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Resumo da Dissertação apresentada à UFAM 
omo parte dos requisitos ne
essários

para a obtenção do grau de Mestre em Engenharia Elétri
a

COMPRESS�O DE SINAIS ELETROMIOGRÁFICOS BASEADA EM

TÉCNICAS BIDIMENSIONAIS

Wheidima Carneiro de Melo

Orientador: Eddie Batista de Lima Filho

Programa: Pós-Graduação em Engenharia Elétri
a

Tradi
ionalmente, sinais eletromiográ�
os são 
omprimidos 
om té
ni
as uni-

dimensionais, que são desenvolvidas espe
i�
amente para esse �m. Entretanto, al-

guns trabalhos têm demonstrado que a 
ompressão de sinais biológi
os 
omo ima-

gens, através do seu pré-pro
essamento e rearranjo em uma matriz bidimensional,

pode levar a bons resultados. O presente trabalho apresenta uma investigação sobre

a 
ompressão de sinais eletromiográ�
os 
omo imagens, 
om três prin
ipais 
ontri-

buições: a utilização de novos 
odi�
adores, o desenvolvimento de novas té
ni
as

de pré-pro
essamento e a modi�
ação do nú
leo de 
odi�
ação de um 
ompressor

espe
í�
o, de modo que as redundân
ias existentes sejam melhor exploradas. No que

diz respeito ao pré-pro
essamento do sinal, duas novas té
ni
as são introduzidas: a

ordenação por diferença per
entual e a segmentação por similaridade, que apresen-

tam o poten
ial de aumentar o desempenho do 
odi�
ador de imagens. Como opção

para 
ompressão de sinais eletromiográ�
os, propõem-se o 
odi�
ador high e�
i-

en
y video 
oding, que representa o estado da arte em 
ompressão de vídeo. Além

disso, uma investigação do paradigma que utiliza re
orrên
ia de padrões multies-


alas, 
onhe
ido 
omo multidimensional multis
ale parser, também é apresentada.

Em resumo, adapta-se o 
odi�
ador para trabalhar 
om o sinal biológi
o, através da

substituição das suas té
ni
as de predição, de modo a melhorar a exploração de re-

dundân
ias, 
ujo resultado é denominado de MMP-Bio. Os experimentos realizados


om sinais eletromiográ�
os reais mostram que as té
ni
as propostas são e�
azes,

propor
ionando resultados superiores ao estado da arte presente na literatura.
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Abstra
t of Dissertation presented to UFAM as a partial ful�llment of the

requirements for the degree of Master in Ele
tri
al Engineering

ELECTROMYOGRAPHIC SIGNAL COMPRESSION BASED ON

TWO-DIMENSIONAL TECHNIQUES

Wheidima Carneiro de Melo

Advisor: Eddie Batista de Lima Filho

Department: Postgraduate in Ele
tri
al Engineering

Traditionally, ele
tromyographi
 signals are 
ompressed to one-dimensional

te
hniques, whi
h are spe
i�
ally developed for this purpose. However, some works

have shown that the 
ompression of biologi
al signals su
h as images, by mean pre-

pro
essing and rearrangement in a two-dimensional matrix, 
an lead to good results.

This work presents an investigation about the 
ompression of ele
tromyographi
 sig-

nals su
h as images, with three main 
ontributions: the use of new en
oders, the

development of new te
hniques for prepro
essing and the modi�
ation of the frame-

work of a spe
i�
 
ompressor, so that existing redundan
ies are better exploited.

With regard to the prepro
essing of the signal, two new te
hniques are introdu
ed:

ordering by per
entage di�eren
e and similarity segmentation whi
h have the poten-

tial to improve the performan
e of en
oding images. As an option for 
ompression of

ele
tromyographi
 signals, are proposed en
oder high e�
ien
y video 
oding, whi
h

represents the state-of-the-art video 
ompression. Furthermore, an investigation of

the paradigm that uses multis
ale re
urrent patterns, known as multidimensional

multis
ale parser is also presented. In summary, we adapted the en
oder to work

with the biologi
al signal by repla
ing its predi
tion te
hniques in order to improve

the exploitation of redundan
y, the result is named MMP-Bio. The experiments


arried out with real ele
tromyographi
 signals show that the proposed te
hniques

are e�e
tive, providing superior results to state-of-the-art in the literature.
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Capítulo 1

Introdução

O pro
essamento de sinais biológi
os é uma área dinâmi
a e de grande in-

teresse da 
omunidade 
ientí�
a, prin
ipalmente devido aos seus diversos 
ampos

de pesquisa, 
omo �sioterapia, medi
ina, pro
essamento de sinais e imagens, entre

outros. Dentre as suas apli
ações de grande relevân
ia pode-se 
itar: dete
ção de

patologias [1�3℄, re
onhe
imento de padrões [4�6℄ e sistemas de reabilitação [7, 8℄.

Os prin
ipais sinais biológi
os pesquisados são o eletro
ardiograma (ECG) [9℄,

que mede a variação dos estímulos elétri
os apli
ados aos átrios e ventrí
ulos, o

eletromiograma (EMG) [10℄, que registra a atividade elétri
a rela
ionada à 
ontração

dos mús
ulos do 
orpo humano, e o eletroen
efalograma (EEG) [11℄, que representa

a atividade elétri
a do 
érebro humano, ou seja, padrões elétri
os 
onhe
idos 
omo

ritmos.

Dentro os prin
ipais sinais biológi
os desta
am-se o EMG e o EEG, pois estes

sinais além de 
ontribuírem para o tratamento e diagnósti
os de patologias, também

podem ser utilizados 
om interfa
es, que interpretam o sinal, para 
ontrolar dispo-

sitivos. Por exemplo, estes sinais podem a
ionar próteses bi�ni
as [12℄, [13℄, [14℄,

devolvendo movimento a vítimas de a
identes ou a pa
ientes 
om alguma disfunção

mus
ular. Em espe
ial, o sinal de EMG representa diretamente os impulsos elétri
os

enviados pelo sistema nervosos às �bras mus
ulares, estando presente mesmo que

o membro tenha sido perdido [12℄. Além disso, este sinal pode ser fa
ilmente 
ap-

tado 
om a ajuda de eletrodos de superfí
ie (S-EMG), sem 
ausar qualquer dano ao

pa
iente.

Os sinais de EMG podem ser adquiridos por múltiplos eletrodos e os registros

1



de 
ada de sinal podem ser de longa duração. Em algumas apli
ações, 
omparações

de parâmetros do sinal e análises do desenvolvimento de patologias tornam o uso de

ban
o de dados indispensável [15,16℄. Além disso, os sinais podem ser usados em sis-

temas wireless, onde a
res
enta-se um módulo re
eptor na interfa
e de 
ontrole [17℄.

Essa ne
essidade de armazenamento e/ou transmissão do sinal, resulta em pesqui-

sas por métodos de 
ompressão e�
ientes. Entretanto, além de uma representação


om um número menor de bits, tais métodos devem preservar a informação 
líni
a

presente no sinal.

Normalmente, os sinais biológi
os são representados por variáveis unidimen-

sionais. Entretanto, alguns métodos utilizam um esquema diferente para 
ompressão

de sinais biológi
os: formatá-los em um sinal bidimensional [18℄, [19℄, [20℄, empre-

gando um 
ompressor de imagens para explorar as dependên
ias intrasegmento e

intersegmento. Adi
ionalmente, té
ni
as de pré-pro
essamento são utilizadas, 
om

o objetivo de aumentar as 
orrelações do sinal bidimensional e, 
onsequentemente,

o desempenho do 
ompressor de imagens.

Alguns autores apresentam resultados que 
omprovam as redundân
ias do

sinal de S-EMG formatado em um sinal bidimensional [19℄, eviden
iando as té
ni-


as de 
ompressão de imagens 
omo meio de 
odi�
ação de sinais biológi
os. Além

disso, mostra-se a existên
ia de 
orrelação entre as 
olunas do sinal bidimensional

(imagem), onde as mesmas podem ser rearranjadas de maneira a aumentar a 
orre-

lação intersegmento. Para essa �nalidade, propõe-se a utilização de uma té
ni
a de

pré-pro
essamento denominada ordenação por 
orrelação.

Geralmente, as té
ni
as de 
ompressão de imagens empregadas na 
ompressão

de sinais biológi
os são baseadas em transformadas. Estes métodos são e�
ientes

na 
ompressão de imagens que possuem alta 
orrelação bidire
ional, denominadas

imagens suaves, onde através das transformadas 
ompa
ta-se a energia do sinal nos


omponentes de baixa frequên
ia, 
om isso os 
omponentes de alta frequên
ia podem

ser fortemente atenuados ou até mesmo eliminados pelo pro
esso de quantização.

Entretanto as imagens geradas a partir do sinal de S-EMG possuem o aspe
to similar

à de uma imagem de ruído (Figura 1.1(a)), e o seu espe
tro (Figura 1.1(b)) possui

energia distribuída de maneira uniforme entre os 
omponentes de frequên
ia. Com

isso, o desempenho dos 
ompressores baseados nestes métodos tende a piorar.
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(a) (b)

Figura 1.1: (a) Sinal de EMG formatado em sinal bidimensional (b) espe
tro do

sinal.

Em resumo, 
odi�
ar sinais biológi
os, em espe
í�
o os sinais de EMG, por

meio de té
ni
as de 
ompressão de imagens é e�
iente, porém métodos baseados

em transformadas podem ter uma e�
iên
ia menor. Além disso, o desempenho dos


ompressores de imagens podem ser melhorados através da utilização de té
ni
as

de pré-pro
essamento. Estes resultados estimulam: a pesquisa por novas té
ni
as

de pré-pro
essamento, a avaliação de 
ompressores de imagens ainda não utilizados

na 
ompressão de sinais eletromiográ�
os e uma investigação de 
odi�
adores 
om

paradigma diferente para 
ompressão de sinais eletromiográ�
os.

Este trabalho propõe duas novas té
ni
as de pré-pro
essamento para a 
odi-

�
ação de sinais eletromiográ�
os 
omo imagem: a ordenação por diferença per
en-

tual e a segmentação por similaridade. A primeira, reorganiza os segmentos do sinal

de entrada 
om base em sua semelhança. A seguinte, parti
iona o sinal de forma

adaptativa, alterando o número de amostras dentro dos segmentos. O objetivo das

té
ni
as é fa
ilitar a exploração das dependên
ias intrasegmento e intersegmento,

por meio do aumento da 
orrelação nos segmentos adja
entes e entre as amostras

dentro de um segmento, produzindo um aumento no desempenho do 
ompressor de

imagem.

Os 
odi�
adores JPEG2000 [21℄ e H.264/AVC [22℄ são empregados para 
om-

pressão dos sinais de EMG. Do mesmo modo, propõe-se a 
ompressão desses sinais

utilizando o 
odi�
ador HEVC (do inglês, high e�
ien
y video 
oding) [23℄. Este 
o-

di�
ador visa suprir as ne
essidades de transmissão de vídeos de alta resolução [24℄.

O seu desempenho permite, em alguns 
asos, uma redução de metade da taxa de
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bits, propor
ionando qualidade visual equivalente ao do seu ante
essor, o 
odi�
a-

dor H.264/AVC [24℄. O 
odi�
ador HEVC pode ser utilizado na 
ompressão de

imagens [23, 25℄, por isso uma investigação do desempenho deste 
odi�
ador na


ompressão de sinais eletromiográ�
os é apropriada.

Adi
ionalmente, um 
odi�
ador 
om paradigma alternativo para 
ompressão

de imagens baseado no 
asamento aproximado de padrões multies
alas, que utiliza

um di
ionário adaptativo e té
ni
as de 
odi�
ação preditivas, é apresentado para


ompressão de sinais eletromiográ�
os. O 
ompressor é denominado MMP-II (do

inglês, multidimensional multis
ale parser) [26℄. A 
odi�
ação é realizada pela pre-

dição dos blo
os da imagem e representação dos mesmos por padrões existentes no

di
ionário. O algoritmo atualiza o di
ionário à medida que 
omprime o sinal, por isso

o 
odi�
ador MMP-II possui a 
ara
terísti
a universal, ou seja, não se ne
essita de

nenhum 
onhe
imento prévio do sinal a ser 
odi�
ado, esse 
omportamento supera

a limitação dos métodos baseados em transformadas que pressupõem, normalmente,

que o sinal de entrada é uma imagem suave. Além disso, o 
odi�
ador apresenta

e�
iên
ia na 
ompressão de sinais 
om distribuições Gaussianas [26℄, 
ara
terísti
a

dos sinais de S-EMG [27℄. Esses fatos tornam o MMP-II um bom 
andidato à


ompressão de sinais eletromiográ�
os.

Os sinais de EMG formatados em uma matriz bidimensional apresentam 
or-

relação bidire
ional. As té
ni
as de predição exploram estas 
orrelações de modo a

gerar um sinal de resíduo 
om menor quantidade de energia e uma distribuição de

probabilidade Gaussiana [26℄. Neste 
ontexto, propõe-se uma melhoria no desempe-

nho do 
odi�
ador, para isso, as té
ni
as de predição são substituídas pelo método

de predição presente no 
odi�
ador HEVC, o qual é 
onstituído por 33 modos di-

re
ionais de predição [23℄. O esquema também utiliza as té
ni
as MFV (do inglês

Most Frequent Value) e Planar 
omo modos de predição não dire
ionais. As té
ni
as

propostas favore
em o desempenho do 
odi�
ador, pois os sinais de resíduo gera-

dos são mais homogêneos, melhorando a adaptação do di
ionário. Adi
ionalmente,

para utilizar o MMP-II na 
ompressão dos sinais eletromiográ�
os, realiza-se uma

adaptação no 
ompressor, de modo que a 
odi�
ação possa ser realizada de a
ordo


om as 
ara
terísti
as do sinal. Estas modi�
ações no 
odi�
ador dão origem a um

novo 
ompressor denominado MMP-Bio. Por �m, 
omo o algoritmo parti
iona a
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imagem em blo
os para 
odi�
á-los, análisa-se o emprego de blo
os de entrada 
om

dimensões superiores.

Os desempenhos das té
ni
as propostas foram avaliados através de sinais ele-

tromiográ�
os de superfí
ie. Os 
odi�
adores JPEG2000, H.264/AVC e HEVC são

utilizados para geração dos resultados, assim 
omo, a 
ombinação destes 
odi�
a-

dores 
om a té
ni
as de pré-pro
essamento propostas. Além disso, emprega-se o


odi�
ador MMP-Bio para 
ompressão dos sinais. A análise dos resultados 
om-

prova que a ordenação por diferença per
entual e a segmentação por similaridade

aumentam os desempenhos dos 
ompressores e os 
odi�
adores HEVC e MMP-Bio

são e�
ientes na 
ompressão de sinais eletromiográ�
os.

A dissertação é 
onstituída por 7 
apítulos que estão organizados da seguinte

maneira:

• No Capítulo 2, são apresentados 
on
eitos referentes à 
ompressão de sinais,

de�nindo os prin
ipais fundamentos e 
omentando as té
ni
as existentes. Adi-


ionalmente, uma breve revisão sobre sinais biológi
os é realizada, desta
ando-

se o sinal de EMG.

• No Capítulo 3, des
reve-se o algoritmo de 
ompressão de sinais MMP-II. Ini
ia-

se apresentando o algoritmo MMP, posteriormente 
omenta-se as té
ni
as de

predição e o esquema de atualização do di
ionário.

• No Capítulo 4, des
reve-se de forma detalhada a adaptação do algoritmo

MMP-II para 
ompressão de sinais de EMG e o novo esquema de predição do


ompressor, 
omo resultado de�ne-se um novo 
ompressor denominado MMP-

Bio. Após isso, analisa-se o fun
ionamento do 
ompressor para blo
os 
om

es
alas superiores.

• As té
ni
as de pré-pro
essamento são apresentadas no Capítulo 5, juntamente


om a des
rição do esquema de 
ompressão proposto.

• O Capítulo 6 provê resultados experimentais, 
om sinais de EMG reais adqui-

ridos em laboratório, para esquema de 
ompressão proposto. Destaque para o

desempenho do 
odi�
ador MMP-Bio e HEVC, assim 
omo para os resultados


om as té
ni
as de pré-pro
essamento.
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• Finalmente, as 
on
lusões são apresentadas no Capítulo 7, além de sugestões

para trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentos Teóri
os

Neste 
apítulo são dis
utidos os fundamentos de 
ompressão de sinais 
omo


lassi�
ação das té
ni
as, prin
ipais métodos existentes e 
on
eitos de teoria da in-

formação. Além disso, apresenta-se uma breve des
rição dos sinais eletromiográ�
os.

2.1 Té
ni
as de 
ompressão de sinais

As té
ni
as de 
ompressão de sinais 
onsistem em representar um sinal de

maneira e�
iente, otimizando o pro
essamento, a transmissão e o armazenamento

do sinal. Tais té
ni
as exploram as redundân
ias do sinal, de modo que sua re-

presentação torna-se mais 
ompa
ta, onde o sinal original pode ser re
uperado no

pro
esso inverso denominado des
ompressão.

A base para 
ompressão de sinais é obtida na teoria da informação. Através

deste ramo da 
iên
ia analisa-se de forma quantitativa a informação e assim, pode-

se explorar as redundân
ias do sinal. No trabalho de Claude Shannon [28℄, de�ne-

se uma medida para quantidade de informação e desta forma, pode-se analisar a

e�
iên
ia da 
ompressão do sinal.

Durante a 
ompressão, um algoritmo de 
odi�
ação, de�nido 
omo 
odi�
a-

dor, 
omprime uma entrada X e gera uma versão 
odi�
ada, de�nida 
omo X̂ , a

qual ne
essita de uma quantidade de bits menor para sua representação. No pro
esso

de des
ompressão, um algoritmo de de
odi�
ação, de�nido 
omo de
odi�
ador, in-

terpreta os bits gerados na saída do 
odi�
ador e produz uma versão da entrada X ,

de�nida 
omo Y .
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A versão produzida pelo de
odi�
ador pode ser exatamente igual ou diferente

do sinal original. Desta maneira, podem-se 
lassi�
ar as té
ni
as de 
ompressão de

sinais 
omo: sem perdas, em que não existe diferença entre o sinal original e o sinal

re
onstruído, e 
om perdas, em que o sinal re
onstruído é uma versão aproximada

do sinal original.

2.1.1 Compressão de sinais sem perdas

Na 
ompressão sem perdas, a saída Y do de
odi�
ador é exatamente igual a

entradaX do 
odi�
ador, isso signi�
a que não há perda de informação 
onsiderando

o pro
esso 
ompleto de 
ompressão. Essa 
ara
terísti
a permite que essa té
ni
a de


ompressão seja utilizada em apli
ações de 
ompressão de imagens médi
as, textos

e arquivos de áudio.

Uma forma de avaliação do desempenho do 
odi�
ador é a razão entre o

número de bits da entrada X e o número de bits da saída X̂ , denominada de taxa

de 
ompressão. Para as té
ni
as de 
ompressão sem perdas, as taxas de 
ompressão

não são altas, sendo esta a grande desvantagem deste tipo de 
odi�
ador.

Entre várias té
ni
as de 
ompressão sem perdas, desta
a-se: 
odi�
ação

Run-length [29℄, 
odi�
ação Hu�man [30℄, 
odi�
ação aritméti
a [31℄ e 
odi�
ação

Lempel-Ziv [32, 33℄ que é baseada em di
ionário.

Para determinar a taxa de 
ompressão máxima teóri
a para este tipo de


odi�
ador, deve-se re
orrer aos estudos ini
iados por Shannon. Em [28℄, é realizada

a de�nição do termo auto-informação, I(α), asso
iada a probabilidade de um evento

aleatório α, 
omo

I(α) = log2

1

P (α)
(2.1)

A equação 2.1 evidên
ia, em bits, a quantidade de informação I(α) 
ontida no evento

α, per
eba que se a probabilidade do evento aleatório α for baixa, a quantidade de

informação I(α) é alta, em 
ontrapartida, se a quantidade de informação I(α) é

baixa, a probabilidade do evento aleatório α é alta.

O termo auto-informação média, 
onhe
ido 
omo entropia, é outro impor-

tante 
on
eito de�nido por Shannon que pode ser entendido matemati
amente da
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seguinte maneira: seja uma fonte S 
om alfabeto A = {a1, a2, ..., an} e si, 
om

i = 1, 2, ..., n, um elemento gerado por S 
om probabilidades de o
orrên
ias P (si),

então a entropia é de�nida por:

H(S) =

n
∑

k=1

P (sk)I(sk) (2.2)

A entropia é de�nida em bits/símbolo e substituindo-se a equação (2.1) na

equação (2.2), obtém-se:

H(S) = −
n

∑

k=1

P (sk)log2(sk) (2.3)

A entropia da fonte de�ne a taxa de 
ompressão máxima que pode ser al
an-

çada por 
odi�
adores que utilizam té
ni
as de 
ompressão sem perdas. Por isso, os


odi�
adores de tais té
ni
as pro
uram atingir taxas que se aproximem da entropia

da fonte S.

2.1.2 Compressão de sinais 
om perdas

Durante a 
ompressão 
om perdas, a saída Y do de
odi�
ador difere da en-

trada X do 
odi�
ador. Este pro
esso é 
ategorizado 
omo irreversível, pois no

de
orrer da 
odi�
ação perde-se informação, e por esse motivo, o de
odi�
ador não

é 
apaz de reproduzir o sinal original de forma exata. A diferença entre o sinal

de saída, do pro
esso 
ompleto de 
ompressão, e o sinal de entrada é denominada

distorção. O diagrama da Figura 2.1 ilustra um esquema de 
ompressão 
om perdas.

Codi cadorfi Decodi cadorfi Receptor

Distorção

Fonte
X YX

^

Figura 2.1: Diagrama de um esquema de 
ompressão 
om perdas.

As té
ni
as de 
ompressão 
om perdas são utilizadas em apli
ações que to-

leram distorção no sinal de
odi�
ado. Porém, os 
odi�
adores são utilizados de
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maneira a não deteriorarem signi�
ativamente o sinal de entrada para que não afete

a sua interpretação. Como exemplo, pode-se 
itar a 
ompressão de imagens que ex-

plora a per
epção humana para interpretar uma imagem. Nestes 
asos, eliminam-se

informações na imagem 
om pou
a ou nenhuma 
ontribuição para o sistema visual

humano.

Com relação aos sinais biológi
os, é possível 
lassi�
ar as té
ni
as de 
om-

pressão 
om perdas existentes na literatura em três grupos [34�36℄: métodos diretos,

paramétri
os e baseados em transformadas. Nos métodos diretos são empregadas

té
ni
as de predição para a estimação de amostras futuras, baseado no que foi 
o-

di�
ado anteriormente. Os paramétri
os, por sua vez, 
riam um modelo e extraem

os parâmetros ne
essários para ex
itar o 
odi�
ador, re
onstruindo o sinal original.

Para as té
ni
as baseadas em transformada, o sinal de entrada é transformado para

outro domínio e então é quantizado e 
odi�
ado. Neste último, se as 
ara
terís-

ti
as da transformada es
olhida forem 
orretamente exploradas, o desempenho do


odi�
ador tende a ser superior ao apresentado pelos demais grupos [34℄.

As té
ni
as de 
ompressão 
om perdas possuem uma relação de 
ompromisso

entre a 
ompressão requerida e a distorção. A base teóri
a de tal relação é en
ontrada

na teoria taxa-distorção, em que se obtém a taxa R (número de bits) mínima para

representar um sinal para uma determinada distorçãoD. Para obter estes resultados,

ne
essita-se dos 
on
eitos de entropia 
ondi
ional e informação mútua que podem

ser 
on
eituadas da seguinte maneira: seja uma fonte X 
onstituída pelo alfabeto

X̃ = {x1, x2, ..., xn} e uma saída Y formada pelo alfabeto Ỹ = {y1, y2, ..., ym}, a

entropia 
ondi
ional H(Y |X) é dada por:

H(Y |X) =

n
∑

i=1

P (xi)H(Y |X = xi)

H(Y |X) = −
n

∑

i=1

m
∑

j=1

P (yj|xi)P (xi)log2P (yj|xi) (2.4)

A informação mútua [37℄, que determina a quantidade de informação de X

em Y , é de�nida por:

I(X ; Y ) = H(Y )−H(Y |X) (2.5)
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A partir dos 
on
eitos de entropia 
ondi
ional e informação mútua pode-se

en
ontrar a função taxa-distorção R(D), esta função espe
í�
a, para uma distorção

menor ou igual a D, a menor taxa para representar o sinal original.

Para um método de 
ompressão 
om fonte X , probabilidade P (xi) e saída Y ,

a distorção média é obtida por:

D =

n
∑

i=1

m
∑

j=1

P (xi)P (yj|xi)d(xi, yj) (2.6)

A função taxa-distorção para uma medida de distorção d(xi, yj) limitada é dada por:

R(D) = min
P (yj |xi)|D≤D∗

I(X ; Y ) (2.7)

onde D∗
é a distorção alvo.

A equação 2.7 forne
e, para um valor de distorção menor ou igual a uma

distorção alvo D∗
, a menor taxa de 
odi�
ação do sinal.

A função R(D) é não negativa, de
res
ente e de�nida paraD ∈ (Dmin, Dmax),

onde R(D) = 0, seD > Dmax. Na Figura 2.2, apresenta-se um grá�
o que representa

a função des
rita na equação 2.7. Observe que para o ponto (Rmax, 0) tem-se a


ompressão sem perdas pois a distorção é zero. Para o ponto (0, Dmax), a taxa é

igual a zero, ou seja, nenhuma informação é transmitida.

0 (0 ),Dmax

R(D)

D

( 0)R ,max

Figura 2.2: Função taxa-distorção R(D).
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2.2 Sinais Eletromiográ�
os

Sinais biológi
os 
onsistem em sinais produzidos por diversos pro
essos �sio-

lógi
os no 
orpo humano. A natureza destes sinais pode ser elétri
a, a
ústi
a ou

quími
a e a interpretação das suas informações 
ontribuem para tratamento e/ou


ompreensão de patologias do 
orpo humano [38℄.

Entre os sinais de natureza elétri
a, pode-se 
itar o sinal de eletro
ardiograma

(ECG) [9℄, registra as atividades elétri
as do mús
ulos do 
oração, eletromiograma

(EMG) [10℄, registra as atividades elétri
as dos mús
ulos, e eletroen
efalograma

(EEG) [11,39℄, registra as atividades elétri
as do 
érebro. Os sinais de EMG e EEG

se desta
am, pois, além de 
ontribuírem em apli
ações 
líni
as, podem ser utilizados


om interfa
es de 
ontrole, ampliando as apli
ações destes sinais [40℄ [41℄. A seguir

apresenta-se uma breve des
rição da geração e do 
omportamento dos sinais de

EMG.

O sinal eletromiográ�
o (EMG) é muito importante para a área de enge-

nharia biomédi
a, pois o mesmo é gerado pela 
ontração dos mús
ulos do 
orpo

humano quando uma pessoa está 
ons
iente (movimentos similares resultam em for-

mas similares), podendo ser diretamente utilizado 
omo sinalizador de intenção de

movimento [13℄ ou 
omo ferramenta de diagnósti
o para mús
ulos 
om fun
iona-

mento irregular [42℄.

A eletromiogra�a é um método de avaliação e registro das atividades elétri
as

produzidas no mús
ulo do 
orpo humano. Os registros são denominados eletromio-

gramas e o instrumento que adquiri o sinal de EMG é o eletromiógrafo [10℄.

Os sinais de EMG são adquiridos da mus
ulatura humana, espe
i�
amente,

dos mús
ulos esqueléti
os, responsáveis por 
ontrações voluntárias. Estes mús
ulos

dispõem de uma grande quantidade de vasos sanguíneos e nervos. As 
élulas ner-

vosas transmitem o impulso elétri
o para exe
utar a 
ontração, e os vasos provêem

nutrientes e oxigênio ne
essário para realizá-la.

Os mús
ulos esqueléti
os (Figura 2.3) são 
onstituídos por fas
í
ulos mus
u-

lares [43℄. Estes são 
ompostos por �bras mus
ulares, que são 
élulas multinu
leadas


om estruturas alongadas e 
ilíndri
as, envolvidas em uma membrana plasmáti
a,

denominada sar
olema [43℄.

As �bras mus
ulares são, em grande parte, responsáveis pelo sinal de EMG,
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Figura 2.3: Estrutura do mús
ulo esqueléti
o [43℄.

pois são inervadas pelos neur�nios motores, para que seja produzido um poten
ial de

ação. Um úni
o neur�nio motor pode inervar várias �bras mus
ulares 
onstituindo

uma unidade motora (MU, do inglês Motor Unit) que é a menor unidade fun
ional

dos mús
ulos esqueléti
os [44℄ (Figura 2.4).

Quando o sistema nervoso estimula um neur�nio motor, todas as �bras mus-


ulares sob o seu 
ontrole produzem um sinal 
onhe
ido 
omo poten
ial de ação da

unidade motora (MUAP, do inglês Motor Unit A
tion Potential). O sinal de EMG

é então de�nido 
omo a soma dos MUAPs de todas as unidades motoras próximas

aos eletrodos de medição [44℄.

Após ser 
aptado pelo elétrodo, o sinal de EMG é ampli�
ado e �ltrado,

para que ruídos ou interferên
ias 
apazes de modi�
ar a saída sejam atenuados.

A amplitude do sinal varia de 0 a 10mV (pi
o a pi
o), 
om frequên
ias entre 0 a

500Hz, porém, a maior parte da energia do sinal de EMG está 
on
entrada entre 50

e 150Hz [45℄.

Existem dois métodos bási
os de aquisição do sinal de EMG: invasivo e não-

invasivo. O primeiro, denominado eletromiogra�a intramus
ular (I-EMG), obtém os

registros utilizando elétrodos de �o ou elétrodos de agulha. Por último, o método

de aquisição que utiliza eletrodos de superfí
ie é denominado eletromiogra�a de

superfí
ie (S-EMG), sendo este uma alternativa muito interessante, pois possui uma
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Figura 2.4: Unidade motora e seus 
omponentes [43℄.

abordagem que não 
ausa qualquer dano ao 
orpo do pa
iente.
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Figura 2.5: Sinal de S-EMG.

O S-EMG não apresenta uma qualidade tão boa quanto o I-EMG, sendo si-

milar a um sinal de ruído, 
omo pode ser visto na Figura 2.5. Em resumo, sabe-se
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que o sinal de S-EMG 
apturado durante 
ontrações de esforço e ângulo 
onstan-

tes, 
om uma 
ompressão voluntária máxima (MVC, do inglês Maximum Voluntary

Compression) maior que 30%, pode ser modelado 
omo um pro
esso ergódi
o 
om

distribuição Gaussiana [27℄. Tal resultado é importante, pois permite a�rmar que

amostras adja
entes apresentam 
orrelação, que pode ser explorada por um 
om-

pressor unidimensional.

2.3 Trabalhos Rela
ionados

Na literatura té
ni
a de 
ompressão de sinais eletromiográ�
os podem ser en-


ontrados trabalhos envolvendo métodos diretos, paramétri
os e baseados em trans-

formadas. Norris et. al. [46℄ emprega a modulação por 
ódigo de pulso diferen
ial

adaptativa (ADPCM, do inglês Adaptive Di�erential Pulse Code Modulation) para


odi�
ar os sinais de EMG, onde a amostra atual é estimada por uma 
ombinação

das amostras passadas, diminuindo a quantidade de energia do sinal. O sinal de erro

gerado é transmitido após ser quantizado de forma adaptativa. Esta té
ni
a pode

ser 
onsiderada um exemplo de método direto.

O método apresentado por Carotti et. al. [47℄ é baseado em predição li-

near ex
itada por 
ódigo algébri
o (ACELP, do inglês algebrai
 
ode ex
ited linear

predi
tion), onde o 
odi�
ador obtém os parâmetros de um modelo auto-regressivo

(AR, do inglês autoregressive) através da auto
orrelação do sinal. Este 
odi�
ador

apresenta a 
ara
terísti
a de representar 
om qualidade o espe
tro do sinal.

Normalmente, os 
odi�
adores baseados em transformada possuem um de-

sempenho superior aos dos 
odi�
adores baseados em métodos paramétri
os e dire-

tos. Norris et al. [48℄ emprega o algoritmo EZW (do inglês, Embedded Zero-Tree

Wavelet) para produzir a melhor representação dos 
oe�
ientes da transformada wa-

velet. Berger et al. utiliza um algoritmo que otimiza a alo
ação dinâmi
a de bits na

quantização dos 
oe�
ientes da transformada wavelet [16℄. Por �m, Cha�m et al.

emprega os 
odi�
adores JPEG2000 e o H.264/AVC, que utilizam a transformada

wavelet e a transformada do 
osseno, respe
tivamente [19℄.

Algumas té
ni
as utilizam uma abordagem híbrida. Por exemplo, Jain et al.

emprega a transformada wavelet para 
onverter o sinal para outro domínio, e arranja
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os 
oe�
ientes gerados em um 
onjunto de vetores. A quantização vetorial [49℄ 
odi-

�
a este 
onjunto de vetores 
om um di
ionário, o qual é atualizado dinami
amente.

O sinal 
odi�
ado 
onsiste de índi
es do di
ionário [50℄.

Compressão de sinais de S-EMG utilizando re
orrên
ia de padrões multies-


alas é apresentado por Filho et al. [51℄. O algoritmo emprega uma abordagem

unidimensional, 
odi�
ando 
ada segmento do sinal de entrada através de padrões

armazenados em um di
ionário. Os segmentos previamente 
odi�
ados são utiliza-

dos para atualizar o di
ionário através da 
ontração e expansão desses segmentos

tornando o di
ionário adaptativo. Este 
odi�
ador apresenta um bom desempenho

na 
odi�
ação dos sinais de S-EMG.
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Capítulo 3

O algoritmo MMP-II

3.1 Introdução

A maioria dos 
odi�
adores de sinais bidimensionais utilizam 
odi�
ação por

transformada. Quando apli
ados na 
ompressão de sinais biológi
os unidimensio-

nais, estes métodos utilizam transformadas para explorar as redundân
ias intraseg-

mento e intersegmento. Estes esquemas adi
ionam dois pro
essos: quantização e


odi�
ação. O primeiro quantiza os 
oe�
ientes da transformada, permitindo uma

representação 
om menor quantidade de símbolos e o segundo é um 
odi�
ador por

entropia que explora as dependên
ias estatísti
as dos símbolos gerados pelo quanti-

zador.

(a) (b)

Figura 3.1: (a) Imagem Lena. (b) Espe
tro do sinal.

Estes 
odi�
adores possuem bom desempenho para imagens suaves, que 
on-
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entram a maior parte da energia em baixas frequên
ias. Um exemplo de imagem

suave é exibido na Figura 3.1, bem 
omo o seu espe
tro, onde pode-se observar

que a energia está 
on
entrada nas baixas frequên
ias. Entretanto, a imagem ge-

rada a partir do sinal de EMG possui energia distribuída entre os 
omponentes de

frequên
ia (Figura 3.2), o que tende a diminuir o desempenho do algoritmo. Um

paradigma alternativo para 
odi�
ação destes sinais é o baseado em 
asamento de

padrões [26℄. Estes algoritmos operam no domínio espa
ial, e a sua prin
ipal 
ara
-

terísti
a 
onsiste em dividir a imagem de entrada em blo
os que são aproximados,

seguindo algum 
ritério de distorção, por padrões existentes em um di
ionário.

Figura 3.2: Espe
tro da imagem gerada a partir do sinal de EMG.

Um algoritmo de 
ompressão de sinais 
om perdas, baseado em 
asamento

de padrões, denominado MMP (do inglês, Multidimensional Multis
ale Parser), ou

re
orrên
ia de padrões multies
alas, é apresentado por de Carvalho et al. [52℄. O

método segmenta a imagem de entrada e aproxima 
ada segmento por blo
os do di
i-

onário. Porém, o di
ionário é formado por 
on
atenações de blo
os que 
odi�
aram

os segmentos da entrada. Dessa forma, pode-se 
onsiderar que o algoritmo MMP


ombina as té
ni
as dos 
odi�
adores Lempel-Ziv e quantização vetorial (VQ) [49℄.

O MMP possui um di
ionário adaptativo e esta parti
ularidade o diferen
ia

dos outros métodos baseados em 
asamento de padrões. O algoritmo, adi
ional-

mente, in
rementa o número de blo
os do di
ionário 
om 
on
atenações e dilatações

de blo
os previamente 
odi�
ados através da transformação de es
alas, permitindo

que blo
os 
om diferentes dimensões possam ser utilizados para efetuar o 
asamento

de blo
os. O pro
esso de atualização do di
ionário torna o MMP um 
odi�
ador

universal, ou seja, não é ne
essário nenhum 
onhe
imento prévio do sinal de entrada
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para realizar a 
odi�
ação.

Té
ni
as de predição e algoritmos de atualização do di
ionário são adi
iona-

dos ao MMP em [26℄, melhorando o desempenho do algoritmo, de modo a al
ançar

o nível dos 
odi�
adores de estado da arte 
omo HEVC, JPEG2000 e H.264/AVC,

na 
ompressão de imagens suaves [26℄. O algoritmo é renomeado para MMP-II e

apli
ado na 
odi�
ação de do
umentos 
ompostos [26℄, imagens estereos
ópi
as [53℄,

video [54℄ e sinal de voz [55℄ apresentando bons resultados, 
omprovando a 
ara
te-

rísti
a universal do 
odi�
ador.

Neste 
apítulo, são apresentadas as 
ara
terísti
as mais relevantes do MMP-

II, ini
iando 
om a operação bási
a do MMP, para então des
rever outras té
ni
as

do 
odi�
ador. Uma des
rição detalhada do algoritmo pode ser en
ontrada em [26℄.

3.2 O algoritmo MMP

O MMP é um algoritmo que aproxima blo
os da imagem, de es
ala l, usando

elementos de um di
ionário adaptativo D. O algoritmo segmenta a imagem em blo-


os e os pro
essa de forma sequen
ial, da esquerda para direita, e pro
ura para 
ada

blo
o X l
da imagem, um elemento Sl

i do di
ionário Dl

om índi
e i que minimiza o

Custo Lagrangiano J , de�nido por:

J(X l) = D(X l, Sl
i) + λR(Sl

i) (3.1)

onde D(X l, Sl
i) é a soma das diferenças quadradas (SSD, do inglês Sum of Squared

Di�eren
es) entre o blo
o original e o elemento do di
ionário, λ é um multipli
ador

Lagrangiano [56℄ e R(Sl
i) é a taxa para 
odi�
ar o índi
e da representação.

Depois de sele
ionar o elemento de melhor representação, o blo
o original

é segmentado na direção verti
al e, posteriormente, o mesmo blo
o é segmentado

na direção horizontal [57℄. A segmentação verti
al produz dois novos sub-blo
os,

X l−1
0 e X l−1

1 , 
ada um 
om metade do número de pixels do blo
o original, e os

elementos Sl−1
i0 e Sl−1

i1 , que minimizam o 
usto lagrangiano para 
ada sub-blo
o, são

en
ontrados no di
ionário de nível l−1, Dl−1
. Os sub-blo
osX l−2

2 eX l−2
3 são gerados

na segmentação horizontal e o mesmo pro
edimento é apli
ado. Quando um blo
o é

segmentado, o algoritmo apli
a o mesmo pro
esso re
ursivamente, espe
i�
amente,
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Figura 3.3: (a) Esquema de segmentação do MMP.

o MMP trabalha 
om blo
o ini
ial 
om dimensões 16×16, que 
orresponde ao nível

l = 25, e realiza a segmentação até o menor nível (l = 1), que 
orresponde a blo
os


om dimensão 1×1. O resultado �nal deste pro
edimento é ilustrado na Figura 3.3.

Nesse pro
esso, pode-se observar que o di
ionário do MMP é 
omposto por

sub-di
ionários de blo
os 
om es
alas distintas. O número de sub-di
ionários é igual

a 25, que 
orresponde ao número de es
alas do algoritmo, onde as dimensões dos

blo
os são iguais a 2m × 2n, 
om m e n variando entre 0, 1, 2, 3, 4 (Figura 3.4). O

número de elementos dentro de um sub-di
ionário é limitado e determinado de forma

empíri
a.

O pro
edimento seguinte é o pro
esso de otimização, onde o 
usto lagrangeano

de representação de 
ada blo
o é 
omparado 
om o 
usto lagrangeano das partições

originadas da segmentação verti
al e horizontal de forma a optar-se pela direção da

segmentação do blo
o, ou pela manutenção do blo
o. Por exemplo, se o 
usto de


odi�
ar o blo
o de nível l é menor que o de 
odi�
ar dois blo
os de nível l−1 e dois

do nível l − 2, o blo
o não será segmentado. O 
usto lagrangeano para um blo
o

não segmentado é de�nido por:

J(X l) = J(X l) + λR(flag) (3.2)

onde R(flag) é a taxa para 
odi�
ar o flag que informa a não segmentação do

blo
o. O 
usto Lagrangiano da 
odi�
ação dos sub-blo
os é de�nido por:

J(X l) = J(X l−1
j ) + J(X l−1

j+1) + λR(flag) (3.3)
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Dicionário

Escalas Blocos

1 (1x1)

2 (1x2)

3 (2x1)

4 (2x2)

25 (16x16)

Figura 3.4: Representação do di
ionário do MMP.

onde R(flag) é a taxa para 
odi�
ar o flag que informa a direção da segmentação.

O resultado do pro
esso de otimização é a melhor representação do blo
o

ini
ial, blo
o 
om es
ala igual a 25, e pode ser representado por uma árvore ótima

que foi obtida após o pro
esso de podagem da árvore 
ompleta, que simboliza todas

as opções de segmentação do blo
o ini
ial até a es
ala de nível 1. A Figura 3.5 é um

exemplo de árvore ótima, onde 
ada folha 
orresponde a um blo
o não segmentado,

o qual é aproximado por um úni
o elemento de di
ionário. Cada nó 
orresponde

a um blo
o segmentado, podendo ser na direção verti
al ou horizontal, o qual é

representado pela 
on
atenação de dois elementos dos di
ionários subsequentes. Por

�m, 
ada nível da árvore possui uma 
orrelação 
om a es
ala do blo
o em análise.

3.2.1 O algoritmo MMP 
om té
ni
as de predição

Em [26℄, é desenvolvido um novo algoritmo para 
odi�
ação de imagens 
ha-

mado MMP-Intra, o objetivo dos autores é melhorar o desempenho do algoritmo

na 
ompressão de imagens suaves. Este algoritmo emprega té
ni
as de 
odi�
ação

preditivas para explorar a 
orrelação espa
ial dentro da imagem, gerando o sinal de

resíduo, que é 
odi�
ado pelo MMP.
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Figura 3.5: (a) Segmentação de um blo
o da imagem e (b) a sua 
orrespondente

árvore ótima.

As té
ni
as de predição reduzem a quantidade de energia do sinal de entrada.

O sinal resultante deste pro
esso possui 
omo 
ara
terísti
a uma função de distri-

buição de probabilidade 
om pi
os ao redor de zero [26℄. Este fato é importante,

pois o desempenho do 
odi�
ador melhora para essa 
lasse de sinais, devido à menor

variação de amplitude dos blo
os de entrada do MMP [26℄.

Para gerar o blo
o de resíduo, o MMP-Intra subtrai o blo
o de entrada do

blo
o de predição, que é obtido a partir das amostras vizinhas previamente 
odi�-


adas:

Rl
PM

= X l − P l
M (3.4)

onde P l
M refere-se ao blo
o de predição de es
ala l e M é o modo de predição

sele
ionado para gerar o resíduo.

Os modos de predição usados no padrão H.264/AVC [22℄ são adotados no

MMP-Intra. Entre eles estão as oito predições dire
ionais, 
onforme Figura 3.6, que

basi
amente fazem uma extrapolação e interpolação (através de uma 
ombinação

linear dos valores de pixels vizinhos, estima-se o valor do pixel em determinada

posição) das amostras vizinhas previamente 
odi�
adas de a
ordo 
om a direção do

modo.

O MMP-Intra substitui o modo DC utilizado no 
odi�
ador H.264/AVC pelo

modo MFV (do inglês, Most Frequent Value) [26℄. Nestes 
asos, o modo de predição

produz blo
os homogêneos, porém no modo DC, o valor da predição é a média dos
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Figura 3.6: Modos de predição do MMP-I.

valores das amostras vizinhas, enquanto que no modo MFV, o valor predito é o

valor de intensidade mais frequente na vizinhança do blo
o. Além disso, o modo

LSP (do inglês, Least Square Predi
tion) foi adi
ionado por Graziosi et al. [58℄.

Neste método, 
ada pixel de predição é obtido através de uma �ltragem adaptativa

da vizinhança, onde os 
oe�
ientes do �ltro são de�nidos a partir de um pro
esso

baseado no 
ritério dos mínimos quadrados, e a vizinhança é de�nida a partir de um

modelo Markoviano [58℄.

O algoritmo avalia todos os modos de predição durante a análise de 
ada

blo
o, 
om o objetivo de en
ontrar o modo que obtém o melhor 
ompromisso taxa-

distorção. Cada modo de predição possui um 
usto lagrangiano de re
onstrução do

resíduo, que é dado pelo 
usto de 
odi�
ação do resíduo pelo MMP, de a
ordo 
om

a equação 3.2, e a taxa requirida para transmitir o modo de predição, ou seja:

JPM
(X l) = J(Rl

PM
) + λR(PM) (3.5)

o modo que possuir o menor 
usto JPM
(X l) será sele
ionado neste pro
esso.

i0

i1

i2

i3

M1 M2

Figura 3.7: Segmentação de um blo
o da imagem 
om té
ni
as de predição.
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O pro
esso de 
odi�
ação do MMP-Intra permane
e sendo exe
utado de

forma hierárqui
a assim 
omo no MMP. Os blo
os de entrada são de dimensões

iguais a 16 × 16, e o modo de predição, que gera o blo
o de resíduo 
om melhor

representação pelo MMP, é es
olhido. No próximo passo, o blo
o de entrada é seg-

mentado na verti
al, e posteriormente na horizontal, e os modos de predição que

produzem os quatro blo
os de resíduo 
om melhor representação são en
ontrados.

O pro
esso é re
ursivo e as té
ni
as de predição são apli
adas até a es
ala de nível 9,

o que 
orresponde a blo
os 
om dimensões dadas por 2m × 2n, 
om m e n variando

entre 2, 3, 4.

Uma árvore de segmentação representa o resultado deste pro
edimento e o

pro
esso de otimização gera uma árvore ótima. No exemplo da Figura 3.7, o blo
o

original é segmentado na direção verti
al e realiza-se a predição em ambos sub-

blo
os, gerando os blo
os de resíduo, onde os modos de predição foram M1 e M2.

O sub-blo
o direito é adi
ionalmente segmentado pelo MMP para al
ançar a sua

representação ótima.

A 
ombinação do algoritmo de otimização taxa-distorção 
om as té
ni
as de

predição possibilita o MMP en
ontrar um bom 
ompromisso entre melhor repre-

sentação do blo
o e alo
ação de bits. Em outras palavras, o algoritmo 
onsidera

a melhor 
ombinação de sub-blo
os e modos de predição para representar o blo
o

original, o que leva a um melhor desempenho do 
odi�
ador.

3.2.2 Atualização do di
ionário

O algoritmo de atualização do di
ionário é um dos pro
edimentos mais im-

portantes do MMP-Intra, isto porque este pro
esso é responsável pela geração de

novos padrões e, 
onsequentemente, pelo aumento do poder de representação do al-

goritmo. À medida que o MMP-Intra 
odi�
a os blo
os, novos padrões são inseridos

no di
ionário, por isso 
lassi�
a-se o di
ionário 
omo adaptativo.

O di
ionário não ne
essita de qualquer 
onhe
imento do sinal de entrada,

por isso diz-se que o MMP-Intra possui um 
omportamento universal. Os elementos

ini
iais do di
ionário são blo
os homogêneos, obtidos dentro da faixa 
ompreendida

entre [−255, 255] de maneira não uniforme e divididos dentre as diferentes es
alas

do algoritmo. Porém, a ex
eção é o sub-di
ionário de nível zero (D0
), onde todos
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os blo
os possuem um úni
o elemento, que é ini
ializado 
om todos os valores da

faixa. Com isto, qualquer elemento do blo
o pode ser representado, permitindo a


ompressão sem perdas, a qual é habilitada quando lambda é igual a zero (equações

3.2 3.3).

Quando um blo
o X l
de es
ala l é segmentado, um novo padrão é formado

pela 
on
atenação de dois elementos do sub-di
ionário de nível inferior. Este padrão

é utilizado para atualizar o di
ionário em todas as outras es
alas. Para isso, o

MMP-Intra utiliza uma transformação de es
ala, T s
l , que adapta as dimensões do

novo padrão, através de 
ontrações, quando a es
ala do sub-di
ionário é inferior,

e dilatações, quando o novo padrão possui es
ala inferior a do sub-di
ionário. A

Figura 3.8 representa este pro
edimento.

Concatenação

Transformação
de escala

Transformação
de escala

2 x 1

1 x 2

2 x 2

4 x 1

Figura 3.8: Pro
edimento de atualização do di
ionário.

Para realizar o pro
esso de atualização do di
ionário no de
odi�
ador, o

MMP-Intra utiliza os �ags de segmentação e os índi
es do di
ionário para manter

uma 
ópia sin
ronizada do di
ionário. Por isso, durante a 
odi�
ação, o MMP-

Intra não pre
isa enviar nenhuma informação extra para que o de
odi�
ador possa

atualizar o di
ionário.

Em [26℄, N. Rodrigues et. al. propõem té
ni
as de atualização do di
ionário

que melhoram o desempenho do 
odi�
ador. A 
ombinação do MMP-Intra 
om estas

té
ni
as adi
ionais originam um novo algoritmo 
hamado de MMP-II. O algoritmo
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pode ser des
rito, em termos dos métodos projetados para o di
ionário, 
omo segue.

O MMP-II introduz um 
ritério de distorção mínimo para o pro
esso de atu-

alização do di
ionário. Cada vez que um novo elemento é inserido no di
ionário, um

novo índi
e é 
riado e, 
onsequentemente, a entropia média dos índi
es do di
ionário

aumenta, o que reduz o desempenho da 
odi�
ação. O 
ritério de distorção mínimo é

um e�
iente esquema de 
ontrole de redundân
ia que limita o aumento de elementos

no di
ionário. O esquema permite a inserção de elementos no di
ionário de es
ala l,

se a distân
ia relativa entre o novo elemento, X l
, e qualquer blo
o existente de Dl

for superior a um dado limiar d2, de�nido por:

d2 =
∑

m,n

(X l(m,n)− Sl(m,n))2 (3.6)

Este pro
esso é análogo a um preen
himento de um espaço de dimensão l por

hiperesferas de raio d sem sobreposição de áreas, onde 
ada elemento do di
ionário

o
upa a área de uma hiperesfera, garantindo, assim, o 
ritério de distorção mínima

entre os elementos do di
ionário, 
om isso evita-se a 
riação de blo
os que 
ontribuem

pou
o para a 
odi�
ação. O pro
esso para o 
aso de um espaço bidimensional, onde

o blo
o A não é inserido no di
ionário é ilustrado na Figura 3.9.

d
d

d

d
d

A

Figura 3.9: Pro
edimento de atualização do di
ionário 
om uso da 
ondição de

distân
ia mínima.

A transformação de es
ala é um pro
edimento que distingui o MMP-Intra de

outros 
odi�
adores baseados em 
asamento de padrões. O motivo é que o poder

de representação do algoritmo aumenta, e isso, é devido à geração de mais padrões
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que são inseridos no di
ionário. Baseado nesse fato, o MMP-II propõe té
ni
as para

melhorar o poder de representação do algoritmo. As té
ni
as geram novos padrões

a partir do blo
o de resíduo de entrada e, se a 
ondição do esquema de 
ontrole de

redundân
ia for satisfeita, estes padrões são inseridos no di
ionário.

A primeira té
ni
a 
hama-se transformação geométri
a, esta gera quatro no-

vos padrões a partir da rotação de 90◦ e 270◦, e espelhamento na verti
al e horizontal

do blo
o de entrada. A outra té
ni
a é nomeada de additive symmetri
, e a atuali-

zação do di
ionário é realizada através da multipli
ação dos elementos do blo
o de

entrada por −1, isso porque os valores dos elementos do blo
o de resíduo podem ter

valores simétri
os a um elemento do di
ionário.

Outra importante melhoria do MMP-II foi arranjar os elementos do di
ionário

dentro de partições. Neste método, os índi
es são inseridos em partições que possuem

diferentes 
ontextos de probabilidade. Consequentemente, é ne
essário transmitir

duas informações, uma a respeito da partição do di
ionário e a outra que espe
i�
a

o índi
e dentro da partição. Este pro
esso melhora o desempenho do 
odi�
ador

por explorar as distribuições estatísti
as destas informações.

O MMP-II possui o pro
edimento de equalização de norma

1

. Quando um

novo blo
o é gerado e a transformação de es
ala o atualiza para os outros sub-

di
ionários, a norma, para es
alas superiores a do novo blo
o, é in
rementada e a

distribuição de probabilidade do sinal residual perde a 
ara
terísti
a de apresentar

médias próximas de zero. Por isso, o pro
edimento tem a �nalidade de manter a

norma do novo blo
o nas versões dilatadas obtidas após a transformação de es
ala

do mesmo. A transformação de es
ala é dada por:

Rl = T l
l0
(Rl0),

adi
ionando o pro
edimento de equalização, a transformação de es
ala, para blo
os

Rl

om es
ala l superiores ao blo
o de entrada Rl0


om es
ala l0, passa a ser de�nida

por:

Rl = sl0,lα T l
l0
(Rl0)

1

A norma Lα
de um vetor x = (x0, x1, ..., xn−1) é de�nida por |x|α = (

∑

i

|xi|)
1/α
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onde o fator de equalização sl0,lα é dado por:

sl0,lα =
|Rl0|α
|Rl|α

Os resultados do pro
edimento de equalização de norma são blo
os 
om uma

melhor distribuição estatísti
a 
ontribuindo para um aumento da e�
iên
ia da 
odi-

�
ação [26℄.

3.2.3 Formação do stream de saída do MMP

Uma vez que o 
odi�
ador obtém, para 
ada blo
o da imagem, a árvore de

segmentação ótima, um 
onjunto de símbolos é gerado a partir desta árvore, o qual

será transmitido e utilizado no pro
esso de de
odi�
ação.

Para 
odi�
ar a árvore de segmentação ótima, o algoritmo identi�
a a folha

da árvore e os nós 
om �ags. Entretanto, 
omo o 
odi�
ador utiliza o pro
edimento

de predição hierárqui
o, a árvore ótima possui nós oriundos de diferentes pro
essos.

Um nó é produzido a partir da predição hierárqui
a e o outro é forne
ido pelo

pro
esso de segmentação do resíduo. Portanto, 
in
o diferentes �ags deverão ser

utilizados para identi�
ar os nós:

• Flag �0� representa uma folha da árvore. Este �ag é seguido pelo índi
e do

elemento do di
ionário. Entretanto, se nenhum modo de predição tem sido

enviado para este blo
o, este �ag é, adi
ionalmente, seguido pelo modo de

predição.

• Flag �1� representa um nó da árvore para qual uma segmentação verti
al do

blo
o de resíduo é realizada.

• Flag �2� representa um nó da árvore para qual uma segmentação horizontal

do blo
o de resíduo é realizada.

• Flag �3� representa um nó da árvore para qual uma segmentação verti
al é

feita no pro
esso de predição hierárqui
o.

• Flag �4� representa um nó da árvore para qual uma segmentação horizontal é

feita no pro
esso de predição hierárqui
o.
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A árvore de segmentação ótima é 
onvertida dentro de um 
onjunto de sím-

bolos através de uma abordagem de 
ima para baixo, ou seja, da raiz até as folhas.

Toda vez que o
orrer um nó na árvore, duas sub-árvores serão geradas, logo, quando

uma segmentação verti
al o
orrer, a sub-árvore do ramo à esquerda é primeiramente


odi�
ada, seguida da sub-árvore do ramo à direita. A 
odi�
ação de um nó que

simboliza uma segmentação horizontal é realizada primeiramente na sub-árvore que


orresponde ao ramo a
ima, seguida da sub-árvore que 
orresponde ao ramo abaixo.

No exemplo da Figura 3.7, o MMP-II gerou o seguinte 
onjunto de símbolos:

3 0 M1 i0 2 M2 0 i1 2 0 i2 0 i3

onde M1 e M2 são os modo de predição.

O 
odi�
ador aritméti
o adaptativo é usado para 
odi�
ar os símbolos gera-

dos [26℄. Os símbolos são 
odi�
ados de a
ordo 
om os seus modelos de probabilida-

des. Por exemplo, os �ags de identi�
ação dos nós possuem probabilidades distintas

de a
ordo 
om o nível da árvore (dimensões do blo
o), pois em alguns 
asos não é

possível fazer segmentações verti
ais ou horizontais. Quando os blo
os são de di-

mensões 1 × 1 nenhuma segmentação é realizada e nenhum �ag é enviado, já que

durante a de
odi�
ação, o algoritmo 
onhe
e o nível da árvore.

Para 
odi�
ar os índi
es do di
ionário, o algoritmo 
onsidera a es
ala do blo
o

e a do elemento que deu origem a este padrão. Isto porque o di
ionário é parti
ionado

de a
ordo 
om a es
ala do blo
o que deu origem ao padrão do di
ionário. Logo, o


ontexto para o índi
e do di
ionário é 
ondi
ionado ao 
onhe
imento do blo
o que

deu origem ao mesmo e ao nível do blo
o.

3.3 Considerações Finais

Neste 
apítulo, apresentou-se o algoritmo de re
orrên
ia de padrões multies-


alas. Primeiramente, o algoritmo MMP foi des
rito, em seguida o algoritmo MMP-

Intra, 
onstituído pela 
ombinação do algoritmo MMP 
om té
ni
as de predição,

que geram sinais residuais 
om função de distribuição que favore
em o desempenho

do 
odi�
ador. Finalmente, des
reveu-se o algoritmo MMP-II, que é formado pelo

MMP-Intra adi
ionado de té
ni
as de atualização do di
ionário, que aumentam o

poder de representação e a e�
iên
ia da utilização do di
ionário.
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No próximo 
apítulo, apresenta-se uma das 
ontribuições da dissertação. O

objetivo é adaptar e otimizar o algoritmo MMP-II para 
ompressão de sinais eletro-

miográ�
os. Estes pro
edimentos dão origem ao 
odi�
ador MMP-Bio.
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Capítulo 4

Otimização do MMP para


odi�
ação de sinais de S-EMG

4.1 Introdução

Em um dos trabalhos rela
ionados a 
odi�
ação de sinais biológi
os, em par-

ti
ular os sinais de EMG, en
ontra-se o trabalho produzido por Filho et al. em [51℄.

Os autores utilizam uma versão unidimensional do algoritmo MMP e obtém bons

resultados. As justi�
ativas de tais resultados são a 
ara
terísti
a universal do 
odi-

�
ador e o bom desempenho na 
ompressão de sinais que podem ser modelados 
omo

uma fonte de distribuição Gaussiana [59℄, e este é o 
aso dos sinais de S-EMG [27℄.

A versão unidimensional do algoritmo MMP não apresenta resultados 
om-

petitivos na 
ompressão de imagens naturais [26℄ e nem utiliza té
ni
as de predição e

métodos de atualização do di
ionário des
ritos na Seção 3.2.2. Os resultados apresen-

tados por Rodrigues et al. [26℄, indi
am que o MMP-II possui um bom desempenho

na 
odi�
ação de sinais 
om distribuições Gaussianas. Esses fatos sugerem que o

MMP-II pode obter um desempenho mais e�
iente do que a sua versão unidimensi-

onal [51℄ na 
ompressão de sinais de S-EMG.

Com o objetivo de utilizar o MMP-II na 
ompressão de sinais de S-EMG e

melhorar o desempenho do 
odi�
ador, uma adaptação do MMP-II para 
odi�
ar

estes sinais é proposta e uma investigação de um diferente esquema de predição, 
om

o intuito de melhorar a exploração das 
orrelações intrasegmento e intersegmento, é

realizada, este esquema é o mesmo utilizado pelo 
odi�
ador HEVC (do inglês, High
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E�
ien
y Video Coding).

4.2 Adaptação do MMP

O algoritmo MMP-II 
odi�
a imagens no formato PGM (do inglês, Portable

Gray Map) 
om 8 bits de profundidade. Considerando que o pro
esso de predição

pode produzir amplitudes de níveis de 
inza negativas, o 
odi�
ador 
onstrói pa-

drões no di
ionário 
om valores dentro da faixa [−255, 255]. Entretanto, as imagens

geradas a partir da formatação do sinal eletromiográ�
o, normalmente, tem profun-

didade de bits maior que 8, o que não permite a 
odi�
ação sem erros, produzindo

uma redução do desempenho do 
odi�
ador. Para superar esta limitação, o algo-

ritmo foi adaptado para 
odi�
ar valores maiores de amplitude na imagem e uma


onsequên
ia imediata reside no fato de que os valores dos elementos do di
ionário

�
am em função do maior nível de 
inza, ou seja, dentro da faixa [−a, a], onde a

refere-se à maior amplitude dentro da imagem. Com isso, o algoritmo torna-se um


odi�
ador adaptativo a profundidade de bits do sinal eletromiográ�
o.

O 
odi�
ador possui uma etapa de re
onstrução do blo
o de entrada ne
essá-

ria para o pro
esso de predição. O algoritmo soma o blo
o de predição e o elemento

do di
ionário que representa o blo
o de resíduo para obter o blo
o de entrada. Du-

rante esta operação, o algoritmo limita a amplitude máxima de 
ada pixel para 255,


om a �nalidade de evitar erros. Com a adaptação do algoritmo para 
odi�
ar de

a
ordo 
om a profundidade de bits do sinal eletromiográ�
o, a amplitude máxima

de 
ada pixel é limitada pelo maior valor de nível de 
inza da imagem.

O pro
edimento de ini
ialização do di
ionário é modi�
ado. Os elementos

dos blo
os ini
iais dos sub-di
ionários são determinados de maneira não uniforme


omo no MMP-II, porém 
om uma diferença. Espe
i�
amente, o primeiro blo
o

do di
ionário é uniforme 
om elementos f(Sl
0i) iguais a −a. O próximo blo
o do

di
ionário é determinado pelo valor do blo
o anterior mais o passo (p), onde o valor

do passo muda de a
ordo 
om a alteração dos elementos do blo
o. Assim, os blo
os

ini
iais do di
ionário são expressos por:

32









































p = 1, se |f(Sl
0i)| ≤ 10

p = 4, se 10 < |f(Sl
0i)| ≤ 22

p = 8, se 22 < |f(Sl
0i)| ≤ 86

p = 13, se |f(Sl
0i)| > 86

(4.1)

O esquema de 
ontrole de redundân
ia, des
rito na Seção 3.2, introduz um

valor de distorção mínimo, de�nido pela variável d, entre dois blo
os de um dado sub-

di
ionário. A distorção mínima d deve ser determinada de maneira 
uidadosa, pois

esta in�uên
ia no desempenho da 
odi�
ação. Por exemplo, quando o valor é muito

alto, os padrões não podem ser representados de maneira mais a
urada, pois um

menor número de blo
os é inserido no di
ionário e existe uma grande variação entre

eles, per
eba que este fato pode ser utilizado quando se objetiva uma 
odi�
ação


om taxas baixas de bits. Adi
ionalmente, para taxas altas, d deve ser baixo, pois

desta maneira, um maior número de blo
os é inserido no di
ionário, 
om pequenas

variações entre eles, permitindo uma representação mais a
urada. Finalmente, 
omo

a taxa de bits é determinada através de λ, de�ne-se a função que rela
iona d e λ

por:

d(λ) =







































20, se λ ≤ 4

40, se 4 < λ ≤ 22

60, se 22 < λ ≤ 50

80, se λ > 50

(4.2)

A equação (4.2) foi determinada de maneira heurísti
a, e a relação taxa-

distorção é estabele
ida em função destes valores.

Um dos parâmetros do algoritmo MMP-II é o número limite de blo
os em


ada sub-di
ionário. Quando o pro
edimento de atualização do di
ionário produz a

inserção do último elemento no sub-di
ionário, de a
ordo 
om o valor limite, os novos

padrões gerados são des
artados, e isso impa
ta na e�
iên
ia do 
odi�
ador. Por

isso, o número limite deve ser de�nido de modo a não 
omprometer a 
ompressão.

Como a profundidade de bits da imagem gerada a partir de um sinal eletromiográ�
o

é maior, o valor limite deve ser alterado, pois a faixa de amplitude se dilata o que
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aumenta a possibilidade de blo
os. Neste trabalho, de�ne-se o valor limite igual a

200.000 (duzentos mil).

4.3 Melhoria nas té
ni
as de predição

Em pesquisas anteriores [26,60℄, as té
ni
as de predição são utilizadas 
om su-


esso no algoritmo MMP-II. Os resultados eviden
iam um aumento no desempenho

do 
odi�
ador para imagens suaves e não suaves [26℄. O su
esso dessa estratégia é

originado pela 
onversão do sinal de entrada em amostras residuais 
om distribuição

de probabilidade Gaussiana. Isso faz 
om que o pro
esso de adaptação do di
ionário

seja favore
ido, ou seja, diminui-se o número de elementos no di
ionário e aumenta-

se a probabilidade de uso dos mesmos, resultando em uma 
odi�
ação mais e�
iente

em termos de taxa-distorção.
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0: Planar

1: MFV

Figura 4.1: Té
ni
as de predição proposta para MMP-II.

A imagem gerada a partir do sinal de EMG, possui 
orrelação intrasegmento

e intersegmento. Estas 
orrelações podem ser exploradas pelas té
ni
as de predição,

de modo que o sinal residual gerado possua menor energia e uma melhor distribuição

de probabilidade. Os algoritmos de predição, basi
amente, estimam os blo
os de

entrada através da direção da predição. Métodos 
om maior número de modos

de predição dire
ionais podem explorar de forma e�
iente as 
orrelações do sinal

bidimensional, produzindo uma melhor estimação do blo
o. Por este motivo, propõe-

se, neste trabalho, a adoção dos modos angulares de predição usados no 
odi�
ador

HEVC [23℄. O novo esquema substitui os 8 modos de predições dire
ionais usado no
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MMP-II pelos 33 modos dire
ionais mostrados na Figura 4.1. Além disso, o MMP-II

utiliza amostras vizinhas, já previamente 
odi�
adas, lo
alizadas a
ima, à esquerda

e a
ima/direita do blo
o atual, enquanto que o esquema proposto utiliza blo
os à

esquerda/abaixo, adi
ionalmente (Figura 4.2), de a
ordo 
om as dimensões do blo
o

a ser 
odi�
ado.

Amostras codificadas

A
m

o
s
tr

a
s
 c

o
d
ifi

c
a
d
a
s

direção da predição

Figura 4.2: Exemplo de predição utilizando amostras lo
alizadas à esquerda/abaixo.

Uma importante informação é que o HEVC é baseado no método de trans-

formadas, 
om a utilização de um esquema �exível de parti
ionamento dos blo
os

e té
ni
as de predição [23℄. O H.264 é um 
odi�
ador similar, porém 
om um es-

quema menos �exível de parti
ionamento espa
ial e um número menor de predições

dire
ionais [22℄. Quando 
ompara-se o desempenho dos 
odi�
adores H.264 e HEVC

para 
ompressão de imagens, veri�
a-se que os resultados obtidos pelo 
odi�
ador

HEVC são superiores [25℄. Para o 
aso de 
ompressão de imagens, pode-se 
on
luir

que um esquema �exível de segmentação espa
ial e um número maior de té
ni
as de

predição são duas 
ara
terísti
as desejáveis, pois a primeira 
ontribui para en
ontrar

regiões mais homogêneas na imagem, e a última explora de maneira mais e�
iente

as redundân
ias do sinal. O algoritmo MMP-II possui um esquema de segmenta-

ção mais �exível quando 
omparado ao do 
odi�
ador HEVC, porém um número

de predições menor, fazendo 
om que o MMP-II explore pou
o as redundân
ias da

imagem.

O MMP-II utiliza blo
os de diferentes es
alas. Dessa forma, durante as pre-

dições angulares, em algumas es
alas, será ne
essário fazer uma extrapolação do

blo
o em análise. Para otimizar esse pro
esso, duas referên
ias são 
riadas para o
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pro
edimento de predição, onde estas referên
ias são usadas para todas as es
alas.

A primeira referên
ia 
ontém todas as amostras vizinhas previamente 
odi�
adas

à esquerda sendo ne
essárias para fazer a predição do blo
o 
om a maior es
ala,

enquanto que a segunda referên
ia 
ontém todas as amostras vizinhas dos blo
os

a
ima.

Em adição as predições angulares, o esquema proposto usa os modos planar e

MFV 
omo modos não angulares de predição, normalmente usados em regiões suaves

da imagem. O modo MFV usa o valor mais frequente dentro das duas referên
ias

para 
al
ular a predição, e o modo planar gera a predição através do 
ál
ulo da

média de duas interpolações, uma na horizontal e outra na verti
al [61℄.
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Figura 4.3: Imagem gerada a partir de um dos sinais de teste (a) e o seu histograma

(b). O histograma do erro de predição para: (
) predições do MMP-II e (d) té
ni
a

proposta.

A 
ara
terísti
a da imagem gerada a partir do sinal de EMG é de alta 
orre-

lação intrasegmento e baixa 
orrelação intersegmento [19℄. As té
ni
as de predição

são apli
adas de maneira a explorar estas 
orrelações. O resultado da predição da

imagem do sinal de EMG é eviden
iado na Figura 4.3, a qual mostra a imagem em

análise (Figura 4.3(a)), bem 
omo, os histogramas da imagem (Figura 4.3(b)) e do

resíduo gerado pelas té
ni
as de predição do MMP-II (Figura 4.3(
)) e do esquema

proposto (Figura 4.3(d)). Pode-se observar que a função de distribuição estatísti
a
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da imagem pode ser representada por uma função Gaussiana, esta distribuição favo-

re
e o desempenho do 
odi�
ador. Comparando o histograma gerado pelas té
ni
as

de predição 
om o da imagem, observa-se que a energia do sinal residual está mais


ompa
ta, ou seja, um sinal 
om menor variação de amplitude e 
entrado próximo

do zero, 
om isto, o pro
esso de adaptação do di
ionário é melhorado.

Comparado 
om a estrutura de predição do algoritmo MMP-II, o esquema

proposto utiliza mais modos de predições angulares, 
om isto, os segmentos podem

ser preditos através de outros segmentos, ou mais elementos de segmentos adja
entes

são utilizados na predição, 
onsequentemente, a exploração das dependên
ias inter-

segmentos é bene�
iada. Por este motivo, os histogramas gerados utilizando estes

dois esquemas mostram uma melhor distribuição de probabilidade do método pro-

posto (neste exemplo, a variân
ia do sinal de resíduo gerado a partir do MMP-II é

igual a 330534, 7, enquanto que o valor da variân
ia para o esquema proposto é igual

a 312958, 7), isto 
ontribui para blo
os de resíduo mais homogêneos, melhorando,

assim, o desempenho do 
odi�
ador.

Normalmente, algumas das possíveis direções das predições angulares podem

gerar valores similares para pequenos blo
os, por isso opta-se por não utilizar alguns

modos de predição para blo
os 
om es
alas menores, visando uma melhor 
odi�
ação

por entropia. Entretanto, 
omo a imagem de EMG é similar a uma imagem de

ruído, pequenas variações na predição podem produzir uma representação 
om maior

distorção. Consequentemente, o esquema proposto adota a utilização de todos os

modos possíveis da predição angular para blo
os até a es
ala 4, blo
os 
om dimensões

de 2 × 2, para blo
os 
om es
alas menores, nenhum modo de predição é utilizado.

Além disso, o modo planar é utilizado somente nas es
alas 4, 9, 16, 25, porque este

modo possui resultados similares aos do modo MFV para outras es
alas.

O resultado �nal da adaptação do algoritmo MMP-II para 
odi�
ar sinais

eletromiográ�
os e da substituição das té
ni
as de predição é um novo 
odi�
ador

denominado MMP-Bio.

4.3.1 Análise de blo
os 
om es
alas maiores

Pode-se investigar 
odi�
adores baseados em re
orrên
ia de padrões multies-


alas 
om blo
os de entrada 
om dimensões 32×32 (atualmente, utiliza-se blo
os de
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entrada 
om dimensões 16 × 16). Esta investigação é plausível, pois as té
ni
as de

predição do 
odi�
ador HEVC utilizam blo
os de entrada 
om dimensões 64× 64.

O primeiro impa
to 
om a utilização de blo
os 
om dimensões maiores é a

in
lusão de 11 es
alas, por exemplo: 32 × 16, 16 × 32, gerando um total de 36

es
alas (um blo
o de entrada 
odi�
ado 
om estas dimensões é mostrado na Figura

4.4). Deve-se notar que o 
odi�
ador HEVC utiliza blo
os 
om dimensões maiores

por 
ausa da mudança da de�nição de video para alta resolução, 
om isso as áreas

suaves da imagem 
res
em, 
onsequentemente blo
os maiores melhoram a e�
iên
ia

da 
odi�
ação. Porém, isto não a
onte
e 
om a imagem gerada a partir do sinal de

S-EMG, uma vez que ela tende a ter o aspe
to de um ruído, a representação de blo
os

maiores é mais difí
il de ser realizada, gerando o parti
ionamento do blo
o, que por

sua vez 
ausa mais transmissão de �ags de segmentação e modos de predição, o que

diminui a e�
iên
ia da 
odi�
ação.
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Figura 4.4: Blo
o 
odi�
ado 
om o MMP-II utilizando 36 es
alas.

Outro ponto importante é a análise da 
omplexidade quando se utiliza blo
os

de entrada 
om dimensões 32 × 32. Com mais es
alas, maior o número de sub-

di
ionários e 
onsequentemente maior o número de operações, pois a seleção de um

blo
o do di
ionário envolve a análise do elemento que possui a menor distorção 
om

o blo
o em 
odi�
ação. Se o número de amostras do sinal de S-EMG for elevado, a

imagem gerada terá grandes dimensões, o que pode resultar numa 
odi�
ação 
om

alta latên
ia, ou seja, o período de espera para geração do sinal 
odi�
ado é alto.

Neste 
ontexto, para 
ada blo
o segmentado, o pro
edimento de predição
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é exe
utado nos blo
os gerados, envolvendo operações 
om 33 modos de predição

angulares e 
om 2 modos não angulares, e os blo
os de resíduo são, adi
ionalmente,


odi�
ados pelo MMP. Portanto, para dimensões maiores, a 
omplexidade aumenta

e a e�
iên
ia diminui, por isto, de�ne-se que a maior es
ala utilizada no 
odi�
ador

é igual a 25.

4.4 Considerações Finais

Neste 
apítulo, apresentou-se uma das 
ontribuições deste trabalho. O al-

goritmo MMP-II foi adaptado para 
odi�
ar sinais eletromiográ�
os 
om diferentes

resoluções de bits. As té
ni
as de predição foram substituídas pelos 33 modos dire-


ionais de predição e 2 modos não dire
ionais. Estas té
ni
as permitem a exploração

das 
orrelações do sinal de maneira mais e�
iente. Consequentemente, a função de

distribuição de probabilidade do sinal de resíduo torna-se favorável a adaptação do

di
ionário. O resultado é um novo 
odi�
ador de sinais eletromiográ�
os denomi-

nado MMP-Bio. Por �m, uma análise da 
odi�
ação 
om blo
os de entrada 
om

dimensões maiores é feita, onde 
on
lui-se que a 
omplexidade aumenta e a e�
iên
ia

diminui.

No próximo 
apítulo, apresenta-se outras 
ontribuições da dissertação. O

objetivo é utilizar té
ni
as de pré-pro
essamento para melhorar o desempenho do


ompressor de imagens.
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Capítulo 5

Compressão de Sinais

Eletromiográ�
os Baseada em

Té
ni
as de Pré-pro
essamento

Neste 
apítulo propõem-se duas novas té
ni
as de pré-pro
essamento para

melhorar o desempenho da 
odi�
ação de sinais eletromiográ�
os. Além disso,

des
reve-se a metodologia para 
odi�
ar sinais eletromiográ�
os utilizando 
om-

pressores bidimensionais e apresenta-se o esquema de 
ompressão proposto.

5.1 Compressão de sinais eletromiográ�
os 
om 
o-

di�
adores bidimensionais

Codi�
adores bidimensionais têm sido uma abordagem alternativa e e�
iente

para 
ompressão de sinais biológi
os [18�20℄. Apesar de, usualmente, uma variável

unidimensional ser 
apaz de representar um sinal biológi
o, é possível formatar estes

sinais 
omo matrizes bidimensionais e posteriormente 
odi�
á-los 
om 
ompressores

de imagens.

Normalmente, os 
ompressores de imagens utilizados na 
odi�
ação de sinais

biológi
os são baseados em transformadas. Por exemplo, o algoritmo de 
odi�
ação

JPEG2000 [21℄ é apli
ado na 
ompressão de sinais de EEG [20℄. Neste 
aso, o algo-

ritmo 
onverte o sinal para outro domínio através da transformada wavelet. Cha�m

et. al. [19℄ utilizam o padrão H.264/AVC no modo intra [22℄ para 
odi�
ar sinais de
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EMG, onde a transformada do 
osseno é empregada para realizar a 
onversão para

outro domínio.

Para 
odi�
ar sinais eletromiográ�
os utilizando 
ompressores de imagem, é

ne
essário parti
ionar o sinal unidimensional em segmentos 
om número de amostras

�xo. Cada segmento, produzido no pro
esso de parti
ionamento, deve ser inserido

em uma linha ou 
oluna de uma matriz bidimensional. Este pro
edimento é ilustrado

na Figura 5.1.

0s

92s
−1

1

Sinal de Saída:
matriz 2-D

Sinal de entrada: 1-D EMG

0s 106s
−1

0

1

0.05

0.23s
- 050.

92.23s

Figura 5.1: Um sinal de EMG formatado em um sinal bidimensional.

Com a geração da matriz, o 
ompressor de imagem pode explorar as de-

pendên
ias intrasegmento e intersegmento. Entretanto, o pro
edimento de gera-

ção da matriz bidimensional resulta em um sinal 
om baixa 
orrelação interseg-

mento [18�20℄, o que pode 
ausar perda de desempenho do 
ompressor de imagens.

Os segmentos de sinais eletromiográ�
os podem ser tratados 
omo unidades

independentes, sendo que estas apresentam alguma 
orrelação, podendo ser maior

entre segmentos não adja
entes, 
om isso, é possível aumentar a e�
iên
ia da 
om-

pressão, a
res
entando-se um estágio de pro
essamento, imediatamente anterior à


ompressão bidimensional [18�20℄, onde pode-se modi�
ar os segmentos ou sim-

plesmente reordená-los, de forma que as dependên
ias intersegmento sejam melhor

exploradas. Este estágio é denominado pré-pro
essamento.
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5.2 Té
ni
as de pré-pro
essamento

Os sinais eletromiográ�
os podem possuir um 
omportamento não esta
io-

nário, a média e variân
ia do sinal mudam 
om o tempo, 
om isso o pro
esso de

formatação do sinal em uma matriz bidimensional pode produzir um sinal 
om

baixa 
orrelação entre as amostras de um segmento e entre os segmentos, o que

piora a exploração das dependên
ias do sinal pelo 
odi�
ador. As té
ni
as de pré-

pro
essamento podem segmentar o sinal de forma a aumentar a 
orrelação entre as

amostras de um segmento. Além disso, a reordenação dos segmentos do sinal pode

produzir áreas mais homogêneas dentro da imagem 
ontribuindo para o aumento

da 
orrelação intersegmento. Por isso, as té
ni
as de pré-pro
essamento possuem o

poten
ial para melhorar a exploração das dependên
ias do sinal. A seguir, são apre-

sentadas duas té
ni
as de pré-pro
essamento: ordenação por diferença per
entual e

segmentação por similaridade.

5.2.1 A ordenação por diferença per
entual

Cha�m et al. [19℄ propõem uma té
ni
a de pré-pro
essamento que reordena

os segmentos de sinal baseada nos 
oe�
ientes de 
orrelação. No entanto, tal estraté-

gia permite des
obrir se duas variáveis possuem uma relação linear ou não, podendo

ser direta ou inversa. Logo, é possível haver dois segmentos 
om alta 
orrelação,

porém 
om amostras 
om amplitudes bastante distintas, o que pode 
omprometer a

exploração das dependên
ias intersegmento, deixando a 
odi�
ação pou
o e�
iente.

Neste trabalho apresenta-se uma té
ni
a de pré-pro
essamento e�
iente para

a reordenação dos segmentos de sinais eletromiográ�
os, denominada ordenação por

diferença per
entual. Em vez de analisar a 
orrelação linear dos segmentos, a té
ni
a

permite veri�
ar a similaridade das amostras dos segmentos pela diferença per
en-

tual. O objetivo é ordenar os segmentos 
om base na semelhança, de modo que as

redundân
ias intersegmentos sejam aumentadas. Para tal, pode usar-se a seguinte

métri
a:
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DP (x,m) =

N−1
∑

n=0

(x[n]−m[n])2

N−1
∑

n=0

x2[n]

, (5.1)

onde DP (x,m) representa a ordenação por diferença per
entual para os segmentos

x e m, x[n] é o n-ésimo elemento da última 
oluna posi
ionada, m[n] é o n-ésimo

elemento do segmento em análise e N é o número de amostras em 
ada 
oluna.

Antes de utilizar a métri
a, o segmento 
om menor variân
ia é inserido na

primeira 
oluna da matriz. A próxima 
oluna re
ebe o segmento 
om menor valor

de diferença per
entual em relação à primeira 
oluna. Os segmentos restantes são

reordenados de a
ordo 
om o menor valor de diferença per
entual. A Figura 5.2

mostra o resultado da té
ni
a para um sinal de S-EMG.

(a) (b)

Figura 5.2: Resultado da ordenação por diferença per
entual: (a) sinal bidimensional

original e (b) sinal bidimensional reordenado.

Observe que a té
ni
a de diferença per
entual ne
essita transmitir a posi-

ção original dos segmentos dentro do sinal eletromiográ�
o, antes da apli
ação da

té
ni
a, para que no pro
esso de de
odi�
ação o sinal unidimensional possa ser re-


onstruído.
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5.2.2 A segmentação por similaridade

Conforme men
ionado anteriormente, para realizar a 
ompressão de sinais

eletromiográ�
os 
om 
ompressores de imagens, é ne
essário parti
ionar o sinal, de

modo que os segmentos gerados sejam inseridos nas 
olunas de uma matriz. Entre-

tanto, o número de amostras em 
ada segmento, geralmente, in�uên
ia no resultado

das dependên
ias intrasegmento e intersegmento, 
onsequentemente a exploração

das 
orrelações do sinal pode ser 
omprometida [19℄.

Um outro aspe
to importante é a ne
essidade de transmitir informação late-

ral. Embora a reordenação realizada pelas té
ni
as de pré-pro
essamento melhore

a e�
iên
ia da 
ompressão dos sinais eletromiográ�
os, a exigên
ia de transmissão

das posições originais dos segmentos diminui os ganhos obtidos pela exploração das


orrelações do sinal. Assim, se a quantidade de informação lateral for elevada, os

ganhos obtidos pelo aumento das 
orrelações não 
onseguem 
ompensar as perdas

pela transmissão de informação lateral, tornando a etapa de pré-pro
essamento dis-

pendiosa.

Considerando esses fatos, pode-se argumentar que se o pro
edimento de seg-

mentação for adaptativamente exe
utado, a ne
essidade de reordenação dos seg-

mentos pode ser reduzida. Por isso, propõe-se que a té
ni
a de pré-pro
essamento

busque o melhor número de amostras dentro de um segmento, de modo a melhorar as


orrelações intrasegmento e intersegmento. Esta té
ni
a é denominada segmentação

por similaridade (SS).

A equação (5.1) é usada 
omo métri
a para veri�
ar a similaridade entre

segmentos adja
entes. A té
ni
a ini
ia 
om um valor N de amostras dentro de um

segmento. O próximo passo 
onsiste no 
ál
ulo dos valores de diferença per
entual

entre os segmentos adja
entes. Em seguida, a média destes valores é obtida e arma-

zenada. O pro
edimento o
orre de maneira re
ursiva, onde o número de amostras

dentro de um segmento é dado por N = 16n, 
om n = {2, 3, ..., 64}. O segmento 
om

número de amostras N que possuir o menor valor de média de diferença per
entual

é es
olhido para formatar o sinal eletromiográ�
o em uma matriz bidimensional.

Com o parti
ionamento do sinal eletromiográ�
o sendo efetuado desta ma-

neira, poten
ializam-se as 
orrelações intrasegmento e intersegmento, podendo tor-

nar desne
essário a apli
ação das té
ni
as de ordenamento dos segmentos.
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5.3 Esquema de Compressão de Sinais Eletromio-

grá�
os Proposto

O esquema de 
ompressão proposto é formado por três estágios: formatação

de sinal, pré-pro
essamento e 
odi�
ação. Primeiramente, o sinal eletromiográ�
o

de entrada é segmentado, de modo que o número de amostras em 
ada blo
o seja

igual ao número de blo
os, inseridos nas 
olunas da matriz bidimensional quadrada.

Caso o último segmento �que in
ompleto, as posições vagas são preen
hidas 
om

a repetição do último elemento. O número de amostras do sinal original é enviado


omo informação lateral. Após essa etapa, a matriz é reordenada, de a
ordo 
om

a té
ni
a de ordenação por diferença per
entual (equação (5.1)), gerando uma lista

de índi
es de 
oluna, que são então 
odi�
ados 
om um 
ompressor aritméti
o e

in
orporados ao 
abeçalho do arquivo. Quando a té
ni
a de pré-pro
essamento for

a segmentação por similaridade, os dois primeiros estágios são realizadas em uma

úni
a etapa. Finalmente, a matriz bidimensional resultante é pro
essada por um


ompressor de imagens, gerando o feixe de bits 
omprimido.

Informação Lateral

Sinal
Biológico

Formatação
de Sinal

Pré-processamento

Informação de
Comprimento do Sinal

Lista de
Índices de Coluna

Codificação
de Imagem

Sinal
Codificado

(a)

Decodificação
de Imagem

Reordenação
de Colunas

Formatação
de Sinal

Sinal
Codificado

Informação Lateral

Informação de
Comprimento do Sinal

Lista de
Índices de Coluna

Sinal Biológico
Reconstruído

(b)

Figura 5.3: Esquema de 
ompressão proposto: diagrama em blo
os do 
odi�
ador

(a) e de
odi�
ador (b).

Os 
odi�
adores JPEG2000 [21℄, MMP-Bio, H.264/AVC [22℄ e HEVC [23℄ são

utilizados no estágio de 
odi�
ação de imagem, sendo que os dois últimos efetuam
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a 
ompressão no modo intra. A Figura 5.3 ilustra o 
odi�
ador e o de
odi�
ador

proposto. Per
eba que o esquema pode 
odi�
ar diferentes sinais biológi
os, além

de possibilitar o emprego de outras té
ni
as de pré-pro
essamento e 
ompressores

de imagens. Por exemplo, se um 
odi�
ador al
ança bons resultados na 
ompressão

de um sinal biológi
o, pode-se trabalhar apenas na elaboração de uma té
ni
a de

pré-pro
essamento mais adequada para este sinal.

É importante men
ionar que não se en
ontra na literatura uma investigação

sobre a e�
iên
ia do 
odi�
ador HEVC na 
ompressão de sinais eletromiográ�
os.

Este 
odi�
ador é projetado para suprir as ne
essidades de transmissão e arma-

zenamento de imagens de alta resolução [24℄ e superar, de forma 
onsiderável, o


odi�
ador H.264/AVC. Quando 
omparado ao 
odi�
ador H.264/AVC na 
odi�-


ação de vídeos, veri�
a-se que, em alguns 
asos, o 
odi�
ador HEVC reduz pela

metade a taxa de bits ne
essária para uma mesma qualidade visual [24℄. Desta

forma, pode-se a�rmar que é fa
tível uma investigação do desempenho deste 
odi�-


ador na 
odi�
ação de sinais eletromiográ�
os.

O de
odi�
ador interpreta o sinal 
odi�
ado e o estágio de de
odi�
ação de

imagem gera o sinal bidimensional. A etapa de reordenação das 
olunas utiliza a lista

de índi
es de 
oluna para re
uperar os segmentos na ordem original dentro da matriz.

Se a té
ni
a de pré-pro
essamento utilizada é a segmentação por similaridade, os

dois primeiros estágios são realizados em uma úni
a etapa. Por �m, a formatação

de sinal 
onverte a matriz bidimensional no sinal eletromiográ�
o re
onstruído.

5.4 Considerações Finais

Neste 
apítulo, duas das 
ontribuições deste trabalho foram apresentadas.

Mostrou-se 
omo as té
ni
as de pré-pro
essamento podem aumentar a 
orrelação

intrasegmento e intersegmento, de maneira que a perda de 
orrelação resultante do

pro
esso de formatação do sinal eletromiográ�
o em uma matriz bidimensional possa

ser resolvida. O esquema de 
ompressão para sinais eletromiográ�
os foi de�nido,

possuindo 
omo uma das opções de 
ompressor de imagem o 
odi�
ador HEVC.

No próximo 
apítulo, apresentam-se os pro
edimentos experimentais utili-

zando sinais de S-EMG. Em seguida, é realizada uma análise do desempenho dos
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odi�
adores 
om as té
ni
as de pré-pro
essamento, bem 
omo uma avaliação do de-

sempenho dos 
odi�
adores HEVC e MMP-Bio. Por �m, realiza-se uma 
omparação

entre as té
ni
as de 
ompressão propostas e os métodos presentes na literatura.
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Capítulo 6

Resultados e Dis
ussões

Neste 
apítulo, apresentam-se os pro
edimentos experimentais utilizados para

avaliar o método proposto. O esquema é utilizado 
om a té
ni
a de ordenação

por diferença per
entual e a segmentação por similaridade, e 
om os 
odi�
adores

JPEG2000, H.264/AVC e HEVC, de modo a saber a sua e�
iên
ia na 
odi�
ação

de sinais eletromiográ�
os. O desempenho destes 
odi�
adores, 
ombinados 
om as

té
ni
as de pré-pro
essamento, e do 
odi�
ador proposto MMP-Bio são dis
utidos

e 
omparados 
om té
ni
as presentes na literatura.

6.1 Pro
edimento

Os algoritmos do método proposto são avaliados através de sinais de S-EMG.

Os sinais são apli
ados no 
odi�
ador da Figura 5.3(a), onde são formatados e pré-

pro
essados pela té
ni
a de ordenação por diferença per
entual, ou pela té
ni
a de

segmentação por similaridade, em seguida o sinal é 
odi�
ado por um 
ompressor de

imagem. Nesta etapa, utilizam-se os 
ompressores de imagem 
om diferentes taxas

de bits. O sinal 
odi�
ado é apli
ado no de
odi�
ador da Figura 5.3(b), este gera o

sinal re
onstruído que é 
omparado 
om o sinal original para se avaliar a distorção

resultante do pro
esso de 
odi�
ação. Os resultados são, adi
ionalmente, gerados

sem a etapa de pré-pro
essamento, 
om a �nalidade de veri�
ação da e�
iên
ia das

té
ni
as de pré-pro
essamento propostas e de análise do desempenho do 
odi�
ador

HEVC.

O 
odi�
ador proposto MMP-Bio é apli
ado na 
odi�
ação dos sinais de S-

48



EMG. Para isto, não se utiliza té
ni
as de pré-pro
essamento e �xa-se o número de

amostras dentro de um segmento para 32. No estágio do 
ompressor de imagem do


odi�
ador da Figura 5.3(a), utiliza-se o MMP-Bio, onde gera-se sinais 
odi�
ados

para diferentes taxas de bits. O de
odi�
ador da Figura 5.3(b) produz o sinal

re
onstruído utilizando o algoritmo proposto no estágio de de
odi�
ação da imagem.

6.2 Codi�
adores Utilizados

Os 
odi�
adores JPEG2000, H.264/AVC (modo intra), HEVC (modo intra)

e o algoritmo proposto MMP-Bio são empregados para geração dos resultados. Para


omprimir os sinais 
om o 
odi�
ador JPEG2000, utiliza-se a versão disponibilizada

pela Kakadu software [62℄. O 
odi�
ador é utilizado 
om passo de quantização �-

xado em 0, 000025, e resolução de bits ajustada para 16. Os resultados da 
odi�
ação


om o H.264/AVC são obtidos 
om o software de referên
ia JM 18.2 [63℄, no per�l

FRExt High 100, 
om �ltro de deblo
agem, otimização taxa-distorção (RDO, do

inglês Rate-Distortion Optimization) e a 
odi�
ação binária aritméti
a adaptativa

ao 
ontexto (CABAC, do inglês Context Adaptive Binary Arithmeti
 Coding) habi-

litados. O software de referên
ia HM 9.1 [64℄ é utilizado no modo de 
odi�
ação de

alta e�
iên
ia (HE, do inglês high e�
ien
y), 
om RDOQ (do inglês, Rate-Distortion

Optimized Quantization) e �ltro de deblo
agem habilitados, para gerar os resultados

da 
odi�
ação 
om o HEVC.

6.3 Base de Dados

A avaliação da metodologia proposta é realizada através de experimentos 
om

sinais de S-EMG 
oletados no mús
ulo bi
eps bra
hii de 13 voluntários, durante


ontrações isométri
as. Os voluntários �
aram sentados, 
om o antebraço paralelo

ao torso e sustentando um MVC de 60%. Os sinais resultantes foram amostrados

a uma taxa de 2000Hz e quantizados a 12 bits, 
om uma duração variando de 1, 3

a 3, 0 minutos [51℄. Cada sinal gerado é pro
essado pelo esquema de 
ompressão

proposto (Figura 5.3). Os sinais utilizados podem ser vistos no apêndi
e A.
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6.4 Métri
a de Desempenho

O sinal re
onstruído é avaliado através da métri
a de diferença quadráti
a

média per
entual (PRD, do inglês Per
ent Root Mean Square Di�eren
e), 
omu-

mente adota na literatura, que é de�nida por:

PRD =

√

√

√

√

√

√

√

√

√

N−1
∑

i=0

(x[i]− x̂[i])2

N−1
∑

i=0

x2[i]

× 100, (6.1)

Na equação (6.1), x[i] é o sinal original, x̂[i] é o sinal re
onstruído e N é o número

de amostras. O fator de 
ompressão (CF, do inglês Compression Fa
tor) é de�nido


omo

CF =
Bo − Bc

Bo

× 100, (6.2)

Na equação (6.2), Bo é o número total de bits do sinal original e Bc é o número total

de bits do sinal 
omprimido, in
luindo a informação de 
abeçalho. Para 
ada sinal

de EMG utilizado, Bo = 12×n, 
orrespondendo à resolução de 12 bits dos registros

e às n amostras de 
ada sinal.

6.5 Análise de Desempenho

Nesta seção, apresentam-se os resultados para os 13 sinais de S-EMG isomé-

tri
os empregando o esquema proposto. Os resultados são obtidos utilizando um

fator de 
ompressão dentro da faixa de 75% a 90%, veri�
ando-se o PRD gerado

em 
ada 
aso. Desta forma, pode-se veri�
ar o desempenho das té
ni
as propostas

em função da qualidade do sinal re
onstruído para uma mesma quantidade de bits.

Os resultados obtidos para todos os 13 sinais de S-EMG, bem 
omo a média

dos resultados, utilizando os 
odi�
adores JPEG2000, H.264/AVC e HEVC, junta-

mente 
om os resultados gerados a partir da 
ombinação destes 
odi�
adores 
om

as té
ni
as de pré-pro
essamento propostas são apresentados nas Figuras 6.1, 6.2

e 6.3, respe
tivamente. Os resultados para o 
odi�
ador proposto MMP-Bio são
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apresentados na Figura 6.4. As 
urvas mostram que à medida que se aumenta os

valores de CF , a qualidade do sinal piora, ou seja, os valores de PRD aumentam.

É possível per
eber que, para valores de CF menores que 80%, o esquema proposto

mantém um resultado de PRD razoável (< 7%), o que em geral é o su�
iente para

não 
omprometer o diagnósti
o realizado pelo médi
o [51℄.

A seguir, analisa-se a e�
iên
ia de 
ada té
ni
a proposta. Primeiramente, os

resultados dos 
odi�
adores 
ombinados 
om as té
ni
as de pré-pro
essamento são


omparados 
om os resultados gerados sem a utilização das mesmas, 
om objetivo

de veri�
ar o aumento no desempenho dos 
odi�
adores. Em seguida, observa-se os

desempenhos dos 
odi�
adores HEVC e MMP-Bio, 
omparando-os 
om os outros


odi�
adores utilizados, de modo a analisar a e�
iên
ia destes 
odi�
adores. Final-

mente, a ordenação por diferença per
entual e a segmentação por similaridade são


omparadas 
om as té
ni
as de pré-pro
essamento presentes na literatura, 
om a

�nalidade de des
obrir a té
ni
a que mais fa
ilita a exploração das dependên
ias do

sinal, além disso, 
omparam-se os resultados dos 
odi�
adores HEVC e MMP-Bio


om outros métodos presentes na literatura, de modo a validar estes dois 
odi�
a-

dores 
omo alternativa para 
odi�
ação de sinais eletromiográ�
os.

6.5.1 Análise de Desempenho entre as Té
ni
as de Pré-

pro
essamento

Os valores médios de PRD para as té
ni
as de pré-pro
essamento propostas,


om os diferentes 
odi�
adores, são apresentados na Tabela 6.1, juntamente 
om

os resultados obtidos sem o emprego das té
ni
as (para gerar os resultados sem

utilização das té
ni
as de pré-pro
essamento, o sinal de S-EMG é segmentado de

maneira a formar uma matriz bidimensional quadrada e então o sinal resultante é


odi�
ado por um 
ompressor de imagem).

Os resultados produzidos pela 
ombinação da té
ni
a de ordenação por dife-

rença per
entual 
om o 
odi�
ador JPEG2000 eviden
iam um aumento no desempe-

nho do 
odi�
ador, o mesmo o
orre 
om o 
odi�
ador H.264/AVC. Para o 
odi�
ador

HEVC, a té
ni
a propor
iona uma e�
iên
ia maior para fatores de 
ompressão infe-

riores a 90%, o motivo é que o aumento das 
orrelações do sinal bidimensional, não


onsegue 
ompensar a desvantagem do envio de informação lateral para tais fatores
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Figura 6.1: Resultados experimentais para o 
odi�
ador JPEG2000: (a) sem té
ni
a

de pré-pro
essamento, (b) 
om a ordenação por diferença per
entual e (
) 
om a

segmentação por similaridade.
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Figura 6.2: Resultados experimentais para o 
odi�
ador H.264/AVC: (a) sem té
ni
a

de pré-pro
essamento, (b) 
om a ordenação por diferença per
entual e (
) 
om a

segmentação por similaridade.
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Figura 6.3: Resultados experimentais para o 
odi�
ador HEVC: (a) sem té
ni
a

de pré-pro
essamento, (b) 
om a ordenação por diferença per
entual e (
) 
om a

segmentação por similaridade.
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Figura 6.4: Resultados experimentais para o 
odi�
ador MMP-Bio.

de 
ompressão.

Os resultados 
om a té
ni
a de segmentação por similaridade apresentam

aumento no desempenho dos 
odi�
adores empregados, 
om ex
eção do 
odi�
ador

JPEG2000. Estes resultados indi
am que a té
ni
a possui o poten
ial de favore
er


ompressores de imagens que realizam segmentação do sinal de entrada.

Quando se analisa a té
ni
a que propor
iona o maior aumento na e�
iên
ia

de 
ada 
odi�
ador, observa-se desempenho superior nos 
odi�
adores JPEG2000 e

H.264/AVC quando 
ombinados 
om a té
ni
a de ordenação por diferença per
en-

tual, enquanto o 
odi�
ador HEVC apresenta melhor desempenho 
om a té
ni
a de

segmentação por similaridade.

Tabela 6.1: Valores de PRD(%) médios para metodologia proposta

Fator de Compressão 75% 80% 85% 90%

JPEG2000 1.53 2.38 4.05 8.27

o.d.p+JPEG2000 1.46 2.26 3.81 7.65

s.s.+JPEG2000 1.88 2.86 4.95 10.09

H.264/AVC 2.93 4.03 5.99 10.21

o.d.p+H.264/AVC 2.79 3.83 5.73 9.79

s.s.+H.264/AVC 2.89 3.95 5.78 9.87

HEVC 1.71 2.33 3.56 6.47

o.d.p+HEVC 1.67 2.32 3.55 6.49

s.s.+HEVC 1.65 2.23 3.38 6.14

MMP-Bio 1.38 2.13 3.62 7.00
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6.5.2 Análise de Desempenho do Codi�
ador HEVC

Os resultados médios do 
odi�
ador HEVC são melhores que os do 
odi�
a-

dor JPEG2000, 
om ex
eção de um CF de 75%. Quando se 
ompara o desempenho

destes 
odi�
adores 
om as té
ni
as de pré-pro
essamento, nota-se que o desempe-

nho do 
odi�
ador HEVC 
ombinado 
om a té
ni
a de segmentação por similaridade

(s.s.+HEVC) é superior, ex
eto para o mesmo CF , em que o 
odi�
ador JPEG2000


ombinado 
om a té
ni
a de ordenação por diferença per
entual (o.d.p+JPEG2000)

obteve o melhor resultado. É importante notar que o HEVC é empregado na 
odi-

�
ação de sinais de vídeo, ao 
ontrário do 
odi�
ador JPEG2000 que é empregado

na 
odi�
ação de imagens.

Comparando os resultados do 
odi�
ador HEVC 
om os do 
odi�
ador

H.264/AVC, observa-se que o desempenho do 
odi�
ador HEVC é superior, onde

para um CF de 90% a diferença de PRD é de aproximadamente 4%. Quando es-

tes 
odi�
adores são analisados em 
onjunto 
om as té
ni
as de pré-pro
essamento,

observa-se que novamente o desempenho do 
odi�
ador HEVC é superior, onde a


ombinação (s.s.+HEVC) produz uma diferença de PRD superior a 3, 5%, em um

CF de 90%, para qualquer 
ombinação do 
odi�
ador H.264/AVC. Estes resultados

mostram que um esquema mais �exível de parti
ionamento e um número maior de

té
ni
as de predição exploram de forma mais efetiva as redundân
ias do sinal.

6.5.3 Análise de Desempenho do Codi�
ador MMP-Bio

Os resultados obtidos para todos os 13 sinais de S-EMG 
om o algoritmo

MMP-Bio mantém um PRD inferior a 7% para valores de CF menores que 85%.

É possível notar que para um CF de 70% todos os valores de PRD são inferiores

a 3%, e para um CF de 90% todos os valores de PRD são inferiores a 12%. Estes

valores mostram um bom desempenho do 
odi�
ador.

Comparando os resultados médios do 
odi�
ador MMP-Bio apresentados na

Tabela 6.1 
om os resultados do 
odi�
ador JPEG2000, observa-se que o 
odi�-


ador proposto é superior em todos os fatores de 
ompressão, onde para um CF

de 70% a diferença é de aproximadamente 1, 30%. Mesmo quando se 
ompara os

resultados obtidos pela 
ombinação do 
odi�
ador JPEG2000 
om as té
ni
as de

pré-pro
essamento propostas, nota-se que o desempenho do 
odi�
ador MMP-Bio
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permane
e superior. Com isso, mostra-se que a abordagem baseada em té
ni
as de

predição e 
asamento de padrões é mais e�
iente que a té
ni
a baseada em trans-

formada.

Os resultados médios do 
odi�
ador H.264/AVC mostram um desempenho

inferior deste 
odi�
ador quando 
omparado ao 
odi�
ador MMP-Bio. Pode-se ob-

servar que para um CF de 90% a diferença de PRD é de 3, 21%. Quando 
ombina-se

o 
odi�
ador H.264/AVC 
om as té
ni
as de pré-pro
essamento, o desempenho per-

mane
e inferior. Embora os 
odi�
adores utilizem segmentação do sinal de entrada

e té
ni
as de predição, o 
odi�
ador MMP-Bio possui um esquema mais e�
iente,

favore
endo a utilização do di
ionário, o que aumenta o desempenho da 
ompressão.

Quando 
ompara-se os resultados médios do 
odi�
ador HEVC 
om o 
odi-

�
ador MMP-Bio, pode-se observar que o desempenho dos 
odi�
adores é 
ompe-

titivo, onde o 
odi�
ador MMP-Bio apresenta melhores resultados nos fatores de


ompressão iguais a 75% e 80%. Comparando os resultados do 
odi�
ador proposto


om a 
ombinação das té
ni
as de pré-pro
essamento 
om o 
odi�
ador HEVC,

observa-se que a 
ompetitividade é mantida. Assim 
omo no 
aso do 
odi�
ador

H.264/AVC, os 
odi�
adores utilizam té
ni
as de predição e segmentação do sinal

de entrada, a diferença, basi
amente, 
onsiste na estratégia de 
odi�
ação do resí-

duo, onde no MMP-Bio a 
odi�
ação é realizada através do 
asamento de padrões,

enquanto que no HEVC é empregado um método baseado em transformada. Em-

bora, a abordagem seja distinta os seus desempenhos mantiveram-se similares.

6.5.4 Análise de Desempenho 
om outros Métodos

Os valores médios de PRD do esquema proposto são 
omparados 
om resul-

tados de outros métodos, dos quais alguns representam o estado da arte presente

na literatura, na Tabela 6.2. O método em [48℄ é baseado em wavelets e em um

esquema de alo
ação dinâmi
a de bits, o esquema em [16℄ emprega uma modi�
a-

ção do algoritmo EZW, e a té
ni
a utilizada em [19℄ é baseada em 
odi�
adores

JPEG2000 e H.264/AVC 
om té
ni
a de pré-pro
essamento. Como pode ser visto,

o algoritmo MMP-Bio supera esses métodos, mostrando que o paradigma baseado

em 
asamento de padrões e di
ionário adaptativo é e�
iente na 
odi�
ação de sinais

de S-EMG.
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Tabela 6.2: Valores de PRD(%) médios para sinais de EMG 
odi�
ados 
om dife-

rentes esquemas de 
ompressão

Fator de Compressão 75% 80% 85% 90%

Norris et. al. [48℄ 3.8 5 7.8 13

Berger et. al. [16℄ 2.5 3.3 6.5 13

Filho et. al. [51℄ 1.61 2.51 4.13 7.36

Cha�m et. al. (JPEG2000) [19℄ 3.50 4.48 6.92 13.44

Cha�m et. al. (H.264/AVC) [19℄ 5.37 6.90 9.93 16.62

o.d.p+JPEG2000 1.46 2.26 3.81 7.65

o.d.p+H.264/AVC 2.79 3.83 5.73 9.79

s.s.+H.264/AVC 2.89 3.95 5.78 9.87

s.s.+HEVC 1.65 2.23 3.38 6.14

MMP-Bio 1.38 2.13 3.62 7.00

O método proposto por Filho et. al. emprega a versão unidimensional do

MMP, onde 
ada sinal de EMG é dividido em segmentos 
om 64 amostras, e 
ada

segmento é aproximado por elementos de um di
ionário adaptativo. O algoritmo

MMP-Bio possui uma abordagem bidimensional 
om té
ni
as de predição e 
ontrole

de redundân
ia do di
ionário. Os resultados mostram melhor desempenho do algo-

ritmo proposto. O motivo é que o algoritmo adapta-se melhor ao sinal de S-EMG,


onsequentemente, o uso do di
ionário é mais e�
iente.

Por �m, 
ompara-se o desempenho dos 
odi�
adores JPEG2000 e H.264/AVC


ombinados 
om as té
ni
as de pré-pro
essamento introduzidas neste trabalho, 
om

o método proposto por Cha�m et. al., que utiliza os mesmos 
odi�
adores, porém


om té
ni
as de pré-pro
essamento distintas. Pode-se per
eber que o desempenho

da metodologia proposta é superior, mostrando uma maior e�
iên
ia das té
ni
as de

pré-pro
essamento propostas. Além disso, observe que os resultados da ordenação

por diferença per
entual 
om o JPEG2000 foram superiores aos dos outros métodos

en
ontrados na literatura, 
om ex
eção do método proposto por Filho et. al. a um

CF de 90%.

6.5.5 Análise do Envelope do Sinal Re
onstruído

Como a 
odi�
ação de sinais biológi
os possui a restrição de preservar a

informação 
líni
a presente no sinal, é importante veri�
ar se o envelope do sinal

é mantido após a de
odi�
ação. Quando o envelope está 
orrompido, o sinal erro

produzido pela diferença entre o sinal original e o re
onstruído possui alta energia,
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om isso pode-se analisar o sinal erro gerado após o pro
esso de 
ompressão. A

Figura 6.5 apresenta uma 
omparação do envelope do sinal original e do re
onstruído

a partir do MMP-Bio para um CF de 87, 5%, pode-se observar que não há distorções

visíveis no sinal re
onstruído e a energia do sinal erro é baixa, o que mostra que

a abordagem no domínio espa
ial realizada pelo MMP-Bio possui o poten
ial de

preservar a forma de onda do sinal de entrada.

Nas Figuras 6.6 até 6.11 são apresentadas 
omparações entre os resultados

do envelope do sinal para 
ada té
ni
as de pré-pro
essamento asso
iada 
om os 
o-

di�
adores apli
ados no esquema de 
ompressão proposto. Pode-se observar que

visualmente não há diferença entre os sinais originais e os re
onstruídos, e 
omo o

desempenho de 
ada asso
iação entre as té
ni
as de pré-pro
essamento e o 
odi�
a-

dores são diferentes, os sinais de erro são distintos, 
om energia baixa, observe que

a es
ala está 10 vezes menor.

6.6 Considerações Finais

Neste 
apítulo, o esquema de 
ompressão de sinais eletromiográ�
os pro-

posto foi avaliado por meio de 13 sinais de S-EMG. Os resultados foram obtidos

para os 
odi�
adores JPEG2000, H.264/AVC, HEVC 
ombinados 
om as té
ni
as

de pré-pro
essamento propostas. Além disso, empregou-se o 
odi�
ador MMP-Bio

na 
ompressão dos sinais, de modo a investigar o seu desempenho. Os resultados

mostram que as té
ni
as de pré-pro
essamento aumentam o poten
ial da explo-

ração das 
orrelações intrasegmento e intersegmento. Embora a segmentação por

similaridade não aumente a e�
iên
ia do 
odi�
ador JPEG2000, os seus resultados


om os 
odi�
adores H.264/AVC e HEVC são bons, indi
ando que a sua utiliza-

ção é mais efetiva para 
odi�
adores que parti
ionam a imagem de entrada. Os

resultados do 
odi�
ador HEVC foram melhores que os gerados 
om o 
odi�
ador

H.264/AVC e JPEG2000, além disso, o 
odi�
ador MMP-Bio também apresentou

um desempenho superior aos dos 
odi�
adores H.264/AVC e JPEG2000. Por �m,

os 
odi�
adores HEVC e MMP-Bio superam o desempenho dos métodos presentes

na literatura, 
omprovando a e�
iên
ia destes 
odi�
adores na 
ompressão de sinais

eletromiográ�
os, e a 
omparação entre estes 
odi�
adores mostra que eles possuem
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um desempenho similar. No próximo 
apítulo, apresentam-se as 
on
lusões e as

propostas de trabalhos futuros desta Dissertação.
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Figura 6.5: Inspeção visual da qualidade do sinal re
onstruído a partir do 
odi�
ador

MMP-Bio: (a) sinal original, (b) sinal re
onstruído a um CF de 87, 5% e (
) diferença

entre sinal original e o re
onstruído.
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Figura 6.6: Inspeção visual da qualidade do sinal re
onstruído a partir da

s.s.+HEVC: (a) sinal original, (b) sinal re
onstruído a um CF de 87, 5% e (
) dife-

rença entre sinal original e o re
onstruído.
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Figura 6.7: Inspeção visual da qualidade do sinal re
onstruído a partir da

o.d.p.+HEVC: (a) sinal original, (b) sinal re
onstruído a um CF de 87, 5% e (
)

diferença entre sinal original e o re
onstruído.
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Figura 6.8: Inspeção visual da qualidade do sinal re
onstruído a partir da s.s.+H264:
(a) sinal original, (b) sinal re
onstruído a um CF de 87, 5% e (
) diferença entre

sinal original e o re
onstruído.
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Figura 6.9: Inspeção visual da qualidade do sinal re
onstruído a partir da

o.d.p.+H264: (a) sinal original, (b) sinal re
onstruído a um CF de 87, 5% e (
)

diferença entre sinal original e o re
onstruído.
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Figura 6.10: Inspeção visual da qualidade do sinal re
onstruído a partir da

s.s.+JPEG2000: (a) sinal original, (b) sinal re
onstruído a um CF de 87, 5% e

(
) diferença entre sinal original e o re
onstruído.
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Figura 6.11: Inspeção visual da qualidade do sinal re
onstruído a partir da

o.d.p.+JPEG2000: (a) sinal original, (b) sinal re
onstruído a um CF de 87, 5%
e (
) diferença entre sinal original e o re
onstruído.
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Capítulo 7

Con
lusões

7.1 Considerações Finais da Dissertação

Nesta dissertação, investigou-se novas té
ni
as de 
ompressão de sinais eletro-

miográ�
os. Foram propostos métodos nos diferentes estágios do esquema adotado

para 
odi�
ação de sinais. Embora os sinais de testes empregados sejam os de eletro-

miogra�a, o esquema pode 
odi�
ar qualquer sinal biológi
o. A seguir, men
iona-se

as prin
ipais 
ontribuições deste trabalho.

As té
ni
as de pré-pro
essamento introduzidas no Capítulo 5 foram apli
adas

na 
ompressão de sinais de S-EMG formatados 
omo imagens. A té
ni
a de orde-

nação por diferença per
entual melhorou o desempenho dos 
odi�
adores emprega-

dos. A té
ni
a de segmentação por similaridade propor
ionou maior e�
iên
ia dos


odi�
adores, 
om ex
eção do 
ompressor JPEG2000, mostrando que esta té
ni
a

fun
iona bem 
om 
odi�
adores que fazem parti
ionamento da imagem. Entretanto,

não se deve des
artar a 
ombinação do 
ompressor JPEG2000 
om esta té
ni
a, pois

é ne
essário veri�
ar os resultados para outros sinais biológi
os. Comparando-se as

té
ni
as propostas 
om as existentes na literatura, observa-se melhores desempe-

nhos dos 
odi�
adores, quando asso
iados 
om as té
ni
as propostas. Portanto, as

té
ni
as possuem o potên
ial para melhorar a exploração das dependên
ias do sinal,

podendo até serem in
orporadas em esquemas existentes, levando a uma melhoria

na qualidade do sinal re
onstruído.

O 
odi�
ador HEVC mostrou-se e�
iente na 
ompressão de sinais de S-EMG.

O seu desempenho superou os dos 
odi�
adores JPEG2000, 
om ex
eção de um fator
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de 
ompressão igual a 75%, e H.264/AVC. A 
ombinação deste 
odi�
ador 
om a

té
ni
a de segmentação por similaridade gerou resultados que superam o estado da

arte presente na literatura. Com isso, o 
odi�
ador HEVC estabele
e-se 
omo uma

boa opção para 
ompressão de sinais eletromiográ�
os.

No Capítulo 4, adaptou-se o 
ompressor MMP-II para 
odi�
ar sinais ele-

tromiográ�
os. O algoritmo passou a 
omprimir de a
ordo 
om a profundidade de

bits do sinal biológi
o e o di
ionário teve seus limites de amplitude alterados. Para

melhorar a exploração das 
orrelações intrasegmento e intersegmento, as té
ni
as

de predição foram substituídas pelas té
ni
as adotadas no 
odi�
ador HEVC. Essas

alterações deram origem ao 
odi�
ador MMP-Bio. Os resultados gerados 
om o

novo 
odi�
ador superaram a versão unidimensional do MMP e o estado da arte

presente na literatura. Comparado 
om o 
odi�
ador HEVC, o MMP-Bio apresenta

resultados melhores para um fator de 
ompressão igual a 75% e 80%. Estes fatos


onsolidam o 
odi�
ador MMP-Bio 
omo uma alternativa e�
iente, de paradigma

diferente, para 
ompressão de sinais eletromiográ�
os.

Um avaliação visual do sinais de S-EMG 
odi�
ados 
om o esquema proposto

foi realizada. Os resultados, para um fator de 
ompressão igual a 87, 30%, mostram

que o envelope do sinal re
onstruído é preservado. Uma vez que a informação 
líni
a

não é perdida, o esquema pode ser embar
ado e utilizado na 
ompressão de sinais

biológi
os, 
om a ressalva do 
odi�
ador MMP-Bio que possui uma alta latên
ia.

7.2 Propostas para Trabalhos Futuros

Neste seção, apresenta-se algumas propostas para desenvolvimentos futu-

ros rela
ionados às té
ni
as de 
ompressão de sinais eletromiográ�
os propostas

nesta dissertação. Estas propostas podem ser divididas em duas 
ategorias. Na

primeira, 
onsidera-se modi�
ações que podem ser realizadas nas té
ni
as de pré-

pro
essamento e no 
odi�
ador MMP-Bio e, na segunda, indi
a-se poten
iais apli-


ações do esquema proposto. Assim, as propostas futuras são:
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Quanto a modi�
ações das té
ni
as:

• As té
ni
as de pré-pro
essamento possuem o poten
ial de favore
er a explora-

ção das dependên
ias do sinal bidimensional. Neste sentido, pode-se investigar

diferentes té
ni
as de ordenação. Por exemplo, pode-se analisar a 
ombinação

da té
ni
a de ordenação por diferença per
entual e a segmentação por simila-

ridade, desta forma obtém-se um parti
ionamento que aumenta as 
orrelações

do sinal, e posteriormente, a exploração das dependên
ias intersegmento é

favore
ida 
om a ordenação por diferença per
entual.

• O algoritmo MMP-Bio utiliza basi
amente todos os modos de predição para


ada es
ala do blo
o de entrada. Com o objetivo de melhorar a entropia dos

símbolos que são 
odi�
ados aritmeti
amente, pode-se investigar quais modos

são mais relevantes para 
ada es
ala. Além disso, pode-se investigar métodos

para diminuir a latên
ia do 
odi�
ador.

• O 
odi�
ador MMP-Bio apresenta um bom desempenho na 
ompressão de

sinais de S-EMG. As té
ni
as de pré-pro
essamento possuem o poten
ial para

melhorar a e�
iên
ia da 
ompressão. Com base neste fatos, pode-se investigar a


ombinação das té
ni
as propostas 
om o MMP-Bio, 
omo o 
odi�
ador realiza

parti
ionamento da imagem de entrada, a segmentação por similaridade pode

ser uma boa es
olha.

Quanto a poten
iais apli
ações:

• Os resultados experimentais obtidos 
om o sinais de S-EMG são bons. O

esquema pode ser avaliado 
om outros sinais biológi
os, 
omo o eletroen
efa-

lograma (EEG) e o eletro
ardiograma (ECG).

• Os sinais eletromiográ�
os podem ser de múltiplas derivações. Neste 
on-

texto, pode-se avaliar a 
odi�
ação destes sinais pelo esquema proposto, onde

formatam-se os sinais 
omo um úni
o sinal bidimensional.
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Apêndi
e A

Sinais de S-EMG

Neste apêndi
e, apresentam-se os 13 sinais de S-EMG reais adquiridos em

laboratório.
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Figura A.1: Sinal teste.01.
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Figura A.2: Sinal teste.02.
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Figura A.3: Sinal teste.03.
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Figura A.4: Sinal teste.04.
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Figura A.5: Sinal teste.05.
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Figura A.6: Sinal teste.06.
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Figura A.7: Sinal teste.07.
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Figura A.8: Sinal teste.08.
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Figura A.9: Sinal teste.09.
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Figura A.10: Sinal teste.10.
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Figura A.11: Sinal teste.11.
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Figura A.12: Sinal teste.12.
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Figura A.13: Sinal teste.13.
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Apêndi
e B

Artigos Desenvolvidos nesta

Dissertação

Neste apêndi
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