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Resumo

As comunicacdes que utiliza a banda de altas frequéncias (HF, do inglés High Fre-
quency) tem longo alcance sem a necessidade de repetidores, por esse motivo tem importancia
estratégica. No caso dos sistemas de comunica¢des militares, por questdes de seguranca, essa
importancia tem mais €nfase, pois pode-se rapidamente estabelecer um enlace de comunicacdes
em cendrios de conflito. Entretanto, esses canais apresentam largura de banda estreita e sdo tra-
dicionalmente empregados apenas para transmissdo de voz e dados a baixas taxas. Embora
j4 hajam normas para transmissdes nesses canais, busca-se técnicas que permitam aumentar
as taxas obtidas para possibilitar novas aplicacdes, como por exemplo a transmissdo de ima-
gens. Nesse caso tem-se um desafio que requer um pré-processamento na imagem que pode ser
composto de compressdo em altas taxas seguida de codificagdo para controle de erros. Uma al-
ternativa € usar as técnicas de codificacdo conjunta fonte/canal, uma dessas codificagdes realiza
a associacao do quantizador vetorial com a modulagao, e é a base do trabalho aqui desenvolvido.
Neste trabalho ¢ feita uma extensao da codificacdo fonte/canal acima descrita pela reducdo da
modulagdo de 16-QAM para 4-QAM, mais adequada ao canal HF. Para realizar essa modifica-
cdo foi realizado o treinamento do diciondrio em um mapa auto organizavel de Khohonen em
uma topologia de 8 dimensdes. Resultados obtidos via simulacdo computacional mostram que
essa nova associacao se mostrou robusta aos erros quando o canal apresenta uma baixa relagdo

sinal ruido.



Abstract

The long range without repeaters is on the reasons of strategic importance of commun-
cation based on High Frequency band (HF). In special to military communications, this impor-
tance increases as the possibility of to stablish a link in a war scenario. However, due to its low
bandwith and severe channel conditions, HF channels are normally used to voice and low data
rate transmission. In spite of the well stablished standards, to increase transmission possibili-
ties, like image transmission, new techniques have to be implemented. Image transmission in
the HF channel is a challenge, and to perform this task it is necessary to pre-process the image,
e.g. by compressing it with a high rates followed by a powerful error correction encoding. An
alternative is to use a joint source/channel encoding, and one fo these techniques uses vector
quantization combined adjusted to the channel modulation. In this work a previously proposed
vector quantization combined with modulation is extended by reduction the modulation order
from 16-QAM to 4-QAM, more adequated to the HF channel. The proposed modification was
performed by training a dictionary in a Khohonen self organized map in a topology with 8 di-
mensions. Computational simulation results show the robustness of the proposed modification

even in low signal-to-noise regime.
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CAPITULO 1

Introducao

Em todo sistema, a troca de informacdo necessita ser realizada por um meio de comuni-
cacdo condizente com a importancia do que esta sendo tratado. Em especial no caso de sistemas
que envolvam a seguranga nacional, os sistemas de comunicagdes devem, dentre outras carac-
teristicas, serem resistentes a cendrios de crise, por exemplo, devem haver alternativas para
manter as comunica¢des quando ocorrerem fatos como catastrofes naturais ou em conflitos, ou
que permitam o estabelecimento de enlaces de comunicacdo que cubram um grande territorio
sem a necessidade de repetidores.

Dois canais se destacam na transmissao de sinais sem a utilizagdo de cabos em distancias
relativamente longas, os que utilizam satélite e o canal de altas frequéncias (HF, do inglés High
Frequency). As vantagens do canal de HF sdo o baixo custo de operagdo quando comparada
a transmissdo por satélite e a flexibilidade, pois pode ser implementado de forma simples e
rapida além de independer de uma estrutura complexa, o satélite, e que introduz um ponto de
vulnerabilidade no enlace de comunicagdo. Isto fica mais acentuado em locais com condicdes
de isolamento geogréfico e caréncia de infra-estrutura (HARRIS, 1996).

Um fato que demonstrou a vantagem da utilizacdo dos canais de HF foi na passagem
do furacdo Katrina nos Estados Unidos em 2005, que causou danos a infraestrutura de teleco-
municagdes, isolando a drea do resto do mundo. O sistema de rddio amadorismo na faixa de
frequéncia HF foi critico para as operacdes de resgate (UYSAL; HEIDARPOUR, 2012)

Nas ultimas décadas ocorreu uma retomada das pesquisas em comunicagdes por canais
de HF, surgiu entdo uma nova geracao de equipamentos com maior automagao e confiabilidade.
Um exemplo dessa automacao é o ALE (Automatic Link Estabilishment) (CASEY, 2006), que
monitora os canais disponiveis e automaticamente passa a transmitir nos canais de melhor qua-
lidade, o que tornou o radio HF mais facil de usar, sem a necessidade de um operador de radio
que constantemente ajuste os parametros manualmente para manter a conexao. Com esses avan-
cos, para determinados cendrios, transmissdao em HF se tornou uma tecnologia complementar

e/ou alternativa a tecnologia de comunicacdes por satélite.



Introducio 2

Tradicionalmente o sistema de transmissdo em HF € utilizado para transmitir voz e da-
dos em baixa taxa (HARRIS, 1996). Com essas melhoras nos moduladores / demoduladores
(modem) de HF, a possibilidade do uso do rddio definido por software e a facilidade no trata-
mento de sinais digitais, a possibilidade de transmissao de outros sinais, como imagens, ficou
mais factivel.

O objetivo do presente trabalho € estudar o canal de HF, as técnicas para transmissdes
nesse canal e as possiveis adaptacOes que permitam a transmissao de imagens. Durante a revisao
bibliografica poucos trabalhos foram encontrados sobre esse assunto, transmissao de imagens
em canais de HF. Uma possivel justificativa é a importancia militar e estratégica desse canal.
Com isso, pesquisas na drea sdo mantidas em sigilo.

Ap6s o levantamento foram encontrados trés trabalhos acerca da tematica, (KURDZIEL;
FURMAN, 2002), (STRUTZ; AHRENS, 1999) e (CHATELLIER et al., 2007). Em todos, foi
dado um destaque especial a compressdao da imagem e as adaptagdes necessdrias nessa com-
pressdo, uma vez que que padroes tradicionais de compressao ndo sao adequados para as altas
taxas de erros de bits presentes no canal de HF.

Com base no levantamento bibliografico foram estudadas técnicas de compressdo de
imagem e proposta uma modificacdo para tornar a transmissdo mais robusta aos efeitos do
canal. Em esséncia, obteve-se uma codificacdo conjunta fonte/canal, que faz uso de quantizacdo
vetorial, transformada Wavelet e um mapeamento para os simbolos da constelacdo. Foram
obtidos resultados via simulagdo computacional que demonstraram a vantagem em utilizar a
técnica proposta.

Este texto encontra-se organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 trata de transmissoes
em canais de HF, modelo do canal e da norma militar que regulamenta a camada fisica na
transmissdo. No Capitulo 3, sdo apresentadas as técnicas de quantizacdo vetorial e transformada
wavelet aplicadas na compressdo de imagens. O Capitulo 4 contém o sistema de compressao e
a técnica de codificacdo conjunta fonte/canal proposto. Os resultados estdo no Capitulo 5 e as

Conclusdes no Capitulo 6.



CAPITULO 2

Comunicacoes em Canais de HF

O canal de comunicag¢do € o meio utilizado pelo transmissor para enviar informac¢do ao
receptor. Quando a informacao atravessa o canal, pode ser corrompida de diversas maneiras,
sendo a mais comum a adicdo de ruido (PROAKIS, ). Outra limitacdo do canal € a largura
de banda disponivel, que pode ser devido as limitacdes fisicas do meio ou aos componentes
eletronicos utilizados no transmissor e receptor (PIMENTEL, 2007).

Os canais podem ser agrupados de acordo com o modo de propagacdo do sinal (HAY-
KIN, 2004), os baseados em propagacao guiada, como cabos coaxiais e fibra 6tica, e os baseados
em propagacao livre, como canais de rddio mével e de satélite.

Esse trabalho aborda o canal de radio que utiliza frequéncias altas (High Frequency —
HF), cujas ondas sao refletidas na camada ionosférica da Terra. O canal de HF utiliza a banda de
frequéncia de 3 a 30 MHz. Os principais usudrios desse espectro sao sistemas de comunicacoes
militares, comunicacdo ar-terra para aeronaves € rddio amadorismo. O uso desse canal em
sistemas de comunicagdes militares € devido ao baixo custo de operagdo, a independéncia de
equipamentos operados por terceiros e ao longo alcance (CAMPOS, 2002).

Neste capitulo € feita a caracterizagdo do canal HF. Para tanto, na Secdo 2.1 € descrita
a camada ionosférica, na Secao 2.2 é apresentado um modelo para esse canal e suas caracteris-
ticas, como tempo e banda de coeréncia. Por fim, na Secdo 2.3 sdo descritos 0os componentes
da camada fisica utilizados para transmissdo e o padrdao militar para modens em HF MIL-STD-
188-110C.

2.1 Propagacao de Ondas HF na Ionosfera

Em comunicacdes de longa distancia, as ondas de rddio na faixa de frequéncia HF uti-
lizam a ionosfera como meio de propagacdo. A ionosfera € a regido da atmosfera terrestre
composta de gases e particulas eletricamente carregadas, com altura variando de aproximada-
mente 75 a 600 km (SIZUN, 2005).
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Quando as ondas de rddio chegam na camada ionizada, elas podem ser absorvidas, atra-
vessar a ionosfera e ir para o espago exterior ou sofrerem refracdo até retornar a superficie da
terra. O angulo de incidéncia é um dos fatores que determinam a distancia da transmissao.

Devido a varia¢ao na densidade de ionizacao, a ionosfera € dividida em quatro camadas,
denominadas D, E, F1 e F2. O maior agente de ionizacdo da ionosfera € o Sol, entdo, as
camadas mais altas possuem maior densidade de ioniza¢do, enquanto as camadas inferiores,
por estarem protegidas, sofrem menos ionizagdo. Como a ionizagdo depende da radiag@o solar,
o comportamento das camadas varia com o decorrer do dia, estagdo do ano, latitude, altura e
com o ciclo de 11 anos das manchas solares (CAMPOS, 2002).

A camada D € a mais proxima do solo, situada aproximadamente entre 75 km e 95 km.
E a que absorve maior quantidade de energia eletromagnética das ondas de rddio, atua de forma
negativa na propagacdo ionosférica. Seu comportamento € diurno, desaparece durante a noite
devido a falta de energia solar.

A camada E € situada aproximadamente entre 95 e 150 km. Ela € util para a propagacao
mas também pode apresentar uma considerdvel absorcao de energia eletromagnética. Apresenta
variagdo ao longo do dia e formacdes irregulares de gases ionizantes, o que aumenta a densidade
de ionizacdo e provoca a reflexdao da onda em HF semelhantes as que ocorrem na camada F mas
em altitudes mais baixas. Essa formacao irregular é chamada de camada E Esporadica, Eg.

A camada F estd compreendida aproximadamente entre 150 e 600 km, é dividida em
duas, F1 e F2, durante o dia. A maior parte das reflexdes das ondas em HF ocorre nessa regido,
devido a sua elevada taxa de ionizagdo e estabilidade (AMENDOLA, 2003). A Figura 2.1
ilustra o comportamento da camada ionosférica durante o dia e noite nos periodos de verdo e

inverno.

Dia Noite
Inverno Verdo e inverno

Altura em km

: FOITTITINT
ELL T AL ERRTN iy
RS O 11‘-@:-!‘.-'.“{‘-.”\? A

Figura 2.1: Representacdo da variacdo de altura das camadas ionosféricas ao logo do dia e
estacdes do ano.
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Se uma sinal € transmitido por um enlace HF, com propagacdo na ionosfera, o receptor
pode receber varias cépias desse sinal, pois a onda pode ser refletida uma ou varias vezes nas
camadas E e F, conforme Figura 2.2. Esse fendmeno é conhecido como multipercurso e é
comum em canais de comunicagdes sem fio. Cada percurso possui distancias diferentes e como
resultado, as multiplas cOpias do sinal chegam no receptor em tempos diferentes. Se o tempo
de atraso entre os diferentes percursos for da ordem do periodo de simbolo, ocorre interferéncia

intersimbdlica.

Figura 2.2: Propagagdo dos multipercursos na ionosfera.

Além dessa dispersdo temporal, ocorre também a dispersdo Doppler (RAPPAPORT et
al., 1996), que em termos gerais ¢ uma medida do alargamento do espectro do sinal transmitido.
O espectro de poténcia Doppler € a funcio que indica o comportamento dessa dispersao, que é
independente para cada percurso.

O campo magnético da Terra também influencia na propagacdo ionosférica. Devido a
sua influéncia nas cargas elétricas presentes na camada, a ionosfera se torna um meio anisotro-
pico, ou seja, apresenta velocidades de propagacao e absor¢ao diferentes para cada componente
de polarizacdo da onda eletromagnética (DAVKES, 1990). Com isso, a onda € dividida em dois
modos de propagacao (modo ordindrio e modo extraordindrio), com atrasos e dispersdao Doppler
diferentes. Esse fendmeno € denominado de efeito magnetoidnico.

Caso a dispersdo temporal entre as duas componentes magnetoidnicas seja grande, cada
uma € tratada como um percurso independente, com o espectro de poténcia Doppler Gaussiano.
Entretanto, se as componentes nio forem distinguiveis no tempo, elas sdo consideradas ape-
nas um percurso com espectro de poténcia Doppler bi-gaussiano (WATTERSON; JUROSHEK;
BENSEMA, 1970).
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2.2 Modelo do Canal

Em (WATTERSON; JUROSHEK; BENSEMA, 1970), € proposto e validado experimen-
talmente um modelo estaciondrio para o canal HF, denominado modelo de Watterson. Como
na préatica o canal tem comportamento nao estaciondrio, o modelo € valido somente para trans-
missdes em um pequeno intervalo de tempo (aproximadamente 10 minutos) € em um canal de
banda limitada (aproximadamente 10 kHz).

O modelo de Watterson € a principal referéncia para desenvolvimento de simuladores
do canal HF. Ele € utilizado pela norma da ITU (International Telecommunication Union) que
regulamenta os parametros para simulacdes de canais ionosféricos (ITU-R F.1487, 2000) e foi
adicionado na tltima revisao da norma MIL-STD-188-110 (MIL-STD-188-110C, 2011).

O modelo engloba os efeitos de multipercursos e espalhamento Doppler. No modelo, o
sinal de entrada alimenta uma linha de retardos, cada sinal atrasado ¢ modulado em amplitude e
fase, entdo, os sinais atrasados e modulados sd@o somados e adicionado ruido para obter o sinal

de saida, conforme ilustrado na Figura 2.3.

Xi

XiL-2 1 XiL-1

z” z” zTH—> ® ® @ z—l
5

»
>

Y

Figura 2.3: Diagrama de blocos do modelo do canal ionosférico HF.

A expressao matematica para o modelo ¢ (FURMAN; NIETO, 2001)
-1
yi= Y hjwij+n, (2.1)
j=0

em que ¢ € o indice de tempo, x; € a entrada, y; a saida do canal, 1; € o ganho de derivagdo, L o
numero de percurso e n; € o ruido aditivo gaussiano branco.

Os ganhos de derivacdo, h;, sdo gerados por filtros complexos WGN (White Gaussian
Noise) cujos espectros de poténcia no dominio da frequéncia apresentam a forma gaussiana. O
espalhamento Doppler (Bg,) desejado para o canal deve ser igual a duas vezes o desvio padrdo

O'j.
~2f2/B3,
J

Hi(f)P =" —— —c0 < f <0 2.2)

wB2
j

2
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A equagdo no dominio do tempo dos filtros do ganho de derivagao é:
_ 121282
fit) = V2e 4 00 <t < 00. (2.3)

Apesar de existir a possibilidade do espectro de poténcia do ganho de derivacdo assumir
a forma bi-gaussiana, devido ao efeito magnetoidonico, as normas que tratam dos parametros
para simulacdo do canal de HF utilizam apenas a forma gaussiana.

A Tabela 2.1 contém os pardmetros que devem ser utilizados na simulacio do canal de
acordo com a norma F.1487 da ITU-R. Sao considerados dois percursos (L = 2). O parametro
B, é o espalhamento espectral, dado pelo espectro de poténcia Doppler, e 7,,, € o retardo do

segundo raio em relacao ao primeiro.

Tabela 2.1: Parametros dos canais de teste previstos pelo ITU-R (ITU-R F.1487, 2000).

Latitude | Condic¢do do canal | 7,,, (ms) | By (Hz)

quieto 0,5 0,5

Baixa moderado 2 1,5
perturbado 6 10

quieto 0,5 0,1

Média moderado 1 0,5
perturbado 2 1

quieto 1 0,5

Alta moderado 3 10

perturbado 7 30

2.3 Transmissao em HF

O efeito de multipercurso presente no canal de HF provoca o desvanecimento, que é
a variacdo do nivel médio do sinal causado pela adicao ou subtragdo dos multiplos sinais que
chegam no receptor.

O desvanecimento pode ser classificado em 4 tipos (SIMON; ALOUINI, 2005): plano,
seletivo em frequéncia, lento e rdpido. Os dois primeiros estdo relacionadas com o mecanismo
de espalhamento temporal devido ao multipercurso. Se o tempo de atraso entre a primeira e
ultima copia do sinal recebido (7},) for maior que o tempo de simbolo (7%), ocorre o desvane-
cimento seletivo em frequéncia. Se 7;, < T}, o desvanecimento € classificado como plano. O
desvanecimento seletivo em frequéncia causa interferéncia intersimbdlica e estd presente nos
canais de HF (CASEY, 2006).

A classificac@o entre desvanecimento lento ou ripido esta relacionada com a variacao
temporal do canal. Se o espalhamento Doppler B, for maior que a largura de faixa do sinal B,

ocorre o desvanecimento rapido. Se B; < B, ocorre o desvanecimento lento (SILVA, 2001).
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Um sistema de comunicagdes que realiza transmissao em HF deve possuir técnicas para
combater esse ruido e interferéncia. Dentre essas técnicas estdo a equalizacdo do canal, os
cddigos corretores de erros e o entrelacamento. A modulacdo e o tempo de sinalizagdo tam-
bém determinam o quanto o sinal sofrerd os efeitos do canal. Nessa Se¢do serd apresentada a
norma militar que determina como essas técnicas devem ser empregadas, ou seja, tipo do codigo

corretor de erro, tamanho do entrelagador, etc.

2.3.1 MIL-STD-188-110C

A norma militar MIL-STD-188-110C, desenvolvida pelo Departamento de Defesa dos
EUA, estabelece formas de ondas e requisitos de desempenho para garantir a interoperabilidade
de modens utilizados para transmissdo de longo alcance e de sistemas de comunicagdes tdticos
na faixa de HF.

A MIL-STD 188-110C foi publicada em 2011 como uma revisdo do 188-110B. Apre-
sentou trés novidades nos apéndices: caracteristicas para simuladores de canal HF, especifica-
cOes para uma interface LAN (Local Area Network) e para transmissdo em banda larga. Em
frequéncias HF, um canal € considerado banda larga se sua largura de banda for maior que 3
kHz. A norma especifica larguras de bandas continuas de 3 a 24 kHz que suportam taxas de 75
a 120.000 bps.

Nos apéndices desse documento encontram-se também um esquema para transmissao
paralela, que utiliza 39 subportadoras, e especificagdes para transmissdo com taxas acima de
2400 baud (simbolos por segundo) para largura de banda de 3 kHz.

Nesse trabalho serd detalhado apenas o corpo da norma, que trata de comunicagao serial,
taxa de transmissdo constante de 2400 baud, modulagdo 8-PSK e taxa de bits que pode variar
de 75 a 2400 bps. Para manter constante a taxa de sinalizacdo para as diferentes taxas de bits, €
empregada técnica de repeticao e formacao dos simbolos com 1, 2 ou 3 bits.

O cédigo corretor de erro € convolucional com taxa de 1/2 e restricdo de comprimento 7,
definidos pelos polindmios geradores ¢, (z) = 25+2*+a3+2+1e go(x) = 2®+ a2+ 2t +a3+1.
O diagrama de blocos do codificador é apresentado na Figura 2.4. Para as taxas menores que
600 bps ocorre a repeticdo do bit na saida do codificador. Por exemplo, para a taxa de 150 bps
a saida € repetida 4 vezes, o que muda para 1/8 a taxa efetiva da codificag@o.

A norma define dois tipos entrelagadores, o curto (0,6 s) e o longo (4,8 s). Esses valores
se referem ao tempo de retardo para preencher a matriz do entrelagador. Entdo, para manter
o tempo constante nas diferentes taxas nominais de bits o tamanho da matriz deve variar de
acordo com a taxa. A Tabela 2.2 contém os tamanhos das matrizes do entrelacador.

Ap6s o entrelacador, os dados sdo agrupados para formar os simbolos com 1, 2 ou 3 bits,
de acordo com a taxa. Entdo sdo adicionados o preambulo e os simbolos de treinamento a esses
simbolos de informag¢do para formar a estrutura do sinal. Primeiro € transmitido o preambulo,

que determina a taxa de bits e o entrelacador usado pelo modem do transmissor. Na sequéncia
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Figura 2.4: Diagrama de blocos do codificador convolucional da norma MIL-STD 188-110C.

Tabela 2.2: Dimensdes da matriz do entrelagador

Taxa de bits Entrelacador longo Entrelacador curto
(bps) N. de linhas | N. de colunas | N. de linhas | N. de colunas
2400 40 576 40 72
1200 40 288 40 36

600 40 144 40 18
300 40 144 40 18
150 40 144 40 18

sdo transmitidos blocos alternados de simbolos de informacao e de treinamento. Os simbolos
de treinamento sdo usados no receptor para estimar o canal no equalizador. Apesar de tratar
sobre os simbolos de treinamento, a norma ndo especifica nenhum tipo de equalizador.

Na Tabela 2.3 sdo apresentadas, para cada taxa de bits, as taxas do cédigo corretor de
erro (considerando as repeti¢des), a quantidade de bits por simbolo e a quantidade de simbolos
de informacdo e treinamento que sio enviados alternadamente.

A modulagdo adotada na norma € a 8-PSK, que mapeia simbolos de 3 bits em cada ponto
da constelacdo. Como existem também simbolos de 2 e até 1 bit, para manter a modulacio é
adicionado o bloco Embaralhador (scrambler). Ele gera 3 bits que sdo combinados por uma
soma modulo 8 com os simbolos provenientes do sistema. Com isso, as modulagdes que seria
QPSK ou BSPK, sdo modificadas para 8PSK. O embaralhador também tem a funcdo de eliminar

grandes sequéncias de zeros que estdo presentes no preambulo.



Tabela 2.3: Informacdes gerais da estrutura do sinal na norma MIL-STD 188-110C

Taxa de bits | Taxa do CCE | Bits/Simbolo | No. de simbolos | No. de simbolos
(bps) de informagao de treinamento
2400 172 3 32 16
1200 172 2 20 20

600 1/2 1 20 20
300 1/4 1 20 20
150 1/8 1 20 20




CAPITULO 3

Compressao de Imagem

O principal objetivo da compressdo de um sinal é reduzir os requisitos de memdria ou
armazenamento. Logo, ela € uma das técnicas utilizadas para transmitir um sinal por um canal
com banda estreita.

Esquemas de compressdo de dados podem ser divididos em duas classes, com ou sem
perdas (SAYOOD, 2012). A compressdo sem perdas ocorre sem perda de informagdo, ela
elimina a informagdo redundante contida nos dados e também é chamada de compactacdo de
dados. Por exemplo, no caso das compressao de imagens sem perdas, a intensidade original do
pixel de uma imagem pode ser perfeitamente recuperada a partir da representagdo comprimida.

A compressao com perdas envolve perda de informacao de maneira controlada e € capaz
de obter maiores taxas de compressao quando comparado ao método sem perdas. Esse tipo de
compressdo € utilizada em imagens, pois perdas significativas podem ser toleradas pelo sistema
visual humano sem prejudicar o entendimento da cena (GONZALEZ; WOODS, 2011).

Para reduzir a quantidade de bits necessdria para representar um sinal, os métodos de
compressao exploram a estrutura do sinal (como esparsidade e redundancia) e caracteristicas
dos usudrios. Neste capitulo serdo apresentados métodos de compressdao de imagens, na Se¢ao
3.1 é apresentada a quantizacao vetorial (QV) e o algortimo de Kohonen, que é utilizado para
projetar o diciondrio de vetores-codigo da QV. Na Secao 3.2 é descrito o método de tranformada
wavelet aplicado a imagens. Por fim, a Se¢do 3.3 apresenta a medida de distor¢ao PSNR, que é

uma avaliacdo objetiva da qualidade da imagem.

3.1 Quantizacao Vetorial

Um quantizador vetorial () de dimensdo k£ e tamanho /N, é um mapeamento de um
vetor k-dimensional do espaco euclidiano, R¥, em um conjunto finito com N representantes,
chamados de vetores-cddigo (GERSHO; GRAY, 1992). Matematicamente, tem-se

Q:RF >, (3.1)
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emqueC = (y1,y2, -+ ,yn)ey; € RFparacadai =1,2,---, N.

O conjunto C é chamado de diciondrio (codebook) e tem dimensdo N. A taxa de codifi-
cacdo para a quantizacdo vetorial é

r= % 3.2)

que mede o nimero de bits por amostra usados para representar o sinal de entrada. A taxa de
codificacdo para imagens € dada em bit por pixel (bpp)

Na quantizagdo vetorial (QV), um vetor x € R* é mapeado em um vetor-cédigo y, que
pertence ao diciondrio C. Esse processo é denominado quantizacio e y € a versdo quantizada

de x,

y = Q(x). (3.3)

Associado a cada vetor-codigo, y;, existe uma regido de Voronoi, ou regido do vizinho

mais proximo, que € definida por
R, ={x:d(x,y;) <d(x,y;) paratodoj =1,2,--- | N} (3.4)

em que d(x,y) é uma medida de distor¢do entre os vetores x e y. A mais utilizada é a distincia
euclidiana quadratica.

O espago vetorial R¥ é dividido em N regides de Voronoi e cada regiio possui um
representante, que é um vetor-c6digo y;. Um exemplo de divisdo do espago R? para quantizagdo
vetorial € ilustrado na Figura 3.1 (LOPES, 2003). Todos os vetores de entrada da parti¢cdo R;,

em destaque na Figura, serdo quantizados como vetores c6digo y;.

t'}-l

Figura 3.1: Particao do espago bidimensional (k = 2) em N = 19 regides.

Em um sistema de comunicag¢des baseado em QV, Figura 3.2, o quantizador € utilizado
para codificar o sinal da fonte. O codificador procura o vetor-cédigo com menor distor¢ao,

d(x,y;), para o vetor de entrada x € R*, entdo, o indice i é transmitido pelo canal ao de-
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codificador. O decodificador, que possui uma cépia do diciondrio, procura pelo vetor-codigo

correspondente ao indice ¢ e produz o vetor y; como saida.

Vetor de co Vetor
Indice i .
entrada x quantizadoy;
. . Codificador Decodificador Sinal
Sinal Original Canal =
€ av av Reconstruido
Y1 Y1
Y2 Y2
Yn Yn
Dicionario Dicionario

Figura 3.2: Codificag¢do baseada em quantizacdo vetorial.

A compressdo da imagem com base na QV explora a redundancia estatistica entre pixels.
A imagem € decomposta em blocos de K; x K5 pixels, de tamanho fixo sem sobreposicao e
esses blocos sdo usados como vetores na QV. Por exemplo, utilizando blocos de 4 x 4 pixels,
cada vetor terd dimensao 16.

Um ponto importante na quantiza¢ao vetorial € como encontrar as regides de Voronoi
€ seus representantes, ou seja, determinar os vetores-codigo y; do diciondrio. Existem alguns
algoritmos que realizam esse treinamento ou projeto do diciondrio, como o algoritmo LBG
(Linde-Buzo-Gray) (LINDE; BUZO; GRAY, 1980) e o algoritmo de Kohonen (KOHONEN,
1990).

3.1.1 Algoritmo de Kohonen

O algoritmo de Kohohen € utilizado para formar um mapa auto-organizavel (Self Orga-
nizing Map — SOM). E baseado em redes neurais artificiais e utiliza o método de aprendizagem
por competicdo (HAYKIN, 2009).

A estrutura da rede neural é composta por duas camadas. A primeira é a camada de
entrada, onde estdo os padrdes de entrada, que sdo vetores do banco de dados utilizado no
treinamento da rede. Na camada de saida, os neurdnios de saida sdo dispostos em uma rede com
topologia definida. No exemplo da Figura 3.3, a topologia € bidimensional de tamanho 5 x 5.
Essa topologia € importante no processo de aprendizagem e é preservada apds o treinamento.

A cada neurdnio de saida € associado um peso sindptico, que é um vetor com a mesma
dimensao dos padrdes de entrada. Os valores dos pesos s@o atribuidos de forma aleatéria no
inicio e atualizados no decorrer do processo de aprendizagem. No final do treinamento, cada
unidade de saida ird representar um conjunto dos vetores de entrada e manterd um padrao de

vizinhanca de acordo com a topologia.
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Figura 3.3: Estrutura de uma rede de Kohonen bidimensional.

O algoritmo de Kohonen envolve trés processos, apds a atribui¢do inicial de valores aos
pesos sindpticos. O primeiro é um processo de competi¢do, no qual um padrdo de entrada é
escolhido e seu valor é comparado com os valores dos pesos de todos os neurdnios da saida.
O neurdnio que mais se aproximar do padrdo de entrada ganha a competi¢ao e é denominado
neurdnio vencedor.

O processo seguinte € o de cooperagdo, no qual sdo selecionados neurdnios vizinhos,
na topologia, do neurdnio vencedor. No ultimo processo, denominado adaptacdo sindptica,
os pesos dos neurdnios vizinhos e do vencedor sdo atualizados de acordo com uma func¢do
especifica para que eles se aproximem do padrdo de entrada. O algoritmo € detalhado a seguir.

Dado uma rede com /N neurdnios, cada um € associado a um indice 7 = 1,2,--- | N
e um peso y; = [yj1,Yj2, -, Y]’ . Para cada padrdo de entrada x = [x1, 29, -, 2|7 do
conjunto de treinamento, um neurdnio € escolhido como vencedor, v, que pode ser encontrado
pela equacdo

U(X):argminHX_y”L j:1727"'7N (35)
J

em que || - || representa a distancia euclidiana e v(x) é o indice do neurdnio vencedor para a
entrada x.

A vizinhanga topoldgica do neurdnio vencedor € dada pela fungdo h;,. Essa fungdo
possui valor méximo no neurdnio vencedor v, € simétrica em torno desse ponto e decresce com
a aumento da distancia d;, entre o neur6nio j e o neur6énio vencedor v. Normalmente /;,, tem

a forma gaussiana,
d?
J?U
hj/U = eXp (_27‘2> (36)

o desvio padrdao da gaussiana, o, é denominado de largura da vizinhanca. Esse parametro

diminui no decorrer das iteragdes do algoritmo (VESANTO et al., 2000).
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Como ja citado, apds a determinacdo da vizinhanga ocorre a atualizacdo dos pesos dos

neurdnios selecionados. O novo valor € dado pela formula

yi(n+1) = yi(n) +n(n)h;u(n)(x — y;(n)), 3.7

em que n € o tempo discreto.

O pardmetro 7(n) é a taxa de aprendizagem. Ela determina o quanto o valor do vetor
de entrada x ird influenciar na atualizagdo do peso sindptico. A taxa de aprendizagem deve
comegar com uma valor inicial 7y e diminuir gradualmente com o tempo 7, de forma linear ou
exponencial (VESANTO et al., 2000).

O critério de parada do algoritmo é o nimero de iteracdes, o processo de aprendizagem
€ repetido uma quantidade pré determinada de vezes. Esse nimero de iteracdes pode variar da
ordem de milhares a dezenas de milhares e € divido em duas fases, de ordenagdo e convergéncia.

A fase de ordenacdo tem como objetivo propiciar uma ordenacao geral dos vetores peso,
numa perspectiva de toda topologia da rede. Para isso, a fun¢do de vizinhanga deve abranger
quase todos os neurdnios da rede nos passos iniciais da iteracdo. Nessa primeira fase a taxa de
aprendizagem inicial também deve ser mais alta, na ordem de 0,1 (HAYKIN, 2009), para que
os valores do padrdo de entrada tenham maior influéncia nos pesos, ja que esses foram iniciados
de forma aleatdria.

Na fase de convergéncia € realizada a sintonia fina do mapa. Ela deve possuir um nimero
maior de iteracdes que a fase anterior, a fun¢do de vizinhanca deve ter uma largura bem menor,
abrangendo apenas os vizinhos proximos, € a taxa de aprendizagem também deve ser reduzida,
ficando na ordem de 0,01 (HAYKIN, 2009).

Resumindo, as etapas do algoritmo sdo:

1 Inciar os valores dos vetores pesos y ;.

2 Escolher um vetor x dentre os padrdes de entrada.

3 Achar o neurdnio vencedor v(x) usando o critério da distancia euclidiana minima.
4 Atualizar os pesos sindpticos dos neurdnios vencedor e vizinhos.

5 Repetir passos 2, 3 e 4.

Os parametros que devem ser determinados pelo usudrio sdo: topologia dos neurdnios
de saida; o tipo da funcdo de vizinhanga e os valores iniciais e finais da sua largura; valores
iniciais e finais da taxa de aprendizagem e a forma de decaimento; nimero de iteracdes da fase
de ordenacdo e da fase de convergéncia.

Ao final do treinamento o mapa esterd topologicamente ordenado, ou seja, padroes que
sejam proximos no espaco k-dimensional sejam mapeados em neurdnios que estejam préximos

na topologia da rede.
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Na aplicacdo do algoritmo de Kohonen para o treinamento de um diciondrio na quan-
tizacdo vetorial, os vetores de pesos sindpticos serdo os vetores codigo e os vetores padroes
usados na camada de entrada da rede neural sdo os vetores empregados no treinamento do dici-
onario (MADEIRO, 2001).

O algoritmo de Kohonen apresenta desempenho similar ao LBG no treinamento de di-
ciondrios para quantizacdo vetorial aplicada na compressao de imagens (CORRAL; GUER-
RERO; ZUFIRIA, 1994). A vantagem do Kohonen € sua organizacao topoldgica, que faz com

que vetores-cédigo préoximos no diciondrio apresentem pequena distor¢ao.

3.2 Transformada Wavelet Discreta

O principio dessa técnica € procurar uma representagdo na qual a informacao do sinal
seja concentrada em um pequeno nimero de coeficientes. Com isso, o nimero de coeficientes
necessario para a transmissdao ou armazenamento serd reduzido.

Um modo pratico de decompor um sinal em suas componentes wavelets € aplicar um
banco de filtros, na Figura 3.4 esse processo € apresentado para um sinal unidimensional. O
sinal passa por um filtro passa baixa, h, e um filtro passa alta, g, depois € subamostrado (de-
cimado) por um fator de 2. Com esse processo sdo obtidos os coeficientes wavelets do nivel
1. Os multiplos niveis ou escalas da wavelet sdo obtidos repetindo o processo de filtragem e
decimanacdo apenas na saida do filtro passa baixa. Os coeficientes resultantes para K niveis
sdo d;1(n),1 € 1,...K e dxo(n) (USEVITCH, 2001).

h -1 2 dm(”\)_: n ]2 | Gao() h {12 | dko(n)
- dy1(n) - da1(n) : dk1(n)

Figura 3.4: Transformada wavelet de uma dimensao, no nivel K com filtro passa-baixa h e filtro
passa-alta g

Como a imagem € um sinal bidimensional, é necessario realizar uma decomposi¢ao
wavelet em duas dimensdes. A transformada wavelet unidimensional pode ser estendida para
duas dimensdes usando filtros separados. A decomposi¢do em uma dimensao € aplicada a todas
as linhas da entrada, em seguida, o processo € repetido para todas as colunas. A Figura 3.5
representa a decomposi¢do de 1 nivel da imagem original I(x,y), h(y) e g(y) sdo os filtros
aplicados nas colunas e h(z) e g(x) sdo os filtros aplicados nas linhas da imagem.

Esse banco de filtros resulta em 4 subimagens, também denominadas sub-bandas, do

ponto de vista da frequéncia. Cada subimagem possui 1/4 do tamanho da imagem original,
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Figura 3.5: Banco de filtros para decomposi¢do wavelet de nivel 1 de uma imagem.

devido ao processo de decimacdo. A subimagem LL; (Low-Low), gerada pelos dois filtros
passa baixa, é denominada de sub-banda de aproximacdo, as subimagens H L, (High-Low),
LH, (Low-High) e HH, (High-High) sdo as sub-bandas de detalhes. A seguir é descrita cada
uma das sub-bandas (ANTONINI et al., 1992):

* LL é a sub-banda de aproximacao, os elementos horizontais e verticais sio componentes

de baixa frequéncia da imagem.

e HL ¢é a sub-banda com detalhe horizontal, os elementos verticais sdo componentes de

baixa frequéncia e os horizontais sdo componentes de alta frequéncia .

* LH é a sub-banda com detalhe vertical, os elementos verticais sdo componentes de alta

frequéncia e os horizontais sdo componentes de baixa frequéncia.

* HH ¢é a sub-banda com detalhe diagonal, os elementos horizontais e verticais sdo com-

ponentes de alta frequéncia.

Em imagens, as altas frequéncias sdo as regides das bordas, ou seja, onde hd uma grande
diferenca de valores entre pixels vizinhos. Logo, nas sub-bandas de alta frequéncia, a maioria
dos coeficientes sdo proximos de zero, excetuando alguns coeficientes que ficam localizados na
regido correspondentes as bordas na imagem original.

Para aumentar o nivel de decomposi¢do da imagem, o processo € similar ao descrito
anteriormente para decomposicdo de sinais unidimensionais. A sub-banda L[, é colocada
como entrada no banco de filtros, o que gera 4 novas subimagens a partir dele, L Lo, H Lo,
LH, e HH,. Esse processo € repetido para cada nivel a mais de decomposicdo desejado. Um
exemplo da transformada wavelet de nivel 2 € apresentado na Figura 3.6.

A transformada wavelet da imagem possui 0 mesmo tamanho da imagem original. Por
exemplo, uma imagem de tamanho 512 x 512, que possui 262.144 pixels, passara a ser repre-

sentada por 262.144 coeficientes wavelets. A vantagem da transformada € que ela concentra
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Figura 3.6: Exemplo de decomposicdo wavelet no nivel 2 da imagem: (a) imagem original; (b)
imagem transformada; (c) diagrama indicando a localizac@o de cada sub-banda.

a energia da imagem em uma quantidade menor de coeficientes, a sub-banda de aproximagao.
Além disso, produz uma multirresolucdo da imagem e hierarquizagdo dos coeficientes (BOVIK,
2010).

A compressdo de imagens com base em transformada wavelet mais usual é a compres-
sdao com perdas (OLIVEIRA, 2007). Uma grande parte dos coeficientes wavelets pode ser
eliminados sem que ocorra uma perda significativa da qualidade da imagem.

Existe uma grande quantidade de técnicas propostas para compressdo de imagem que
utilizam a transformada wavelet. A principal diferenga entre eles estd no nivel da decomposi-
cdo, na escolha dos coeficientes que serdo descartados e na quantizagdo utilizada nos coefici-
entes que serdo transmitidos ou armazenados. Sao utilizados tanto quantizac¢io escalar quanto
vetorial (SALOMON, 2004).

3.3 Medidas de Distorc¢ao

Medidas de distor¢do sao utilizadas para avaliar a qualidade de um sinal que foi com-
primido e/ou transmitido. Elas podem ser subjetivas, realizadas por um grupo de pessoas que
subjetivamente classificam a qualidade baseados na comparagao entre o sinal original e o pro-
cessado (LOPES, 2003). Outra categoria é a medida de distor¢do objetiva, que se baseia na
comparacdo matemadtica entre os sinais e € ttil para avaliar os resultados de forma mais rdpida.

Para avaliar o desempenho da compressao nas imagens foi utilizada relacao sinal-ruido
de pico (PSNR - Peak Signal-to-Noise Ratio) (BOVIK, 2010). A medida de distor¢do objetiva
PSNR ¢ definida como 10 vezes o logaritmo na base 10 da razao entre o quadrado do pico da
amplitude do sinal de entrada e o erro médio quadratico (MSE - Mean Square Error). No caso
da imagem de 8 bit por pixel, a PSNR é

2552
PSNR = 101 :
S 0log (MSE> (3.8)
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O MSE entre a imagem original e a aproximacdo /', ambas de dimensao m X n pixels,

¢ definido como

3
|

n

1

mn <
%

MSE = [1(i,5) — K (i, )] (3.9)
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)
.
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Um dos problemas da PSNR € que o decréscimo de poucos decibéis pode ser percebido
subjetivamente em algumas ocasides € em outras ndo. Por exemplo, as Figuras 3.8 e 3.7 sdo
resultados de um processo de compressao baseado em transformada wavelet e quantizacdo ve-
torial, com taxas de compressao diferentes, elas possuem uma diferenca de 1,8 dB na PSNR,

que € um valor consideravel, mas nao tao perceptivel na qualidade da imagem.

Figura 3.7: Imagem comprimida, PSNR =  Figura 3.8: Imagem comprimida, PSNR =

28,64 dB. 29,82 dB.

As técnicas de quantizacdo apresentadas nesse capitulo serdo utilizadas no préximo
capitulo para obter representacdes mais compactas das imagens e que sejam adequadas para
transmissao nos canais HE. Como medida de desempenho, serd utilizada a PSNR da imagem

recebida.



CAPITULO 4

Sistema Proposto

A transmissao de imagem em canais com largura de banda limitada e forte presenca de
ruido e desvanecimento, como o canal de HF, € um desafio que deve ser abordado em duas
frentes. A primeira é a compressao da imagem, que ¢ fundamental devido a baixa taxa de trans-
missao de bits suportada pelo canal. A outra € a utilizac@o de técnicas (equalizacdo, codificagao
para controle de erros, etc.) para aumentar robustez do sistema de comunicacdes frente aos
erros inerentes do canal.

Imagens comprimidas sdo muito sensiveis a erros de transmissdo, € quanto maior a taxa
de compressdo, maior a sensibilidade, devido a concentracdo de informacdes sobre a imagem
em poucos bits. Padroes de compressao tradicionais, como o JPEG e JPEG 2000, sofrem grande
impacto na qualidade da imagem para taxas de erros de bits (BER) na ordem de 10~* (CHA-
TELLIER et al., 2007). Dependendo da posicao do erro nos bits comprimidos, a imagem pode
ate ficar impedida de ser reconstruida se o erro for no cabecalho do arquivo.

Uma abordagem cléssica para solucionar esse problema é uma codificacdo de canal
com uma forte prote¢do contra erros. Entretanto, como codificagdes mais robustas implicam
em inserir redundancia, isso levaria ao aumento significativo da quantidade de dados a serem
transmitidos, o que vai de encontro a limitagdao de banda do canal.

Uma solucdo alternativa mais adequada pode envolver protecdo desigual contra erros
(UEP - Unequal Error Protection) (BORADE; NAKIBOGLU; ZHENG, 2008). Na UEP, a co-
dificacdo de canal protege de forma mais efetiva os dados que contém informagdes importantes
sobre a imagem e reduz a protecdo de dados menos importantes, o que leva a uma redugao dos
bits de redundancia necessdrios para a protecdo da informacao. Essa técnica pode ser conside-
rada um tipo simples de codificacdo conjunta fonte e canal, pois o codificador de fonte indica
para o codificador de canal a hierarquia de importancia dos dados.

Uma técnica de UEP ¢é proposta em (AHRENS; STRUTZ, 1999) e (STRUTZ; AH-
RENS, 1999) para a transmissdo de imagens em canais de HF. O sistema € composto pela

transformada wavelet da imagem e quantizacdo escalar dos coeficientes, que sdo agrupados
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em 5 categorias diferentes de acordo com sua importancia. Um codificado Reed-Solomon ¢é
empregado, com 5 taxas de codificacdo diferentes, de acordo com a classificagdo dos dados.

Outra técnica que envolve codificacdo conjunta fonte canal (CHATELLIER et al., 2007)
€ caracterizada pela associacdo dos indices do quantizador vetorial com simbolos da modulagdo,
e € a base do trabalho aqui descrito.

Na Secdo 4.1, serd detalhado como ocorre essa associagdo e como ela torna o sistema
mais robusto a erros. Na Secao 4.2 € incluida a transformada wavelet na codifica¢do de fonte.
Na Secao 4.3, é proposta uma adaptacao do sistema, que no trabalho original utiliza modula¢ao
16-QAM, para uma modula¢ao QPSK. E, na Secdo 4.4, € apresentado um sistema de transmis-

sao em HF compativel com o esquema de codificagdo proposto.

4.1 Mapeamento do Codificador de Fonte na Modulacao

Em um sistema de comunicagdes baseado em quantizacdo vetorial, o transmissor co-
difica cada vetor de uma sequéncia de vetores da fonte em um indice + de acordo com um
diciondrio C. Esse indice é codificado para bindrio e envia para o modulador, passa pelo canal e
chega ao receptor, onde ocorre o processo inverso composto de demodulacao, seguida da deco-
dificacdo para recupera o seu valor. Uma cdpia do diciondrio C presente no receptor € utilizada
para determinar o vetor correspondente ao indice ¢ e recuperar o sinal.

Esse sistema funciona bem quando nao hé ruido no canal e o indice transmitido é o
mesmo utilizado no receptor para recuperar o sinal. Entretanto, efeitos de erros do canal no
indice pode resultar numa distor¢do significativa do sinal reconstruido. Por exemplo, conside-
rando um diciondrio de tamanho 16. Ao se transmitir o indice 9 (10015), que corresponde ao
vetor yg¢ no diciondrio, e devido a erros do canal, o receptor pode interpretar como 11 (10115),
que corresponde ao vetor y1;. A distor¢ao entre os vetores yg € y11 pode ser grande e gerar uma
distor¢do no sinal reconstruido.

Uma forma de minimizar esse erro é ordenar o diciondrio de forma que vetores-codigo
que possuam valores parecidos tenham seus indices codificados em simbolos bindrios préximos.
Para essa ordenagdo do diciondrio e alocagcdo adequada de indices € necessério saber quais
vetores codigo t€m valores parecidos. Isso pode ser feito por um algoritmo de busca apds o
treinamento do diciondrio (FARVARDIN, 1990).

Outra solu¢do mais simples para ordenar os vetores codigo € utilizar o algoritmo de
Kohonen para treinar o diciondrio. Como visto na Se¢ao 3.1.1, os vetores cédigos ja ficam
organizados de acordo com uma topologia predeterminada.

Entretanto, mesmo com um diciondrio ordenado, se o sistema de modulagdo nao for ade-
quado o problema permanecerd. Tomando o exemplo anterior, depois de ordenado o dicionério
os vetores correspondentes aos indices 9 (10015) e 11 (10115), yg e y11, agora possuem valores

proximos. Porém, se a modulac¢do utilizada for a 16-QAM com o mapeamento dos simbolos
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nos pontos da constelacao indicado na Figura 4.1, a probabilidade do simbolo 10015 ser trocado

por 10115 € baixa.

Q
1].01 1].00 1].10 1].'[1
1(%)1 10.00 10.10 10.11
I
00.01 OD.DO 00.10 00.11
D].Ol 0].00 D].lD 0].11

Figura 4.1: Constelacdo de sinais para uma modulagdo 16-QAM.

Seria mais adequado ordenar o diciondrio levando em consideracdo a posi¢do em que o

indice serda mapeado na constelacao da modulacdo. Essa ideia foi proposta em (SOLAIMAN et
al., 1996). No artigo de Solaiman, a quantizac¢io vetorial possui um diciondrio de tamanho 256

que € treinado pelo algoritmo de Kohonen com topologia 16 x 16 e mapeado diretamente em

uma constelagdo 256-QAM, como apresentado na Figura 4.2.
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Figura 4.2: (a) Constelagdo 256-QAM; (b) Diciondrio com topologia 16 x 16 cujos vetores-
codigo sao blocos de 3 x 3 pixels

O mapeamento € feito da seguinte forma: os vetores do diciondrio sdo indexados por
dois valores, indicando a linha e a coluna da sua posi¢do na topologia em que foi treinado. A
modulagdo 256-QAM pode ser vista como a combinacdo de 16 niveis de amplitude na compo-
nente em fase e de 16 niveis de amplitude na componente em quadratura. Dessa forma, cada
nivel de amplitude da fase é associado a uma coluna na topologia do diciondrio, e cada nivel da

amplitude em quadratura a uma linha.
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Assim, se um ruido do canal fizer com que o demodulador identifique um simbolo trans-
mitido como sendo um dos seus vizinhos na constelagdo, esse erro ndo causard uma grande
distor¢ao no sinal reconstruido.

Com essa associagdo da quantizagdo vetorial com a modulagao, o sistema de comunica-
cOes ganha uma robustez aos erros do canal sem a necessidade de aumentar a complexidade do
sistema nem de diminuir a taxa de transmissao.

Caso seja necessario reduzir o numero de pontos da constelagdo, para uma 16-QAM,
por exemplo, mantendo a mesma lgica, o nimero de vetores-cédigo do diciondrio teria que ser
reduzido para 16, com uma topologia 4 x 4. Entretanto, um diciondrio de quantizagdo vetorial
com esse tamanho aumentaria a distor¢cao provocada pelo quantizador.

Uma possibilidade para manter o diciondrio com tamanho 256 (topologia 16 x 16) na
modulagdo 16-QAM seria enviar primeiro o indice correspondente a linha e em seguida enviar
o indice correspondente a coluna. Nessa situacdo, entretanto, um erro na transmissao pode
ndo levar a um indice vizinho no mapa. Por exemplo, se o indice do vetor-cddigo for (2,2)
cuja representagdo bindria é (0010, 0010), e o receptor detectar (1010, 0010), posi¢do (10,2).
Isso mostra que um simples erro de transmissdo pode levar o indice recebido para longe do
originalmente transmitido.

A solugdo € treinar o diciondrio com uma topologia multidimensional (AITSAB; PYN-
DIAH; SOLAIMAN, 1996). Ao aumentar o nimero de dimensdes aumenta-se também o nu-
mero de vizinhos de cada ponto. Por exemplo, pontos distribuidos ao longo de uma reta (uma
dimensao) possuem dois vizinhos, pontos distribuidos um reticulado retangular de duas dimen-
soes (como na modulagdo QAM) possuem 4 vizinhos, por outro lado pontos em um reticulado
tridimensional possuem 6 vizinhos.

Esse aumento na quantidade de vizinhos € o que ocorre ao se utilizar as duas transmis-
soes 16-QAM para enviar um indice de 8 bits. Na transmissdo dos 4 primeiros bits existem
quatro vizinhos préximos na modulagdo, e mais 4 vizinhos na segunda transmissdo. Esse total
de 8 vizinhos € obtido no diciondrio do quantizador vetorial treinando-o com uma topologia do
SOM de 4 dimensoes, (4 x 4 X 4 X 4).

O mapeamento é realizado da mesma forma, associando os niveis de amplitude das
componentes em fase e quadratura da modulagdo as ordenadas de cada dimensdao do SOM.
Entdo, cada ponto do diciondrio serd representado por 4 indices, que indicam a sua posi¢ao na
topologia. Em outras palavras, o que € transmitido sdo as coordenadas da posi¢do topoldgica
do vetor-codigo. Assim, erros mais provaveis na transmissao levam a pontos com coordenadas

proximas, que apresentam pequena distorcao entre os respectivos vetores-codigo.

4.2 Quantizacao vetorial dos Coeficientes Wavelet

Em (CHATELLIER et al., 2007) é proposto um esquema de codificacdo para trans-

missdo de imagens em canais de HF que utiliza transformada wavelet e quantizagcdo vetorial
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mapeada otimamente em uma modulacdo digital QAM. Nesse trabalho para aumentar a taxa
de compressdo e obter uma estrutura hierarquica dos dados, a imagem é decomposta em seus
coeficientes wavelets. A wavelet utilizada foi no nivel 3, o que gerou 10 subimagens, como

apresentado na Figura 4.3 e que podem ser classificadas como:

* Informacdes mais significantes: L L.

Informacdes significantes: H L3, LH3, HHj3
* Informacdes de importancia média: H Lo, LH>, H Ho

* Informacdes de baixa importancia: H L., LH,, HH,

LLs{HL3
HLs
LHs[HH3
HL,
LH» HH,
LH, HH,

Figura 4.3: Diagrama indicando a localizac@o de cada subimagem de decomposicdo da wavelet
nivel 3.

Para aumentar a compressao, os coeficientes das subimagens H Hs, H Hs, LH,, HI14
e H H, sdo descartados. As sub-bandas H H (detalhes diagonal) podem ser eliminadas sem
grande prejuizo a qualidade visual da imagem, pois a informacdo que ela contém também esta
presente nas sub-bandas LH H L (detalhes verticais e horizontais).

As sub-bandas que ndo foram eliminadas sdo quantizadas vetorialmente. A forma e
dimensao do vetor-cédigo € definida de acordo com a caracteristica estatistica e importancia de
cada sub-banda. Para isso, sdo projetados 5 diciondrios diferentes. As sub-bandas com detalhes
de alta-frequéncia (L H3 e H L3) sdo quantizadas com blocos de forma retangular orientados na
direcdo do detalhe (vertical ou horizontal). Isso se deve porque os coeficientes possuem uma
maior correlacdo. Detalhes sobre tamanho e forma dos vetores (CHATELLIER et al., 2007)

* Os vetores dos diciondrios de LH; e HL; possuem tamanho 16 (blocos 4 x 4);
* Os vetores do diciondrio LH3 possuem tamanho 2 (blocos 1 x 2);

* Os vetores do diciondrio HL3 possuem tamanho 2 (blocos 2 x 1);



Sistema Proposto 25

* Os vetores do dicionério LL3 possuem tamanho 1 (quantizacdo escalar).

O receptor realiza a quantizacdo vetorial inversa para recuperar os coeficientes transmi-
tidos e completa com zeros os coeficientes descartados pelo transmissor.

Os indices da QV sao mapeados na constelacdo da modulagdo usando o processo des-
crito na secdo anterior. Em (CHATELLIER et al., 2007) € utilizado diciondrios com 256 vetores

mapeados nas modulacdes 256 e 16 QAM, essa ultima para transmissdo em HF.

4.3 Mapeamento na Modulacao 4-QAM

A camada fisica do sistema de transmissao utilizado por Chatellier € descrita em (PER-
RINE et al., 2004) e possui caracteristicas bem especificas, como um arranjo heterogéneo de
antenas, equalizacdo espacio-temporal, € modulagdo 16-QAM.

Entretanto, em sistemas tradicionais de comunicag¢des em HF utiliza-se modulacao com
menor cardinalidade. Por exemplo, a norma MIL-STD-188-110 determina uma modulacio
BPSK, QPSK ou 8PSK.

O objetivo principal desse trabalho de dissertagdo foi utilizar essa técnica de codificacao
conjunta que foi apresentada em uma modulacao mais adequada para transmissao em HF, como
as utilizadas pela norma militar acima citada.

A modulacio digital escolhida foi a QPSK, também denominada de 4-QAM. A razio
dessa escolha se deu por eliminag@o das outras duas possibilidades. Na modulacao 8PSK, os
8 simbolos da constelacdo estdo distribuidos de forma circular, de modo que, para realizar a
associacdo com os diciondrio seria necessdrio um estudo mais aprofundado do algoritmo SOM
com a finalidade de implementar uma topologia circular e em varias dimensdes. Na modulacao
BPSK, por haver apenas dois pontos na constelacdo, nao existe uma relacdo clara de vizinhanca,
que € o ponto forte da robustez desse sistema de codificagdo conjunto.

Pode-se determinar a topologia do SOM mais adequada a modulagdo 4-QAM mantendo
aideia de associar cada nivel de amplitude da componente em fase (ou quadratura) a coordenada
de uma dimensao na topologia. A 4-QAM possui apenas dois niveis de amplitude para cada
componente, logo cada dimensdo do mapa de Kohonen poderé ter apenas duas coordenadas.

Entdo, um diciondrio com 256 vetores-cddigo deve ser treinado com uma topologia
SOM em 8 dimensdes (2 X 2 X 2 X 2 X 2 x 2 x 2 x 2). Cada ponto da topologia € um vértice de
um hipercubo de 8 dimensdes. O indice do diciondrio € enviado em 4 transmissdes, cada uma
transporta duas coordenadas.

Como discutido anteriormente, o aumento do nimero de dimensdes aumenta o nimero
de vizinhos de cada ponto. Cada vértice de um quadrado (2D) possui 2 vizinhos, os vértices de
um cubo (3D) possuem 3 vizinhos. Estendendo essa ideia para o hipercubo de 8D, cada vértice

dele tera 8 vizinhos.
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Essa nog¢ao de vizinhanca € importante na hora de determinar os parametros da funcao de
vizinhanca do algoritmo de Kohonen. No algoritmo que treina o SOM com topologia 2D (16 x
16,) o valor do raio inicial (distancia para o neur6nio vencedor d;,) da fun¢do de vizinhanga
utilizado foi 4. A Figura 4.4 ilustra o raio de vizinhanga para a topologia 2D. Ja para a topologia
8D, o valor utilizado foi 2. Como a densidade de vizinhanca é maior, este valor de distancia 2

jé engloba vérios neurdnios.

Figura 4.4: Pontos em uma topologia retangular bidimensional. Os losangulos indicam o raio
da vizinhanga. O losangulo menor corresponde ao raio zero, o segundo ao raio 1 e o maior ao
raio 2.

Essa alta quantidade de vizinhos também afeta a fase de convergéncia do algoritmo. O
objetivo dessa fase € o refinamento do diciondrio. Para isso, o raio de vizinhanca diminui para 1,
que faz com que apenas o neurdnio vencedor e seus vizinhos mais préximos sejam atualizados.
Entretanto, na topologia 8D o raio de vizinhanca 1 engloba vérios neurdnios. Assim, ndo ocorre
um bom refinamento no diciondrio pois ao atualizar o neurénio vencedor, os seus 8 vizinhos
também sdo atualizados.

Para solucionar esse problema, o raio de vizinhanga final da fase de convergéncia foi
modificado para zero. Ou seja, apenas o neurdnio vencedor € atualizado nas ultimas iteragdes
do algoritmo.

Mesmo com essas adaptagdes nos parametros do algoritmo, a representatividade dos
vetores c6digo ndo se iguala a obtida com uma topologia 2D. A vantagem do SOM em 8D esta

na robustez a erros, quando associado a uma modula¢do 4-QAM

4.4 Sistema de Transmissao em HF

Além da adaptacdo para a modulacdo 4-QAM, foi estudada também a possibilidade de
utilizar esse esquema de codificagdo em modens que obedecem a norma MIL-STD-188-110C.
Entretanto, observou-se uma incompatibilidade nessa aplicacdo. No esquema de asso-

ciacdo da quantizacdo vetorial com a modulagdo o valor do indice da QV deve ser preservado
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até chegar no modulador. Ou seja, se a saida do codificador da QV for o simbolo 0010, essa
sequéncia de bits deve ser mantida até a modulacao.

Na norma, o simbolo que sai do codificador de fonte ndo mantém a mesma sequéncia
até a modulacdo. Primeiro por causa do cddigo corretor de erros que é convolucional e ndo
sistematico, i.e., a sequéncia de bits da entrada do codificador ndo é mantida na saida.

A ideia para solucionar esse problema € usar no sistema um c6digo de blocos na forma
sistemdtico. Dessa forma, os primeiros simbolos da palavra cédigo correspondem aos simbolos
da palavra de informagdo e o valor simbolo do indice é preservado.

Outro problema de compatibilidade entre a norma e a codificacdo proposta estd no en-
trelacador (inferleaver). A norma sugere um entrelagador de bits, que modifica sequéncia dos
bits para diminuir o efeito provocado por erros em rajada. Esse espalhamento temporal dos bits
faz com que os simbolos da fonte ndo sejam preservados até o modulador.

A solugdo € utilizar um entrelacador de simbolos, que possui 0 mesmo principio do
entrelacador de bits com a diferenca de que em vez de modificar a ordem dos bits, modifica a
ordem dos simbolos. Essa mudanca de ordem nao interfere na associacdo com a modulagdo,
pois os simbolos sdo preservados.

Mais uma incompatibilidade € encontrada no embaralhador (scrambler), pelo mesmo
motivo dos outros blocos, de modificar o simbolo codificador de fonte antes da modulagao.

Em resumo, é completamente invidvel a utilizacdo desse esquema codificacao fonte-
canal, proposto em (CHATELLIER et al., 2007) e adaptado nesse trabalho, em modens que
utilizam a norma MIL-STD-188-110C.

O diagrama de blocos sistema de transmissdo sugerido quando se utiliza a codificacao

conjunta fonte canal proposta nesse trabalho estd representado na Figura 4.5.

ronee Codificador Reed Entrelacador d Mapeamento na | 2N
—3| Codificador QV |—> odificador Ree n n? acador de —3] modulacéo —>
Solomon simbolos 4QAM

n

Dicionario
Qv

Figura 4.5: Diagrama de blocos do sistema de transmissdo de imagens proposto.



CAPITULO 5

Resultados

Esse capitulo encontra-se dividido em trés se¢des: na Secao 5.1 sdo apresentados os re-
sultados das técnicas de compressdo de imagens, resultados da quantizagdo vetorial e da trans-
formada wavelet discreta. Os resultados obtidos com a nova proposta de construir um dicionario
com topologia em 8 dimensdes e associd-lo a uma modulacdo 4-QAM sio tratados na Se¢ao
5.2. Finalmente, na Se¢do 5.3 sdo apresentados os resultados das simulacdes da transmissdo de

imagens em canal de HF.

5.1 Compressao da Imagem

As duas técnicas de compressdo implementadas foram a quantizagdo vetorial (QV) e a
transformada wavelet discreta (DWT). A QV foi realizada diretamente nos pixels da imagem e
nos coeficientes da DWT.

Todos os diciondrios dos quantizadores vetoriais foram treinados pelo algoritmo de
Kohonen. Foram utilizadas 13 imagens como base para a constru¢cdo dos diciondrios, elas
possuem 512 x 512 pixels, sdo as mesmas utilizadas em (CHATELLIER et al., 2007) e sao
apresentadas no anexo. Observou-se a importancia desse conjunto de imagens para treinamento
do diciondrio. No inicio das simula¢gdes foram escolhidas 4 imagens sem nenhum critério para
constituir a base de dados e os resultados foram bem inferiores aos de (CHATELLIER et al.,
2007). Apds usar essas 13 imagens os resultados melhoraram.

Os algoritmos de treinamento foram implementados no Matlab utilizando as rotinas
do SOM Toolbox. A funcdo de vizinhanca foi a gaussiana com raio inicial 4 e raio final 1.
A topologia do mapa foi bidimensional retangular (16 x 16), totalizando 256 vetores-c6digo.
A taxa inicial de aprendizagem foi 0,5 com decaimento exponencial. O tempo das fases de
ordenacdo e convergéncia ndo foi alterado, mantendo o padrdo utilizados nas rotinas do SOM
Toolbox.

A imagem original utilizada em todas as simula¢@o foi a lena de 512 x 512 pixels com

256 tons de cinza, 8 bpp (8 bits por pixel), como apresentado na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Imagem original Lena que foi utilizada em todas as simulacdes.

Quantizacao Vetorial

A primeira técnica de compressao realizada foi a aplicagdo da quantizagdo vetorial dire-
tamente nos pixels da imagem, sem qualquer outro tratamento.

Os vetores-codigo utilizados foram blocos de pixels com tamanhos 3x3 e 4x4, esses
tamanhos foram escolhidos pois foram os utilizados em (CHATELLIER et al., 2007) e (SO-
LAIMAN et al., 1996), principais referéncias para esse trabalho.

Na Figura 5.2, estdo os 256 blocos 4 x 4 do diciondrio. Eles foram obtidos pelo algoritmo
de Kohonen usando uma topologia 16 x 16. Pode-se observar que vetores-cddigos vizinhos
possuem valores préximos, que é uma propriedade caracteristica de diciondrio treinados com
esse algoritmo.

Como o diciondrio utilizado tem tamanho 256, cada indice € representado por 8 bits. No
processo da quantizagdo vetorial, cada bloco de 3 x 3 ou 4 X 4 pixels sera representado por um
indice. Definindo a taxa de compressdo (7;.) como a razdo entre o tamanho da imagem original
e o tamanho apds a compressao, tem-se: 1. = 9 e 1. = 16, respectivamente.

Para medir a qualidade da imagem comprimida € feita a recuperagdo da imagem a partir
dos dados comprimidos. A imagem reconstruida € comparada com a imagem original pela
medida de distorcio PSNR. A compressdao com blocos 3 x 3 gerou uma imagem com PSNR
igual a 28,56 dB. A imagem comprimida com blocos 4 x 4 apresentou uma PSNR igual a 27,66
dB. As respectivas imagens estdo nas Figuras 5.3 e 5.4 e os valores de taxa de compressao e
PSNR na Tabela 5.1.

Quanto maior o tamanho do bloco utilizado na quantiza¢do maior o efeito de bloquea-
mento, esse efeito € perceptivel principalmente nas bordas da imagem e isso se reflete na PSNR,

que tem um valor menor na quantiza¢do com blocos 4 x 4
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Figura 5.2: Blocos de 4 x 4 pixels do dicionério utilizado para compressao da imagem.

Tabela 5.1: Comparacao de PSNR e taxa de compressao dos esquemas de quantizagdo vetorial

Taxa de compressdo | bits/pixel | PSNR
blocos 3 x 3 9 0,89 bpp | 28,56 dB
blocos 4 x 4 16 0,5bpp | 27,66 dB

Transformada Wavelet Discreta

A wavelet utilizada na transformada foi a biortogonal de Daubechies (9/7), a mesma
adotada pelo padrao JPEG2000 (USEVITCH, 2001). A transformada foi realizada em 3 niveis,
o que gerou 10 sub-bandas. A escolha de mais niveis na transformada foi descartada, pois,
geraria mais sub-bandas e aumentaria o esforco computacional para determinar os coeficientes
e para a quantizagdo vetorial. Por outro lado, uma quantidade menor de niveis, como o nivel 2,
nao € apropriado para compressao de imagens pois a sub-banda de aproximacao ainda contém
muitos coeficientes.

Para uma imagem original de 512 x 512, o tamanho das sub-bandas sao:

M LL3, LH3, HL3 € HH3: 64 x 64;
* LHy, HLy e HHjy: 128 x 128;
e LHy, HL,; e HH,: 256 x 256.

Foi realizada uma andlise da importancia de cada sub-banda, em termos da PSNR. O
objetivo foi avaliar o efeito da retirada de uma determinada sub-banda. Na Tabela 5.2 sdo
apresentados os valores da PSNR quando se aplica a transformada wavelet inversa na imagem,
eliminando-se a sub-banda indicada. Esse procedimento foi repetido em 14 imagens (as 13

imagens do banco de treinamento e a lena) e a PSNR apresentada em cada linha da tabela é a
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Figura 5.3: QV com blocos 3 x3, PSNR=28,56  Figura 5.4: QV com blocos 4 x 4., PSNR =
dB. 27.66 dB.

média dos resultados. Foram utilizadas todas as imagens do banco de dados para a constru¢ao
dessa tabela porque a importancia de uma sub-banda pode variar muito de uma imagem para

outra dependendo dos detalhes verticais e horizontais.

Tabela 5.2: PSNR da imagem reconstruida eliminando-se a sub-banda indicada.

Sub-banda eliminada | PSNR média (dB)
HH, 40,26
LH, 32,84
HL, 34,71
HH, 37,82
LH, 30,72
HL, 31,75
HH; 35,90
LH; 29,23
HL; 30,12

Pelos resultados da Tabela 5.2 foi constatado que as 4 sub-bandas de detalhes cujos co-
eficientes sdo mais importantes para a imagem sao H L3, LH3, H L, e L H,, pois seus descartes
foram as que provocaram as maiores quedas na PSNR. Além dessas, a sub-banda de aproxi-
macdo, LL3, também tem que ser preservada, pois como ja citado, nela se concentram mais
informacdes sobre a imagem.

Dessa forma, uma possibilidade de compressdo da imagem utilizando transformada wa-
velet é simplesmente eliminar as sub-bandas menos relevantes. Realizado esse procedimento, e
mantendo apenas as 5 sub-bandas que cont€ém mais informagao, citadas no paragrafo anterior,

a taxa de compressdo alcancada é:

512 x 512
3(64 x 64) 4 2(128 x 128)

T, = = 5,82
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Para recuperar a imagem pela transformada wavelet inversa, faz-se necessario comple-
tar as sub-bandas eliminadas com zero. Realizando esse procedimento obtém-se a imagem da
Figura 5.5(b), na qual pode-se observar que a perda de qualidade da imagem € praticamente im-
perceptivel, apesar da compressao de quase 6 vezes. A PSNR da imagem recuperada mostrada
na Figura 5.5(b) é de 31,24 dB.

L1sHLs
LIL,[1bd

L ><

HL,

(a)

Figura 5.5: (a) Diagrama indicando as sub-bandas que foram descartadas; (b) Imagem compri-
mida com 7, = 5,82 ¢ PSNR = 31,24 dB

Mesmo obtendo uma boa taxa de compressdao e possibilitando uma boa qualidade da
imagem recuperada, para transmissdo das imagens nos canais de comunicacao faz-se necessario
quantizar os coeficientes obtidos e protegé-los contra possiveis erros, essas tarefas sdo descritas

nas proximas secoes.

Quantizacao Vetorial nos Coeficientes Wavelet

Os coeficientes das sub-bandas da transformada wavelet de uma imagem precisam ser
quantizados antes de serem armazenados ou transmitidos, pois eles assumem valores reais que
variam de proximo a zero (nas sub-bandas de detalhes em alta-frequéncia) até a casa de milhares
(na sub-banda de aproximacao).

Nesse trabalho utilizou-se a quantizacao vetorial, pois ela aumenta a taxa de compressao
da imagem, mesmo quando aplicada aos coeficientes das sub-bandas, permitindo assim um au-
mento na compressdo obtida pelo uso da transformada wavelet. Foram treinados 5 diciondrios,
sendo um para cada sub-banda. Os parametros do algoritmo de Kohonen foram os mesmos usa-
dos na quantizac¢ao vetorial dos blocos de pixels. A unica diferenca foram os vetores de entrada,
cujos elementos agora sdo os coeficientes da transformada wavelet.

Foram analisados dois tamanhos distintos de blocos para os vetores dos diciondrios,
ambos sugeridos em (CHATELLIER et al., 2007). O primeiro (DWT+QV-1) foi o citado no

capitulo anterior e possui os seguintes tamanhos de vetores:

* Os vetores dos diciondrios de LH5 e H L, possuem tamanho 16 (blocos 4 x 4);
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* Os vetores do dicionério L H3 possuem tamanho 2 (blocos 1 x 2);
* Os vetores do diciondrio H L3 possuem tamanho 2 (blocos 2 x 1);

* Os vetores do diciondrio L L3 possuem tamanho 1 (quantizagdo escalar).

Utilizando os dicionérios listados acima, a taxa de compressdao dada pela quantizagdo

vetorial é:
B 3(64 x 64) +2(128 x 128)

T, =
(64 x 64) + 2(64 x 64)/2 + 2(128 x 128)/16

A taxa de compressao total, considerando a compressao da transformada wavelet (5,82)

4,4.

e ada QV (4,4) é o produto das duas, que resulta em 7, = 25, 6.
No outro conjunto de dicionérios testados (DWT+QV-2), a tinica mudanga foi no tama-
nho dos vetores-codigo de LH, e H Ly, que passou a ser formado por blocos 2 x 2. A taxa de

compressao nesse segundo caso é:

. 3(64 x 64) + 2(128 x 128)
© (64 x 64) +2(64 x 64)/2 + 2(128 x 128)/4

= 2,75,

e a taxa de compressdo total € 16.

A taxa de compressao do esquema DWT+QV-2 é a mesma da quantizacdo em blocos
4 x 4. Com a mesma taxa de compressao foi obtido uma PSNR mais elevada, o que mostra a
vantagem de utilizar a transformada wavelet antes da quantizacao vetorial.

A PSNR da imagem comprimida para os dois casos estd na Tabela 5.3 e as Figuras 5.6

e 5.7 mostram o resultado da imagem comprimida.

Tabela 5.3: Comparacao de PSNR e taxa de compressao dos esquemas de codificacdo QV e
DWT+QV.

Taxa de compressdo | bits/pixel PSNR
DWT+QV-1 25,6 0,3125 bpp | 28,64 dB
DWT+QV-2 16 0,5bpp | 29,82dB

A qualidade visual da imagem codificada pelo esquema DWT+QV-1 € um pouco in-
ferior. Entretanto, como o objetivo desse trabalho ndo é imagens de alta qualidade, ele foi o
utilizado para transmissdo da imagem pois apresenta uma grande taxa de compressao e a quali-

dade da imagem ainda € aceitavel.

5.2 Topologia do dicionario em 8D

Nessa se¢do serd apresentado o resultado da proposta de treinar os diciondrios da quan-
tizacdo vetorial em uma topologia em 8 dimensdes. Como explicado no capitulo anterior, o
objetivo dessa nova organizacao topoldgica do diciondrio € realizar uma associag¢ao dos vetores-

cddigo na modulacao 4-QAM.
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Figura 5.6: Imagem comprimida DWT+QV-1,  Figura 5.7: Imagem comprimida DWT+QV-2.,
PSNR = 28,64 dB. PSNR = 29,82 dB.

A imagem comprimida utilizando diciondrios treinados em 8D apresenta uma PSNR
menor quando comparado as com que utilizam diciondrio em 2D. Isso se deve ao alto nimero
de vizinhos na topologia 8D que prejudica a fase de convergéncia no treinamento do diciondrio.
Entretanto, o objetivo € tornar o sistema mais robusto a erros para a transmissao de imagens em
canal de HF.

Devido as intempéries do canal HF, os sistemas que transmitem por esse canal neces-
sitam de um conjunto de prote¢des como equalizacdo, cédigos para controle de erro e entrela-
camento. Nessa primeira etapa o interesse foi avaliar o desempenho da reducido na ordem da
modulacdo e mudanca na topologia do codificador vetorial, e para tanto serdo apresentados os
resultados para o canal com desvanecimento Rayleigh.

Nas simula¢des considera-se a transmissao da imagem Lena em um canal com desva-
necimento Rayleigh plano, entrelagamento infinito e ruido aditivo Gaussiano branco (AWGN -
do inglés Additive White Gaussian Noise). No receptor considera-se conhecimento perfeito do
canal e usa-se o critério de maxima verossimilhanca (Maximum Likelihood - ML) na decisao.
O gréfico da taxa de erros de bits (BER) pela relacdo sinal ruido do canal, para uma modulagdo
4-QAM esté na Figura 5.8.

As simulagdes foram realizadas variando a SNR do canal, de 1 a 30 dB, com passo de 1.
Para cada valor foram transmitidas 100 vezes cada uma das duas imagens, uma com diciondrio
em 8D e outra em 2D. A Figura 5.9 apresenta o grifico da SNR pela PSNR média das 100
imagens recebidas para cada caso.

Como esperado, a medida que a SNR aumenta a PSNR melhora para ambos os casos.
Porém até aproximadamente SNR 18 dB, a transmissdo que utiliza que utiliza a topologia 8D
tem desempenho melhor, isso se deve ao fato que na topologia 2D mapeada na modulagdo 4-
QAM um erro de transmissao nao leva a um indice vizinho. Por exemplo, se o indice transmitido

for a posi¢do de coordenadas (12,12) cuja representacdo bindria € (11 00, 11 00), e o receptor
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Figura 5.8: Gréfico da relagdo sinal ruido em funcdo taxa de erro de bits do canal simulado,
para modulagdo 4-QAM

detectar (01 00, 11 00), posi¢ao (4,12). O indice recebido ndo € vizinho do transmitido, o que
ocasiona uma discrepancia maior entre os vetores-codigo, aumentando a distor¢ao e diminuindo
o PSNR da imagem.

Por sua vez, a topologia em hipercubo de 8 dimensdes resolve esse problema pois au-
menta o numero de vizinhos e € mais adequada a modulaciao 4-QAM. Por exemplo, um indice
nessa topologia é representado por 8 coordenadas, se ocorrer um erro na recep¢ao que leve
a mudanca de uma das 8 coordenadas no receptor o vetor-codigo terd um valor préximo do
transmitido.

Como o SOM 8D possui apenas dois valores para cada coordenada eles sdo representa-

dos de forma bindria. Assim, se o indice transmitido for a posicao de coordenadas (0,0, 1,0, 0,0,

1, 1) e o receptor detectar (1, 0, 1,0, 0, 0, 1, 1), essas duas coordenadas sdo vizinhas e possuem

vetores-codigo proximos, diminuindo o erro e aumentando a PSNR da imagem.

Nas Figuras 5.10 a 5.25, estdo amostras das imagens reconstruidas no receptor, as duas
primeiras sem canal e as outras com a SNR do canal variando de 8 a 20 dB. Nas legendas, ima-
gem 2D significa que os diciondrios utilizados na quantizagdo vetorial possuem uma topologia

bidimensional e imagem 8D indica que a topologia possui 8 dimensoes.

5.3 Transmissao em HF

As simulagdes das transmissdes da imagem pelo canal de HF foram realizadas com o
auxilio da ferramenta computacional Simulink. Ela opera com diagrama de blocos e possui uma

vasta biblioteca de sistemas disponiveis.
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Figura 5.9: Variacao da PSNR em fun¢@o da SNR do canal para duas topologias do codificador
SOM.

Figura 5.10: Imagem 8D sem canal, PSNR =  Figura 5.11: Imagem 2D sem canal, PSNR =
27,63 dB. 28,64 dB.

A escolha pelo Simulink se deu devido a dificuldade encontrada para implementar um
equalizador para o canal em outra ferramenta. As primeiras simulacdes foram realizadas sem
equalizacdo e as imagens chegaram no receptor totalmente distorcidas.

Uma simulag@o da norma MIL-STD-188-110B estd disponivel como um dos exemplos
do toolbox de comunica¢des do Matlab, o seu diagrama de blocos é mostrado na Figura 5.26.
Devido a incompatibilidade dessa norma com a codificacdo aqui proposta, aproveitou-se desse
exemplo apenas os blocos do canal e do equalizador.

Toda a parte de codificagdo da imagem foi realizada previamente, como descrito nas
secdes anteriores. Entdo, a sequéncia de bits gerada a partir da imagem foi exportado para o
modelo do Simulink da Figura 5.27 para ser simulada a transmissdo pelo canal de HF. Nesse

modelo, o primeiro passo € transformar a sequéncia de bits em simbolos, depois, acrescentar
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Figura 5.12: Imagem 8D, SNR=20 dB, PSNR =  Figura 5.13: Imagem 2D, SNR=20 dB, PSNR =
26,74 dB. 26,91 dB.
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Figura 5.14: Imagem 8D, SNR=18 dB, PSNR =  Figura 5.15: Imagem 2D, SNR=18 dB, PSNR =
26,29 dB. 25,81 dB.

os simbolos de treinamento. A relacdo € de 20 simbolos de treinamento para 20 simbolos de
dados, como indicado pela norma. Os simbolos sdo modulados numa constelagdao 4-QAM e
passam pelo modelo de canal de HF.

No receptor, existe um equalizador ndo linear DFE (Decision Feedback Equalizer) e um
demodulador, além de um bloco para transformar os simbolos de volta em bits. O equaliza-
dor tem seus coeficientes atualizados por um algoritmo de estimacdo do canal RLS (Recursive
Least Square). Todos os parametros do equalizador foram mantidos iguais aos do modelo que
implementa a norma MIL-STD-188-110B ja apresentada.

A seguir serd mostrado os resultados da imagem transmitida por esse sistema. A taxa
de sinalizacdo da simulacdo foi de 2400 bauds. Nesses resultados ndo foram empregados o
c6digo Reed Solomon e o entrelacador de simbolos propostos na Se¢do 4.4. Sdo necessarios

mais estudos para determinar a melhor taxa para o cédigo e o tamanho do entrelagador.
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Figura 5.16: Imagem 8D, SNR=16 dB, PSNR = Figura 5.17: Imagem 2D, SNR=16 dB, PSNR =
25,84 dB. 24,89 dB.

Figura 5.18: Imagem 8D, SNR=14 dB, PSNR =  Figura 5.19: Imagem 2D, SNR=14 dB, PSNR =
25,13 dB. 23,25 dB.

Duas condi¢des do canal de HF foram simuladas, de acordo com a norma F.1487 da ITU-
R, Tabela 2.1. A primeira foi a do canal quieto para baixa latitude, cujos parametros sdo 0,5 ms
de atraso entre os dois percursos e espalhamento Doppler de 0,5 Hz. A segunda condicao foi a
de um canal moderado para baixa latitude, cujos parametros sdo 2 ms de atraso e espalhamento
Doppler de 1,5 Hz. O modelo do canal também possui um ruido aditivo gaussiano branco.
Foram utilizados dois valores de SNR, 16 dB e 20 dB, para cada condi¢do do canal. Esse
ultimo parametro foi alterado para mostrar a sua influéncia na qualidade da imagem recebida.

As imagens recebidas e decodificadas no receptor estdo nas Figuras 5.28 e 5.29 para a
primeira condi¢@o do canal citada acima e nas Figuras 5.30 e 5.31 para a segunda condi¢do do
canal. Vale ressaltar que esses resultados foram obtidos sem a utilizacdo do c6digo corretor de
erro e do entrelagador. A Tabela 5.4 contém o valor da PSNR das quatro imagens.

As imagens transmitidas pelo canal na condicao quieta apresentaram poucos erros visu-

almente perceptiveis. Por outro lado, as transmitidas pelo canal moderado apresentam manchas
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Figura 5.20: Imagem 8D, SNR=12 dB, PSNR = Figura 5.21: Imagem 2D, SNR=12 dB, PSNR =
24,10 dB. 21,79 dB.

Figura 5.22: Imagem 8D, SNR=10 dB, PSNR =  Figura 5.23: Imagem 2D, SNR=10 dB, PSNR =
23,09 dB.. 20,84 dB.

verticais, que provavelmente foram causadas pelos erros em surtos. Esses erros serdo diminui-
dos com a implementacdo do cddigo de blocos sistematico e do entrelacador de simbolos.



Figura 5.24: Imagem 8D, SNR=8 dB, PSNR =  Figura 5.25: Imagem 2D, SNR=8 dB, PSNR =
21,88 dB. 19,44 dB.

Tabela 5.4: PSNR das imagens transmitidas pelo canal de HF

Condig¢ao do canal PSNR da imagem recebida
Tm = 0,5 ms, By =0,5 Hz, SNR = 16 dB 26,53 dB
Tm = 0,5 ms, By =0,5Hz, SNR =20 dB 27,49 dB
Tm =2 ms, B;=1,5Hz, SNR =16 dB 22,58 dB
Tm =2 ms, B;=1,5Hz, SNR =20 dB 23,59 dB
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Figura 5.26: Modelo de simula¢do baseado na norma MIL-STD-188-110B.
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Figura 5.27: Diagramas de blocos do Simulink para transmissao em HF.

Figura 5.28: Imagem transmitida pelo canal  Figura 5.29: Imagem transmitida pelo canal
HF quieto em baixa latitude com SNR = 16dB.  HF quieto em baixa latitude com SNR = 20dB.
PSNR = 26,53 dB PSNR = 27,49 dB



Figura 5.30: Imagem transmitida pelo canal HF  Figura 5.31: Imagem transmitida pelo canal HF
moderado em baixa latitude com SNR = 16dB.  moderado em baixa latitude com SNR = 20dB.
PSNR = 22,58 dB PSNR =23,59 dB



CAPITULO 6

Conclusoes e Perspectivas

Nesse trabalho, foi realizado um estudo do canal de HF com o objetivo de avaliar téc-
nicas para transmissdo de imagens por esse tipo de canal. Devido as imperfei¢cdes desse canal,
e a largura de banda limitada, chegou-se a conclusdo de que € necessario utilizar métodos de
compressao de imagens, destacando-se a quantizacgao vetorial e a transformada wavelet discreta.

Da forma como esses métodos foram utilizados, obteve-se uma técnica simples de co-
dificacdo conjunta fonte canal. Nela, o dicionario da quantizacao vetorial € treinado de acordo
com a modulacdo que serd utilizada na transmissao.

Trabalhos anteriores, (AITSAB; PYNDIAH; SOLAIMAN, 1996) e (CHATELLIER et
al., 2007), implementaram essa associacdo entre a quantizagdo vetorial e a modulagcdo para
constelacdes 256-QAM e 16-QAM. A contribuicdo dessa dissertacao foi indicar como realizar
essa associacdo na constelacdo 4-QAM. Essa reducdo da cardinalidade da modulacdo se justi-
ficou por ndo ser comum modens para transmissdo em HF utilizarem modula¢des 16-QAM e
256-QAM.

O esquema de codificagdo proposto modifica principalmente a forma como o dicioné-
rio da quantizagdo € treinado. Foi sugerida uma topologia formada por uma hipercubo de 8
dimensdes. Foram feitas simulagdes para verificar o desempenho do esquema de codificacao
proposto. O resultado foi que o novo esquema apresentou uma menor na PSNR da imagem re-
cebida quando o taxa de erros de bits do canal aumenta, mostrando assim sua robustez a erros.
Finalmente, foram realizadas as simula¢des das transmissdes no canal de HF. Mesmo com o
sistema de comunicagdes incompleto, faltando o cédigo corretor de erros e o entrelagador de
simbolos, as imagens transmitidas nas melhores condi¢des do canal ndo sofreram uma perda de
qualidade em termos de PSNR. As imagens transmitidas nas condi¢des intermediarias do canal
foram mais afetadas, mas, provavelmente a implementacdo do resto do sistema resolverd essa
questao.

Verificou-se também nesse trabalho que a codificagdo proposta € incompativel com a
norma MIL-STD-188-110C. Se a inten¢ao seja desenvolver um moédulo para transmissao de

imagens que se adapte aos modens existentes que obedecam essa norma, serd necessario pensar
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esquemas de compressdo e codificagdo levando-se em consideracao as restricdes da norma, o
que restringiria as opcoes.

Entretanto, com a facilidade de modificar a camada fisica de um sistema de comuni-
cagoOes pela sua implementacdo em radio definido por software, pode-se desenvolver sistemas
proprios, sem a necessidade de seguir a norma. Essa solugao seria vidvel em aplicagdes especi-
ficas como um sistema de monitoramento por imagem de dreas remotas.

Apesar do principal resultado obtido ter sido na parte da codificagdo de imagens, o sis-
tema de comunicagdes como um todo foi bem estudado ao longo do mestrado, o que resultou em
uma boa base de conhecimento sobre comunica¢des em HF e abriu perspectivas para trabalhos

futuros na area, tais como:

Estudo de topologias de mapas de Kohonen que levem a um mapeamento 6timo em outros

tipos de modulagdo, como a 8-PSK.

* Um aprofundamento matematico dessas topologias e estruturas de vizinhanca, para obter

resultados tedricos e ndo apenas experimentais.

* Finalizar o sistema de comunicagdes proposto, com a investigacdo do cddigo corretor de

erros e do entrelagador;

* Analisar qual a melhor taxa para o codificador Reed-Solomon e o uso de taxas diferentes

de acordo com a importancia das sub-bandas da transformada wavelet;
* Analisar o tamanho ideal para o entrelacador de simbolos;

* Implementacdo fisica do sistema;

Esse trabalho de dissertacdo resultou em um artigo publicado XXI Simpdsio Brasileiro
de Telecomunicagdes - SBrT2013, intitulado Desempenho da Compressao de Imagens para

Transmissao de Imagens em Canais de HF



ANEXO

Imagens usadas como conjunto de treino. Foram as mesma utilizadas em (CHATEL-
LIER et al., 2007).

Barbara




Crowd

Lighthouse Man

Peppers Sailboat



Zelda Airplane

Fishingboat
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