboon (128)
245
24
PSNR_f
235 —e—AGCVA
——AGCV2
23 ", ARL
1.0E4 . 10E3 1.0E-2 |—%—TD
BER *_GLA

Figure 5.11.(b) Media del PSNR¢de la CV dela
imagen Baboon con libros de codigo de tamafio L=128.

BER=1.0E-4 . BER=1.0E-3 BER=1.0E-2 BER=1.0E-1 ’
PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR¢ PSNR, PSNR¢ . PSNR; PSNR¢

AGCV,| 28.79 28.83 28.24 2836 2636 26.46 21.06 21.06
(9.0E-3) | (9.0E-3) | (3.2E-2) | (43E-2) | (3.3E-2) | (4.2E-2) | (8.0E-3) | (8.4E-3)

AGCV,| 2871 2873 | 2817 2825 | 2633 26.40 21.06 21.06
(43E-2) | (5.5E-2) | (1.7E-2) | (1.7B-2) | 23E-2) | (2.4E-2) | B4E-3) | (2.9E-3)

ARL 28.92 28.93 28.15 28.16 | 2627. | 2629 21.06 21.06
TD 27.70 28.53 27.14 28.06 2564 | 2627 20.55 20.95
(8.8E-2) | (2.6E-2) | (2.1E-1) | (5.1E-2) | (5.4E-2) | (3.2E-2) | (1.5E-1) | (1.2E-D)

GLA 2854 | 2858 | 2772 27.76 25.91 25.96 21.00 21.05
(3.6E-2) | (43E-3) | 1.7E-2) | (2.5E-3) | (1.7E-2) | (3.0E-3) | (3.6E-2) | (3.6E-2)

AIW - 28.76 - 27.40 - | 2181 - - 13.74
(1.7E-2) | (6.1E-2) (1.6E-1) (1.4E-1)

Tabla 5.9 Medias y desviaciones estandar (entre paréntesis) de PSNR, y PSNR¢ de 1a CV de la imagen
Pepper con libros dg codigo de tamaiio L=128. . ,

Pepper (128)
29
28,5
28
PSNR g
26,5 —e—AGCV1
2 ——AGCV2
25,5 © ARL
1.0E-4 1.0E-3 1.0E-2 |—TD
: BER —%—GLA

Figure 5.12.(a) Media del PSNR, de la CV dela
imagen Pepper con libros de codigo de tamafio L=128.
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Pepper (128)
29
28,5
28
PSNR f 28
‘ 27
25,5’ —o—AGCV1
26 ——AGCV2
25,5 -~ ARL
' 1.0E<4 -~ 1.0E3 1.0E-2 |—¢TD

Figure 5.12.(b) Media del PSNR¢delaCV dela -
imagen Pepper con libros de-codigo de tamafio L=128.

Otra vez los resultados son similares a los.casos L=32 y L=64. Sin embargo,
puede percibir's_'e, una notable degradacion en la PSNR integral de TD en las tres
imagenes (no sélo en Lena), para todos los BERs estudiados. Esta degradacién no
aparece en la PSNR final, que exhibe un comportamiento muy similar a los casos L=32
y L=64 (en la imagen de Lena esta distorsion sigue siendo inaceptablemente alta para
todos los BER considerados excepto BER=1.0E-1). \ ~

Por otra parte, las prestaciones del GLA con respecto a los métodos genetlcos y al
heuristico ARL son ahora peores que en los casos precedentes: de 0 a 0.6 dB,
dependiendo de la imagen'y el BER considerado (se excluye aqui el caso BER—l OE-1,
en el que los resultado entre los dos genéticos, ARL y GLA apenas difieren).

Capitulo S. Experimentos .

Por ultimo, aunque AGCV,;, AGCV, y ARL sigan siendo los algoritmos de -

mejores prestaciones, comienza a apreciarse un comportamiento ligeramente diferente
entre ellos. Por un lado, AGCV, siempre ‘resulta superior a AGCV, aunque nunca la
diferencia de sus PSNR supera los 0.11 dB. Por otra parte, el ARL resulta superior a los
genéticos cuando el ruido del canal es pequefio: con una BER de 1.0E-4, obtiene entre
0.2 y 0.3 dB menos distorsion para la imagen Lena, y entre 0.1 y 0.2 para Pepper. Sin
embargo, a medida que el canal se hace mas ruidoso, los genéticos van superando al
ARL. Asi, cuando BER=1.0E-2 las PSNR resultan entre 0.15 y 0.2 dB mas favorables
para aquéllos que para éste, en la cuantificacion de Lcna»y"'entre 0.6 y 0.17 dB mas
favorables, en la cuantificacion de Pepper.

Para el caso de la imagen Baboon los genetlcos y.el ARL llegan a resultados
practicamente idénticos. - :

5.6- Pruebas complementarias sobre el algoritmo ARL

Para comprobar la .eficacia del proceso de refinado, en el algoritmo ARL
optimizado (parametros seleccionados segin lo expuesto en el apartado 4.3.2) se ha
procedido a su comparacion con otro ARL en el que no se sigue una ley decreciente del
numero de centroides. Al contrario, este nimero permanece constante a lo largo del
proceso, constituyendo un nuevo parametro externo que llamaremos ncm”, acrénimo

132



Canitulo S. Experimentos

de “nimero de centroides mutados™. El nuevo algoritmo se puede catalogar como un
ARL con Ley de Decrecimiento constante.

Este ARL ha sido sometido a diversas pruebas de simulacién, con el mismo
escenario y protocolo de evaluacién que el descrito en el apartado 4.3.2. En todas ellas
al parametro R se de dio el valor 6, mientras que se probaron los siguientes conjuntos
de valores para R y “ncm™

R={5 10,15 20} }
"ncm"= {5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50}

Los valores medios y minimos de “distorsién intrabloque” se recdgeh en la Tabla
5.10. Los primeros se dibujan en la grafica de la Figura 5.13.

“ncm” R=5 . R=.10 | R=15 ‘R=20'

med min med min " med min med min
5 1,9921 1,9633 | 1,9977 | 1,9523 | 1,9979 | 1,9611 | 20384 | 19738
10 1,9759 | 1,9521 | 1,9848 | 19567 | 19764 | 19621 | 19651 | 1,9256
15 1,9581 1,9384 | 1,9566 | 19405 | 1,9759 | 19283 | 19592 | 1,9333
S 20 1,9546 | 19364 | 19733 | 1,9561 | 1,9371 | 19274 | 19452 [ 1,9281
25 1,9453 | 1,9279 | 1,9419 | 19177 | 1,9256 | 1,8987 | 1,9526 | 19228
30 10461 | 1,9295 | 1,9346 | 1,9045 | 1,9326 | 1,9146 | 1,9329 [ 1,9163
- 35 1,9408 | 19180 | 19329 | 1,8994 | 19084 | 1,8661 | 19350 | 1,9149
. 40 1,9352 1,9283 1,9336 1,9242 1,9304 | 1,9048 | 1,9347 | 1,9092
45 | 1,9359 1,9211 1,9252 | 1,9149 1,9412 1,9224 1,9313 1,8993
50 1,9514 | 19285 | 19249 | 19147 | 1,9275 | 1,9083 | 1,9309 [ 1,9043

Tabla 5.10. Valores medio y minimo (escalados por 100) de la distorsion “intra-bloque” (Ley constante).

Distorsién media

N. cent. mutados N. de pasadas

Fig. 5.13 Valores medios de la “distorsion intrabloque”
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et

Para comparar este resultado con los obtenidos con el ARL optimizado (T=6,
L=15, LD lineal) se calcula en escala logaritmica el cociente entre las dlstor51ones_,
alcanzadas con ambas versiones del algorltmo seglin la expresion:

Ve

IS

v - 6,R," nemi
CD=10 log,, D,y (T = 6,/ nem)

D, (T'='6,R = 15)

| (55.1)

donde D, (T,R, ncm') es la distorsién del ARL con LD constante, y pardmetros T, R y
“ncm”; y D, (T,R) es la distorsion del ARL con LD lineal. '

En la Tabla 5.10 se recogen los valores medios y minimos de CD y en la Figura
5.14 se muestra una grafica con los valores medios de esta figura de mérito.
it to S RO ‘ :

v

“ncm” R=5 R=10 " R=15" "~ R=20
3 med min med min ~ med _ min . med min

5 i-.0,1556 0,1630 0,1678 | 0,1386 0,1682 0,1581 0,2554 0,1861
10 0,1201 0,1381 | 0,1396 0,1483 0,1212 0,1603 | . 0,0963 0,0787
15 * | 0,0808 0,1075 0,0775 0,1122 0,1201 0,0848 | 0,0833 0,0961
.20 0,0730 0,1030 0,1144 0,1470 0,0340 0,0828 0,0521 0,0844
25 .0,0523 | . 0,0839 0,0447 0,0609 0,0081 0,0176 0,0686 0,0724
30 " 0,0541 0,0875 0,0284 0,0309 0,0239 0,0539 0,0246 0,0577
35 . 0,0423 0,0616 0,0246 0,0192 [ -0,0308 | -0,0576 0,0293 0,0545
40 . 0,0297 0,0848 | 10,0261 0,0756 [ 0,0189 0,0316 0,0286 0,0416
45 0,0313 [ 0,0686 0,0072 | 10,0545 0,0432 0,0715 0,0210 0,0190
50 - 0,0659 0,0853 0,0065 0,0541 0,0124 0,0396 0,0201 0,0304

; I . . [ . . ' .. L
Tabla 5,10 Valores medio y minimo (escalados por 100) de la CD “intra-bloque” (Ley constante).

Distorsién media (dB)

N. cent. mutados . 45

Fig. S.14 Valores medios del “CD intrabloque”
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Puede observarse que la ganancia del ARL optimizado frente al ARL de ley
constante, disminuye conforme el nimero de centroides mutados aumenta. Por otra
parte, el nimero de pasadas R mas idoneo vuelve a resultar ser 15 para esta nueva Ley
de Decrecimiento. De cualquier forma, en 39 de los 40 casos estudiados, la distorsion
que proporciona el ARL optimizado es menor que la obtenida con el ARL lineal, hecho
que constata la validez del mecanismo de refinado progresivo.

5.7- Analisis de resultados
Podemos resumir en los siguientes puntos todas las consideraciones extraidas de

los resultados obtenidos en las simulaciones:

- los dos AGCV dan casi exactamente idéntica distorsion integral y final para todas las
imagenes, BERs y tamafios del libro de codigos, lo que indica la robustez de este
método con respecto al juego de pardmetros y opciones que contiene;

- AGCV, supera en todos los casos a AGCV,, aunque la diferencia es casi siempre
infima;

- el funcionamiento de AIW se degrada de manera muy notoria con valores altos del
BER. Esto confirma la idea de que los métodos de optimizacién en CV que no usan
explicita o implicitamente la informacion estadistica acerca del ruido de canal dada en el
BER, no pueden competir con aquéllos que si que lo hacen. En este punto es justo
mencionar que cuando el BER no se conoce o varia de forma impredecible, puede ser
ventajoso disefiar libros de cddigo sin hacer referencia a esta variable. Sin embargo, esa
no es la formulacion general del problema que se acomete en esta Tesis;

- las prestaciones del TD han resultado excepcionalmente dependientes de la imagen
considerada: para el caso de Lena, TD se ha comportado notoriamente peor que
AGCV, ARL y GLA;

- la convergencia de estos tres ultimos métodos es mucho mas rapida que la del TD.
Este hecho se deduce de los resultados del PSNR integral, consistentemente peores
en TD que en los otros;

- los dos AGCV y ARL superan al GLA, tanto més cuanto mayor es el tamafio del
libro de cédigos;

- el mecanismo de refinado progresivo del ARL sujeto a la Ley de Decrecimiento
lineal resulta un mecanismo acertado, en el sentido de que da lugar a menores
distorsiones al compararlo con la version del ARL en la que el nimero de
centroides mutados permanece constante (ley de decrecimiento constante).

- AGCV y ARL presentan los mejores resultados, en general, para todos los casos
considerados;
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- con tamaifios de libro de codigo pequefios (32 6 64) estos dos métodos, AGCV y
ARL, dan resultados practicamente iguales. Sin embargo, con un tamafio de libreria
mayor (128 vectores) su comportamiento deja de ser uniforme y se hace
dependiente de la magnitud del ruido en el canal. Asi, cuando éste es pequefio
(BER=1.0E-4) ARL supera al método genético en una o dos décimas de dB. Este
resultado se invierte cuando el ruido de canal aumenta (BER=1.0E-2). Finalmente,
sin embargo, cuando la PEB llega a 1.0E-1, ambos métodos obtienen de nuevo
distorsiones semejantes.

- las distorsiones alcanzadas con AGCV, ARL y GLA para BER de 1.0E-1 son
practicamente idénticas;

136



Capitulo 6

DISCUSION

Se pretende recoger en este capitulo algunas de las consideraciones surgidas del
analisis de los datos obtenidos en la fase de ajuste previo y en los ensayos de simulacién
de los algoritmos AGCV y ARL.

Por otro lado, a lo largo del desarrollo de esta Tesis, fueron probadas varias
alternativas que acabaron por ser abandonadas por no resultar competitivas. Pese a ello,
merece la pena rescatar algunas de las ideas contenidas en ellos, intentando indagar, aun
de forma superficial o incluso aventurada, en los motivos que les hicieron fracasar.

Ademas también los métodos GLA, TD, AIW suscitan varios comentarios, en
particular, sobre los motivos de su eleccion y sobre los resultados que obtuvieron en las
simulaciones.

Por ultimo, el propio planteamiento del problema que se ataca en esta Tesis es
objeto de una breve disquisicion.

6.1- Sobre el método AGCV

6.1.1- Sobre las estrategias de evolucion

Segtin lo expuesto en el capitulo 4, en las pruebas preliminares se contrastaron las
estrategias de evolucién Baldwiniana y Lamarckiana en el problema de CV bajo
estudio. La supremacia de la segunda sobre la primera, reflejada en la Tabla 4.2 es
palpable. El origen de este resultado es facilmente interpretable a la luz de sus diferentes
mecanismos (ver Figuras 2.46 y 2.47). Mientras que la estrategia Baldwiniana no
incorpora en los individuos de la poblacion las mejoras obtenidas en el proceso de
aprendizaje (operador local GLA), la estrategia Lamarckiana si que lo hace.

De esta forma, los individuos de la siguiente generacion ya tendran “ese camino
andado”. En el caso de la estrategia Baldwiniana, es la propia evolucioén genética la que
tendra que recorrerlo.

Sin embargo, el enfoque Baldwiniano si que tiene razén de ser, aparte de una
mayor cercania a lo que ocurre en la Naturaleza. Por una parte, en cierto sentido no es
del todo cierto que no permita a sus individuos incorporar genéticamente los logros de
su aprendizaje. No lo hace directamente, pero si de la manera indirecta que se explica a
continuacion.El operador local actia aqui como un sensor remoto intentando
inspeccionar el terreno en la direccion mas favorable (hacia distorsiones localmente
minimas). El aprendizaje podra ser incorporado a los individuos de la siguiente forma
(ver Figura 6.1): el individuo i esté situado en el punto p, mientras que el individuo ]
estd en q, tratandose de un problema de minimizacion. Mediante el operador local, i se
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desplaza hasta p’, mientras que j, lo hace hasta q’. Aunque j se encuentra en una
posicion mas ventajosa que i pues q<p, i sera elegido con mayor probabilidad que j, ya
que p’<q’. Esto no quiere decir que en la proxima generacion, se encuentre en la
posicion p’.

individuo i individuo j

Fig. 6.1 Acci6n de un operador local en un proceso de bisqueda

Sin embargo, si debido a su alta adecuacion se generan varios individuos en torno
a p, puede que los procesos genéticos de mutacion y cruce les conduzcan a la posicion
p’ con cierta probabilidad.

Sin el mecanismo local, j seria mas adecuado al entorno que i, por lo que el
anterior aprendizaje no seria favorecido por la seleccion.”

Por otra parte, este modo de operacion puede en algunos casos evitar una
prematura convergencia de los individuos hacia minimos locales poco convenientes,
promovidos por el operador local.

Las pruebas realizadas confirmaron el mejor comportamiento de la estrategia
Lamarckiana, pero no se podia haber asegurado “a priori” que esto fuera a resultar asi.

Una ligera modificacién de la estrategia Baldwiniana consiste en incorporar de
alguna forma los costes del aprendizaje en la evaluaciéon del individuo. Con ello se
premiard a aquellos individuos que obtengan una adecuacion grande a los mecanismos
genéticos frente a aquéllos que lo logran por medio del aprendizaje. En ultimo término
se estara favoreciendo la “aceptacion fenotipica de lo aprendido”, en lo que se ha venido
en llamar el “efecto Baldwin” [EC 96].

Este mecanismo también fue probado en nuestro problema de disefio en CV. La
manera de llevarlo a cabo fue sumando a la funcion de coste (distorsion media de la
cuantificacién) un porcentaje de la disminucién en la distorsion proporcionada por el
optimizador GLA. De esta forma, aun no haciendo consideraciéon alguna en la
evaluacion al coste del GLA, este mecanismo también alberga la esencia de premiar lo
logrado genéticamente frente a lo aprendido.

Aunque las pruebas no fueron sistematicas, los resultados no auguraban mayor
éxito que el mecanismo Baldwiniano antes detallado, razén por la que fue desestimada
esta opcion.

® En todo esto hay que presuponer lo que Maley llama “correlacién de vecindad”, segun la cual
distancias cortas en el espacio fenotipico corresponden a distancias cortas en el espacio genotipico.
[Maley 97].
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6.1.2- Sobre la evaluacién simplificada

Cuando el volumen de computo en la evaluacion de los individuos de un genético
es muy elevado, puede resultar interesante llevar a cabo dicha evaluacion de forma
aproximada, si esto conlleva una disminucién significativa del mencionado coste. Més
aun, esta evaluacion simplificada puede realizarse en las primeras generaciones del
algoritmo, haciendo que, a medida que éste vaya progresando, la aproximacién vaya
acercandose cada vez mds al cdlculo integro, para que los resultados finales no
aparezcan sesgados por ella. :

En [Grefenstette 85] se puede encontrar una explicacion mas detallada de esta
técnica y un ejemplo de su aplicacion al andlisis de imagenes médicas.

.En la optimizacion de CV la cantidad de célculos requeridos es elevada. En
particular, lo mas costoso del proceso es el calculo del vecino mas proximo.

Segin la RGVMP dada en (2.1.4.6.5), la subparticién correspondiente al vector
Vv, estd dada por:

L-1
Cod(V,) = [ Prob(j / i
0 o™y (35 P

v, -2 } 6.1.2.1)
s illy

Esta operacion ha de ser repetida sobre cada vector Vv, del conjunto de

entrenamiento (s= 0, N-1), en cada individuo, cada vez que se aplica esta ley, tanto para
su evaluacién, como para su optimizacion local mediante el GLA. Se desprende de aqui
la conveniencia del ahorro de operaciones. De hecho, en el Apéndice 2, ya se explicaba
una forma muy compacta para calcular la distorsion media del proceso. De este mismo
desarrollo, también puede extraerse una forma para calcular la RGVMP menos costosa
que ladadaen (6.1.2.1), basadas en las siguientes expresiones:

)= j — 6.1.2.2.a
donde
L1
oy =2 ay (6.1.2.2.b)
=0
L1
B = Zaijdcj(d) (6.1.2.2.¢)
j=0
ay = Prob(j /1) c;(d), ' (6.1.2.2.d)

y vs(d) y ¢;(d) son las componentes d-ésimas de los vectores v, y C, , respectivamente.
Para reducir mds aun los célculos puede pensarse en intentar estimar el minimo
en las expresiones (6.1.2.1) 6 (6.1.2.2) sin llegar a inspeccionar exhaustivamente sus L
términos (particiones tentativas en las que situar al vector V).
En este punto se puede introducir. el concepto de metaparticiones, grandes
regiones no solapadas en las que se divide el espacio de medida, y que albergan a varios
vectores codigo (Figura 6.2).
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Cada metaparticion M, tiene asociado un metacentroide m,, centroide a su vez de.

los vectores cddigo incluidos en ella:

A 1 Np—l_
fh, = - >c,, p=0, H-l | (6.1.2.3)
p 9=0

metaparticion M,

Fig. 6.2 Metaparticiones

donde H es el niimero total de metaparticiones y C,, el vector g-€simo M,,.

La idea fundamental de este calculo aproximado consiste en que so6lo se evaluaran
los indices i de (6.1.2.1) 6 de (6.1.2.2) correspondientes a regiones asociadas a vectores
cddigo incluidos en la metaparticion mas préxima a Vv, donde la proximidad entre un

vector y una metaparticion se define como la distancia euclidea entre el vector y el
metacentroide correspondiente a la metaparticion.

Asi en (6.1.2.1) 6 en (6.1.2.2) solo se evaluaran los indices i referidos a los
centroides C; pertenecientes a la metaparticion M, si resulta que ésta es la mas proxima
a Vv, en el sentido de que:

[v

s

- rh,"z <|v, -, vp=0,.H-1 (6.1.2.4)

Otra posible simplificacion de los calculos, utilizada antes por otros autores
[Farvardin 90] consiste en considerar que s6lo va a existir, como mucho, un error en la
transmision de un cédigo binario asociado a un vector codigo.

Segun esto, las probabilidades de transicion dadas en (2.1.4.3.4) seran ahora:

1- ME, Si ||i’j||ham =0 < 1= J
Prob(j /i) =g, si [ij]. =1 (6.1.2.5)
O’ Si |Ii’j”ham >1

donde M es el numero de bits con que se codifican los vectores codigo (M = log, (L)).
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En la expresion (6.1.2.1) esto supondria un importante ahorro, pues buena parte de
los sumandos del sumatorio interno se anularian. :

En la expresion (6.1.2.2), la mejora seria menos importante, ya que sélo afectaria
a los coeficientes ., y B, através de a;, y éstos son independientes del indice s que

recorre los N vectores de entrenamiento.

Se hicieron pruebas con estas dos simplificaciones, incluyéndolas en la parte del
célculo de las particiones, pero no en el de la evaluacion de las librerias de codigo, para
evitar al méximo el sesgo de los resultados.

Sin embargo, ninguna de ellas logré mejorar los resultados en comparaciéon con
las configuraciones expuestas en temas anteriores. Aunque es dificil dar explicaciones a
este respecto, quizas lo mds razonable sea apelar a la complejidad del problema y a la
intrincada y sensible relacion entre la distorsion final y las variables involucradas.

Por ultimo, conviene hacer notar que otros métodos de célculo simplificado de
vecinos mas proximos, traidos de la Estadistica y del Analisis Cluster, como el expuesto
en [Nene 97], no son aplicables a nuestro problema. La razén es que la relacion
numérica entre un vector de entrenamiento (V) y un vector codigo (C; ), dada por:

v, -5, (6.1.2.6)

L1
(P(Vssai) = Z Pji
J=0

no cumple las premisas matematicas de definicion de distancia.

6.1.3- Sobre la representacion de individuos

En el disefio de cuantificadores vectoriales mediante AG uno de las primeras
cuestiones que aparecen es la de qué entidades van a tomarse como individuos de la
poblacion.

Cuando el paradigma es la optimizacion conjunta de vectores e indices, tal como
se planteaba en 3.3.2, como es el caso de AGCV, la asignacion de indices no entra en el
proceso como una variable modificable y la optimizacion se realiza en el dominio de los
vectores codigo o de las particiones.

La RGVMP impone unas particiones determinadas para una libreria de vectores
dada, por lo que si se considera la libreria como variable independiente, la particion
aparece como una variable dependiente de ésta. Alternativamente, si la RGC esta
presente, se intercambian estos papeles: ahora la variable independiente es la particion y
la libreria de cédigos resulta dependiente de ésta.

Asi pues, basta optimizar uno sélo de estos elementos y fijar el otro mediante la
regla de optimalidad pertinente. Pero, cual de ellos elegir?

Las diferencias entre ambas opciones residen en el tipo de representacion en el
que se sustentan y en el modo en que los operadores genéticos actian sobre los
individuos.

Al igual que en [Choi 96], en nuestro AGCV se han elegido como individuos las
librerias de cddigo, que estardn representados por colecciones de L vectores de
dimensioén D (Figura 6.3):
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individuo i = «

LI T[] «<—— vectorg, ,®

Fig.6.3 Librerias de codigo como individuos de la poblacién genética

Como ejemplos de mutacién y cruce pueden tomarse los incorporados en AGCV y
explicados en 4.2.1.2 y en 4.2.1.3. Ambos se aplican de forma directa sobre vectores
codigo.

Si se hubieran elegido como individuos las particiones del espacio de vectores,
éstos vendrian expresados como vectores de dimensién N, tomando cada componente,
un valor entero entre 0 y N-1 (Figura 6.4):

@

individuo i Xs

Fig. 6.4 Particiones como individuos de la poblacién genética

Cada componente x, expresaria la particién a la que se asociaria el vector de
entrenamiento V,,con 0 < x, < N -1

Carece de sentido la codificacion binaria de estos individuos, por cuanto las
unidades minimas de informacion son precisamente estas componentes X.

Un sencillo operador de cruce podria consistir en intercambiar uno a uno algunas
-de las componentes de los individuos cruzados (Figura 6.5).

e e . . (@)
individuo i X '\

individuo j \.XSG] /

Fig. 6.5. Mecanismo de cruce cuando los individuos de la poblacion
genética son las particiones del espacio.
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Este operador adolece de los mismos problemas de consistencia logica que tenia el
operador cruce aleatorio presentado en 4.2.1.2. Sin embargo, seria facil la formulacién
de versiones del cruce constrefiido o del cruce laxo adaptadas a este tipo de
representacion de los datos. _

En cuanto al operador mutacion, quizas lo mas sencillo seria hacer variar al azar
una o varias componentes del individuo, cambidndolas por enteros tomados
aleatoriamente entre 0 y N-1, lo cual significaria, que el vector de entrenamiento en
cuestion seria asociado a otra subparticion del espacio tomada de forma completamente
aleatoria.

En esta Tesis se eligi6 la primera de las dos opciones de representacion de
individuos, por la razén de requerir estructuras de datos de menor tamaiio. En ella, cada
individuo es una matriz de nuimeros reales de dimension LxD, mientras que en la
segunda, los individuos son vectores de dimension N.

En el conjunto de pruebas efectuados en esta Tesis, los valores que toman L, D y
N son de: N=4096, L=32, 64 6 128 y D=16.

Dado que el lenguaje en el que se han programado todos los algoritmos ha sido
Matlab,(‘) el cual maneja exclusivamente como tipo de datos matrices de nimeros en
punto flotante, la opcion elegida resultaba ser, por tanto, 2, 4 u 8 veces mas eficiente en
este particular.

En lo concerniente a las posibilidades que una u otra representacion pudieran
brindar a los operadores genéticos, intuitivamente parece que los vectores de una libreria
son mas féciles de manipular a conveniencia, de forma coherente que las subparticiones
del espacio. Sin embargo, la estrecha relacion entre unas y otras, a través de las reglas de
optimalidad, minimizan las diferencias que pudieran existir entre ambas.

La segunda de las opciones, en la que los individuos estan constituidos por
particiones tentativas, aunque fue implementada y probada para el caso no ruidoso, no
llegd a ser objeto de pruebas de simulacidn sistemdticas en el caso ruidoso, por lo que es
dificil aventurar si conduciria a resultados mejores o perores que la primera alternativa.
Lo mas probable no obstante, es que ambas resultaran muy semejantes, dada su ligazon
a través de las reglas de optimalidad, antes comentada.

6.1.4- Sobre el cruce y la mutacion

Poco mas habria que afiadir sobre estos dos operadores que no se haya dicho ya en
el apartado 4.2.2, o que no quedara reflejado en la Tabla 4.4.

Es importante, no obstante, remarcar la sorprendente intrascendencia del cruce
constreifiido, hecho éste de dificil explicacidon, tanto mas cuanto el operador mutacion si -
que muestra una marcada trascendencia en los resultados finales y un patrén de
comportamiento bien definido. La mutaciéon proporciona aleatoriedad al método,
explorando nuevos puntos del espacio de busqueda. Aunque de forma distinta, el cruce,
sea alguno de los implementados en AGCV o de otro tipo, también introduce
aleatoriedad, pero extrafiamente, segin los resultados vistos, ni beneficia ni perjudica
globalmente al algoritmo.

® Aunque los programas han sido sometidos al proceso de compilacion por medio de la herramienta
Matlab Compiler, esto no afecta a la presente discusion.

143



Capitulo 6. Discusién

Por otro lado, también se han probado algunos mecanismos que cambian
dindmicamente las probabilidades de mutacidén y cruce. En concreto:
- una probabilidad de mutaciéon que aumenta cada vez que el genético parece
estancarse;
- probabilidades de cruce y mutacion diferentes en cada individuo y dependientes
de las prestaciones de sus padres, de acuerdo con el algoritmo dado en [Patnaik
96] y comentado en el apartado 2.2.8.2.

Nuevamente, aunque las pruebas no fueron exhaustivas, ninguna de estas
estrategias condujo a ventajas dignas de consideracion, por lo que también fueron
descartadas.

6.2- Sobre la biisqueda en el algoritmo heuristico ARL

Habiéndose comentado los aspectos mas importantes sobre este método en los
capitulos 4 y 5, seria interesante reparar en un detalle, de no poca relevancia: el criterio
de eleccidn de los vectores cddigo que van a ser reemplazados.

En el ARL, estos vectores ¢ddigo son elegidos atendiendo a su mayor distorsion
parcial, definida en (4.3.1.2) como la distorsidn correspondiente a la subparticion S;:

Ni-1L-1

< ZZ Ve -, (6.2.1)

k0_|0

Uno de los factores determinantes de la magnitud de esta distorsion, en particular
cuando el BER es considerable('), es el tamafio de la subparticion i, dado por N;. Segin
esto, se estard penalizando a las subparticiones con mayor numero de vectores c6digo).
Aunque por si sélo y asi formulado esto no parece claramente censurable, puede que si
lo sea si se contempla desde un angulo inverso: favorecer la perpetuacion de las
substracciones que tienen un numero pequefio de individuos quizds sea malgastar
recursos.

Es posible que otras estrategias que limiten este sesgo, o lo eliminen del todo,
normalizando por el tamaifio de la subparticiéon N, redunden en mejores resultados.

Sin embargo, no se han hecho pruebas de simulacién que aclaren este punto.

6.3- Sobre los algoritmos GLA, TD y AIW
Estos algoritmos, que han servido para la comparacion de los métodos presentados
en esta Tesis fueron seleccionados por los siguientes motivos:

- GLA es el algoritmo de disefio de CV clédsico por antonomasia, lo cual, le
convierte en el método mas frecuentemente usado para contrastar técnicas nuevas.

- TD es un método mas reciente, cuyo caracter global hacia presuponer que se
trataria de un competidor més dificil de batir que el clasico GLA.

© El BER y la P;; estan relacionados mediante la expresion (2.1.4.3.4).
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- AIW es un algoritmo que sélo optimiza las asignaciones de indices a partir de
librerias de cddigo previamente confeccionadas, generalmente optimizadas para
condiciones de transmision sin error. Esta estrategia es, en general, menos sofisticada
que la optimizacion conjunta de vectores e indices, en las que se inscribe el resto de los
métodos aqui comparados: AGCV, ARL, GLA y TD. Al incluir a AIW como tercer
método de contraste se pretendia dar a las pruebas una perspectiva un poco mas amplia,
observando la influencia que la propia estrategia de busqueda tiene en los resultados y
coémo se ve afectada por el ruido.

El resultado mds sorprendente de todos los obtenidos ha sido la mala adecuacion
de TD a los ensayos realizados. Las PSNR a que daba lugar se situaban muchas veces
decenas de dB por debajo del resto. Ademas resultaba muy dependiente de la imagen de
partida considerada y, por ultimo, seguia un patron de variacion de la distorsion frente al
BER que en muchos casos no era estrictamente creciente. Lo unico que se puede
argumentar al respecto es que los resultados publicados en [Miller 94] se realizaron
sobre secuencias Gauss-Markov de primer orden y no en iméagenes, siendo quizas el tipo
y tamaiio de los datos los principales causantes de su escaso €xito.

6.4- Sobre el planteamiento del problema

El problema plantéado en esta Tesis ha sido el de encontrar libros de cédigos y
asignaciones que hagan minima la funcién de distorsion (2.1.4.6.4), para unos datos de
partida (imagen y BER) fijos y conocidos.

Obviamente, esta es una simplificacién, posiblemente tosca, aunque muy
manejable del que constituiria un planteamiento mas realista del disefio de un
cuantificador vectorial. Es mas, la extrapolacion de los resultados y de las conclusiones
que se derivan de ellos al caso mas general de imagenes no conocidas “a priori” y BER
también desconocidos y quizds cambiantes, habria que hacerla con especial cuidado,
sometiéndolas a pruebas que los avalaran.

A este respecto, en el siguiente capitulo se ofrece un analisis de la CV y de su
optimizacién, cuando el BER no es conocido exactamente, sino so6lo de forma
probabilistica.

En cualquier caso, el estudio en condiciones completamente controladas como las
planteadas hasta ahora, permite comparar mas facilmente los métodos, extraer
conclusiones puntuales acerca de su funcionamiento con mayor claridad y ahorrar de
forma considerable los ya de por si costosos célculos.
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ADENDA: CUANTIFICACION VECTORIAL EN
CANALES CUYA TASA DE ERROR POR BIT
SOLO SE CONOCE DE FORMA ESTADISTICA

7.1- Introduccion

Como ya se ha comentado varias veces a lo largo de este trabajo, la distorsion en
la CV en presencia de ruido de canal resulta de la combinacion de dos factores:

- el propio proceso de cuantificacién y

- el ruido afiadido al decodificar bits recibidos de forma errénea.

Por otra parte, la probabilidad de error de un bit (Bit Error Rate o mas
compactamente y siguiendo la terminologia empleada hasta ahora, BER) no tiene por
qué ser fija, conocida o exactamente determinada, por lo que su caracterizaciéon sera
mucho mas realista si se da en términos de una funcién densidad de probabilidad
(f.d.p.(¢)) que con un valor concreto €. ‘

En este estudio tedrico se quiere mostrar como llegar a la expresion analitica de la
distorsion en CV de canal ruidoso, incluyendo de forma explicita la f.d.p.(e).
Seguidamente, los resultados hallados se particularizaran a tres sencillas situaciones de
especial interés:

- € constante fija y conocida;

- € pequefia

- f.d.p.(¢) constante en un intervalo continuo cualquiera.

Finalmente se extendera la RGC y la RGVMP a este caso mds general, en el que €
no es fijo, sino que estd dado por su f.d.p. La primera de estas reglas indicard co6mo
extraer el libro de codigos Optimo dada una particiéon del espacio de vectores. La
segunda, marcard la particion Optima, a partir de un libro de codigos dado. Al igual que
los casos de canal sin ruido (¢=0) y canal con BER constante (g;), la aplicacion
alternada e iterativa de ambas reglas constituird un procedimiento localmente 6ptimo
para el disefio de CV sujeto a las nuevas condiciones de contorno.

7.2- Planteamiento

El problema se plantea de manera anéloga al caso de BER fijo, que se describia en
2.1.4.1, 2.1.42 y 2.1.4.3 y se esquematizaba en la Figura 2.19, que aqui repetimos
(Figura 7.1). El vector X es codificado en el indice i, significando que el vector codigo
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C, essu vector representante (aquél con el que tendrd minima distorsion). En el proceso

de modulacion en, el que esta imbricado la funcion de asignacion IT (ver Figura 2.20) se
genera el simbolo b; que serd transmitido por el canal.

1 bl b} J
_ CODIFICA Modu- Demodu- DECODIFI ¢
N | CANAL > N j
X — por lador lador CADOR [
Libro de Libro de
Codigos Codigos

Fig. 7.1 Sistema de Cuantificacion Vectorial en presencia de errores de canal.

En recepcion, debido a los errores en la transmision, en vez de b; se recupera el
simbolo bj, que es transformado en el indice j que indica que el vector C;seré el que

finalmente se extraiga a la salida del sistema.

El unico aspecto diferente que debe considerarse en esta nueva situacién es que la.
probabilidad P;; de transicion del simbolo b; al b; por efecto del ruido en el canal, ahora
se calcularan a partir de f.d.p. del BER, en lugar de a partir de un BER fjjo.

En efecto, si el BER es fijo (gg), y el canal simétrico, la probabilidad de que el
indice i pase a ser el j viene dada por (2.1.4.3.4):

P, = Prob(b/bi ) =(1-g)"Pstln . gl (7.2.1)

enla que M es el numero de bits con los que se codifican los binarios iy j, (L=2M).
Cuando el BER no es fijo, sino que esta dado por la f.d.p.(€), las probabilidades de
transicion se tendran que computar de forma integral:

1
B= [ (1—e)"Prthe . e £dp(e) de (7.2.2)
0

Obsérvese que el BER puede variar entre los valores 0 y 1, lo cual es coherente
con su naturaleza de tasa de errores (nimero de bits erroneos, del total de bits enviados a
través del canal).

7.3- Distorsion media del sistema

Si la la fuente de sefial y el ruido son independientes, la distorsion media que
resulta en este esquema es equivalente a la dada en (2.1.4.2.5), pero con las nuevas
probabilidades de transicion dadas en (7.2.2):
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-~

D= E{Hi— Ejnz} -

P, L fx (%)% - €|, dx (7.3.3)

i=0

[P
[
o

Al igual que en (2.1.4.2.6), esta distorsion podré separarse en dos términos uno
ligado a la distorsion de fuente y otro a la de canal:

L-1 o
D= Z(; L f X)X - &,],dx + Z(; ZO PPyl - &), (7.34)
i= i=0 j=
siendo ¢, el centroide (centro de masas) de la region S;:
L X f, (%) dX
él = —'——T (7.3.5)
jsi f, (%) dx
y P, la probabilidad de que el vector X se encuentre en esta region:
P, = L f, (X) dX (7.3.6)

Por ultimo, si se caracteriza la f.d.p.(X) por el conjunto de vectores de
entrenamiento, la distorsiéon media de (2.1.4.6.4) ahora tendra la forma:

L-1 N;-1L-1

1 ~
D= > P,

i=0 k=0 j=0

Vi — 5|, (7.3.7)

en laque v, es uno de los N; vectores de entrenamiento codificados con el indice i.

Corolario: Las expresiones anteriores, en particular las (7.3.3), (7.3.4) y (7.3.7) son
equivalentes, por completo, a las encontradas para el caso de BER fijo, con la sola

excepcion de que aparece el término P; enlugarde P;.

7.3.1- Casos particulares
Atendiendo al Corolario anterior, en los casos mostrados en este apartado, sélo

prestaremos atenciéon al término P, pues es el unico que varia al cambiar las

ji»
condiciones de ruido de canal y, por tanto, la f.d.p.(€).

Caso 1: BER constante, fijo y conocido: € = g,,.
En estas circunstancias

f.d.p.(e)=38(c—¢,) (7.3.1.1)

149



Capitulo 7. Adenda

donde & es la funcion delta de Dirac. Incluyendo esto en (7.2.2) se tiene:

P. =

n

1- 8)M_"b"'b‘“mm . ellbj'bil“"" . 8(8 - so) de

S S

— (1 _ SO)M_“bj 'bi"hanl . gollbj 'bi“ham (7.3.1.2)

resultado que ya sabiamos de (7.2.1).

Caso 2: BER pequefio y no constante.

Si las probabilidades de error son pequeiias, atin no siendo constantes o conocidas
con precision, puede asumirse que la probabilidad de que se encuentren dos o mas
errores en la transmision de un simbolo sean nulas, por lo que so6lo haria falta considerar
las transiciones entre simbolos cuya distancia hamming sea de 0 6 de 1. En tal caso, se
cumpliria la igualdad:

Jl—Mg si [b;.b;] =0
(I_S)M—"bj,biﬂhm ) 8||bj'bi1l"““ =Je si ”bj’biHham =1 (7.3.1.3)
0 resto

Segin esto, P; podra computarse como

]‘(l—Ma)-f.d.p.(s) de , si ”bj’bi”ham =0
0
P, = 1] e-f.d.p.(c) de , si [b.by] =1 (7.3.1.4)
0
0 , resto
de donde

1- Mn, si [b;.b]. =0

lawh)
I

1. si [by.by| =1 (7.3.1.5)

0 resto

siendo M, es la esperanza de la variable aleatoria €:

n, = E{e} = I g f.d.p.(g) de (7.3.1.6)
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Observamos cémo, para obtener P., en vez de calcular las integrales de (7.3.1.4)

ji?
haciendo variar € a lo largo de todo su intervalo de definicion, simplemente se sustituye
€ por su valor medio en el integrando (expresion 7.3.1.5).

Corolario: Esto equivale a todos los efectos a considerar que el BER es fijo y esta dado
por 1.

Caso 3: BER con densidad de probabilidad constante en un intervalo dado:

L , Sl €y <E<¢g
f.d.p.(e)=<¢, — ¢ (7.3.1.7)

0 , resto

La probabilidad de transicion de (7.2.2) sera ahora:

B= [ =gy P . gl L g (7.3.18)
% €1~ &

Teniendo en cuenta que el desarrollo en serie de (1 — x)" siendo p entero es:

| 1-x) = g@ (=x)" (7.3.1.9)

la expresion (7.3.1.8) podra desarrollarse de la siguiente manera:

gy M-{byby o —
o1 3 [M [b,.b, ,,am].(—nkgk. el . ge

31 _80 €0 k=0

) M—"ijbiulum(M_Hbj’bi

€ — & k=0

| et

M-[o;b ] k+[bj.b] 41 k+[b;.bif  +1
- MR e s

£ —€ i k+[b;,bf +1

(7.3.1.10)
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7.3.2- Ejemplo

Para mostrar la validez de los anteriores desarrollos y el grado en que su
consideracién o no puede influir en el célculo de la distorsion, se formula el siguiente
ejemplo.

Mas concretamente, y centrdndonos en el Caso 3, en el que el BER se reparte
estadisticamente de forma uniforme en un intervalo conocido, se trata de comprobar
que, para un conjunto de entrenamiento, una libreria de cddigo y una asignacién de
indices dados, el computo de la distorsion a partir de (7.3.1.10) es correcto. Por otra
parte, también se pretende observar que verdaderamente resulta una distorsion distinta
de la que se hallaria considerando un BER constante, por ejemplo el valor medio del
mencionado intervalo.

La imagen de partida es Lena, 256x256 pixeles con 8 bits/pixel de precision, con
la que se componen 4096 vectores de entrenamiento de dimension 16, formados por
bloques de 4x4 pixeles sin solapar. El tamafio del libro de codigos es de 32 vectores.
Las condiciones del canal son las de un BER cuya f.d.p. es constante en el intervalo
[0,0.1].

Se presupone la asignacion “natural” de indices (ver apartado 2.1.4.1). El libro de
codigos se obtiene ejecutando el algoritmo GLA tomandose un BER de 0.05.

Este libro de codigos constituye un dato de partida en este ejemplo y su mayor o
menor adecuacidn a la imagen anterior no es relevante a efectos de las cuestiones que se
abordan. Es por ello, que tampoco es trascendente el método utilizado para hallarla, ni
siquiera el BER tomado.

Primeramente se calcula la distorsion tedrica (D,) segin la expresion (7.3.1.10).
Para comprobar la fiabilidad de esta expresion, se simula un canal de comunicaciones
segin la Fig. 7.2, sobre el que se ensaya el envio de la imagen anterior bajo las
condiciones de ruido en el canal comentadas.

i b, b, j | _
= CODIFICA Transcripcién CANAL Recons- DECODIFI €
T = DorR [ acodigos | truccién de CADOR | *

i binarios T indices T
BER
Libro de Libro de
Codigos Cadigos

Fig. 7.2 Sistema de Cuantificacion Vectorial en presencia de errores de canal.

Se lleva a cabo el siguiente protocolo de prueba:

Paso 1. Fijar los valores de g, g, y Ae (paso incremental del BER) en 0, 0.1 y 0.005,

respectivamente. Fijar el valor del BER inicial: € = g, + % '
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Paso 2. REPETIR hasta que BER no supere el valor final € = €, — %

. 2.1-REPETIR PARA i=1 HASTA 100
2.1.1- Hacer pasar, por el 51stema anterlor a cada vector V del
conjunto de entrenam1ento y computar a su salida la

v, -¢f, s=0,.N-L.

2.1.2- Obtener el promedio de estds distorsiones: D(g,i)

distorsién resultante segun.

2.2- Obtener el promedio de D(g,i) a lo largo de las 100 repeticiones (Distorsion
variable):

f: D(e, 1)
D.6) ="

2.3. Actuahzar el BER segun:
e=¢+0.01

Paso 3. Computar las distorsion simulada media (D) como el promedio de los valores

D,(e). -

Fig. 7.3 Protocolo para medir la distorsion simulada media.

Para cada valor de € se llevan a cabo 100 simulaciones. Para lo que se pretende
medir es indiferente el orden que tomen todas ellas, por lo que se hace que € vaya

: Ae Ae
tomando valores a partir de €, + EX hasta €, 5 con saltos de Ae. Con ello se

consigue simular un ruido en el canal conforme lo descrito anteriormente, esto es, con
un BER variable y aleatorio, uniformemente distribuido entre €, =0 y €, = 0.1.

*Este protocolo se repite 6 veces,. obtemendose sendos valores de dlstorswn
simulada media. SRR

Por otra parte, se utiliza la expresion (2.1. 4 6.4), para observar qué dlstorsmn
resultaria con los datos anteriores y una probabllldad de error fija y de valor 0.05
(promedio de la f.d.p.(g) anteriormente con31derada) Al valor a51 estlmado se le
llamara distorsion sesgada (D). C ‘ '

En la Tabla 7.1 se presenta la media muestral y desviacién estindar de la
distorsion simulada media, junto con la distorsion teorica y la sesgada.

Distorsion teorica: 6.1284 E-2
Distorsion simulada media:
-media muestral: 6.1323 E-2
-desviacion estandar: 2.8 E-5
Distorsion sesgada: 5.6949 E-2
Tabla 7.1
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Puede observarse en la tabla y en la figura que los resultados de las simulaciones
coinciden plenamente con el obtenido de forma teérica a través de (7.3.1.10), y que
ambos difieren sensiblemente respecto del hallado considerando un BER fijo y de valor
0.05 (media de la f.d.p. uniforme considerada para los casos anteriores).

Distorsiones

0,12

0,1

0,08

0,06

0,04

0,02

variable

media de la
simulacién

teérica

Fig. 7.4 Distorsiones variable (D,(g)), media de la simulacién (Dsy), tedrica (D) y sesgada (Ds).

7.4- Reglas de optimalidad

Se derivan a continuacion sendas extensiones de las reglas RGC y RGVMP para
la situacién considerada en este capitulo en la que el BER es aleatorio y queda

caracterizado estadisticamente por su f.d.p.

7.4.1- Regla Extendida de los Centroides (REC)

En el Apéndice 4 se obtiene una expresion para los vectores codigo optimos en

esta nueva situacion:

L~

—

PPi P ¢,
0

-1

-
i}

Cp=

=

4 Ppi Pi

1=

<

donde, IA’J.,. esta tomada de (7.2.2):

P.=[(@- s)M'""""""m . gl -f.d.p.(g) de

ji

© ™
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donde, IA)J.i estd tomada de (7.2.2):

p. =

B

A=) tha . PPha £ g 5 (6) de (7.41.2)

S —

En el caso de que la f.d.p.(X) esté caracterizada por el conjunto de vectores de
entrenamiento V = {VO Vi, »Vy l} la expresion (7.4.1.1) seguird siendo valida,

simplemente, teniendo en cuenta que ahora P; y €, estaran dados por:

P, = —I\I%- (7.4.1.3)
1 N
C; = N. Vik (7.4.1.9)

[}
o

en la que v, esuno de los N; vectores de entrenamiento codificados con el indice 1.

7.4.2- Regla Extendida del Vecino Mas Proximo (REVMP)

Extendiendo la expresion de esta regla que se da para el caso de BER fijo
[Farvardin 90], a nuestro nuevo caso, se puede llegar a que las particiones Optimas del
espacio de vectores para un libro de co6digos y una funcion de permutacion IT dados es:

S, = {x

En el caso de que la f.d.p.(X) esté caracterizada por el conjunto de vectores de

ng

Px- cH _ZPJpnx c“ Vp=0, 1,..,L—1.}

(7.4.2.1)

entrenamiento V = {VO,Vl, "V 1} esta nueva regla del vecino mds proximo vendra
dada por:

L-1 "
Vv, = {V| Y Blv
j=0

l"
KR

Blv-c. Vp=0.1.. L—l.}

2

[\¥]
—
I
<

(7.4.2.2)

Corolario: Las expresiones anteriores, en particular las (7.4.1.1), (7.4.2.1) y (7.4.2.2)
son equivalentes por completo a las (2.1.4.4.2.1), (2.1.4.4.1.3) y (2.1.4.6.6) del caso con

BER fijo, con la sola excepcién de que ahora el término Pj; es sustituido por P.i .

7.5- Discusion
Varios comentarios surgen al respecto de lo expuesto en este capitulo:
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!

- El algoritmo GLA se extenderdA de manera natural al nuevo planteamiento,
sustituyendo las reglas RGC y RGVMP por sus equivalentes extendidas: REC y

REVMP. Esto simplemente equivale a utilizar IA)ji en lugar de Py,

- Aunque las expresiones para hallar 13jl puedan ser mas complejas que las de Py; (ver

expresion (7.3.1.10), por ejemplo), este juego de parametros no depende de los vectores
codigo, ni de las particiones inspeccionadas durante la busqueda, por lo que es
independientes del estado en que se encuentra el algoritmo y, consiguientemente, puede
ser calculado al principio, sin tener que ser recalculado ninguna otra vez en el proceso.
Es mas, la integral (7.2.2), de no poder resolverse analiticamente, podra estimarse de
forma numérica, antes de comenzar la fase iterativa del algoritmo.

- Conviene remarcar, por si no hubiera quedado suficientemente claro, que en este
capitulo no se formula ningin método nuevo para hallar libros de cédigo dptimos, sino
mas bien se adecua la funcién de distorsion media de la CV a la nueva situacion
planteada.

- En este sentido cabria comprobar si el GLA extendido con las nuevas REVMP y REC
conduce a mejores resultados que el GLA normal. Aqui la funcidn final de evaluacion
habra de ser la expresada en (7.3.3) (o en (7.3.7) si el disefio se basa en datos
empiricos). En este punto surge la cuestion de qué valores se da al BER fijo para
ejecutar el GLA normal. En principio, el BER promedio, de acuerdo con la f.d.p.
presente, parece la opcién mas sensata.

- También seria interesante estudiar el efecto de esta nueva funcién de coste sobre otros
métodos de optimizacion de la CV, en particular, los métodos AGCV y ARL, aqui
presentados. Nuevamente, los algoritmos implicados no tienen que ser alterados,

solamente sera preciso calcular inicialmente P;; e incorporarla en lugar de P;;.
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CONCLUSIONES Y LINEAS ABIERTAS

8.1- Conclusiones

En esta Tesis se ha abordado el problema del disefio de cuantificadores vectoriales
en presencia de ruido de canal, proponiéndose tres técnicas nuevas:

a- AGCV: un algoritmo genético, cuyos individuos son librerias de codigo tentativas y
que incorpora un algoritmo GLA como optimizador local. E1 AGCV lleva a cabo una
busqueda explicita de la libreria de cddigos, mientras que la asignacién de vectores a
indices se optimiza de forma implicita.

b- ARL: un procedimiento heuristico que realiza la busqueda de la libreria de codigo
Optima a través de repetidas ejecuciones del GLA sujetas a dos mecanismos:

- preservacion de los mejores vectores codigo atendiendo a la menor distorsion
asociada a ellos, y sustitucion de los peores, por vectores de entrenamiento
elegidos de forma aleatoria;

- disminucién progresiva del numero de vectores reemplazados a medida que
avanza el algoritmo.

c- GHCV: algoritmo hibrido formado por un genético y un GLA actuando
alternadamente. El genético optimiza la asignacion de vectores a indices a partir de una
libreria de cédigos entregada por el GLA, mientras que este ultimo optimiza la libreria
después de que la asignacion de indices haya sido modificada por el genético.

Los dos primeros han sido probados en la CV de tres imagenes diferentes, bajo
distintas condiciones de ruido en el canal, que se ha supuesto binario, simétrico y sin
memoria, y para distintos indices de compresion, determinados por el tamafio de los
libros de cddigo.

Para contrastar los resultados obtenidos se han usado tres reputados algoritmos: el
GLA [Farvardin 90], el TD [Miller 94] y el AIW [Wu 93]. Todas las pruebas
comparativas han sido efectuadas a igualdad de carga computacional.

El algoritmo GHCV no ha sido sometido a las pruebas anteriores y solo se
presenta como una técnica alternativa y complementaria a las dos primeras, ain sin
explorar.

Las principales conclusiones a las que se ha llegado en este trabajo son:
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- el algoritmo AGCV obtiene mejores resultados, tanto al final del proceso (PSNRy)
como en las etapas intermedias (PSNR;), que las tres técnicas de contraste, en la
practica totalidad de los casos considerados. Ademas se presenta robusto frente al
valor de sus pardmetros internos y a la eleccidn de las opciones que alberga.

- el algoritmo ARL también se muestra superior que los tres algoritmos de
contraste. En realidad, las diferencias entre los resultados obtenidos por AGCV y
ARL son nimias, excepto con librerias de tamafio grande (L=128), donde el
comportamiento de ambas técnicas difiere y se hace en cierto sentido
complementario, pues para bajos valores de ruido en el canal (BER=1.0E-4), ARL
es superior, ocurriendo lo contrario cuando el ruido es mayor (BER=1.0E-2).

- La optimizaciéon secuencial de vectores e indices, representada en nuestros
ensayos por el algoritmo AIW, ha mostrado su escasa eficacia en condiciones de
ruido de canal apreciables (BER>1.0E-3) en comparacién con los métodos
basados en la optimizacion conjunta de vectores e indices, en los que se engloban
AGCV, ARL, GLA y TD.

En un plano diferente, se ha desarrollado una formulacion analitica de la CV para
el caso de que el canal esté caracterizado por un BER que no es fijo, sino que se da en
términos probabilisticos mediante su f.d.p. A este respecto se han obtenido expresiones
para la distorsion media del proceso y para las reglas de optimalidad con las que se
pueden construir algoritmos de disefio. De este estudio se concluye:

- la utilidad de esta nueva formulacion cuando los nuevos condicionamientos del
problema,

- la escasa complejidad afiadida en el disefio o evaluacién de cuantificadores
vectoriales, que su consideracion supone.

8.2- Lineas abiertas

En el desarrollo de esta Tesis han surgido numerosas alternativas muchas de las
cuales, por razones de tiempo y de concrecién no han sido probadas suficientemente,
quedando pendientes de un estudio més profundo y sistematico. Entre ellas:

- el propio algoritmo AHCV;

- un estudio mas detallado del papel que juega la Ley de Decrecimiento en el
algoritmo ARL. Mientras que el nimero de vectores descartados indica el balance
entre la exploraciéon y la explotaciéon del espacio de busqueda, la Ley de
Decrecimiento marca la dindmica de este balance. El andlisis de la influencia de
este “juego exploracidon-explotacion” sobre las prestaciones del algoritmo podria
arrojar mucha y reveladora luz a la hora de elaborar leyes de decrecimiento mas
adecuadas o incluso dptimas;
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- nuevos mecanismos para la evaluacion simplificada de los individuos en el
AGCV, al estilo de las propuestas explicadas en el apartado 6.1.2;

- utilizacion de las asignaciones como individuos del genético en el AGCV, tal
como se proponia en 6.1.3;

- probabilidades de cruce y mutacion adaptativas en el AGCV, segun se indicaba en
6.14;

- otros operadores genéticos para el AGCV, como los explicados en los apartados
2.2.7.2y2.2.7.3;

- nuevas estrategias para la seleccion de los vectores cddigo que van a ser
reemplazados en el ARL, como las anunciadas en 6.2.

Por otra parte, el ensamblaje de varios de los métodos aqui expuestos o la
combinacion de algunos de sus principios, muy bien pudieran constituir el embrion de
nuevos métodos de disefio de CV, en particular:

- en un esquema de optimizacion alternada de vectores e indices, utilizar el AGCV

o el ARL como optimizador de la libreria de cédigos, y AIW u otro algoritmo de
este estilo como el bloque de optimizacién de asignaciones;

- incorporar alguno o los dos mecanismos del ARL en los procesos de busqueda del

AGCYV o en otros métodos de optimizacion global aplicados a CV.

Por 1ltimo, las técnicas aqui desarrolladas o alguno de los conceptos desplegados
en ellas pudieran utilizarse para abordar la solucion de otro tipo de problemas cercanos
al de CV aqui planteado. Por ejemplo en el disefio de:

- CV para sefiales desconocidas “a priori” y BER desconocidos y cambiantes (ver
apartado 6.4);

- codificadores Trellis [Secker 92], [Nassar 93];

- CV constreilidos, predictivos, adaptativos o de tasa de bits variable (ver apartados
2.1.3.5,2.1.3.6 y2.1.3.7);

- Disefio conjunto del cuantificador vectorial y el modulador (MOR-VQ),
[Skinnemoen 94], [Leung 97];

- codificadores CELP [Buzo 80], [Palival 93];
- clasificadores estadisticos [Miller 96];

- cuantificadores de color [Tasdizen 98].
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Apéndice 1

ESTIMACION DEL COSTE COMPUTACIONAL
DE ALGORITMOS DE DISENO DE CV

En este Apéndice se obtendran expresiones analiticas para estimar el coste
computacional de varios algoritmos de optimizacién de CV, medido en términos de
“numero de iteraciones equivalentes del GLA” (“nieg”).

A2.1- Primero de todo, se ha de determinar el coste computacional del GLA. Una
iteracion basica del GLA consiste en la simple aplicacion de la regla RGVMP, seguida
de la regla RGC. El nimero de multiplicaciones y sumas en punto flotante de la
RGVMP es, respectivamente de:

Pguww = L-M(N + 2L) (A.1.1)
Sonny = LIM(N +2L) + N) (A.1.2)

donde L es el tamafio de la libreria de c6digos, N el numero de vectores del conjunto de
entrenamiento y M la dimensién de los vectores.

Las correspondientes a la RGC son:

P, =21°M (A.13)
See = M(N+21%) (A.1.4)

Sumando (A.1.1) y (A.1.3), se obtiene una buena aproximacion del nimero total
de multiplicaciones realizadas en una iteracion del GLA:

P, = LM(N+4L) (A.15)

Sumando (A.1.2) y (A.1.4), se obtiene una buena aproximacion del nimero total
de sumas realizadas en una iteracion del GLA:

Soia = NL+NM + MNL + 4L*M (A.L6)
En todos los casos considerados en este trabajo, el tamafio de los vectores es de
M=16, por lo que el primer término de la suma en (A.1.6) es 16 mas pequefio que el

tercer término. Ademas, dado que el libro de codigos es de tamafio L=32, 64, 6 128, el
segundo término de la suma en (A.1.6) resulta tales veces mas pequefio que el tercero.
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De este modo y de forma aproximada, se pueden eliminar los dos primeros términos del
sumatorio, teniéndose que el numero de multiplicaciones en una iteraciéon GLA es casi
idéntico al de sumas. Su valor se aproximard mediante:

SP;,, = LM(N + 4L) (A.17)

También estdn presentes varias divisiones en punto flotante y otras operaciones
matematicas o de programacion, pero no revisten un coste computacional comparable al
de las sumas y productos.

A2.2- Se inspecciona a continuacion el coste computacional de AGCV . La mayor parte
de éste se encuentra en la regla RGVMP que es invocada una vez para cada individuo de
la poblaciéon dentro del proceso de evaluacién y cada iteracion del GLA en la
optimizacioén local. Llamando PG, y Sog; al nimero total de multiplicaciones y sumas
debidos a la regla anterior, aproximadamente se tiene que:

Pog, =PILM (N +2L) (A.18)
Seq; = PIL (M (N +2L)+ N) (A19)

donde P es el tamafio de la poblacion del genético e I es el nimero total de generaciones
que tienen lugar en su ejecucién. Segun lo visto anteriormente, puesto que M=16, Sqg,
puede aproximarse mediante:

Sost = PILM (N +2L) (A.1.10)

Finalmente, el nimero de productos y sumas en punto flotante debido al proceso
genético completo, se puede aproximar por:

SP,; =PILM (N +2L) (A.L11)

Por otro lado, se puede dar estimativamente el numero total de productos y sumas
debidas al proceso de optimizacion local:

SPys, = C-SPg, = C LM (N +4L) (A1.12)

donde C es el numero total de iteraciones simples del proceso local GLA que tienen
lugar a lo largo de toda la ejecucion del algoritmo.

Finalmente, el coste computacional total del AGCV, medido en “nieg” resultara
ser de:

SPoci + SPogz _ py N+2L

: = +C (A.1.13)
SPaia N +4L

A.2.3- Las expresiones relativas al coste computacional del AGCV, son muy similares a
las del AGCV,. La unica diferencia es el coste afiadido por la operacion de Cruce

162



Apéndice 1. Estimacién del coste computacional de algoritmos de disefio de CV

Constrefiido. El nimero total de productos y sumas relativos a este proceso puede
aproximarse por:

P =PI LM (A.1.14)
Sy =2 PIL'M (A.1.15)

En este caso y para facilitar el analisis, se asumird que un producto en punto
flotante es considerablemente mds costoso que una adicion, por lo que se podra admitir
que el numero total de productos y adiciones en el AGCV, es de:

SPy; = SPyg; + SPog, + PI LM (A.1.16)

en cuyo caso, el coste total del proceso medido en “nieg” resultara de:

SP
——ﬂ=PIN+2L+C+PI L :PIN+3L+C (A.1.17)
SP,,, N +4L N+4L N +4L

A.2.4- En cuanto al algoritmo ARL, dado que practicamente su Unico proceder en
cuanto a calculo es la repeticion del algoritmo GLA, si C representa el numero total de
estas repeticiones que tienen lugar a lo largo de toda su ejecucion, el “nieg” total sera
de:

SPhr.

=C (A.1.18)
SPGLA

A.2.5- Para hallar una expresion del coste computacional del algoritmo TS [Miller94] se
deben considerar dos partes fundamentales: una asociada a la Funcién de Asociacion
Débil (expresion (3.3.2.1.4)), y otra, a la regla RGC (expresion (3.3.2.1.10)). Una
estimacion del numero de productos y sumas debidas a la primera puede ser:

P, =IL(MN+2L)+N)~ILM (N +2L) (A.1.19)
Spn =IL QLM+ NQ2+M)+L)~ILM 2L+ N) (A.1.20)

El numero de productos y sumas debidas a la segunda esta dado por:

P,.,=ILN(L+M) (A.1.21)
Spa = IL N (L + M) (A122)

Uniendo (A.1.19), (A.1.20), (A.1.21) y (A.1.22) se puede hallar el namero total de
multiplicaciones y sumas en punto flotante:

SPy, = Spa +Spas = Poa; = Ppay =ILM (N+2L)+IL N (L + M)
~IL2M N+ (2M + N) L) (A.1.23)
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Ya que en todas las imagenes consideradas en esta Tesis, el nimero de vectores de
entrenamiento es N=4096, entonces N>>2M, por lo que la ultima expresion puede
aproximarse mediante: '

SP,, = LN(2M +1L) (A.1.24)
El nimero “nieg” total en el TD es, por tanto:

SP,, INQM+L)
SP,, M (N+4L)

(A.1.25)
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CALCULO EFICIENTE DE LA DISTORSION
GLOBAL EN LA CV

Cuando la RGVMP esta presente, la distorsion media dada en (2.1.4.6.4) sélo
depende de {C} y de ITy puede expresarse como:

18 . « e = ‘
D({C},1) = N g; ie{O,”flﬁ " {; Prob(j / i) ||vd - CJ“;} (A2.1)

donde s es una variable muda usada para indexar los vectores de entrenamiento y sumar
la distorsion asociada a ellos.
El sumatorio interno de (A.2.1) puede reordenarse como sigue:

L-1l

_S;= Prob(j/i)

=0

v, -, = f Prob(j /| i)i (v,(d)- cj(d))2 (A22)
=0 d=0

-

donde v(d) y ci(d) son la componente d-ésima de los vectores v, y c,
respectivamente. De manera sencilla la expresion anterior puede transformarse en:

L1

S, = Z Prob(j / i)dz:) v (d)  2ci(d) v,(d) + c(d)

=0

-

J 1

= vsz(d)i Prob(j /i) — 21212 vs(d)E Prob(j /i) c,(d) +

d=0 =0 a=0 =0
J1 L1
+ 3 > Prob(j/i)c;*(d) (A2.3)
d=0 j=0

Notando que segun la regla de probabilidad total,

c

-1
Prob(j/1)=1 (A2.9)

3

[
o

y llamando
ay = Prob(j /i) c;(d), (A2.5)

se puede expresar Sg; como:
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J-1 L-1 L-1
Sg = [V: (@)-2v,(d)) ay + 2, aijdcj(d)J (A.2.9)
d=0 j=0 =0
Incluyendo (A.2.6) en (A.2.1), finalmente se tiene que:
1 N-1 J-1 5 1 N-1 J 1
D({C}, ) =— Md) + — ' L o, (d
(@ m=52 7@+ NZ:; ie{0, L 1) {;(B" e ))}
(A2.7.2)
donde
L 1
oy =2y, (A2.7.)
=0
L-1
By = Zaijdcj(d) (A2.7.c)
i=0
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Apéndice 3

ESPERANZA DE LA DISTORSION MINIMA DE SUCESIVAS
EJECUCIONES DEL ALGORITMO GLA

La distorsidn final alcanzada por una ejecucion del GLA presenta una varianza
elevada debido a la aleatoriedad de la seleccidn del libro de cédigos inicial.

Considérese el siguiente experimento:
- se ejecuta el GLA P veces, tomando libros de cédigos iniciales distintos y
aleatorios cada vez;
- se extrae el mejor de los P libros de codigos finales;
- finalmente se obtiene la distorsion de este libro;

Todo esto equivale a seleccionar la menor de todas las distorsiones obtenidas en
los P procesos.

Aunque este procedimiento presenta una varianza menor conforme P aumenta,
todavia se pueden encontrar mejores métodos (con menor varianza) para estimar la
distorsion minima en P ejecuciones del GLA. El procedimiento que se deriva a
continuacion persigue este proposito.

Primero se ejecutan N ensayos independientes del GLA y se computa la distorsion
final alcanzada en cada uno de ellos. A esta distorsion se le llama f(r), donde el indice r
se refiere al ensayo (Figura A3.1). Ademas se registra el nimero de iteraciones de cada
gjecucion. El numero de ensayos N debe ser lo suficientemente grande como para
representar fielmente la estadistica del proceso GLA.
. Seguidamente se ordenan de menor a mayor las distorsiones obtenidas al final de
los N ensayos, lo cual constituye una permutacion de la variable r. Al nuevo indice se le
llama n y a la funcién de ordenacién @, por lo que

n=(r) (A3.1)

La curva anterior redibujada con el nuevo eje de abscisas n se muestra en la
Figura.A3.2.

f(o) f(n)
!, : : : 1,
> . ™ "
1 N 1 P o, nz N
Fig.A3.1 Distorsion de N ensayos GLA Fig.A3.2 Distorsion de N ensayos GLA ordenados
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La accion de extraer de forma aleatoria e independiente P de los N ensayos GLA
anteriores, tomando la minima de sus respectivas distorsiones, equivale a generar
aleatoriamente P numeros enteros uniformemente distribuidos en el intervalo [1,N],
(lamémosles ny, ny, .. , np), elegir el menor de ellos y finalmente obtener su
correspondiente distorsion ordenada. Para nuestros propoésitos serd conveniente extraer
la esperanza de esta ultima distorsion, en funciéon de N y P. Analiticamente,

EC (N,P) = E{f(min[n,,nz, ,np])} (A.3.2)

Para dar con una expresion de esta esperanza, lo primero es hallar la funcioén de
probabilidades de n;, n,, n, Como todas ellas son independientes entre si y su
probabilidad es constante en su rango de definicion y de valor 1/N, su funcién de
probabilidad conjunta viene a ser:

Prob[ny, ny, n,]=Prob[n,] Prob[n,] . . Prob[n,}= 11\7.— C ==

Segun esto, el segundo miembro de (A.3.2) podra expresarse como:

E{f(min[n,,nz, n ])] ZN:

=

ﬁ f(min[n,,nz, ,np])Prob[n,,nz, ,np]

n,=1

ZN: i f(min[n,,nz, ,np]) = % S

n,=1

M=

£
il
—

n

W MZ

L
N’

siendo

N N N
S=Z Z - Z f(min[n,,nz, ,np]) (A.3.5)

El sumatorio multiple de (A.3.4) estd formado por NP términos que se pueden
visualizar en la matriz de la Figura A3.3, de la forma que se explica abajo.

N

n, n, n; n,
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Sélo se ha marcado una posicion (valor entre 1 y N) en cada columna s, que se
denotard como v(ns), o de forma mas compacta, v,. Cada conjunto diferente de N

puntos corresponde a uno de los NP términos del sumatorio anterior. Dado este
conjunto, llamemos n; a la variable cuyo punto marcado toma un valor minimo, en el
siguiente sentido:

v;<vg, s=112, ,j-1

min[v,,vl, ,vp]=v. e . (A.3.6)
! V;Sv, s=j+1, ,p

Por su parte, llamemos i a este valor minimo:
i=v;=vn) (A37)

Ahora se podra reorganizar S en un sumatorio, solo a lo largo de las variables j e i:

> £ R(, j) (A38)

i=1

S

P
.

J

donde R(i,j) es el nimero de términos en S (conjuntos permitidos en la Figura A3.3) que
cumplen:

mm[vl,v2, ,vp] =v,

. (A.3.9)
v;=v(n;) =1
Para cada valor de i, los valores de v; permitidos son los siguientes:
vi=i+l1,1+2, N (N-1 valores permitidos)
v,=i+l,1+2, N (N-1 valores permitidos)
Vi = 1+1,i+2, N (N-1 valores permitidos)
V=i (1 valor permitido)
V=1, 1+1, N (N-i+1 valores permitidos)
vp=1,1+1, \N (N-1+1 valores permitidos)
(A.3.10)
lo cual suma un total de (N - i)’ '(N - i+1)"”’ casos:
R@,)) = (N-i)'(N-i+1)" (A.3.11)
Ahora, incluyendo (A.3.11) en (A.3.8), se tendra,
P N ) )
S=> Y fAHN-i) '(N-i+1)" (A3.12)
=1

j i=1
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A este resultado debe hacérsele una salvedad: cuando j=1 e i=N, el término

| , . . . .
(N = 1)’ estd indeterminado. Sin embargo, en este caso particular,

min[n,,nz, ,np] =N (A3.13)
lo que significa que
n,=n,= =n_=N (A3.14)

P

Como en todo el resto de los casos en que i=N, y j#1, los sumandos de S se
anulan, la expresion (A.3.12) podra expresarse segun:

P NI . _
S=> > fON-i) " (N-i+1)"" +f(N) (A.3.15)
j=1 =l
Finalmente,
] P N-I . .
EC (N.P) =—5 D EHIN-i) '(N—i+ 1)’ + f(N) (A.3.16)
j=1 =
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Apéndice 4

REGLA EXTENDIDA DE LOS CENTROIDES

A continuacion se infiere la Regla Extendida de los Centroides, con la que se
obtiene el conjunto 6ptimo de vectores codigo C = {EO »Cy ,,EH} para una particién S;
y una funcion de asignacion IT dadas, en el caso de que los canales sean ruidosos y se
describan por una BER variable y aleatoria con f.d.p. conocida.

Bajo estas cincunstancias, la distorsion de cuantificacion, estd dada por la
expresion (7.3.3), que repetimos a continuacion:

L-1 L-1
D(C,IT) = E{HX -t ”2} = B, [ £ fx-¢),ax (A4.1)

=0 =0

—

—

donde, a su vez, IA)ji esta tomada de (7.2.2):
1
- J‘ (1 _ S)M—lbj.b;”hm . e\lbj.b.-n.,,,.. . f.d.p.(S) de (A42)
0

Como se ve, P; no depende, ni explicita ni implicitamente de los vectores C;

elegidos. Asi pues, los vectores codigo Optimos (C,) serdn aquéllos que anulen la
expresion:

6(D(C H)) Izl P, L f, (%) a("La—ECL“?—) dx (p=0,1, ,L-1)
P (A.4.3)

Por su parte, siguiendo consideraciones basicas del célculo vectorial,
a(ui‘épuz)__z(___ ) A4d
———aep =-2(X-¢, (A.4.4)
por lo que,

L fx(i)-—a(“—ia;p&‘—t—) dx = -2[& fx®-(X T,)dx
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= [ fx® -5, d&x-2[ £ (%) X dx
=2P,C,-2¢, P, (A4.5)

donde se ha tenido en cuenta que P, es la probabilidad de que el vector X se encuentre
en esta region, seguin aparecia en (7.3.6):

P = [ f,(®)dx (A.4.6)
y que el centroide de la region S; estd dado por (2.1.3.2.2.1):
[, (0% dx [, (0 dx
S, S;

Ci = =
[£.(®) dx P,
s;

(A4.7)

Incluyendo el resultado de (A.4.5) en (A.4.3) e igualando a cero, se tiene que:

L1, L1
Z Ppi Pi 6p = ZPpi Ei P (A4.8)
i=0 1=0

Finalmente, los vectores cddigo 6ptimos estaran dados por:

L-1

> PP

= (A4.9)

Z IA)pi Pi

i=0

(e}
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