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RESUMO
COMPRESSAO DE SINAIS DE SEMG EM ABORDAGENS 1D E 2D

Autor: Marcel Henrique Trabuco
Orientador: Francisco Assis de Oliveira Nascimento

Co-Orientador: Marcus Vinicius Chaffim Costa

Programa de PdésGraduacdo em Engenharia de Sistemas Eletrdnicos e de
Automacéo.
Brasilia, Setembrode 2017

O objetivo desta tese de doutorado é o desenvolvimento de algoritrmompeesséo de

sinais de eletromiografia de superfi¢®EMG, do inglés 8rface Electromyography
arranjados de forma unidimensional (1D) e bidimensional (2D). Os algoritmos 1D sé&o
bagados em Transformada de Wavelet e na alocacdo de bits poarsidsdo espaco
transformado 1DCinco perfis distintos de alocacdo s&o propostos: exponencial, linear,
raiz-quadrética, tangente hiperbdlica e logaritmidodos decrescentes Os quatro
primeros possuem comportamento fjxo Ultimo, possui comportamento adaptativo. Os
algoritmos 2Dgeram uma representacaimensionaldo sinal deS-EMG a partir da
segmentacédo do sinal 1Dsé@o divididos em &s grupos: 1) Contém os algoritmos de
compressaodseados em Transformada Wavelet 2D e na alocacao de bits fiamnsials

do espaco transformado 22) Contém os algoritmos de compressdo baseados em
Transformada Wavelet 2D, no reordenamento adaptativo do espaco transformado e na
alocacéao de bits pelo perfangente hiperbdlico. E por fim, 3) Composto pelos algoritmos
baseados no codificador de video HE¥flicados a uma imagem do sinal d&8G

gerada por reordenacdo simples ou baseada no recorte adaptativo entre duas contracbes
musculares consetivas. Gs algoritmos 80 testados com bancos de sinais reais dindmicos

e isométricos e o desempenho € avaliado por métricas objetivas. Ademais, sao realizadas
comparacdes de desempenho entre os algoritmos propostos e por outros algoritmos
relatados na literaturaOs algoritmos propostos se mostram promissores por serem
superiores aos outros algoritmos comparagfiendo o fator de compressao € menor que

w 1P para protocolo isométrico e em toda faixa de fator de compresséo para o protocolo
dindmico.
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ABSTRACT
S-EMG SIGNAL COMPRESSION IN 1D AND 2D APPROACHES

Author: Marcel Henrique Trabuco
Advisor: Francisco Assis de Oliveira Nascimento

Second Advisor Marcus Vinicius Chaffim Costa

Programa de PdésGraduacdo em Engenharia de Sistemas Eletrdnicos e de
Automacéo.
Brasilia, September2017

The aim of this PhD thesis is the design of compression algorithms for Surface
Eletromyography (E£MG) signals arranged or#imensional (1D) and kdimensional

mode. The 1D algorithms are based in Wavelet Transformtladits dbocation by
subbands of the transformed space H¥e distinct allocation profiles are proposed:
Exponential, linear, roequadratic hyperbolic and logarithmic tangent, all decreasing. The
first four have static behavior, the latter has adaptive behawher2D algorithms generate

a brdimensional representation of theE®MG signal from the 1D signal segmentation and

are divided into three group%) This groupcontains the compression algorithms based on
Wavelet Transform 2D and the bits allocation by-bands ofthe transformed space 2D

2) This group contains the compression algorithms based on Wavelet Transform 2D, on
adaptative rearrangement of the transformed space and the bits allocation by the hyperbolic
tangent profile. 3) This group containetlhompression algorithms based on the HEVC
video encoder. The-EMG signal is properly segmented and arranged to build a two
dimensional representatiolmhe compression algorithms are tested with real dynamic and
isometric signal banks and the performanse evaluated with objective metrics.
Furthermore, performance comparisons between the proposed algorithms and other
algorithms reported in the literature. The designed algorithms are promising because they
are superior to the other algorithms compared wihencompression factor is less than
90% for the isometric protocol and in the whole compression factor range for the dynamic

protocol.
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1. INTRODUCAO

A eletromiografia de querficie, ou SEMG (do inglés, 8rface Electromyography, tem

atraido ointeresse de setores que lidam colimica médicafisioterapia, biomecanica,
medicina esportiva e ortoped@entre asnumeras aplicacOeta eletromiografiadestaca

se na clinica nédica, odiagrosticode doencas neuromusculadegenerativas, tais cam

o mal de Parkinsgma fisioterapia, em procedimentos deabilitagdo,com o intuito de
provera reeducacdo da acdo muscutanfeedbacleletromiogréafico); na anatomia, com o
intuito de revelar a acdo muscular em determinados movimentos; na biomecéanica, no
sentido de servir com ferramenta indicadora de alguns fendmenos; e na medicina
esportiva, no treinamento de atletas de alto desempenho a partir da analise dos processos
de fadiga e recrutamento de fibras musculares por atividade (Asiwcadio e Serréo,

2007)

Os profissionas sdo motivados principalmente pelo método de obtedgésinaid haja

vista que ndo é necessario qualquer processo invasivo, o que evita dor e desconforto ao
pacientei e pelo avanco das técnicas de processamento e analise dos sinais obtidos, as
quaispossibilitam identificar e planejar o tratamento de diversas disfuncdes fisioldgicas a

partir de parametros de interesse.

Em geral, os protocolos de aquisicdo de sinais #MG& apresentam longa duracéo
temporale possuem diversos candsada canal genalente € digitalizado a uma taxa
variando de 1 a 4 kHzMais recentemente, estdo se tornandoufawes protocolos de
aquisicao de multiplos canais arranjados de forma unidimensioEEV(S vetorial) ou

formando uma matriz bidimensional de eletrodos, graenominado E£MG de alta
densidade ou HEEMG (do inglés,High Density Eectromyography (Soares, 2013),
possibilitando a obtencao de sinais por até centenas de canais simultanedonagreodt

al., 2016. Protocolos quegran uma grande soma de dadasarretadoa necessidade de

grande quantidade de memaria de massa para armazenamento das informacdes de interesse
e excessivo tempo de alocacdo de canal de comunicagédo para a transferéncia dos dados

experimentais.



Ademais, diversos protocolos de aged®l sao realizados remotamente, em tempo real e
utilizando instrumentacdo sem fiDestacase nesse contexto a tecnologiaetoothpor
apresentar as seguintes vantagens: maior taxa de transmissdo quando comparado a outras
tecnologias de baixo consumo comoZmBee melhor eficiéncia energética quando
comparada a tecnologWiFi; e, principalmente por ser uma tecnologia de facil il

com computadores e celulares. No entanto, € uma tecnologia de baixo alcance (Abrantes,
2016) Mddulos comumente utilizados em instrumentacdo sem fiblpetoothpossuem

taxa de transmissdo de2at382400 bps e um alcancee caproximadamente 10 mesr
(Abrantes, 2016).

A taxa de transmissado imposta pela instrumentacédo sem fio pode ser um fator lgnitante
alguns cenarios de aquisicdo de sinais dEME5, principalmente quandse adota
protocolosdo tipo HDEMG e quando a distancia do eletrodo deisigiio ao ponto de
recepcao € elevaddomana por exemplo o protocolo HEMG adotado em (Jordanét

al., 2016), onde fmmutilizados 240 canais, sendo cada canal amostrado a 2048 Hz e com
16 bits de resolucdo por amostnaste cascseria necessario wrtaxa de transmissao de
pelo menos 7.864.320 bypara utilizagdo em aplicacbes de tempo,real seja, muito
distante da taxa fornecida pelos moduihetooth

Assim, face ao crescententeresseno uso de sinaide SEMG, na grande soma de dados
geradossobretudo para protocolos do tipo MG, e na aplicacdo em cenarios sém
sobretudo entempo realsurge a necessidade de otimizacéo das técnicas deessap ja
existentes e a proposicao de novas técnicas, objetivando sempre o alaeditiénciano
processo deompressadreducdo da quantidade de bits utilizados pelo sinal comprimido,
sem perda da qualidade do sinal reconstruido). Este trabalho advém desta motivacéo, a
proposicao deécnica dedicalas a compressao de sinais, em especifico, sTRISEMG
provenientes de protocolos de esforigosnétricos e dinamicos.

1.1.REVISAO DA LITERATURA

Nas duas ultimas décadadiversos estudogoram conduzidos a fim de prover a
compressao de sinais deE®IG, a maioria dos métodos encontrados na literatura

cienffica ou fazem uso da codificagdo paramétrica ou sdo baseadaodificacdo por
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transformadgsondea TransformadaVavelet Discretd DWT, do inglésDiscrete Wavelet

Transforn) é amais comum

A grande maioria dos trabalhosskados em codificacaaaulitiva abordam a LPC (do
inglés,Linear Preditive Coding sédo exemplos (Guerreiro e Mailhes, 199Carottiet al.,
2005e 2006 e (Carottiet al.,2006), onde também foi relatado o usaddificacédo de voz
para sinais de eletromiografigsses trabalhos apresentaomo vantagem o baixo custo
computacionae grande ganho de compactacdonfido, apesar do processo conseguir
fazer bem uma aproximacao do envelope espectral de amplitude do sthBMi®, ha a
perda da informacdo de fasepcasionando alteracdes na forma de onda do sinal

reconstruido e consequentemepaedas na relacao siralro.

O codificador de voz hibrido ACELP (do ingléslgebraic CodeExcited Linear
Predictio) mostrou bons resultados quando aplicado a codifica¢c&indes de SEMG,

nesse contexto, encontraga os trabalhos (Carott al.,2007, 2008 e 200P Ademais, a
técnica de ADPCM (do inglés\daptative Differencial Pulse Code Modulafjgrode ser
encontrada ertNorris e Lovely, 199} (Yousefianet al.,2013)e (Sharma e Singh, 2013).

O ponto forte da técnica € prover baixa complexidade computacional em ambientes de
tempo real. O algoritmo de quantizacdo vetorial #&mldoi explorado em alguns
trabalhos, tais como (Gronfors e Paivinen, 2005 e 2006) e (Graatfads 2006) onde
buscouse a manutencada assinatura espectral do sinal dENBG para ser possivel o
calculo de alguns parametros de interesse médico, como freqdénp@éncianédia e

frequénciade poténcianediana.

Codificadores baseados em Transformadas Ortogonais tém apresentado desempenho
superiorem meétricas objetivagjuando comparados aos codificadores paramétricos ora
citados. A Transformad#VaveletDiscretae a Transformada do Cosseno Discreto (PDCT

do inglés Discrete Cosine Transformnvém sendo utilizadas em fungéo da sua propriedade

de concentracéo de energia no dominio transfornadagWelliget al.,1998) e (Norriset

al., 2001e 2003, séao apresentadawsdificadores de forma de onda que faagso de uma

técnica baseadam TransformadaNavelet,conhecida como EZWdo inglés,Embedded

Zerotree Wavelels



Uma técnica elegante quanto a concepcao e eficienteogaa desempenho associado ao
ganho de compssédo em furd@p dafidelidade dadrma de ond@ descrito em (Paiwet al.,

2008) Nesta abordagenas funcbes de base da transformada sédo localmente escolhidas
segundo critério de melhor representacdo no espaco transformado (maior concentracédo de
energia em uma quantidade menor de coeficientes transformalliesddologia
semelhante também pode ser eniada en{Crechetet al.,2007) (Sarka e Bhoi, 2012) e
(OyobéOkassa e Elé, 20)4

O uso daDWPT (do inglésDiscrete Wavelet Packet Transfgrma compressao de sinais
de SEMG ¢é avaliada enfOyobéOkasseet al.,2016) (1), onde € proposto um algoritmo
de compressdajue aplica o0 método DPCM (do ingléBifferencial Pulse Code
Modulation) ao coeficientes transformados resultantes da DWPT. Em (€Qkassaet
al., 2016) (2), é avaliada a associacao da DWPT com a DCT.

Redes neurais d#itiais foram utilizadas em (Bergeet al., 2006 e 2007, estuds nos

quais foiutilizada TransformadaNaveletassociada a um esquema de alocacdo dinamica
de bits utilizando uma camada de Kohonen. Outra técnica que apresentou excelente
desempenho é a $sada em padrbes reantes (Filhoet al., 2008) principalmente para
processos pasdmixas em que subtendese estacionaridade (o0 processo é néo
estacionario, mas apresenta grande inércia). 1sso pode ser obsemnexjzeementos com
protocolosisométricosde SEMG. Contudo,0 custo computacional é granddepende do

tamanho e do comportamento espectral do banco de sinais.

Perfis espectrais decrescentes para alocagdo de bits sZadasiliem (Trabucet al.,
2014)para delinear o sinal no dominio transformado, gerando resultados satisfatorios sem

requerer alto esforgco computacional.

Abordagens mais recentes realizam a segmentacdo do sindtM& Sapos a qual cada
segmento é gtaposto para formar um sif@tlimensional (2D)que é codificado usando
técnicas desenvolvidas para sinais bidimensionais (isto €, codificadores de imagens
digitais). O JPEG2000 é utilizado em (Chaffie al., 2008 e 2009), (Melet al.,2012) e
(Pascakt al.,2013). A aplicacdo dbl.264/AVC é relatada em (Costaal.,2009) e(Melo

et al.,2016) e o uso do HEVC é relatado em (Mel@l.,2016). Em (ltikiet al.,2014) foi
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utilizado o padrédo JPEG para comprimir sinais eletromiograficos de alta dengitixde (
EMG).

Além da segmeatao do sinal pa formar uma imagem 2D, em (Pasealal., 2013) é
utilizado um algoritmo de compressao baseado em transformacgdo fractala t§uei
forneceu bons resultados.oNentanto, acompressao é extremamente lerdayido ao
namero de comparacesalizadas.Por fim, estudos envolvendmmpressive sensirgio
relatados engAllstot, 2011), (Dixonet al.,2012),(Chenet al.,2014)e (Ravelomanantsoa
et al.,2015.

1.2.METODOS PROPOSTOS

Este trabalho prop&&goritmosde compressédo de sinais dEBG que se ambientam em
espacos unidimensionais (1D), onde o sinal V& de entrada estarranjado de forma
1D (SEMG 1D), e bidimensionais, onde o sinal d&EBIG de entrada esta arranjado de
forma 2D(S-EMG 2D).

Os algorimosque possuem como entradainal de SEMG 1D s&o baseadeemDWT e
na segmentacao do espe transformado em suimndas Em cada sukbanda é adaptada
um perfil de alocacdo dbits para a quantizacdo dos coeficientes foammdos de

wavelet Os dadoséo entdo compactados por um codificador por entropia.

Sdo propostos cinco perfisu maneiras distinga de alocacdo de bits do espaco
transformadocom o objetivo de aproximar o envoltério espectral dos coeficientes
transformados. @atro delessao implemetados de maneirfixa, ou seja, a curva de

alocacéao de bits é definida apsea partir de um&uncao matematicaao eles:

1 Alocacao Exponencial Decrescente (AED): A quantidade de bits alocada para cada

subbanda varia de acordo com uma curva exponede@kescente;

1 Alocacao Linear Decrescente (ALD): A quantidade de bits alocada para cada sub

banda varia linearmente;

1 Alocacdo Raiz gadratica Decrescente (ARD): A quantidade de bits alocada para

cada sukbanda varia de acordo com uma curva raiz quadréaic@scente;
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1 Alocacdo Tangente Hiperbdlica (ATH): A guantidade de bits alocada para cada

subbanda varia de acordo com uma curva tangente hiperbdlica.

Por fim, € implementada uma técnica adaptativa de gdocde bits para cada sbanda
gue adapta uma curva logariica ao perfil espectral do sinal transformado a partir da

energia de cada stlanda, sendo aqui denominada:

1 AlocacaologaritmicaAdaptativa ALOG): A quantidade de bits para cada sub
banda varia de acordo com uma curva logacdnecomo contetddo energético de

cada sukbanda.

Assim, os algoritmos de compressado 1D propostos por este trabalho s&o divididos
didaticamente em dois grupos. O primeiro € composto por aqueles que impheperfis
de alocacadixos: 1D AED, 1D ALD, 1D7 ARD, 1D ATH e o segundo é composto

pelo algoritmo que implementa o perfil de alocacdo adaptativo: AIDDG.

Os algoritmosque possem como entrada @inal de SEMG 2D sao divididos
didaticamenteem trés grupos distintos no primeiro estdcaquelesque implementam
técnicas fixas, o segundo é composto pelos algoritmos que implementam técnicas
adaptativas e por fim, o terceiro grupo € composto por aqueles que possuem em sua
formulacédo o codificador de video HEVC/H.265.

Os algoritmos pertenceg ao primeiro grupo segmentam o sinal amostradoEMG e

em seguida, justapde estes segmentos de maneira a formar uma matriz de amostras,
formando assim, uma representacdo 2D do sinal, a essa representacdo € aplicada a
Transformada Wavelet Discreta 2R0(i DWT), em seguida, o processo de quantizacao

se da pela divisdo em sblndas de cada coluna formadora do espaco transformado
bidimensional e pela adaptacédo de um dos quatro pdis propostos ao conjunto de
subbandas. Os coeficientes transformadaantizados sao entédo ordenados de forma 1D e
seguem para o codificador por entropia. Os algoritmos constituintes deste grupo recebem
as denominagdes: 2DAED, 2Di ALD, 2D i ARD e 2Di ATH.



O perfil adaptativo ora proposto também é implementado regso de quantizacdo do
espaco transformado 2D descrito no paragrafo anterior, todavia, por ter adatztivo

o algoritmo queo implementaperfaz o segundo grupo. Este algoritmo recebe a
denominacéo: 2D ALOG.

O segundo grupo também €& composto plgoritmos que levam em consideracdo a
distribuicdo energética no espaco transformado wavelet 2D. Apés a aplicacdoida 2D
DWT, o conteudo energético do espaco transformado é avaliado e o sinal transformado
bidimensional é reordenado para espaco unidiraeabkpriorizando ® coeficientes mais
energéticos. A sinal transformado 1D é aplicado o perfil de alocacdo tangente hiperbdlico,
sendo em seguida, compactado por um codificador por entropia. Duas maneiras de avaliar

0 conteudo energético do espaco tramsémlo 2D sdo propostas:

1 Andlise por segmentacdo em Blocos Wavelet (BW ATH): O contelddo energético
do espaco transformado € avaliado apds a segmentacdo do mesmo em blocos que
acompanham os niveis de decomposi¢do da RIVT.

{1 Andlise por segmentacdo em BiscFixos (BF ATH): O contetdo energético do
espaco transformado € avaliado apés a segmentacdo do mesmo em blocos de

tamanho fixo.

Esses algoritmos recebem as denominacgtes:BNY ATH e 2Di BF ATH.

Ainda no escopo de implementacdes de algoritmos de ressies 2D, estd o terceiro
grupo, composto poaqueles que aplicam o sinal deEBIG 2D, modelado como uma
imagem estatica, ao codificador de video HEVC/H.265. Duas técnicas distintas sao

implementadas e avaliadas:

1 Imagem Quadrada (IQ): O sinal deE®MG édividido em segmentos de tamanho
fixo e cada segmento € justaposto de forma a gerar uma imagem quadrada;

1 Recorte de Bulhas (RB): O sinal d&E®IG é segmentado de maneira adaptadiva
fim de recortaro intervalo entre duas contragbes musculasesecutivas e gerar
uma imagem que explore de forma mais eficiente a predicacquridro do
codificador HEVC.



Os algoritmos constituintes desse grupo recebem as denomiri2igde) HEVC e 2Di
RB HEVC.

O objetivodetodos osalgoritmos de compress@oopostos o de propiciar a compactacao
eficiente dos sinais, tal que os resultados obtidos sejam tdo bons ou melhores quando

comparados aosseltados ja alcancados por outros algoritmos relatadditeratura.

1.3.O0RGANIZACAO DO TRABALHO

O intuito dese trabalho foi o de apresentdgoritmosde compressao de sinais SSEMG

em ambientes 1D e 2P analisar os resultados obtidos. No entanto, a proposi¢cdo das
técnicas e a fundamentagcédo da analise feita sobre cada resultado nédo teria sido possivel
semum prévio aprofundamento da teoria envolvida. Assim, o desenvolvimento se deu
inicialmente com uma abordagem acerca da eletromiografia e das técnicas de compressao
de sinais que hoje séo o estadoarte, tais como Transformada Wavelebdificacdo por
entropia. Em seguidaas técnicas propostas sao apresentadas e o0s resultados avaliados. A
organizagao se da esetecapitulos.

O texto tem inicio com este capitulo introdutério, onde € feita uma contextualizacdo do

tema abordado, uma revisao bibliograficsfie apresentadas algoritmos desenvolvido

O capitulo 2 enfoca a teoria e as técnicas que fazem parte do atual cenario de
eletromiografia. Primeiramente € feita uma abordagem dos principais conceitos e
caracteristicas de um sinal de eletromiografimy eeguida sdo apresentados o0s

procedimentos e a instrumentacao envolvida em um processo de aquisi¢cao de sinal.

O capitulo 3 apresenta as técnicas de comprassainais edados utilizadagpor esta
pesquisaas quaissdo o estado da arte no tratamentosib@is de EEMG. Séo feitas
abordages a respeito da Transformad&avelet, da codificacdo por reropia e da

codificacdo de imagem e video, em especial o codificador H.265/HEVC.



Em seguidanos capitulo 4e 5,sdo apresentadesn detalhess algoritmos deompressao
desenvolvide para sinais de-EMG 1De 2D e as respectivas técnicasistituintes.

O capitulo 6 apresenta os resultados obtidogqums os algoritmos propostguando se
faz uso de sinais reais deEMG provenentes de protocolos dindmicesisoméricos.

Uma discusséao dos resultados é feita ao final do capitulo.

Por fim, no sétimocagtulo, sdo apresentadas as conclusdes desta tese de doutorado,
ressaltando as contribuic6dsambém sdo apresentados os trabalhos futuros que poderao

dar continuidade ao que foi realizado.



2. ELETROMIOGRAFIA

O sinal de eletromiografia (EM& uma representacdo do potencial do campo elétrico
gerado pela despolarizagcdo da membrana externa danfibbsaular (sarcolema). Sua
deteccdo envolve o uso de eletrodos de superficie ou intramuscular que sdo colocados a
certadistancia das fontes (Merletti e Park@004). O sinal obtido € o somatério dos

potenciais de acdo da regidoaigida pelos eletrodoMfritani et al.,2004).

O entendimento dos sinais @#8MG sO é possivel a partir da compreensdo do sistema
muscular e do fenbmeno de formacdo dos sinais bioelétricos originados nalomudsc
Assim, o presente capituicd abordar primeiramente, os fundamenpertinentes fonte
geradora dos sinais (0s musculos), e em seguida, serdo revisadoe&s relevantes

aos sinais suas formas de aquisi¢ao.

2.1. FUNDAMENTOS

No corpohumano, existem trés tipos de musculos, sao eles: musculo esquelético, liso e
cardiaco. Cerca de 40% do corpo € composto por musculo esquelético e 10% séo formados
pelos otros dois (Guyton e Hall, 2011

O misculo esquelético trabalha de forma voluatarEles ligarrse ao esqueleto e
aparecem aos pares: um musculo para mover 0 0sso em uma direcagarautiovéo
de volta na direcao contraria. Sao esses musculos que sao trabalhados em academias e que

levam principal enfoque de estudos na area deopi&grafia.

Os musculos lisos sdo encontrados no sistema digestivo, vasos do sangue, bexiga,
passagens respiratérias e no Utero. Esses musculos trabalham de forma involuntaria, ou
seja, sdo contraidos de forma automéatica e possuem a habilidade deceasiater a

tensao por periodos long@Suyton e Hall, 2011)

O musculo cardiaco € encontrado somente no coracdo e suas caracteristicas séo resisténcia

e consisténcia. Ele pode estirar de modo limitado, como um musculo liso e contrair com a
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forca de um msculo esquelético. Assim como o musculo liso, ele trabalha de forma

involuntaria.

Este trabalhovai abordaro tecido muscular esquelético, o qual € a fonte dos sinais
utilizados Es® tecido é composto por fibras musculares que sdo organizados em feixes.
Cada fibra € composta pelo sarcolema (membrana celular da fibra) e por miofibrilas, que
por sua vez, contém milhares de filamentos das proteinas actina e miosina, que sao as
responsaveis pela contracdo muscular. As miofibrilas ficam suspensas em uma matriz
chamada de sarcoplasma, formada pelos constituintes intracelulares Aidtigista 2.1

ilustra esa composicao.

Feixe de fibras
musculares

Fibra

Filamento de actina

Filamento de
miosina

Figura2.1 - Composic¢do do tecido muscular esquelétdodificadoi Barros, 2005).

As fibras musculares se encontram organizadas em pequenos grupos, denominados
unidades motoras ou MU (do ingl@&gotor Unit). A MU é a unidade funcional basica dos
processos de excitacao e contracdo do musculo esquelético (Drewes, 2000). Uma unidade
motoraé constituida por um neurdnio motor, suas jungdes neuromusculares e as fibras
musculares enervadas por esse neurdnio. O nucleo da célula nervosa se encontra na
substancia cinzenta da medula espinhal ou no cé(Bbewes, 2000)Uma MU poct ser
apreciadam detalhes naidura 2.2

O numero de fibras enervadas pada neurénio motor pode variamEeral, os musculos
pequenos, que reagem rapidamente e cujo controle deve ser bastante preciso, tém unidades
motoras com poucas fibras musculares. Por dailo, os musculos grandegue nao

precisam de controle muito exato, podem ter unidades motoras com varias centenas de
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fibras. Um valor médio partodos os musculos do corpo pode ser tomado como sendo de
cerca de 100 fibras musculares em cada unidade afGoyton e Hall, 2011).

espinha “\L f T
\

Neurénio 1 =~

Neurénio 2 .
Neurénios

Neurénio 3 motores

pp—

LEGENDA

Fibras
musculares

Figura2.2 - Unidades motoras formadas, cada uma, por um neurénio motor e pelas fibras

musculares por ele inervadas (Gonzales e Woods, 2008).

O processo de contracdo muscular ceadevido a estimulos nervosos que surgem a partir
de impulsos gerados pelo neurdnio motor, percorrem o axénio e chegam até as fibras
musculares, fazendo com que todas as fibras musculares se contraiam quase

simutaneamente

Os estimulos séo transmitidos para a fibra muscular através da liberagdo de moléculas do
neurotransmissor acetilcolina (Kandel, 2000), que ao atingirem a membrana plasmética da
célula, produzem um desequilibrio eletroquimi@zendocom que a membrana aailo

seu estado de repouso e seja despolarizada, para em seguida ser repolarizada.
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Na despolarizagdo, a membrana fica em determinado momento muito permeavel aos ions
sédio, o que permite a entrada de muitos desses ions para o interior da célula. @eestado
polarizacdo normal de w @ wé perdido, passando a variar rapidamente para o sentido
positivo. Nas fibras de maior calibre esse valor ultrapassa o valor@enstooty nas

fibras finas chega apenas proximo do valor zero. Por fim, na fase deirggdla, alguns
milésimos de segundos apds a membrana ter ficado extremamente permeavel aos ions
sédio, os canais de s6dio comecam a se fechar, enquanto os canais de potassio se abrem
mais que o normal, acarretando em uma rapida difusdo de ions potéasicegterior da

célula, restauramo potencial de repouso norn{&lilbermagl e Despopoulos, 2003l

processe ilustradona Figura 2.3

Potencial de
Membrana
(mV)

overshoot

despolarizagdo repolarizagdo

pos-hiperpolarizagio

Tempo (ms)

Figura2.3 - Gréfico ilustrativo do desequilibrio eletroquimiggesente em um processo de
contracdo musculak representado a variacdo do Potencial de Membrana (mV) no eixo
das ordenadas com o Tempo (ms) no eixo das abs@iésdsicadoi Silbermagl e

Despopoulos, 2003).

O efeito global dessa alteragdo dos potésadas membranas das cémlmusculares é a
contracdo. O pico de tensassociado a contragdo da fibra € habitualmente chamado de
potencial de acdo (ou de ativacdo) da unidade motora (Mdé&mglésviotor Unit Action
Potential) e constitui a unidadeindamental do sinal de EM®ara que seja mantida uma
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contragdo muscular, as unidades motoras devem ser ativadas repetidamente, gerando
assi m, uma sequencia de potenciais de a-«o,

ou MUAPT (do inglésMotor Unit Action Potential Tain) (De Luca, 2006)esse processo

€ ilustrado na Figura 2.4

—— 1

Regido de
detecgdo

— | n

¢ Neuronio motor E

Fibra muscular

h(1)

T

Arranjo :
geométrico de Geragdo de SUPEIPDﬂI';iIED
eletrodos em || potenciais de [—* de potenciais
fibras ativas acdo de acdo

Figura2.4 - Representacdo esquematica da geracdo do potencial de acdo de uma unidade

motora e do trem de potenciais (Miccadoi De Luca, 2006)

A superposi¢cdo dos trens de potenciaisagéo provenientes de diferentes unidades
motoras no local da aquisicdo forma o sinal de EBliGseja, matematicamente o sinal de
EMG pode ser dadpor:

EMG(t, F) = aP MUAPT(t F), (2.1)

i=1

em queO ) "@HO representa o sinal de EM®, Y0 0 Téfilesenta o-€simo MUAPT

contribuinte,0 é o nimero total de MAPTs capturados pelo eletrodd.é a variavel
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tempoe "O¢é a forca gerada pelo musculo e &ga de disparo da unidade motora (De

Luca, 2006)A Figura 2.5 ilustra o processo de formacao de um sinal de EMG.
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Figura2.5 - Formacéo do sinal de EMG a partir da adicéo (superposicao) de 25 MUAPTS.
(Modificadoi De Luca, 2006)

Os sinais de EMG sao influenciados diretamente pelo tipo de contracdo exercida pelo
musculo. Isso ocorre devido a uma série de fatores, tais como: variagdo do volume
condutor, variacdo do comprimento das fibras musculares, c&ariala forca e,

consequentemente, da quantidade de MUs recrutadas (Soares, 2013).

As contracoes musculares podem ser classificadas em isométricas e em dinamicas. As
contracOes isométricas, também chamadas de estaticas ou de sustentacéo (Barros, 2005),
né& provocam deslocamento articular (0 angulo da articulagdo e o comprimento do

musculo ndo variam). A forca utilizada pode ser constante ou variando de forma

determinada (Soares, 2013).

As contracdes dinamicggovocam um movimento articular (o angulo dacalacéo e o
comprimento do musculo varianfBarros, 2005) As contracdes dinamicas podem ser
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isotbnicas, quando sdo provenientes de exercicios isotdnicos ou isocinéticas, quando sédo

provenientes de exercicios isocinéticos.

Em uma contracao isotbniaamna forca externa ao musculo € mantida constante enquanto
o comprimento do musculo se altera. As contracdes isotdnicas podem ser concéntricas ou
excéntricas. Em uma contracdo concéntrica, a tensdo muscular aumenta de forma a vencer
a resisténcia da forcaterna fazendo com que o musculo se contraia. Em uma contracéo
excéntrica, a tensdo do musculo diminui até que a resisténcia oferecida pela forca externa

seja maior, fazendo com que o musculo se alongue (Soares, 2013).

Em uma contracaisocinética o compimento do musculo varia em velocidade constante,
através da variacdo dinamica da resisténcia exercida sobre o musculo durante todo o

movimento (Soares, 2013).

O sinal proveniente diretamente do masculo, sem sofrer nenhum tratamento, é chamado de
sinalraw (do inglés, bruto). O sinal de EMG pode ser isométrico, quando é proveniente de

contracdes isométricas odindmicq quando é proveniente de contrac@Bsamicas
(Francica, 2008)Esses dois tipos de sinais séo ilustrados pela Figura 2.6.

Sinal de EMG Isométrico

—————

Tempo (s)
Sinal de EMG Dinamico
1 T T T

o
=
N -
w
EEN
a
()]
~
le]

Amplitude Normalizada

Tempo (s)

Figura2.6 - Comparacdao entre sinal deEMG isométricce dindmico tipicosOs dois
sinais representados consistem de trechos de 8 segundos ou 16008samastral de-S

EMG Dinamicoilustrado é proveniente de um prog@sle contracao isotonico.
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O sinal de EMG possui natureza estocastica (aleatésaa @DF (do inglégrobability

Density Functioh pode ser uma fungdo Gaussiana ou Laplacianamplitude do sinal

pode variar de @ 10 mV (pico a pico) ou 0 a5LmV (rms). Sua a frequéncia varia entre 6

e 500 Hz, sendo que a maior parte da poténcia esta concentrada entre 20 e 150 Hz (Konrad,
2005) e a velocidade de conducdo esta na faixa de 3 a 5 m/s, com valor médio de 4 m/s
(Moura, 2013).

Geralmente a PDF é aproxasamente Laplaciana (super Gaussiana) em atividades de
baixo nivel de for¢cgabaixo de 30% da contracdo voluntdria maxime)tende a ser
Gaussiana com o aumento do nivel de forca (Nazarpbwal,2005). Entretanto, um
consenso geral sobre a PDF dosis de SEMG ainda nao foi alcancado, pois existem
diversos fatores biolégicos que podem influenciar a forma da funcdo de distribuicdo e
além disso, diferentes técnicas de andlise podem levar a resultados contraditorios
(Nazarpoutet al,2013).

2.2.AQUISICAO DE SINAIS

Basicamente, o sinale EMG é adquirido por um eletromiégrafo que tipicamente esta
acoplado a um computador. Os eletrodos conectados ao eletromiografo captam a atividade
elétrica, mais precisamente o campo elétrico gerado devido ao<cipistete acao
ocorridos nas unidades motoras, de forma analdgica e em seguida os dados séao
digitalizados.

2.2.1. Eletromiografia invasiva e de superficie

Existem dois métodos de aquisicdo do sinal eletromiografico: invasivo e de superficie. O
método invasivo faz uso de agulhas ou microeletrodos. E um método que gera um sinal
maisseletivg no entanto esse método traz dor e desconforto para o paciente,. destam

vez mais se procura a substituicdo desse méMdrhetti e Duarte, 20060 método de
superficie é conhecido comoebmiografia de superficie {S8MG), pelo fato de utilizar
eletrodos metélicos na superficie da pele, do tipo Ag/AgCl. Ao conttaseletrodos de

agulha, os eletrodos de superficie ndo sédo de uso restrito por médicos e nao acarretam dor

ou desconforto aos pacientes. No entanto, diversos efeitos nao lineares devem ser
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considerados, como por exemplo, os efeitos sempre presentedudee vwondutor, a
interface eletrodgele e a suscetibilidade as diversas fontes de ruido. Esses efeitos seréo

tratados na secaoZ3.

Os sinais utilizadopor ese trabalho foram obtidos utilizando o método de superficie, e

por ese motivo, daremos mai@nfase a esse método.

2.2.2. Instrumentacao

Os principais instrumentos envolvidos em um procedimeataqiiisicdo de um sinal de
EMG séo: eletrodos, amplificadores, filtros e conversor analégico digital (Ab@nglés
Analog to Digital Convertgr Alguns cuidados devem ser tomados na escolha da

instrumentacao correta para cada caso.

Os eletrodos sao os digitivos responsaveis pela entrada do sinal e estédo localizados na
interface musculo/pele e eletromiégrafo. No momento da aquisicdo do sinal, o profissional
de saude deve estar atento a escolha do eletrodo apropriado e ao posicionamento do
eletrodo na pel®u no musculo, caso seja uma aquisicao invasiva. Um erro em alguma

dessas etapas pode invalidar o sinal obtido.

Para deteccdo de sinais provenientes de musculos profundos ou pequenos, a melhor
escolha é pelos eletrodos de fio ou agulha, pois com eless&@locoletar sinais de area
bem definidas e terse uma baixa possibilidade desstalk (interferéncias geradas por

outros musculogMerletti et al, 2010)

Quando néo se trata do caso anterior;$émprocurado o uso de eletrodos superficiais que

sdo geralmentecompostos por um sistema AgCl associado a um gel condutor
(eletrélito) para reduzir a impedancia entre a pele e o eletrodo. Existem dois tipos de
eletrodos sperficiais, 0 passivo e o ativo. @imeiro apenas detecta o sinal 8#&MG e o

envia ao amplificadoassociado ao filtro analogico;segundo possui um pagnplificador
diferencial que subtrai e amplifica o sinal, sendo esse tipo mais adequado quando se deseja
minimizar o ruido proveniente do movimento dos cabos em atividades dinamicas
(Marchetti e Duarte, 2006)
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Para a aquisicdo de sinais d&EMG pelo menos dois eletrodos sdo necessarios, um para
referéncia e outro para aquisicdo, ou pseéeutilizar um conjunto de eletrodos,
aumentando a superficie de aquisicdo e, consequentemente as informacdes fornecidas pela
aquisicao (Merlettet al, 2010). Nesse contexto, as configuragbes podem ser classificadas
em monopolar, bipolar ou diferenciafrray linear ou matriz bidimensional, tais

configura@es séao ilustradas na Figura.2.7

A configuracdo monopolar obtém difegas de potencial entre dois pontos no qual um
delesé a referéncia (terraSua vantagem é a manutencdo da forma de onda do sinal
propagante pelo sinal captado. Por outro lado, essa configuracdo € muito sensivel a ruidos,
tais como interferéncia de 60 Hza dede elétrica (muito comum em equipamentos
biomédicos) e potencial de meia cél(lariacdes ndo desejadas e lentas de potenciais nas
faixas de frequéncia entre 0 e 20 Hz devido a artefatos de movimento e instabilidade da
interface eletrodgele)(De Lua, 2008)

Na configuracdo bipolarsdo obtidos sieis em relacdo a uma referénddeste caso
existem trés pontos de deteccdo (Soamtaal., 2005) eo principal interesse em tal
configuracdo esta relacionado aos beneficios de uma alta taxa de rejeicdo de modo comum.
O sinal de modo comum € aquele detectado em ambos os eletrodos, tais como
interferéncias da rede elétrica, musculos distantes ou batisneatdiacos, considerados
ruidos. O sinal é detectado em dois locais, qualquer sinal que seja comum a ambos 0s
locais de deteccdo serd removido e os sinais que sdo diferentes serdo amplificados
(Marchetti e Duarte, 2006).

Na configuracaaarray linear, os eletrodos sé@o posicionados ao longo de uma linha, e
podem ter namero variavel de eletrodos émeays com 3, 4, 8 e 16 eletrodos), essa
configuracdofornece uma elevada rejeicdo de modo comu# reais indicada para o
mapeamento de zonas de inervacao gtimmacao da velocidade de condudiarchetti e
Duarte, 2006)

Mais reentemente, vém ganhando forca a configuracdo de matriz de eletrodos
bidimensional (D ou HDEMG). O uso dessa configuragdo prové importantes
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informacgdes, tais como: i) identificac@® propriedades geométricas e anatbmicas das
MUs como a posicao das Ido inglés,Innervation Zonge das regides dos tenddes e,
consequentemente a regido Otima para aquisicao; ii) estimacdo dé&daCVhglés,
Conduction Velocityque esta ligada a estrgigs de recrutamento e fadiga muscular; iii)
decomposicdo do sinal deEBIG em seus trens de potencial de acdo constituintes; iv)
estudo das propriedades do volume condutor, visando compreender o que a forma de onda

captada na superficie da pele tradusistema motor (Soares, 2013).

a) b) C) d)
Monopolar -
Bipolar
©
® o 00
o -
y .' o0 09
&) Zona de
inervacao ® e ® 00
= - O ® &b ®
® o000
® 0 00
@
o 090
O - o0 0o
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Eletrodo de Array
referéncia de eletrodos Eletrodos 2D

(linear)

Figura2.7 - a) Deteccdo monopolar tradicional com respeito a uma referéncia remota
tomado como potencial zero (referéncia). b) deteccao bipolar (ou diferencial) ao longo da
direcaoda fibra. c) Deteccéo linear (unidimensionaD &rray) pode ser obtida pela
pondeacéo adequada e acrescentando sinais dos eletrodos adjacentes. d) Matriz de
eletrodos bidimensional {R ou HD-EMG) proporcionando uma imagem da distribuicéo
espacial de potencial (Merlett al,, 2010)

Os vetores e matrizes seguem uma configuragdarjineomo eletrodos dispostos

equidistantes tanto no sentido das linhas (para vetores e matrizes) quanto no sentido das
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colunas (para as matrizes). Distancias tipicas-gl&trodo sdo 2,5 mm, 5 mm, 8 mm e 10
mm (Soares, 2013).

As caracteristicas de unnal de SEMG séaoinfluenciadaspor inimeros fatores, tais
coma o diametro e emimero de fibras muscularestecidoe a interface eletrodpele,o
tamanho e orientacdo do eletrodo com relagdibras muscularesp condicionamento do
sinal,0 nimerade unidades motoras ativas distancia entre a superficiekze e as fibras
musculares, a velocidade de conducéofluxo sanguineo no musculo, a distancia
intereletrodosa relacéo tipale fibra e sua localizacdoaetaxa de disparo das unidades
motoras Almeida, 201(). A Figura 2.8resumea influéncia da orieat;do dos eletrodos
sobre osinalde SSEMG captado. De acordo com a figura, o ponto de deteccao pode estar
mais proximo a zona deervacao (eletrodo superior),j@ncdo miotendinosa (eletrodo
inferior), aextremidade lateraladmusculo (eletrodo a direita) ou aentro do musculo
(eletrodo central). Podemos inferir que a melhor localizacdo esta na regidao entre a zona de
inervacao e a juncdo miotendinosa (central). Neste local o sinal de EMG possui maior
amplitude(De Luca, 2008)
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Figura2.8 - Posicionamento dos eletrodos sobre a fibra musewaempls de sinais no
dominio do Bmpo(s) e da FequéncigHz) provenientes de cada posi¢cd®e Luca,

2009.
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Apés a deteccao o sinal é amplificado e segue para um @tintuito de se utilizar um
filtro é o de separar as frequéncias do sinal original de alguma contaminacao (interferéncia,
ruido ou outro sinal) adquirida no processo de aquisicdo e amplificacdo e também restaurar

o sinal, caso este tenha sido distoraddalguma forma (Marchetti e Duarte, 2006).

Em eletromiografia podem ser utilizados filtros pasi¢a, pass#daixa, rejeitebanda e
passébanda. A escolha do filtro apropriado deve levar em conta o limite de variacdo da
frequéncia do sinal observadoe dal forma que o filtro deixe passar as frequéncias

referenes ao sinal e atenue as outras.

Por fim, o sinal segue param conversor analdgiedigital. Nesse ponto temos a
transformacao deinal em uma sequéncia numérica. Para que o sinal seja reproduzido com
fidelidade, duas componentes devem ser levadas em conta, a amostragem e a quantizacao.
Amostragem € definida como sendo a leitura de um valor do sinal em dado instante
especifico. Um isal analogico, reproduzido digitalmente com uma baixa frequéncia de
amostragem, pode ndo conter todas as informacdes relevantes. O teorema de Nyquist ou
Shannon propde que para a correta reconstrucao digital dalsiBMG, devese utilizar

uma frequéna de amostragente, no minimo, o dobro de sua maior frequéncia. O sieal

EMG de superficie pode ter frequéncias ded@t@ ou500 Hz. Portanto considesg como
frequéncia de amostragem minima para o sinal EMG suipédercade 1000 Hz ou mais

(De Luca, 2003.

A instrumentacédo tipica para a digitalizacdo de sinais-B®G apresenta uma taxa de
amostragem que varia entr&Hz e 2kHz (em alguns casos, por exemplo, caso se deseje
avaliar a velocidade de conducéo das fibras musculares, pode ssaniecaplicar uma

frequéncia de amostragem ainda maior).

Quantizacao é definida como a representag¢édo do sinal em um namero limitado de valores.
No caso dos computadores, esses valores sdo dados por digitos binarios. Todo ADC tem
um nuamero fixo de bits dponiveis para quantificar o sinal de tenséo presentdatrada.

Ao numero de bite dado o nome de resolu¢c&endo ques mais comuns séo de 8, 12 e

16 bits. O numero total de valores que podem ser reypieekes € dado por
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total =2", (2.2)

em quee representa o numero de bits ou resolucao do ADC.

Quanto maior a resolucdo do ADC, menor sera o erro de quantizacdo inserido no processo
de digitalizacdo do sinal. Deve ser um escolhido um ADC com uma resolucéo que consiga

representacom precisao no sinal digiteddos os parametros de intere@3e Luca, 2003).

2.2.3. Ruidose interferéncias

E inevitavel a presenca de ruidminterferénciagcomponentes de sinais indesejados) em

um sinal éetromiografico os quaispodemser provenientes de outros 6rgdos do corpo
humano, do equipamento de captacédo do sinal ou mesmo do ambiente onde se encontra a
pesva (De Luca, 2008) Os ruidos e interferénciamais comuns e as noglologias

utilizadas paraeduztlos sédo apresentadasegsiir.

1 Ruido proveniente dos componentes eletrénicos do equipamento de déteccdo
Todos os equipamentos eletrdnicos geram ruidos elétricos (De Luca, 2002).
Esse ruido possui seu espectro de frequéncia entre 0 Hz até milhares de Hz,
sendo sua amplitude noaiem baixa frequéncia e diminui para uma amplitude
guase constante em frequéncias mais altas. Sua amplitude ndo depende da
amplitude do sinal de EMG, portanto esse ruido afeta principalmente sinais
adquiridos em protocolos de baixa intensidade. Esse mdao pode ser
eliminado, somente pode ser reduzido através da utilizEc@quipamentos de
alta qualidade (De Luca, 2008).

1 Ruido de linhd ruido proveniente da linha de energia, transmitido através dos
componentes eletrénicos posicionados proximos densss de aquisicdo do
sinal. Suas componentes se situam entre 50 e 60 Hz, dependendo da localidade.
Esse tipo de ruido pode ser reduzido aplicando os seguintes procedimentos: a)
utilizar cabos blindados para acoplar os sinais ao equipamento; b) ligaosodos
equipamentos amnesmo terra; c) acepsia da pele; d) utilizar tecnologia de
amplificacdo diferencial para reducdo de ruidos de modo comum (De Luca,
2008).
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1 Ruido fisiolégicoi Ruidos provenientes de outros tecidos que geram sinais
elétricos, tais como @ardiaco, respiratorio e outros. Este ruido pode ser
reduzido afastando os sensores das fontes de ruido e alirdsadddal forma
gue fiqguem equidistantes da fonte de sinal a ser analiPadiouca, 2008)

f Crosstalki E considerad@rosstalk o sinal que tem origem em um musculo,
mas é detectado em outro masculo de interesse proximo do musculo de origem
(Soares, 2013). CGrosstalk depende de diversas variaveis, tais como: o
tamanho da fibra muscular, a seletividade do sistema de aquisi¢cao, a posi¢cao do
eletrodo de aquisicdo, a modalidade de aquisi¢cdo, o nivel de forca do esforco
muscular e o tipo de fibras musculares ativaddgumas técnicagoram
testadas objetivando a redwc das interferénciastais como: correlacédo
cruzada, filtro passaltas espaais, remog¢édo dos componentes ndo propagantes
e separacdo cega das fontes. No entanto, nenhum delas se mostrou definitiva
(Soares, 2013).

f Artefato de movimentd E o ruido mais problematico para um sinal deNSG
(De Luca, 2008), podendo altersignificativamente a amplitude do sinal
causar confusdo na interpretacdo do siBake ruido pode ser gerado pela
movimentacdo do eletrodo na pele ou pelo cabo que eoweeletrodo ao
eletromiografo e seu espectro de frequéncia varia tipicamenta 86 6z Sua
reducdo pode ser obtida a partir de uma boa fixacdo dos eletrodos e parte de sua
contribuicdo pode ser removida utilizando um filtro pdasea com frequéncia

de corte inferior em torno de 20 K2e Luca, 2008)
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3. COMPRESSAO DE SINAISE DADOS

O avanco tecnoldgico que estamos vivenciando nas mais diversas areas tém feito surgir
uma crescente necessidade de digitalizacdo de informacéo. Para atender esse constante
acréscimo de conteudo digital € necessario que haja uma maior eficiéncia nosssite
armazenamento e transmissdo de dados, uma vez que a largura de banda e o espaco em
disco séo recursos limitados. O aumento da eficiéncia é conseguido com melhorias na area

de compresséo.

As técnicas de compressdo de dados procuram reduzir a qdentld bits necessarios
para representar determinada informacéo através da reducdo da redundéancia presente em

um determinado sinal, essa reducéo pode ser conseguida das mais diversas formas.

As técnicas gs@ classificadas em doigrupos: técnicas de congmsdo com perdas e
técnicas de compressao sem perdas. Com a primeira € possivel obter um maior ganho de
compressdo, mas em contrapartida ha uma perda na fidelidade do sinal reconstruido. Com
a segunda obtemos um menor ganho de compressao, no entantd, receinstruido é

idéntico ao original.

A escolha da técnica deve levar em conta o tipofdemacao que esta sendo tratefla a
informacdo tratada ndo exigir uma reconstrucdo perfeita, métodos de compressdo com
perdas podem ser utilizados, como € soc@or exemplo, de sinais de audio e video. Caso
seja necessaria uma reconstrucdo perfeita, como por exemplo, a compactacdo de

documentos, devem satilizadastécnicas de compressao sem perdas.

A maioria dos sinais provenientes do corpo humano e akiiiz@ela medicindais como

os shais de eletromiografia (EMGgardiacos (ECY eletroencefalogréaficos (EBGentre

outros, ndo necessitam de uma reconstrucao perfeita, no entanto, ocsimstiruédo deve
possuir um nivel de fidelidade que ndo gere interpretacdes erroneas pelo profissional de

salde.

Este capitulo aborda as técnicas de compressd@operdas e sem perdaesentes nos

algoritmos propostos e que também estdo presentes nos algoritmos de compressao mais
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modernos. A secdo 3.1 apresenta principais conceitos relacionadosTeansformada
Wavelet(técnica de compressdo com perdasyecao 3.2 trata da compressditmética
(técnicas com pressdo sem perdagor fim, a secdo 3.3, traz uma breve descricdo dos

principaisconceitogeferentes digitalizacdo de imagens e do codificador H.265/HEVC.
3.1. TRANSFORMADA WAVELET

A Transformada Wavelet € ideal paiaais ndo estacionarios, pois mapeia o sinal de uma
dimenséo para duas dimensdes (tempo e escala), fornecendo informagdes simultdneas nas

duas dimensdes.

Uma das transformadas mais conhecidas, a de Fourier, representa o sinal como
combinacéo linear deendidescomplexasde diferentedrequéncias nos fornecendo o
espectro de frequéncia de um sinal (a magnitude de um sinal em determinada frequéncia).
Ao passarmos para o dominio da frequéncia, toda a informacdo de tempo relativa a
localizacdo de eventolca oculta na faseassim, a Tansformada de Fourier tem se
mostrado eficiente para sinais estacionarios, que ndo variam com o tempo, ndo sendo

eficiente para sinais néo estacionafidssiti et al.,2001).

A wavelet é uma forma de onda de duracao limitada e média zero, isto é:
fy (t)dt=0. (3.1)

A funcdo 0 é chamada de wavelet base ou wavelgde. As waveletsmde podem ser
obtidas por meio de equacgdes funcionais sojucdo é geralmente numeéripayucas delas
possuem expressdo analitica. Agufa 3.1 exibe os graficos das funcbes wavelets

Daubechies.
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db2 db3 db4 db5 db6

db7 db8 db9 db10

Figura3.11 Representacdo deamilia Daubechiede wavelets bag®odificadoi Misiti
et al.,2001).

A TransfamadaWavelet consiste em representar o sinal como uma decomposi¢cdo em

tempo e escala de versdes trarsiiad e dilatadas da waveieée:
Vst (t)=iyae— , (3.2)
| Vs

em que representa o fator de escatagpresenta a transla(;aemzeé usado para conservar

a norma, ou seja, garantir a preservacao da energia entre astsvdeetliferentes escalas
(Costa, 2008). Para p, teremos uma versado dilatada da wavelae e pard p
teremos uma versdo comprimida da waveiée. Valores positivos d& deslocam a

funcao para a esquerda e valores negativos para a direita.
3.1.1. TransformadaWavelet Continua

A Transformada \&velet @Wntinua(CWT, do inglésContinuos Wavelet Transfojre sua

transformada inversa sao definidas como:

o

W(Sf)ﬁr?(ﬁ% =t (33)
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{(0=g- A Wis) k(e § 34

ol

em qued, € uma constante que depende d@ . Para estalefinicdo temos e t sendo

variaveis continuas.

Para utilizarmos a ransformada Wavelet em processamento de sinais, precisamos

discretizar os parametros de eséagatemporalt. A discretizagdo é alcancagar:

Vo (t)= Soy(sot K1), AT T i (35)

Assim a versao discreta @AVT e sua inversa ficam definidas como:

W(k J)= fx(ty ;. (Dt (3.6)
D=8 AW(k i (). @)

A equacao parametrizada é mais comumente utilizadai comg e assumindo o periodo
“Y pcomo sendo o periodo de amostragem do.sikBdrmulacdo com esses parametros

é conhecida como diadi¢®lisiti et al.,2001).

3.1.2. Anélise em multiresolugéo

A analise em multiresolucédo é uma formulacdo que vem sendo largamente utilizada no
proessamento de sinais utilizandawelets. Para aplicar a idéia de multiresolugcéo, temos
que fazer uso de um conjunto de fun¢des de escala. Uma familia bidimensional de funcdes

€ gerada pelo escalonamento e translagdo de uma funcéo de escala, sendpakefinida

J ik (t):zé /'(zjt -k) Al 1@Q plghs . (3.8)
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Temos quean é um espaco de funcdes que podem ser escritas como codeblinear de

» . Pela analise em muitesolucadp temos que o0 espaco que contém sinais de alta
resolucdo ird conter também sinais de baixa resolucdo. Assimm espaco é formado
pelas funcdesQco , também estdo presentes nesse espaco fuffgdesSe as funcdes
"QcO e "Q0 estdo presentes no mesmo espaco e sao combinacdes lineareemes

ques O pode ser escrito como uma soma ponderada dé (Burroset al.,1998):

j (t)=ah(nv2/(2t -n),&7 & (3.9)

n

em que os coeficientes’Q¢ sdo chamados de coeficientes da funcédo de escdla e
mantém a norma da funcdo de escala com a escala de dois. Essa equacdo é chamada de

equacéao de refinamento ou dilatacéo.

As funcdes waveles residem no espaco gerado por uma funcdo de escala em uma
resolucdo imediatamente mais altago . Assim a wavekt pode ser representada pela

soma ponderada de fun¢c@es;0 deslocadas, definida por:

y(t)=ah(n)v2/(2t -n), &7 & (3.10)

em queos coeficiented2 ¢ sdo chamados de coeficientisfuncéo wavelet ou do filtro
wavelet. A funcéo geradzela equacao (3.10) fornece awelet mae utilizada na equacéo
(3.2).

Com a definicdo de funcdo de escala e comet®rminacdo deue func@s wavelets
podem ser formadas por funcdes de escalas, temos que a funcéo (3.7) pode ser escrita em

termosda funcgéo de escala ewveletspor.

x(t)= '_u'_C(k)/k(t) 3 %@( K (D), (3.11)

k= - @ jok =-n
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nessa equacao primeiro somatério fornece a funcéo que é uma aproximacaoodem
uma baixa resoliio eo segundo somatorio fornece a funcdo que gera o detalhamento de

w 0, proporcionalmente aacrementae j.

3.1.3. Transformada Wavelet Discreta

O conjunto de coeficiente®'Q e 'Q @Q, presentes na equacéo (3,14)chamado de

Transformada Wavel®iscreta

Os coeficientes da DWidle uma determinada escala podem ser determinados a partir de

coeficientes da escala imediatamente superior, da seguinte forma:

¢, (K)= 4 h(n 2K ¢, (k) (312)
d,(K)= & h(n 2K 6.(K). (313)

em quecoeficienteso ‘Q sdo chamados de coeficientes de aproximacdo e representam o0s
componentes de menor frequéncia (mesma escala de resolugcdo do sinal original) e os
coeficiented) "Q s&o chamados de coeficientes de detalhe e representam os componentes

de maior frequéncia (menor escala).

Comodescrito na secédo 3.1, a Transform¥diaelet consiste em representar o sinal como
uma soma de versodes transladadas e dilatadesnmprimidasda funcéo de base wavelet.

As funcbes de baseawelet mais comprimidas (menores fatores de escala) representam
melhor os detalhes do sinal, enquanto as funcédsade \&@velet mais dilatadas (maiores

fatores de escala) representam o Agrossoo d

O dlculo dos coeficientes a cada possivel escala gera uma grande quantidade de dados, o
que torna o trabalho muito duroamd facilitar o trabalho, verificese que escolhendo
escalas e translagfes baseadas em poténcia de dois, a analise se torna nefitientais

e tdo precisa quantd/(siti et al.,2001).
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A sec¢do a seguir mostra como o célculo dos coeficientes dafddé ser feito de forma

muito pratica com o uso de filtros digg&a

3.1.4. Filtros digitais e DWT

O célculo dos coeficientesansformados utilizando filtrosigitais foi desenvolvido em
1989em (Mallat, 1989), ativés do uso de filtros digitaiso@® eles é possivel implentan

as equacoes (3.12) e (3.133sE processé mmumente chamado de anélise

As equacdes (3.12) e (3.13) podem ser geradas a partir de uma operacao de convolugcao
(mesma operacao realizada pelo filtro digital) dos coeficientes de expanséo na escala j,
pelos coeficientes de recursao revertidos no té@pé& eQ & e por uma operacdo de
subamostragem ou decimacdo. A operacdo de decimacdo consiste em pegar um sinal
como entradaw ¢ e produzir como saida um sinal de frequéncia imediatamente inferior

WE ,ousejawé e . Simbolicamente regsentadmaFigura 3.2.

z(n) — 2| |— z(2n)

Figura3.2 - Decimador (Modificadd Burroset al.,1998)

Assim as equacdes (3.12) e (3.13) podem ser ilustradas com o uso de dois filtros digitais
FIR (do inglés, Finite Impulse Responsee por dois decimadores, simbolicamente

representadoaFigura 3.3.

Cj+1 —_—

o ho(—n) > |2 —> €

Figura3.3 - Analise em duas bandas (Modificad8urrosetal., 1998)
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Como os coeficiente&) sdo coeficientes de baixa frequéncia e os coeficiétesdo
coeficientes de alta frequéncia, o filtfd obrigatoriamente deve ser um filtro pas#a e

o filtro "Q, um filtro passaixa

O processo delecomposicdo pode ser repetido sobre os coeficientes de @samiaka
frequéncia)gerando uma arvore de analise, como pade@bservado nadura 3.4.

e hy P lz2 — W

 ho [~ |2 ~ Vs = hy l2 — Wy

Y

ho =+ |2 > V1

ho =~ l2 — W

Figura3.4 - Arvore de andlise de 3 estagios e duasdas (Modificadd Burroset al.,
1998)

No primeiro estagio os dois bancos dividem o espectr® @ em duas partes, uma de
banda baixa e uma de banda alta, resultando nos coeficientes da funcdo de escala e
wavelets em escala imediatamente infeéo Q e’Q Q. O segundo estagio divide a
banda baixa em outras duas partes, uma banda ainda mais baixa e outra banda
intermediaria, em seguida, o mesmo processo é feito no terceiro estagio. O espectro é

sempre dividido ao meio sucessivamerglgestagios, como representado iguFa 3.5.

A quantidade de amostras do sinal na entrada do sistema € igual a quantidade de
coeficientes transformados na saida. Apesar do nimero de amostras ser dobrado quando o

sinal passa pelos dois filtros, 0 niUmead pela metade ao passar pelos decimadores.
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Figura3.5 - Bandas de frequéncia para arvore de analise (Modific&loroset al.,
1998)

A Figura 3.6 ilustra um processo de decomposicdo em arvore de 3 niveis de resolucdo. O
sinal S de entrada é decomposto inicialmente em coeficientes de aproxinuacoe
detalhesqO ), em seguida a banda de mais baixa frequéncia é sucessivamentpostzo

até o terceiro nivel resultando em um sinal decomposto em uma banda de aproximacao
(6d ) e trés bandas de detalhé®(, ¢O edD).

T

kil
o 2
CA1 CD1
E 0
4 2
CA2 CD2

CAS CD3

Figura3.6 - Divisdo em coeficientes de aproximag¢ab) e detalhegow Pprovenientes da

analise em arvore de 3 niv¢Modificadoi Misiti et al.,20017).
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Uma vez tendo obtido os coeficientes transformados a partir do sinal original, deve ser
possivel fazer o contrariosto €, obter o sinal original a partir dos coeficientes

transformados, esse processo é chamado reconstrugatase

A reconstrucao consiste de um processo de sapestragem e logo em seguida de um
processo de filtragem, constituindo o que é chamado de IRMYINglés,Inverse Discret
Wavelet Transforjncomo ilustra &igura 3.7.A operacdo de sup@mostragem consiste

em dobrar a quantidade de amostras do sinalést@da insercdo de zeros entre as amostras.

dj ——n i g91(n)

di—y — T2 I~ q1(n) Cj+1

T2 1 go(n)

Cj—1 —— T2 go(n)

Figura3.7 - Processo de reconstrucao (ModificadBurroset al.,1998)

3.1.5. Transformada WaveletDiscreta Bidimensional

A Transformada WaveldDiscreta Bdimensional (2Di DWT) é computada partir de
duasDWT, primeiroaplicaseumaDWT em cada linha do sinal 2D, o que é chamado de
filtragem horizontal,em seguida aplicase outraem cada coluna do sinal 2D, o que é

chamado de filtragem vertical.

A Figura 3.8ilustrao processo de filtragem horizontal aplioa um sinal 2D, no caso, a
imagemLena Para cada linh& aplicada um DWT, gerando duas stliandas, uma de
menor frequéncia, contendo os coeficientes de amostragem e uma de maior frequéncia

contendaos coeficientes de detalhes.
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c)

Figura3.8 - a) Lena (512 x 512 e 8 bits de resolucéo). b) Saida resultante da filtragem
horizontal, uma imagem composta pelos coeficientes de amostragem e detalhes. c)
llustracdo da composicédo da imagem em b) em coeficientes de baixa (L) e alta frequéncia

(H), respectivamente (ModificadoRitter, 2002).

A Figura 3.9 ilustra a aplicacdo da DWT sobre as colunas da imbhgamapos ter
passado pela filtragem horizontal. A imageesultante desse procedimento é composta

por quatro quadrantes:

LL: O quadrante superior esquerdo consiste dos coeficientes que foram filtrados por um
filtro passabaixa ao longo das linhas e colunas. Essebsudn representa a versao

aproximada da ingem original, possuindo metade de sua resolugéo.

HL/LH: Os quadrantes, superior direito e inferior esquerdo, consistem dos coeficientes que
foram filtrados por filtros passalta e passhaixa, alternadamente. O bloco LH é

composto por arestas verticaie bloco HL é composto por arestas horizontais.
HH: O quadrante inferior esquerdo consiste dos coeficientes que foram filtrados por filtros

passaalta ao longo das colunas e linhas. Este bloco contém as arestas diagonais da imagem

original.
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LL

HL

LH

HH

a) b)
Figura3.9 - a) Imagenresultante apos aplicacdod®T as linhas e colunas. b) Blocos de
coeficientes transformados de diferentes frequétindas apds aplicacdo da 2IDWT.
(Modificadoi Ritter, 2002).

Uma andlise em multiresolucd@ode ser tomada aplicando novente uma 20 DWT ao

bloco LL. A Figura 3.10lustra esse procedimento.

LL[E] HL[E] ”“. m“ HLE!':I “: m.i. HLII"JJ
HL HL HL
LH'? | HH'? LH'? | HH'# LH® | HH'®
LH HH LH HH LH HH
a) b) c)

Figura3.10- a) 2Di DWT de dois niveis de resolucao. b) RDWT de trés nieis de
resolucédo. c) 2D DWT de quatro niveis desolucédo (Modificadd Ritter, 2002).

Devido a similaridade presente entre amostragimals vizinhos, muitos coeficientes
presentes nas stdandas LH, HL e HH em diferentes escalas, terdo pequenawaiapli
Como consequéncia, a energia do sinal estara mais concentrada em uma pequena
quantidade de coeficientes, sobretudo aqueles presentes 4i@ansiab LL. Essa € a
caracteristica mais explorada pelos algoritmos de compressao de imagdasequ uso

de Transfomada Wavelet
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3.2.CODIFICACAO PORENTROPIA

A técnica de codificacdo que sera abordadeeguir évesua origem a partir da teoria da
informacao. Estéeoria, também conhecida conemtia matematica da comunicagao, € um
ramo da teoria darobabilidade e da matemética estatistica que lida com sistemas de
comunicacao, transmissdo de dados, criptografia, codificacad)®tmonceitos bases da
teoria da informacao foram definidos por Claude E. Shannon (1948). Ele desenvolveu uma
nocdo quantdtiva da informacdo que formou as bases da representacdo matematica do

processo de comunicacéo (Sayood, 2006).

A primeira formulacdo matemética desenvolvida foi a quantificacdo da informacéo
presente em um simbolo oriundo de uma fonte de informac&o. Bupmma fonte de
informac&o e considerando sua saida como uma variavel aleatéria di¥craigs

simbolos pertencema um alfabeto finito fixo com 0 simbolos, teremos

Y i A BH com probabilidades de ocorréncia dadas pofY i nh

~ e e ~ ~

AT 1Q mipB h p, satisfazendo:
5 p, =1. (3.14)

Com base na probabilidade de cattabolo, a quantidade de informacéo é obtida:

o

cg 19, &1 0
I(sk)—log% @ﬂoggea g—logpk. (3.15)

A medida danformagéo esta intimamente relacionada a surpresa, a incerteza. Assim,
guanto menor a probabilidade de ocorréncia de um evento, mais surpresa ele traz quando
ocorre e maior a quantidade de informacéo a ele associado. De fato, se ha um simbolo com
probabildade 0 i p, sua informacdo &0 . Entdo € possivel observar que

‘O ‘O paran 1 . A base do logaritmo da equacf15 fornece a unidade
utilizada para medir a informacéo. A unidade sera bits, se a base for 2, nats se aebase for

e Hatleys se a base for 10 (Sayood, 2006).
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A medida do conteudo médio da informacdo por simbolo da fonte fornece a segunda

formulagdo matematica desenvolvida, a qual recebeu o nome de entropia e é dada por:

- _ o
K-1 K 41 1

H(S)=a n!(s) =aRlogae— (3.16)
k=0 k © (; k
O valor da entropia ira sempre respeitar o intervalo™O"Y | ToCem quey é o

namero desimbolos do alfabeto fonte. Os valores extremos ocorrem nas seguintes
situacodes:

1. '0O°Y Tm se e somente s& probabilidadey p para algumQe as demais
probabilidades do alfabeto s&o todas nulas. Este limite inferior para a entropia
corresponde a nenhanmncerteza.

2. '0°Y 1 TuCse e somente se, a probabilidade de todos os simbolos da fonte é
igual, ou sejaf) - para todoQ Esse limite superior para a entropia corresponde

a maxima incerteza.

Shannon mostrou que o melhor que uma técnica de compnessé fazer € codificar a
saida de uma fonte de informacdo com um namero médio de bits igual a entropia da fonte.
No entanto, nenhum codificador de foetan perdasonseguiu tal feito, apesar do nimero
médio de bits chegar bem préximo ao valor de erdraps codificadores mais eficientes.

O codificador de entropia que verensoseguifaz parte desse grupo

3.2.1. Codificagéo aritmética

A compressao aritmética procura atribuir uma palavra d#igm para umaequéncia de
simbolos a ser codificada, ao invés de atribuir uma palavra de cédigo a um determinado
simbolo da sequéncia, como faz a codificagdo de Huf{®ayood, 2006)O tamanho da
palavra de cédigo varia de acordo com o tamanho da sequémcraydoque sequéncias
maiores possuem maiores palavras de codigo. A palavra de codigo é dado o f@age de
(Sayood, 2006).
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A compressado aritmétichkaseiase no fato que hd um numero infinito de nimeros no
intervalo entre 0 e 1 (ou algum outro intervalo entres sdimeros inteiros da reta real),
com isso é possivel atribuir um Unico numero do intervalo para alguma sequéncia de
simbolos de um alfabeto finito. Dai peske codificar toda a sequéncia com esse namero
que é entdo convertido para a forma binaria. O geacde codificacao é feito a partir do
mapeamento de sequéncias plagse a decodificacdo ocorre no sentido inverso.

O mapeamento é feito a partir do uso da funcdo de distribuicdo acumulada de variaveis
aleatéria associadas a fonte. Adotarmd@omo vaiavel aleatéria e sendo o alfabeto para

uma fonte discreta dado pdr & RO 8 o, temos:
X(a)=i,@n o, (3.17)

Este mapeamento significa quadd um modelo de probabilidadepara a fonte, havera

uma funcéo densidade de probabilidade para a variavel aleatoria:
P(X=i) =P(a). (3.18)

A funcédo de densidade acumulada é definida por:

Fx(i):é_P(x %). (3.19

k=1
Note que para cada simbabg ha um valor distinto d© 08

O processo deodificacéo se inicia pelo mapeamento do intervalo entre O e 1, a partir dos
valores de"O ‘B Apdés 0 mapeamento, escolbe o intervalo referente ao primeiro
elemend da sequéncia a ser codificadam Eseguida o mapeamento é realizado
novamente, mas agosobre o intealo destacado no caso anteriogité 0 mapeamento,
escolhese entédo o intervalo referente ao segundo elemensegl#&ncia. (processo se

repete até o ultimo elemento da sequéncia a ser codificada. Ao final do processo sera
obtida aTag que corrsponde a qualquer valor presemt intervalo resultante. Esse

procedimento mostra quequanto maior a sequéncia, menor sera o intervalo,
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consequentementenenor serd o valor ddag e uma maior quantidade de bits sera
necessdria para represergar valor.

O exemplo a segquir ilustra o processo basico de codificacdo de uma sequéncia de 5
simbolos. Exemplo: Desege codificar a sequéncia hid hed o vy, obtida a partir de

uma fonte discreta de alfabdio ¢ Fd ftd Frd , a probabilidade de cagimbolo é dada

por0  rit gt Nt , respectivamente.

A partir das probabilidades fornecidas e da equacao (3.18), -Gbtéos valores
correspondentes para a funcdo de densidade acumulada referente a cada simbolo e os
intervalos iniciais Os valores alculados sédo exibidos pela tabela 8.4 Figura 3.11 ilustra

0 processo de codificacio

Tabela3.1 - Tabela de valores da codificacao aritmétefarentes ao exemplo propasto

Simbolos Probabilidade O Intervalos iniciais
@ it it T e
@ i it it Myt
W Tt T Tt My
@ iiT phrc Ty phrT

No inicio do processo, assuree que a mensagem ocupa todo o intervalo [0,1), este
intervalo esté inicialmente subdividido em 4 regides, de acordo com a funcéo de densidade
acumulada. Ao codificarmos a mensagem, o primeiro simbolo a ser codificado ,sera

gue provocara um estreitamente inicial do intervalo da mensagem para o intervalo [0;0,2).
Este intervalo reduzido é entdo subdivido de acordo com a funcdo de densidade acumulada
dos simbolos que compdem a fonte e 0 processo continua com 0 proximto sinseo
codificado, neste cas@®. A codificacdo de, reduz o intervalo a [0,04; 0,08), a
codificacdo ded provoca uma nova reducdo, desta vez para [0,056; 0,072) e assim por
diante. O simbolo final da mensagem, que deve ser reservado como umiondgecial

de fim da mensagem (EQMo inglés,End Of Message reduzird a faixa ao intervalo
[0,06752; 0,0688). Naturalmente, qualquer numero real neste intervalo, por exemplo 0,068,

poderd ser utilizado parapresentar a mensagem.
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Segléncia de codificagio —

al as ad ad a4
1 0.2 0,08 0072 0,0688
ad a4 ad a4 a4
= = =1 = 008752 — —»
a3 ad a3 ad ad
az az az az az
ail al al al al
- - — _ - )
1] 0 0,04 0,056 0,0624

Figura3.11- Sequéncia de codificacao aritmétgsguida para gerarlagrepresentativa

da sequéncia proposta pelo exemplo

Na mensagem codificada aritmeticamente da Figura, 3r€$ digitos decimais séo
necessarios para representar uma mensagem de cinco simbolos, numa média de 0,6 digitos
decimal/simbolo. Podse mostrar que este resultado se aproxima da entropia da fonte, que

€ de 0,58 digitos decimal/simbolo. Quanto maiorommrimento da mensagem a ser

codificada, mais o resultado se aproximara do limite tedrico determinado por Shannon.

Existem dois problemas praticos principais que limitam a eficiéncia da codificacado
aritmética:(1) a adicdode um indicadorde fim de mensagm,necessariparaseparauma
mensagentda seguinte;e (2) a necessidadéde se utilizar aritméticade precisadfinita. As
duasformasmaisusuaisde secontornaro segund@roblemaséoa estratégiale escalee a
estratégiale arredondamentd primeirarenormalizecadasubintervalgparaa faixa [0, 1)
antesde subdividilo de acordocom as probabilidadesdos simbolos.A segundagarante

gue os truncamentosassociadosa precisaofinita ndo comprometema precisao de

representacadossubintervalogle codificagéo
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3.3.CODIFICACAO DE IMAGEM E VIDEO

Um video digital € uma sucesséo de imagens digitais, também conhecidas como quadros
(frame9. Uma imagem digital, por sua vez, € o resultado de uma transformacdo de um
sinal multidimensional de parametra®ntinuos do mundo real para uma verséo
minimamente bidimensional de parametros discretos e de amplitudes quantizadas,

manipulaveis por sisteas digtais (Allebach, 200%

Um importante aspecto relacionado a imagens digitais é sua representacao da cores.
maneira mais tradicional de representar uma imagegarida é por meio do uso do espaco

de cores RGRdo inglés,Red Green Blye no qual as informacfes de crominar(ciar) e
luminancia(brilho) de uma amostra do sinal sdo codificadas levando em consideracdo que
cores visiveis poder ser representadas por combinacdo linear de trés componentes
primérias de cor: vermelhoRéd, verde (Greer) e azul Blue). Logo para cada
elemento/amostra de imagenpixgl), sdo necessarios trés valores para armazenar

adequadamente as informacdes de cores.

O fato de o sistema RGB néo levar em conta detalhes do comportamento visual humano
deixao em desvantagem em relacdo a outros espacos de coreseSpaleeo olhodmano

possui menosensibilidadgara informacfes derominanciaem relacédo a informacdes
luminarcia (Hunt, 2004)O espaco de cores YCbQruminance, Blue Chrominance and

Red Chrominandeexploraestacaracteristica, ao representar a componente deduagia

com maior resolucao que as componentes de crominancia.

A abordagem mais comumente utilizada para obter uma reducdo da resolugédo da
crominan@ é a partir da suamostragem. mBboraestacause uma perdaraversivel de
informacé&o de coiiston&do énotado pelo sistema visual humano, uma vez que ele € menos
sensivel a esse tipo de informac8s padrdes mais comuns de -suhostragem sdo o

4:2:2 e 0 4:2:0. O padrao 4:2:2 usa duas amostras de Cb e duas amostras de Cr para cada
grupo de quatro amostrag &, enquanto o padrédo 4:2:0 usa um Cb e um Cr pae& cad
grupo deguatro Y. Devido a esse formato, o siséede cores YCbCr pode ser vismmo

uma técnica de compressdo que remove informacao irrelevante associadastecéro

sistema utilizado nos cditiadores de imagem e video mais recentes.
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Atualmente, a maioria dos codificadores de video adotam raodelo de codificacdo
hibrida, o qual € basea@m trés estagios: predigamdificacdo baseada em transformada

e codificacéo por entrop{&ullivanetal., 2012)

O estagio de predicdo consiste em explorar as redundancias espaciais (presentes em um
mesmo quadr), também conhecidas como intr@adros e as redundancias temporais

(presentes entre quadypsambém conhecidas como intgradros.

As técnicade predicaantra-quadrosutilizam regibées de um mesmo quadro previamente

codificadas para prever outras regidestemesmo quadro.

Para explorar a redundéancia temporal, técnicas de estimag¢do de movimento séo utilizadas,
as quaisconsistem em buscar em um quadro previamente codificado (denominado na
literatura como quadro de referéncia) um bloco de informacéo equivaleaeeledo

quadro que esta sendo codificado. Este processo estima o movimento translacional que o
contetdo dodblocos realizaram entre um quadro e outro, do qual, resultam os vetores de
movimento. A compensacdo de movimento € a aplicacdo do vetor de movimento no
quadro de referéncia, de forma que uma predicao desta informacdo possa ser obtida. Esse
processo reswdtem um novo bloco ou quadro estimado a partir de um quadro codificado
anteriormente onde para a construcdo completa deste quadro sdo necessarios: 0(S)
quadro(s) de referéncia, os vetores de movimento, a descricdo dos particionamentos dos
blocos (se houv® e o residuoi que € a diferenca entre o bloco ou quadreer

comprimido e o estimado.

Nes® contexto, os quadros constituintes de um video, recebem as denominagdes de |
(Intra), P (Predito) e B (BipreditqElementalTechnologies2013) A codificacdo de um
quadro | € baseada apenas nas informagfes contidpsdmo quadro. O quadro P é
codificado a partir da predicdo do quadro atual ao estimar o0 movimento em relacado ao
quadro anteriormente codificado, e em seguida o residuo (difesstiga 0 quadro
estimado e o quadro original) € comprimido utilizando a cod#ficasimilar aquela dos
quadros mtra. J& os quadros do tipo B sédo estimados e compenagoladir de dois
quadros do tipo | /eu do tipo P, previamente codificados e recondtrsj ou seja,
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localmente decodificados, de forma que o codificador tenha a mesma informacéo que o
decodificador para gerar as mesmas predi¢des. Os residuos sédo entdo esdiécaddo
similar aoquadro htra. Esss tipos dequadrossao usados para defimm GOP (do inglés,

Group Of Pictures A Figura 3.12lustra uma tipica sequoéia de quadros.

Uma vez que o sinal foi estimado, espacialmente ou temporalmente, o erro de estimacao,
também chamado de sinal residual, computado a partir da diferenca sintieariginal e

o estimado, deve ser codificado. Nesse momento, is&ia segundo estagio. O sinal
residual é transformado e quantizado. A transformacdo converte o sinal no dominio do
tempo para o dominio da frequéncia, dada transformacéo desconalagmal residual e
concentra sua energia em poucos coeficientes, principalmente em baixa frequéncia. A
guantizacao é utilizada para remover os coeficientes menos significativos e aproximar os
coeficientes resultantes. Este passo procura remover in@omaelevante, que nao é

perceptivel ao sistema visual humano.

" el TIE

B | B o B B i

Figura3.12 - GOP tipico formado por quadros I, P e B (Modificadélemental
Technologies2013)

Por fim, no terceiro estagio, r@presentacdo comprimida do sinal residual é codificada
entropicamente, objetivando a reducéo das redundancias estatisticas.

3.3.1. HEVC/H.265

O HEVC/H.265 € o0 mais recente padrdao de codificacdo desenvolvido paitat
Collaborative Team on Video dding (JCT-VC), formado pelolTU-T Video Codhg
Experts Group(VCEG) e olSO/IEC Moving Piture Experts GrougMPEG). Ele prove
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uma significativa melhoria na performance de codificagéo relativa a seu predecessor
H.264/AVC, alcangando uma média de taxa de bitdano de 50 % inferior para uma
mesma qualidade de imagem subjet{&ullivan et al., 2012) O HEVC aborda os
principais desafios de codificacdo de video que surgiram nos ultimos anos, particularmente
a compressao de videos de alta resolucdo além do éoHbedo inglésHigh Definition),

bem como o uso de arquiteturas de processamento paEsstosecao ira apresentar uma

visdo geral do padrdo, destacandsquapriedades mais relevantes.

De forma semelhante aos padrdes de videos anteriores, o HEVC sespetdica a
formulacédo do flug de bts e o processo de decodificagdo. Por ndo espeafiaigoritmo

de codificacdo, a implementacdo do codificador HEVC € flexivel o suficiente para
considerar diferentes niveis de otimizacdo relativos a complexidade computacional ou/e
qualidade da compressao. Assim, em regra para ser considerado um codificador HEVC, o
algoritmo somente necessita garantir que o fluxo de bits produzido case com as

especifcacdes do padrao.

A Figura 3.13apresenta um diagrama de blocos tipico de um codificador HEVC. No
HEVC, cadaguadroé particionado em blocos de mesmo tamadenominados unidades

de codificacdo em arvore (CTUWlo inglés, Coding Tree Unit que sdo proceados
independentemente. O primegaadrode uma sequéncia de video é sempre -guabirq

a este, é aplicada somente a predicdo-guedros para os subsequentgsadrosP e B, é

testada a predicdo intguadros Em seguida, o sinal residual é computadansformado,
quantizado e codificado entropicamente. Os bits resultantes da codificacdo por entropia, os
modos de predicamtra-quadrosescolhidos, as informacées de movimento da predicao
inter-quadros bem como & informagdes auxiliares da codificac&onstituem o fluxo

HEVC. Para melhorar a qualidade geral das imagens reconstroit#s/C faz uso de

dois filtros: DBF (do inglédDeblocking Filte) e SAO (do inglésSample Adaptive Offget
Durante o processo de codificacdo, é necessério replicar o procedimento de decodificacao,
para que a predi¢aatra-quadrose interquadrosseja feita utilizando o mesnguadroa

ser utilizado no decodificador. No caminho de decodificacéo, o sinal resauplimido

€ entrada para a quantizacdo e transformadas inversas. As amostras reconstruidas séo
geradas pela adicdo do sinal residual decodificado e do sinal popeBtg&do entrada dos

fitros DBF e SAO Quando oquadroé completamente codificado, o mspondente
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7

quadro reconstruido € armazenado em buffer para ser utilizatao referéncia para
predicdo dos proximaguadros

JOER— , .| Codificacdo

Entrada | Quantizacdo . —>
de video - Entropica o
: g
: >
_,—>@—> Transformada °
: A =3
: - ¢ @
Quantizagao )

"""""""""""" Inversa

Transformada
Predigdo Intra Inversa

-
yri

Compensacao de

L, |

Movimento Filtragem
Estimaciio de Memoria de imagens
Movimento . reconstruidas DBF

= L

Figura3.13 - Diagrama de blocos do Codificador HEVC padrélodificado dei Jage,
2014

3.3.1.1. Estruturas de codificacao

Embora o HEVC siga a tradicional arquitetura de codificagdo hibrida adotada pelos
codificadores de video antecessores, ele apresenta diferencas significativas com relagéo a
estrutura de dados. Ao invés de adotar a mesma estrutura do padrédo H.264/AVIC, o0 qua
utiliza blocos de tamanhp @p @ara luminancia €y para crominancia, assumindo

uma subamostragem YUV 4:2;00 HEVC define uma unidade de codificagdo em arvore
(varios niveis de divisdpthamada de CTU (do ingl&pding TredJnit), queé composta

por blocos de amostras de crominancia e luminancia, denominados CTBs (do inglés,
Coding Tree Blocks O tamanho de um CTB de luminancia é definido pelo codificador e
permite trés possibilidades: @p ¢o @0 ¢e @ Y T essa informacgao é eapsulada no
cabecalhnoUm maior CTB tende a proporcionar uma melhor eficiéncia na codificacao,

especialmente para videos de alta resol(icéioemaet al.,2012)
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Cada bloco CTB pode ser recursivamente dividido em blocos menores, denominados CBs
(do ingkes,Cading Block$. Podendo um CB variar de seu maximo tamapha@ taté o

menor tamanho definido papwy, totalizando 4 niveis de recursdo. A mesma divisao
aplicada a um CTB dliminancia € aplicada ao correspondente CTB de crominancia. O
CB de lumnancia e seacorrespondensCBs de crominancia constituem anunidade de

codificacdo(CU, do inglés,Coding Uni).

Cada CU servirh como base para a posterias@ld em unidades de predicéeU, do
inglés, Prediction Unit) e unidades de transformad@lU( do inglés, Transform Uni}.

Nesse nivel é feita a decisdo entre a predicao intra ou inter e seu respectivo modo.

CadaPU é constituida de ur®B (do inglésPrediction BlocK de luminancia e deeus
correspondenteBBs de crominancia, cada um proveniente de um respectivo CB. Cada PB
terd o tamanho maximo igual ao serrespondente CB e minimo dent pixels Séo

suportados 0s tamanhosot a@ TP T

As TUs sao definidas apds o processo de predicdo e sabteims por TBs (do inglés,
Transform Blockde luminéncia e um ou mais TBs de crominancia. Cada um tendo como
raiz um respectivo CB. Cada TB pode possuir o mesmo tamanho de seu respectivo CB ou
ainda ser dividido nos tamlaos det wt, Yoy, p @p ge 0 o ¢ de acordo com as
funcdes de base de a@CT (Lainemaet al.,2012) No processo de codificacao residual,

sdo permitidos apenas particionamentos em CBs e TBs de formatosdpsadromo

ilustrado na Figura 3.14

Em adicdo a estrutura de blocosHEVC define as estruturaice e tile, com propositos

de protecdo a erros e processamento paralelslid® € uma sequéncia de CTUs
processadas sequencialmemsssier scan orderpertencentes ao mesmo bloco. Um bloco
pode conter um ou maslices Cada slice pode ser decodificado independentemente de
outro. A principal vantagem dessa caracteristica € a habilidade de resincronizar o processo

de decodificagdo na ocorréncia de algum erro de transmisséao.
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a) b)
Figura3.14 - a) CTB particionado. b) Aore de divisdo correspondenseibdivisdo de um

CTB em CBs e em TBs, as linhas sélidas indicam os contornos de um CB e as linhas

pontilhadas indicam os contornos de um(BBllivanet al.,2013.

A estruturaTile foi introduzida para prover técnicas de processamento paralelo para o
codificador e o decodificador. Tiles séo regides retangulares da imagem que podem ser
codificadas e decodificadas independentemdnteodem ou ndo pertencer a um mesmo
slice Os Tiles provémuma solucdo simples para o processamento paralelo sem requerer

técnicas avancadas de sincronizacao.

3.3.1.2. Predicéo intra e integuadro

Essa secdo descreve as principais técnicas de predicdo usadas pelo padrdao H.265/HEVC e
destaca as principaidiferencas com relacdo a seu predecessor H.264/AVC. Nesse
contexto, incluense a predicdo intra para reducdo da redundancia espacial e a predi¢cao

inter, para reducado de redundancia temporal.

Na predicdo intrauadro, blocos de quadros atuais sdo geradgsrér de blocos
pertencentes ao mesmo quadoalificados e reconstruidos pi@mente. A predicdo pode

ser feita de diferentes modos. O padrdo H.264/AVC definiu 8 modos direcionais e um
modo DC, ja seu sucesgsaefiniu 33 modos direcionais, um modo plaeaaim modo DC
(Lainemaet al.,2012)
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A ideiada predicao direcional é estimar um bloco a partir de blocos adjacentes, definidos a
partir de uma determinada direc@oFigura 3.15ilustra as possiveis dire¢cdes de predicao

definidas pelo HEVC.

Em adicdo aos modos direcionais, o HEVC implementa os modos planar e DC, 0s quais
sdo usados para estimar regides suaves, usando planos constantes ou lineares. O modo
planar realiza a predicdo de um bloco atralesma superficie de amplitude com declives
verticais e horizontais derivados das amostras de referéncia viziohawao DC utiliza

um valor médio das amostras de referéncia vizinhas para gerar um valor de predicdo

constante para o bloco.

18 19 20 21 22 23 24 252627 28 29 30 31 32 33 34

17

16

15

14

13

12

2

Figura3.15 - Modos direcionais definidos pelo HEVC (Modificad&harabayko, 2013).

Na pralicdo interquadrqg a predicdo de um determinado bloco de um quadro é feita
utilizando blocos de um quadro referéncia previamente codificado. Esse tipo de predicédo
tira ventagem da similaridade de cada imagem com suas imagens vizinhas teraporais
partir da aplicagdo de técnicas de compensagdo de movimento entre ¢Batinemn et

al., 2012) A técnica mais comum aplicada na compensacdo de movimento pelo
H.265/HEVC e seu antecessor H.264/AVC é o algmride casamento de blocos (BMA,
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do inglés,Block Matching Algorithry) uma abordagem mais detalhada deésaita pode
ser encontrada em (Sulimet al.,2012)

3.3.1.3. Transformada e quantizacéo

O sinal residual da predicaatia-quadroou interquadrg ou seja, a diferenca entre o bloco
original e a sua predicdo, € transformado por uma transformada linear. Inicialmente, os
blocos residuaisao particionados em multiplos blocos quadradosmaerados TU, com
tamanhos de wt, Yoy, p @p @e o o ¢ A transformada bidimensional realizada
aplicandoa transformada de uma dimensdo em ambas as difegpdesntal e vertical. Os
elementosdas matrizes de transformada foram obtidos aproximando fumighbase
escalonadadaDCT. Por smplicidade, somente a matriz oo ¢é definida. Versdes sub
amostradas dessa matriz sdo usadas para derivar as matrizes de tamanhos menores
(Sullivanet al.,2012)

Em blocosde luminanciacodificade com alguns modos de predicadra, para a
transformadale tamanha wt é utilizada ura transformada alternativa, a Transformada
do Seno Discreto (DST, do inglésDiscrete Sine Transform(Sullivan et al., 2012) Ao
utilizar a predicaornitra, ospixelsproximosdospixelsdos limites do topo ou da esquerda
de um bloco usados para a predicaohsmtualmente preditos com maior exatiddo que os
pixels mais afastados. Assim, o residtemm tendéncia a ser magdevado pargixels
afastados dos limites do bloco. A D$8ddificara melhor este residuo, porque as funcdes
base iniciam com uma amplitude badepois aumentam para frequéncias mais elevadas,
enquanto que as fungbes baseDaT iniciam com uma amplitudelevada e depois

diminuem para aBequéncias mais elevadas.

Quanto ao método de quantizac@oHEVC segueum procedimento similar ao gio
H.264/AVC, conhecido como Quantizador de Reconstrugéifoithe (URQ, do inglés,
Uniform-Reconstruction QuantiserEm termos gerais, o procedimento URQ consiste de
uma divisdo inteira entre os coeficientes transformados e o passo de quantizagdo. O valor
do passo de quantizagdo depende do parametro de quantizagdo (QP, do inglés,
Quantisation Parametgrdefinido na cafiguracdo do adificador, que pode variar deal

51.
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3.3.1.4. Codificagao por entropia

Em contraste com o padrdo H.264/AVC, que permite dois métodos de codificacdo por
entropia, o HEVC utiliza amente uma versdo melhorada da Codificacdo Aritmética
Binaria com Adaptacdo aoo@texto (CABAC, do inglésContext Adaptive Arithmetic

Coding. Apresenta melhorias na complexidade (especialmente para processamento
paralelo), no desempenho de compresséao e reducdo de necessidade de memoaria para o seu
contexto. A codificacdo entropica € aplicada aos simbolos gerados e coeficientes da

transformada quantificados, dando origem ao fluxo bir{(&utlivanet al.,2012)

3.3.1.5. Filtros

O HEVC pode utilizar dois procedimentos de filtragem sobre as amostras reconstruidas
anes de serem armazenadas em buffer, definidos como DBF (do IDgl#ecking filte)

e SAO (do inglésSample Adaptative Off3eD principal objetivo do filtro DBF € reduzir
artefatos de blocos gerados pela divisdo em blocos no processo de coddeaghio
aplicado em amostras adjacentes aos limites de um PU ¢8ullivanet al.,2012) Esse

filtro é similar ao utilizado pelo padrao anterior H.264/MPEGVC.

O SAO é um filtro ndo linear, que é adaptativamente aplicado em todas as amostras da
imagem, @oés o filtro DBF. Em sua operacao, o filtro modifica as amostras pela adicdo de
um offset (Sullivan et al.,, 2012) Seu objetivo é prover um refinamento do sinal

reconstruidoEssefiltro ndo esta presente em padrfes de video anteriores ao HEVC.

3.3.1.6. Versoes derfis

A primeira versdo do HEV(inalizada em hril de 2013, disponibiliza trés perfistain,
Main 10 e Main Still Picture O perfil Main permite uma profundidade de 8 bits por
amostra e um sistema de cores YUV 4:2:0. O peldiin 10 estende profurdidade de bits
de 8 para 10possibilitando uma maior definicAo de cores. O pafain Still Picture
possui as mesmas propriedades do petdin, mas sendo definido para ser utilizado em

compressao de imageflynnet al.,2016)
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A segunda versao do gdio foi findizada em atubro de 2014 e é chamada de RExt (do
inglés,Range ExtensignO principal destaqudestaversdo € prover suporte aos espagos
de coes YUV 4:0:0, 4:2:2 e 4:4:4 e a profundidades de bits por amostras de 12 e 16 bits.
Foram adiciondos 21 novos perfisMonochrome Monochromel2, Monochromel6,

Main 12, Main 4:2:2 10,Main 4:2:2 12,Main 4:4:4, Main 4:4:4 10,Main 4:4:4 12,
Monochromel?2 Intra, Monocromel6 Intra, Main 12 Intra, Main 4:2:2 10 Intra,Main

4:2:2 12 IntraMain 4:4:4 Inta, Main 4:4:4 10 IntraMain 4:4:4 12 IntraMain 4:4:4 16

Intra, Main 4:4:4 Still Picture Main 4:4:4 16 Still Picture e High Throughput4:4:4 16

Intra (Sullivanet al.,2013)

Ainda na segunda versao, outros dois conjuntos de extensdes foram adicionados: SHVC
(do inglés,Scalability extension of HEJ@& o MV-HEVC (do inglésMultiview extension

of HEVQ. O primeiro prové suporte a escalabilidade espacial e o segundospooe a
compressédo de videos com multiplas viggadlivanet al.,2013)

Em fevereiro de 2015, fdancada a terceira versdo, denominadeHEYC (do inglés3D
extension of HEV); tendo como principal caracteristica a codificacdo de videos
constituidos de nitiplas vistas e mapas de profundidades associados, o que € requerido

para a geracao de video 8kechet al.,2016)

Até o presente momento, estd em desenvolvimento a quarta versao do padréo, denominada
SCC (do inglésScreen Content CodingO objetivoprincipaldestaextensdo € permitir um
desempenho de compactacdo superior a videos que contém uma quantidade significativa

de graficos, textos e animacdeéveis ou imoveigXu et al.,2016)
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4. ALGORITMOS DE CODIFICACAO UNIDI MENSIONAIS i 1D

Estecapitulo aborda em detalhes cada etapa do processo de codificdeéodificacédo
dos algoritmos de compresséo de sinais-88& 1D propostos por este trabalho.

Na abordagem 1D,salgoritma de compresdo sadaseadsem DWT, na segmentacao
do espectraransformado, na alocacdo de bits por-Babdas e na codificacdo por entropia

dos coeficientes quantizados.

No primeiro momento, serdabordade os algoritmas de compressao que f&muso dos
modelos matematicos que provém uma alocafiia de bits aos coeficientes
transformados de avelet, esses modelos sdo gerados a partir de fungbes matematicas. Em
seguida, sera desenvolvido o algoritmo de compresséo que faz uso do modelo matematico
gue prové uma alocacamlaptativade bits aos coeficientes transformadesse modelo é

gerado a partir de uma funcdo matematica e das caracteristicas energéticas do espaco

transformado.
4.1. CODIFICADOR ESE DECODIFICADOR ESFIXOS 1D

S&o propostos qtra algoritmos de compresséigos 1D: 1D i AED, 1DV ALD, 1D i
ARD e 1D ATH. Todos possuem a mesma estrutura de codificacdo e decodificacdo, a

diferenca entre eles reside na escolha do perfil de alocac¢éo de bits.

A Figura 4.1 apresenta ewdiagrama de blocos os diversos modulos que compdem

codificador dos algoritmos progims.

A primeira etapa do codificador € segmentar o sinal em janelds @®ostras, como
proposto em (Berger, 2006), feito isso, a cada janela € aplec®@&T. A funcdo da
transformada € concentrar a energia do sinal em uma quantidade pequena dmtesefici
transformados levando a uma representagdo com menor cgéelano dominio
transformado. A Transformad&avelet é implementada de forma ortonormalizada. Isto
significa dizer que a faixa dinamica dos coeficie€® no espaco transformado é menor

ou no méximo igual a do dominitm tempo, ou seja, a seguinte relacéo € atendida:
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max{| >q[ @} k=0,1,» N -1¢ 2R_1’ (4.1)

em quel corresponde ao coniprento da janela em arsinas €Y ao comprimento de
palavra (em bits) com o qual a sequénisia foi digitalizada na repsentacdo em ponto
fixo do sinal. Rra o preente trabalhadotouse ¢ 1T Tcmoproposto em (Bergest

al., 2006)e’Y p ¢fos sinais utilizados para testar o algoritmo foram digitalizados com 16

bits de resolucao).

Segmentacdo
em janelas

:

Transformada
Wavelet

T
Vetor de coeficientes transformados

Alocag3o de bits Segmentagdo
e quantizagdo em sub-bandas
A
¢ L ‘ L |
‘» Sub-banda0 Sub-banda 1 = l:;:aalnda

l |

A
Concatenagdo e construcdo
do vetor de simbolos

v

Codificagdo aritmética

I
Vetor de simbolos codificados

Empacotamento de
dados

Dados compactados

Figura4.1 - Diagrama de blocos do codificador constituinte dos algoritmos de compressao

de sinais de £MG 1Dfixos propostos.

Foram escolhidas as fun¢gfes de Hagebechiest com 8 niveis de resolucdo. &siscolha

foi estabelecida com base em estudo préeindo como parametros de desempenho- a de
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correlagdo do sinal de-BMG no espaco transformado e medidascdmpactacdo de
energia em menor quantidade de coeficientes transformados (Beadje2003).

O vetor de coeficientes transformados foi também segmeatadis sukbandagBerger,

2006)e (Trabucoet al.,2014), o que resultoem 128 coeficientes pouls-banda. Como é
mostrado emTrabucoet al., 2014, a divisdo da janela para outras quantidades de sub
bandas, tais como 4, 8, 32 e 64, ndo afeta substancialmente os resultados obtidos nos testes

de desempenho.

O passo seguinte foi realizar a quantizaglilizando o vetor de alocacao de bits obtido
pelo algoritmo de alocacdo. Uscoeficientes transformad@s ‘QhQ mipM8 A phsdo

quantizados em cada umasda subbandassegundo a equacéo

X [K] = |ntié XZLT
|

I, 4.2)

os Y p coeficientes pertencentesmesma subanda sao representados com o mesmo

comprimento de palavraigital. Para uma dada sidandad témse associado¥ 0

coeficientes daBngormada Wavelet, conforme a relagaaematica

N N N N oo
=—m— m 4, m =+ 1, comd& B h ) 4.3
MM ™M rip P *3

O parametrg_é dado por

/ =28 (4.4)

em qued & corresponde ao comprimento de palavra digital dado a cadzasdad . Os

valores de6 & sdo obtidos a partir do vetor de alocacdo de bits, onde cada posicédo
corresponde a quantidade de bits alocada para cada coeficiente transformado pertencente a
determinada subanda.Os perfis gerados dos vetores de alocacdo de bits sadasesar

secao 4.1.1.
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ApOs a quantizacdo, as sbbndas sd@oncatenadasle forma a construir o vetor de
simbolos querepresenta uma janela do sinaktds por sua vez, sdo reagrupadas. O
agrupamento de janelas é entdo compactado por um codificador geaer@rcodificador
aritmético se mostrou mais eficiente quando comparado com téamindsngth e

Huffman No udltimo passo, os dados sdo empacotados gerando a representacéo final do
arquivo de SEMG.

Este arquivo entdo seguird para seu destino, ondieedsdev entrada ao decodificad A

Figura 4.2apresenta o diagrama de blocos que descreve o processo de decodificagdo dos
dados comprimidos.

Dados compactados

Desempacotamento
de dados

Decodificagé@o
aritmética

T
Vetor de simbolos decodificados

Quantizagdo Reconstrugdo
inversa das sub-bandas

N

4 v y
> Sub-banda 0 L Sub-banda 1 L SUb'::_z-llnda

| ]
y

Agrupamento das sub-bandas

|
Vetor de coeficientes transformados

Transformada Wavelet
inversa

\ 4
Concatenagédo das
janelas de sinal

Sinal de S-EMG
decodificado

Figura4.2 - Diagrama de blocos do decodificagonstituinte dos algoritmos de

compressao de sinais d&EMG 1Dfixos propostos
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Primeiramente € realizado o desempacotamento dos dados de forma a se ter acesso a
informacdo correspondente ao sinal comprimido. Apds a decodificacdo de entropia, sao
reconstuidas as janelas que por sua vez sdo divididas ethasulas, da mesma maneira

como foi feito no codificador, a essas wdndas € aplicada a quantizacao inversa. As sub
bandas séo reagrupadas em janelas, que sao entrd@¥HaComosaida se obtém um
segmento d&) amostras do sinal deEBMG. Os diversos segmentos sdo concatenados de

forma a se obter o sinal decodificado.

4.1.1. Alocacaofixa de bits1D

S&o propostos quatro perfigos distintos para a alocacao de bits no espaco transformado.
A quantidade de bits atribuida para a quantizacdo dos coeficientes transformados
pertencentes a uma determinada-Babda é determinada a partir de quatro formas de
onda. Sdo elas: exponencial aeaente, linear decrescente, raiz quadratica decrescente e
tangente hiperbdlica. Os fiier sdo chamados digos por que a quantidade de bits alocada

a cada sulbanda é obtida a partir das funcdes mdtécas, nao sendo influenciapar

caracteristicas piculares inerentes a cada sinal em analise.

Todos os perfis possuemacacteristica decrescente, de$sana, alocam uma maior
quantidade de bits para os coeficientes de mais baixa frequéncia, oai rseida que
cresce o indice associado aos coeficientes transformados, menor é o comprimento da

palavra digital alocada para quantizar os coeficientes da respectiarsidn

A alocacéo é feita dessa forparque a maior quantidade de energia do sinalmsisente

nos coeficientes de mais baixa frequéncia, ou seja, a informacdo apesar de ser nao
estaciondria, tem caracteristicas pdssaa. Como descrito no capitulo 3, sdo os
coeficientes de banda baixa os maiores responsaveis pela reconstrucao goisisab

eles quefornecem a informacgéo bruta, enquanto geecoeficientes de banda mais alta
fornecem os detalhes do sinal, sendo eles, os responsaveis paemeeto do sinal

reconstruido.

Nas préximas secdes temdsi correspondendo a quantidade kits alocadagra uma

determinada subanda, 0 e 0 correspondendo respectivamente ao maior € menor
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comprimento da palavra digitalte correspondendo a quantidade de-bahdas utilizadas

na segmentacéo do espectro no dominio transformado

4.1.1.1. Alocac@ Exponencial Decrescente{1 AED)

Para este caso, devemos encontrar a formula de uma cunabegeca ao gréfico da

Figura 4.3

B[m]

Figura4.3 - Curva exponencial decresceptra alocagao de bits (Quantidade dedits
versussubbandam). L corresponde a quantidade de bits atribuida dbanbdaM-1 e a
sub-bandaC é atribuidal bit.

Para obtencdo da formula desejada, seguimos 0s seguintes passos:

1. Afuncao exponencialetrescente original € dada por:
y=(1/b6)", (4.5)

ondef p, note que umduncéo exponencial tem uma base constante e um expoente

variavel,0 dominioé o conjunto de todos os numeros reaisdaimagemé o conjunto de
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todos 0s nimeros reais positives . O grafico daequacgdq4.5) é ilustrado naFigura

4.4, em que € adotadlo ¢, para gerar a ilustracao

1 . .
E:'3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7
X

Figura4.4 - Grafico da funcao exponencial decrescelatéa pela equacéo (4.5) adotando

rc.

2. O segundo passo foi aplicar uma translacdo a funcéo original, aonde chegamos a
equacad4.6). A translagao consiste em subtrair uma constaniévaoda variavel
independentey 0 que provocama translacdo paralela ao eixppara a direita
(Anton, 2000.

y=(1/6)"°6 m (4.6)

5. Tendo determinado a equag@o6), devemos encontrar os valoresfde 0, para

isso utilizamos os valores ja conhecidosuen

 Para® T temosw U, entdo
Q=(1/b)° (4.7)

Aplicando logaritmo e isolando, chegamos a
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b =QWo p (4.8)

1 Paraw 0 p,temosw 0, entdo

L=(1/6)""" (4.9)
Aplicando logaritmo e isoland®d, chegamos a
e -
: 1 M U (4.10

= , 0
S(Iog L/logQ)- 1
Assim, a equacao final utilizada para alocar os bits referartag subbanda é dada por:
B[m] = g(llb)m'C 6 mA p (4.11)

em quel e 0, sdo dados pela equacgb8) e (4.10 respectivamente e resultado é
arrecbndado para o inteiro superior mais proximo. Nasukigbes realizadas, o valor
0 T, parad T, corresponde a quantidade de bits alocada para a primeibaisdé.

4.1.1.2. Alocagéo Linear Decrescente{i ALD)

Para este caso, a formula debedecer a curva #gura 4.5
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B[m]

L,

1

M-1

%

m
Figura4.5 - Curva linear decrescenpara alocagao de bits (Quantidade dedbits
versussubbandam). L corresponde a quantidade de bits atribuida éhandaM-1

Para obtéla, os seguintes passos devem ser seguidos:

1. Uma das maneiras de se encontrar a equacado de uma reta € partir da equacao geral,

dada por

y-Y, =&(x X), (4.12)

em que é o coeficiente angular da retaie e @ sado as coordenadas de um pomto

pertencente a reta. O coeficiente angular da reta é dado por

— DY _(Ya' Yb)
X X K] (4.13)

em queld ewsao coordenadas de um poatdambénpertencente a reta.

2. Partindo da formulacdo geral, encontramos a reta desejada a padoisigpontos

conhecidosd D ed O  phd , primeiro é calculado o coeficiente angular:
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Q-1 _(Q-Y
o-M ) g M-1)

(4.14)

3. A férmula é determinada utilizando o coeficiente angular calcutsx@4.14) e

utilizando o pont®.

y=Q Eﬁﬁ. E_S (4.15)

Assim, a equacéo final utilizada para alocar os bits refsemncadaubbanda é descrita

por:

(4.16)

_e_aQ 1 b
B[m]-gQ“ng'—_l &

Nas simulacdes realizadas,alor6 1, parad 1, também corresponde a quantidade de

bits alocada para a primeira sbénda.
4.1.1.3. Alocacdo Raizjuadrética [@crescentelD i ARD)
Para este caso, devemos encontrar a férmula de uma cunabegeca ao grafico da

Figura 4.6 A funcéo raiz quadratica original é dada pela equ#4dy) e seu grafico é

ilustrado na Kyura 47. Tratase de uma funcdo com Dominig: () e Imagem:q ).
y=v/x (4.17)
Para obtencdo da formula desejada, os seguintes passos devem ser seguidos:

1. Aplicamos uma reflexdo a funcdo original, o grafico obtido para™@ w é a

reflexdo do grafico dé "Qw em torno do eixeo(Anton, 2000), obtemos a equacéo:

y=vx. (4.18)
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B[m]

I
00 M-1
m

Figura4.6 - Curva raiz quadraticdecrescentparaalocacao de bits (Quantidade de bits

6 0 versussubbandam). L corresponde a quantidade de bits atribuida ébandaM-1.

35 T | |

/

\ I | ! 1 | \ ! I
OO 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

X

Figura4.7 - Grafico da funcéo raiz quadratidada pela equacao (4.17)

2. Efetuamos em seguida uma skatao e obtemos a equagao

y=J {x €) V€ x® n (4.19
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3. A funcéo (4.19, aplicamos uma operacdo de alongamento, que consiste em multiplicar
uma furgdo por uma constante ndo negativa e maior que 1, que possui o efeito

geométrico de alongamento vertical do grafico (An®000). Obtemos a equacao

y=bJC X pAS m (4.20)

4. Tendo determinado a equacdo (4,28mos que encontrar os valores dara 6 a

partir dos valores dee wconhecidos.

{ Paraw T temosid 0, entdo
I M6 0O echegamos a

b=Q/-/C (4.21)

! Paraw 0 p,temos 0, entdo
Tme 0 p 0Oechegamosa

b=L/JC -M & (4.22)

Igualando (4.2) e (4.22, temos

, echegamos a

c-& M) 423
L"-Q

Assim, a equacao final utilizada patacar os bits referentescada sulbanda é&ada por:
B[m|=¢bVC -m, (4.24)

emquef e0, sdo dados pela equacéao (4.22) e (r@8pectivamente
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4.1.1.4. Alocacao Tangenteiplerbdlica (D1 ATH)

Neste caso, dev&e encontrar a funcdo geradora dafigo representado pekgura 4.8

paratanto, 0s seguintggmssos deverser seguidos:

B[m]

0 M-1

Figura4.8 - Curva tangente hiperbdlica decrescqrae alocacéo de bits (Quantidade de

bitsO 0 versussubbandam).

1. A funcéo aingente hiperbdlicé dada por:
g - e
=tanh(x) = . 4.2
y=tanh(x) == (4.25)

O gréfico & equacdo(4.25) é ilustrado naFigura 4.9 Tratase de uma funcdo com

Dominio:si e Imagem: pip .

2. A partir da funcdo tangente hiperbdlica original, uma reflex&o foi aplicada em torno

do eixow obtendo:

y =tanh( ). (4.26)

Comood 3@w é uma fungdo impar, podeescrever
65



y=tanh( %) =tani{Xx). (4.27)

1.2 T T

0,8
0,21

= 0
-0,2
0,6
-0,8

1

T

T

B S 0 1 2 3 4 5
Figura4.9 - Gréfico da funcéo tangente hiperbdlazda pela equacao (4.25).
3. Como serd utilizada a funcdangente hiperbdlica para deténar a alocacédo de

bits, e estando pode assumir valores negativos, € necessario realizar uma translacao

positiva da funcéo ao longo dxeivertical, obtendo:

y= -tanh(x) 1. (4.29)
4. Em seguidafoi aplicada uma compresséo a funcéo, para que seu valor maximo nao
ultrapassd, obtendo:
1.
=8 -tanh(x) . (4.29
5. Aplica-se um alongamento por & funcéo, de tal forma quke represente o maior

numero de bits a ser atribuido datginada sukbandaresultando em:

y :%gl -tanh(X) . (4.30)
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6. Apo6s o alongamento, aplic® a equacgdo, uma translacaodqor

O

Egl -tanh(x a) . (4.31)

7. Para poder ajustar a inclinacdo da curva de acordo com a aplicagéo, foi estabelecido

um fator de compressao horizontal dado| pagssim a equacaostdtanteé dada por:
_Qpy
y= 2{1 tanhga (x &) }g. (4.32)

8. Foi convencionado que o deslocamento horizontal deve ser ajustavel e dependente
do nimerototal de sukbandasl . Assim a equacéo final utilizada para alocar os bits

referentes a cada sdttandad foi determinada e éada por:

B[m = e%? tanh (4.33

M
b

CD>('BS [0}
vO) ?%mo
428

em que| é o fator de cmpressdo horizontal da curval eo fator de deslocamento

horizontal.

4.2.CODIFICADOR E DECODIFICADOR ADAPTATIVO 1D

E propo$o um algeitmo de compressaadaptativalD: 1D ALOG. A Figura 4.1Glustra

em diagrama de blocos os diversos médulos que compdem o algoritmo

Conforme pode ser amiado, o diagrama de blocos da Figura 4.10 € semelhante ao da
Figura 4.1.0 objetivo aqui édicionar um comportamenéalaptativoao vetor de alocagéo

de bits paraisto, foram adicionados 0s seguintes passos ao processo de agaaific
proposto pelo diagrama déghra 4.1:

1. Calculo da energia por sdianda: Passo onde é determinado o contelelgé&tico

de cada subanda;
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2. Codificacdo aritmética do vetor de alocacdo de bits: Passo onde é feita a
compresséo aritmética do vetor de alocacédo a ser repassado para o decodificador.

Sinal de S-EMG

Segmentacdo em

Transformada
Wavelet
T
Vetor de coeficientes transformados

Segmentacdo em sub-bandas

»| Energia por sub-banda

\ 4
y + v * Y + I_ Alocag3o de bits e
Sub-banda O Sub-banda1 | ... [ Sub-banda M-1 quantizacio

| |

A\ 4

Concatenagéo e construgdo do
vetor de simbolos

v v
Codificag@o aritmética do
vetor de alocagéo de bits

Codificacdo aritmética

Vetor de simbolos codificado Vetor de alocagdo de bits codificado
* ]

Empacotamento de dados

Figura4.10 - Diagramade blocos do codificador utilizando alocagétaptativade bits.

O comprimento de palavra digital dado a cada-tsrda ¢ & ) é determinado
dinamicamente. O procedimento de obtecdo do vetor de alocacdo de bits € descrito na
secao 4.2.1.

Apés ser comptado, o vetor de alocagdo de bits € comprimido aritmeticamente e
concatenado como informacdo lateral ao vetor de simbolos codificado para formar o

arquivo de dados comprimidos.
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O processo de decodificacdo para o caso adaptativo é similar afixoas menos da
adicdo do passo de decodificagdo aritmética do vetor de alocaddts ttansmitida@omo
informacéo lateralo qual, apos ser decodificado, é aplicado ao processo de quantizacao

inversa dos coeficientes transformadmsno pode ser observada Rgura 4.11.

Dados compactados

\ 4
Desempacotamento de
dados
\ 4
Vetor de simbolos Vetor de alocacdo de
codificado bits codificado
A
Decodificagdo aritmética Decodificagdo aritmética do
do vetor de simbolos vetor de alocacéo de bits

| |
Vetor de simbolos decodificado Vetor de alocagdo de bits decodificado

Reconstrugdo das

Quantizac3o inversa

sub-bandas
vy vV vy
Sub-banda 0 Sub-banda 1 Sub-banda M-1

[ ]

A 4
Agrupamento das

Sub-bandas

I
Vetor de coeficientes transformados
A 4

Transformada
Wavelet Inversa
*‘x[n]
Concatenagédo das
janelas do sinal

decodificado

Figura4.11 - Diagrama de blocos do decodificador utilizando alocackptativale bits

4.2.1. Alocacaoadaptativa de bits1D

E proposto um perfiladaptativo para alocacdo de bits no espagansformado. A
quantidade de bits atribuida para a quantizacdo dos coeficientes transformados pertencetes
a uma determinada sdtanda é determinada a partir da adaptacdo de uma curva
logaritmica ao perfil espectral dos ficeentes transformados, essa adaptacao leva em

conta o conteudo energétide cada subanda.
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4.2.1.1. Alocacao Logaritmica Aaptativa {D 1 ALOG)

Desejase a determinacédo de uma funcao fgueecaum vetor de alocacao de bits que seja

capaz de delinear a curva de alocacédo de acordaaadatistribuicdo dereergia do espaco

7z

transformadowavelet Para isso, € necessario definir, para uma dadéautam, a
energia da subandaO & , a energia acumatla®© & , a energia relativ®D & e a

energia total do bloco em anali®e

A energia E) da mésimasubband é calculada de acordo com:

(m+1)E 1

M 2
E[m=a [XH (4.3
K=
em quel’j p correspondeonumero de coeficigas transformados por stiandae m € o
indice da sukbanda, que varia de 0 a.15

Feito o calculo de energia de eadubbanda, partse para o calculo da energia

acumulada, que é dagor.
ElmM=a 8§, (4.39)
k=0

em quea energia acumulad&y) para uma dada stiandam é o somatdérialas energias

das sukbandas de atém.

O préximo passo consiste em calcular a energia relativa para cadarsldfO & ), que

€ expressaor.

E [m]= Eln (4.36)

em queEpioco € a energia total do bloco deaianalisado e é dagar:
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Ebloco = ’\é_l| X[ k]|2 ' (437)

em que) corresponde ao nimero total@®wostragpor bloco.

A energia relativdD & cresce a medida que o indice que indica asbanldas aumenta e

possui imagem contida entre 0 éAlFigura 4.12lustra o formato grafico da funcao.

1.1 . _ _ . !

Er[m]

| | 1 1 1 | | | ] I | I | |
0'40 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Sub-banda (m)

Figura4.12 - llustracdo do formato grafico da funcdo@ed dada pela equacéao (4.37)

(energia relatic® & versussubbandam).

Calculase entag[m]|, de acordo com:
g[m=1-E[n]. (4.39)

Seu grafico assume o fortoaepresentado pela Figura 4.13
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it 1 1 1 | | 1 1 |

9 10 11 12 13 14 15

6 7 8
Sub-banda (m)
Figura4.13- llustracdo do formato grafico da funcao'@& dada pela equacéao (4.39)

("Qd  versussubbandam).

A funcao logaritmica de base 2 é dada pela equac&o (4.39), de damimdA T & 1

e Imagems . Seu gréfico pode sapreciado na Figura 4.14.

y =log, (X) (4.39)

-10 \ i I i \ i I I \
0 05 1 1.5 2 25 3 35 4 45 5

X

Figura4.14 - Grafico da funcéo logaritmica de base 2 definida pela equacao (4.39).

72



Observase a partir dé&igura 413 que o valor déQa decai com o aumento do indice de
subbanda e aproximae de zeroA funcao logattimica aplicadaobre™Qa ira apresentar

o comportameto ilustradado pelkigura 4.14paracw p8Assim, quanto maior for o valor

da subbanda, menor sera seu conteddo energético e maior sera a quantidade que deve ser
subtraida do valor mémo de bits 0) a ser atribuid a uma sulbanda. A partir dessa
abordagem, € possivel pro@ofungdo logaritmicaue vai delinear a alo¢ao de bits para

cada sukbanda:

B[m =gQ Hog,( d4m) , (4.40)

em que B[m] representa a quantidade de bits alocada ébandam, Q corresponde ao
maior comprimento de palavra digital a ser alocadbé um fator de escala sitivo que
pode deslocar verticalmente a curva de alocacdo dé\pits o calculo dé & , o mesmo

pode ser utilizadoa equacéo (4.4)ara a quantizacdo dos coeficientes transformados
Percebese pelo desenvolvimento matematico, qudoaacéo de bits proposta em (4.40

dependente da energia de cada-lzamda, tornando assim o processo de alocagéo

adaptativo.
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5. ALGORITMOS DE CODIFI CACAO BIDIMENSIONAIS i 2D

Estecapitulo aborda em detalhes cada etapggpducesse de codificacé e decodificacdo
de sinais de EMG 2D, proposts por este trabalhoAlém da técnicas propostas, é
avaliadoo uso do codificadddEVC/H.265 inicialmente desenvolvidpara codificacdo de

video, asinais de EEMG.

Na abordagem 2D,s@lgoritmcs de compresséo sdmaseadsno arranjo bidimensional do
sinal de SEMG, em 2D i DWT, na alocagcdo de bits despacotransformado e na

codificacdo por entropia dos coeficientes quantizados.

Inicialmente, sdo apresentadas téaside compressdo ZDas, ou seja aquelas que ndo
avaliam o contetdo energético do sinal transformado, em seguida, sdo abordadas as
técnicas de compressao 2daptativasou seja, aquelas que levam em conta o contetudo
energético do sinal transformado para realizar a compresséao. Pa &presentado o

passo a passo realizado para submeter o sinalklMGao algoritmo de compressao de
videos HEVC.

5.1.CODIFICADOR ES E DECODIFICADOR ESFIXOS 2D

S&o propostos quatro algoritmos de comprefigas 2D: 2D i AED, 2D ALD, 2D i

ARD e D i ATH. Todos possuem a mesma estrutura de codificacdo e decodificacdo, a
diferenca entre eles reside na escolha do perfil de alocac¢éo de bits, os quais foram herdados

da implementacédo 1D e adaptados ao ambiente 2D.

O processo de codificacdo bidimensiotalsinais de £MG € ilustrado pelo diagrama de

blocospresentana kgura 5.1
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Arranjo bidimensional
(matriz)

.

Transformada
Wavelet 2D

T
Matriz de coeficientes transformados

Alocaggo de bits Segmentagao
e quantizagdo em sub-bandas

A

v Y Y
9 Sub-banda 0 L Sub-banda 1 L Subla')_alnda

[ J
A
Reordenamento
unidimensional

v

Codificac@o aritmética

T
Vetor de simbolos codificados

Empacotamento de
dados

A

Dados compactados

Figurab.1 - Diagrama de blocos do codificador constituinte dos algoritmos de compressao

de sinais de £MG 2Dfixos propostos.

A primeira etapa do codificador € arrangasinal de forma bidimensional (matricigbara

tantq o sinal original € dividido erh janelas de mesmo comprimento em amogiie

cada janela é justaposta paralelamente com refes@aras, de forma a g& uma matriz

de amostrag) w0. Caso seja necessario preencher o gramh a geracdo do arranjo
bidimensional, o ninero de amostras adicionais deve ser encaminhado ao decodificador

como informacéo lateral.

A matriz de amostrag entada da 20 DWT. No ambiente 2Da TransformadaVavelet
foi implementada de forma ortonormalizadamon uso @s fungdes de badeaubechiest

com 7niveis de resolucdd escolhadas funcdes de basei feita com base em estudo
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prévio (Bergeret al., 2003) e o numero de nivei®i escolhido como sendo o maximo
namero de niveis possiveis a ser aplicado ao menor sinalEddGSanalisado neste

trabalho.

O passo seguinte foi realizar a quantizagas coeficientes transformadaslizando o
vetor de alocacdo de bits obtido pelo algoritmo de alocagdorocedimento se da de
maneira semelhantao descrito na secdo 4.1, mas aplicadacolunasda matriz de

coeficientes transformados, ou seja, Nscoeficientes pertencentes cada oluna sao
agrupados enM subbandas e o¥ p coeficientes pertencentes a cada-sabda sao

representados com o mesmo comprimento de palavra digjisgtandese as equacdes
(4.2), (4.3) e (4.4) Foi mantida a mesma quantidade de-lsaibdas do algoritmale
codificacdolD i 0 p @i paraa manutencdo do caraterngoarativo.A secdo 4.1.1
mostraa adaptacdo das alocagOes de fioiess ao ambiente 2D, a adaptacdo da alocacdo
adaptativa € exibida reecdot.2.1.

Apoés a quantizacdo, o sinal é rearranjado dedounidimensional, para servir de entrada
ao codificador por entropiécodificador aritmética) O vetor 1D é gerado a partir da
varredurdinha a linhada matriz de coeficientes transformados quantizadssiados séo

entdo empacotados, estando prontoa parem armazenados ou transmitidos.

O processo de dedificacdo bidimensional é descrito pelo diagram#ldcos presente na
Figura 5.2 O procedimento é semelhante ao adotado pelo decodificador 1D. Os dados sé&o
desempacotados e servem de entrada ao decodificador aritmético, em seguida sao
arranjados de forma bidimensional, segmentados enbaudas e entdo, € realizada a
quantizacdo invea. A saida da quantizacdo inversa corresponde a matriz de coeficientes
transformados, que serve de entrada a 2DWT, como saida obtése uma matriz de

amostras que é rearranjada para uma dimenséo, gerando assim o sinal decodificado.
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Dados compactados

Desempacotamento
de dados

Decodificagdo
aritmética

|
Vetor de simbolos decodificados

Arranjo bidimensional

(matriz)
Quantizagdo Reconstrucédo
inversa das sub-bandas

A\ A

> Sub-banda 0 L Sub-banda 1 L SUb;::.nda

[ |

Agrupamento das sub-bandas

1
Matriz de coeficientes transformados

Transformada Wavelet
Inversa 2D

v
Reordenamento
unidimensional

A4
inal de S-EM
decodificado

Figura5.2 - Diagrama de blocos do decodificador constituinte dos algoritmos de

compressao de sinais d&E®IG 2D fixos propostos.
5.1.1. Alocagéaofixa de bits 2D

Os perfisfixos de alocagcao de bits apresentados nesta se¢édo correspondem a adaptacgoes
dos perfis apresentados na se¢ao 4.1 ao ambientde®E2 caso, os vetores de alocagao de

bits que fornecem o comprimento de palavra digital a ser atribuido a cat@rsle

(6 & ) séo aplicados coluna por coluna da matriz de coeficientes transformados, sendo

cada coluna divididamM sub-bandas.
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5.1.1.1. Alocacéo Exponencial Decrescegte (2D 1 AED)

A equacao utilizada para alocar os bits referentes a cadsedbé a mesma definida em

(4.11). A curva de alocacdo exponencial decrescentg@8suio formato descrito pela

Figura 5.3

Bm]

Sub-banda (m) Janelas

Figurab5.3 - Perfil de alocacdo AE@daptado ao ambiente ZQuantidade de bits &

versussubbandam porL janelas).

5.1.1.2. Alocagao Linear Decrescer2® (2D 1 ALD)

A equacdo utilizada para alocar os bits referentes a cadzandh é a mesma definida em

(4.16). A curva de alocagéao linear decrescente 2D possui o formato descrito pela Figura

5.4.

B[m]

Sub-banda (m) Janelas

Figura5.4 - Perfil de alocacdo ALD adaptado ao ambiente 2D (Quantidade de bits

versussubbandam porL janelas).
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5.1.1.3. Alocacao Raizjuadréatica Decrescer®® (2D 1 ARD)

A equacao utilizada para alocar os bits referentes a cadzasdh € a mesma definida em

(4.24). A curva de alocacéo raiz quadratica decrescente 2D possmaidalescritgela

Figura 5.5.

Blm]

Sub-banda (m) Janelas

Figurab.5 - Perfil de alocagdo ARD adaptado ao ambiente 2D (Quantidade de dits

versussubbandam porL janelas).

5.1.1.4. Alocacao Tangente Hiperboli@dD (2D 1 ATH)

De forma analoga aos casos anteriores, o vetor de alocacdo de bits é obtido a partir da
equacao (4.33A Figura 5.6ilustra o formato da curva tangentipdrbolica 2D aplicada a

matrizde coeficientes transformados.

B[m]

Sub-banda (m) Janelas

Figurab.6 - Perfil de alocacdo ATH adaptado ao ambiente 2D (Quantidade de dits

versussubbandam porL janelas).
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5.2. CODIFICADOR ESE DECODIFICADOR ESADAPTATIVOS 1 2D

O algoritmos propostos a segurocuram otimizar a alocacdo de bits explorando o

conteudo energético do espaco transformado wavelet bidimensional.

O primeiro algoritmo expostalescrito nasec¢do5.2.1,consiste na adaptac@o perfil de
alocacao logaritmico adaptatiwtescritonase;do4.2.1, ao ambiente 2D. Ae¢ded.2.2 e

5.2.3 apresentam dois novos algoritmos de compressdo baseados na segmentacdo do
espaco transformado. O primeiro explora o conteudo energético presente ao conjunto de
coeficientes de aproximacao (94 detalhegcH,, cV,, cD,) de cada nivel de resolucéo

da 2Di7 DWT e osegundo explora o conteudo energético de cada bloco de tamanho fixo

ao gual o espaco transformado wavelet é segamalo.

5.2.1. Alocacgéo Logaritmica Adaptativa 2D (2D- ALOG)

A Figura 5.7 exibeem diagrama de blocos, os diversos modulos que compdem ibnadgor
de compressdo de-EBMD 2D adaptativoque utiliza o modelamento logaritmico para
determinacao do vetor de alocacdo de Ritdiagrama é semelhante ao exibido na Figura
5.1.

Como descritcha secédo 5.1, o primeiro passo do codificador é arranjar o sinal de forma
2D, que é entrada para a 2IDWT. O passo seguinte consiste em realizar a quantizacéo
dos coeficientes transformados coluna a coluna da matriz resultante. Neste momento, se da
a obencéo dos vetores de alocagéo de bits de fadaptativea partir da segmentagao de

cada coluna em stilandas e do calculo de seus respectivos conteldos energéticos. A
partir dai seguse 0 passo a passo descrito pelas equacdes 4.34 a 4.39, resultatdo no

de alocaca® & , descrito pela equacgéao 4.40.
Por serem dependentes do sinal de entrada, os vetores de alocacdo de bits precisam ser

encaminhados como informacdo lateral ao decodificador. E utilizada a codificacdo

aritmética para a reducédo dasuedancias existentes.
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Arranjo bidimensional
(matriz)

Transformada
Wavelet 2D

L)
Matriz de coeficientes transformados

Segmentagdo em sub-bandas

» Energia por sub-banda

vV vy v v I_ Alocagao de bits e
Sub-banda 0 Sub-banda1 | ... | Sub-banda M-1 quantizacdo

Reordenamento unidimensional

} \ 4

. ;o Codificagdo aritmética
Codificag&o aritmética ificacfio arkmeticaidos
vetores de alocagdo de bits
|
Vetor de simbolos codificado Vetores de alocagdo de bits codificados

* ]

Empacotamento de dados

Figura5.7 - Diagrama de blocos do codificadaynstituinte do algoritmo de compressao
de sinais de-£MG 2D adaptativo

O processo de decodificag € similar ao j& descrito naégbra 5.2, adicionge apenas o

bloco responsavel pela decodificacdo aritmética dos vetores de alocacdes de bits. O

diagama resultante é exibido pela&ia 5.8.

81



Dados compactados

Desempacotamento de

dados
\ 4 § v
Vett::):;ir:t;olos Vetores de alocacdo
de bits codificados
\ 4
Decodificagdo aritmética v
do vetor dre simbolos Decodificagdo aritmética
Vetor de simbolos decodificado dos vetores de alocagdo de
bits
Arranjo
bidimensional Vetores de alocagdo de bits decodificados

Reconstiicicles Quantizagdo inversa

sub-bandas |
\ 4 * \ 4 * \ 4 ‘
Sub-banda 0 Sub-banda 1 Sub-banda M-1

A4
Agrupamento das

Sub-bandas
angas

Matriz de coeficientes transformados
\ 4

Transformada
Wavelet Inversa 2D

v

Reordenamento
unidimensional

decodificada
Figura5.8 - Diagrama de blocos do decodificasganstituinte do algoritmo de compresséo
de sinais de-£MG 2D adaptativo

5.2.2. Andlise por segmentacdo em Blocos Wavele2D (2D7 BW ATH)

A Figura 59 exibe em diagrama de blocos, codificador @ algoritmo adaptativo
bidimensionabaseado na andlise energética do espaco transformadegmoentacdo em

blocos,nos quais o tamanho é orientado g&dlsi DWT.

A primeira etapa consiste em arranjar o sinal de forma bidimensional (matricial), em
seguida essa matré entrada da 2DDWT (estes passos sdo semelhantes aos descritos na
secdo 5.1).
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Sinal de S-EMG

Arranjo bidimensional
(Matriz)

v

Transformada
Wavelet 2D

T
Matriz de coeficientes transformados

Segmentagao
em blocos

A

Energia por bloco

Y
Reordenamento de
blocos—1D

T
Vetor de coeficientes transformados

Segmentagdo em sub-

Alocacéo de bits
bandas

e Quantizacdo

L
v L L ¢
» Sub-banda0 Sub-banda 1 SUb"::"da

| |

Concatenagéo e construgao do
vetor de simbolos

.

Codificagdo aritmética

Vetor de simbolos codificados

A

Codificagdo aritmética
do vetor de posicées

Vetor de posigoes codificodos

Empacotamento de |
dados IF

Dados compactados

Figura5.9 - Diagrama de blocos do codificadmtaptativdbidimensional baseado na

analise energética do espaco transformado por segmentacédo enwaloeless

O terceiro passo consiste em agrupar os coeficientes transformados em dsapasis,
seguem a formatacgéo proposta @i DWT, ou seja, sdo agrupaslem coeficientes de
amostra (cA) e de detalhes (gycH, e cD,) de cadan nivel de resolugad@qui também foi
utiizado ¢ x. A Figura 5.10 ilustra um x=mplo de segmentacdo para uma

Transformada Wavelet 2D com 4 niveis de resolucéo.
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cA4 (cH4

cH3

cV4 (cD4

cH2

cV3 cD3

cH1

cV2 cD2

cV1l cD1

Figura5.10- Segmentacao em blocos do espaco Transformado Wavetetni22 niveis

de resolucéo

Em seguida, a energia de cada blf©@o ) é calculadale acordo com
Nt 2
Eyoco =& | X[K]/ N, (5.1)
k=0

em qued é o nimero deoeficientesdo bloco et 'Q corresponde a cadmeficiente Os
valores obtidos servem de orientacdo para o ordenamento unidimensional dos coeficientes
transformados bidimensionais, em outras palavras, € gerado um vetor unidimensional,

once as primeiras posi¢des sdo ocupadas pelos blocos mais energéticos.

Um ordenarmanto possivel € ilustrado peldagira 5.11, ondelO 0O 0O
(0] E © (0] (0]

cAd (cH4 |cV4 (cD4 |cH3 |cV3 [cD3 |cH2 |cV2 |cD2 |cH1 [cV1 |cD1

Figura5.11 - Possivel ordenamento do vetor 1D de coeficientes transformados levando em

conta o conteudo energético de cada bloco
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O vetor resultante sera entrada para o processo de quantinédifieensionalO vetorde
alocacéo de bitstilizado pode ser fornecidcefas equacdegt.11), (4.16), (4.24), (4.33

ou (4.40, a equaca®4.33 (perfil de alocacatangente hiperddico) foi escolhida pelo fato
desteter fornecido melhor desempenkentre os algoritmos de compresdams 1D
propostos (como pode ser constatado segdo 6.2 O processo de quantizagdo €
semelhante ao realizado pelo algoritmo de compressao de sinalsMi@ $D, ja descrito
na secao 4.1, diferenciande apenas pelo fato do sinal aqui ndo estar divididaeetas,

ou seja, a divisdo em 16 sbhndas é feita sobre todo o sinal transformado reordenado.

ApOs a quantizagdo, o vetdb de coeficientes transformados e o vetor que armazena a
posicdo dos blocos ordenados passam pelo codificador por entropiad#s resiultantes

formam o pacote de dados.

O processo de decodificacd® adaptativoé descrito p@ diagrama de blocos dagkra
512

O desempacotamento dos dados fornece o vetor codificado constituidos pelos simbolos e o
vetor codificado constituidogtas posi¢cdes dos blocos, ambos sédo entrada do codificador
por entropia. Em seguida, é feita a divisdo do sinal enbantas e a quantizacdo inversa.
Apoés este passo, 0s blocos voltam para o posicionamento original a partir do vetor de
posicdes transmit@l Neste momento, os coeficientes transformados encoesam
arranjados de forma bidimensional, entdo, servem como entrada parai dRUT.
Finalmente, os dados sédo ordenados para uma dimenséo, gerando assim o dihdGde S

decodificado.

85
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Desempacotamento
de dados
Vetor de simbolos codificados Vetor de posi¢bes codificado
Decodificagdo aritmética do Decodificagdo aritmética do
vetor de simbolos vetor de posigdes
| |
Vetor de simbolos decodificados Vetor de posi¢des decodificado
QuantizagZo Reconstrucdo
inversa das sub-bandas
¢ v
: L L
L» Sub-banda 0 Sub-banda 1 = b;)alnda

[ J

A

Agrupamento das sub-bandas

[
Vetor de coeficientes transformados ordenados

Reordenamento de
blocos

v

Transformada Wavelet
Inversa 2D

v

Reordenamento
unidimensional

inal de S-EM
decodificado

Figura5.12 - Diagrama de blocos do decodificadmtaptativdbidimensional baseado na

1

analise energética do espaco transformado por segmentacédo enwaloeless

5.2.3. Andlise por segmentacdo em Blocos Fixos (ZDBF ATH)

O diagrama de blocos que descreve 0 passo a passo do algoritmo de corafeggafioo
bidimensional baseado na analise por segmentacdo em filkkeosambém € ilustrado
pela Fgura 5.9e possui a mesma descricdo de passasiferenca reside nmetodologia

adotada para realizar a segmentacéo do espaco transformado wavelet 2D.

Nese algoritmo, a segmentacdo da matriz de coeficientes transformados é fdita em

blocos de tamanho fixandeD é definido no momento da configuracdo do codificador.
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Neste trabalho adotegse O p @com base em estudo prévamde foram realizadas
simulacdes cor® iguala 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024 e 2048 e constatque a

escolha par® p @gorneceu melhores resultados tanto para o banco de sinais isosétri
guanto para o banco de sinais dinamicos. Os resultados deste estudo sdo apresentados no

apéndice BA Figura 513ilustra um exemplo destsegmentacgoaraO p @

BL1 BL2 BL3 BL4
BLS BL6 BL7 BL8
BL9 BL10 BL11 BL12
BL13 BL14 BL15 BL16

Figura5.13 - Segmentacdo em I¥ocos de mesmo tamanho a ser aplicada sobre a matriz

de coeficientes transformados
ApoOs a segmentacédo, a energia de cada bloco é calculada de acordo com a®duacao
entdo € gerado um vetor unidimensional ordenado, onde as primeiras posi¢cdes sao
conmpostas pelos coeficientpsrtencenteso bloco mais energético.
Um arranjo unidimensional possivel dos segmentdssérado pelaFigura 514, onde,

(o) 0 0 (o) E © (o) 0
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BL1 | BL2 | BL5 | BL6é | BL3 | BL7 | BL9 |BL10|BL11| BL4 | BL8 BL12|BL13|BL14/BL15BL16

Figura5.14 - Possivel ordenamento do vetor 1D de coeficientes transformados levando em

conta o contelido energético de cada bloco de tamanho fixo

O vetor resultante sera quantizado pelo vetor de alocacdo de bits forneci@o3@or

como descrito nassecdob.2.2. O vetor de coeficientes transformados e o vetor que
armazena a posicdo dos blocos ordenados séo entrada para o codificador por entropia,
formando em seguida o pacote de dados.

O processo de decodificag tem seus passossttados pelaigura 5.11 ea descricdo de

cadabloco é igual a realizadsmsec® 5.2.2

5.3.HEVC APLICADO A SINAIS DE SEMG

Nestasecdoé apresentada a metodologgaotada para adaptar o codificador de video
HEVC/H.265 a compressao de sinais eeNsG.

O primeiro pass@onsiste entransformar o sinalD de SEMG em um sinalD. Nesée
contexto, foram desenvolvidas e avaliadas duas maneiras distintas de represerar o
em duas dimensfes. A primeiegjui denominada Imagem Quadrada HEVCIi(IQEVC)

e descrita nasecao5.3.1, consiste em segmentar o sinal de entradasegmentosie
tamanho fixg que ao serem justapostogeramum aranjo bidimensional quadrada
seginda aqui denominada Recorte de Bulhas HEVC (RBEVC) e descrita n@ecéo
5.3.2,consiste em segmentar o sinal de entdelanodo aecortar o interval@ntre duas
contracbes musculares consecutivas (bulhas) presentes em um sinal denasooooda
las em segmentos distintdgjuela é aplicavel a sinais deEBIG dinamicos e isométricos,
esta, por sua vez, € possivel apenas para sinais dinamdcdésgura 5.15ilustra em

diagrama de blocas procedimentale codificacaaefinidopara as dusmabordagens.
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Figura5.15 - Diagrama de blocos do processo de codificacao de sinaiE =S

Configuragdo >

utilizando HEVC O caminho 1 representa o diagrama implementado pela técriica 1Q

HEVC e o caminho 2epresenta o diagrama de implementado pela técnigaHRB/C.

Apos a geragdo da matriz, os valores maximo e minimo sdo computados e a faixa dindmica
€ convertida para valores entre 85535 O arredondamento € realizado para os valores
inteiros mais prdimos, de forma a obter 0cEEMG 2D com dados nawegativos utilizado

para a geracao da imagem.

O passo seguinte consiste em aplicar a imagem gerada ao codificador HEVC. Neste
trabalho foi utilizado o software de referéncia JM 16.9, configurado com perfil
Monochromel6 Intra, que integra o HEVRext(do inglés,Format Range Extensidn
conjunto de ferramentas lancad@ssegunda versado do padrao (Flgbml.,2016) Neste

perfil, o codificador ir4 utilizar o padrdo de imagens YUV 4:0:0 (somente amostras de
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luminancia), profundidade de bits igual a 16 enasea predicamtraquadros, por se tratar
apenas de um quadro, a predicdo Hotedros ndo € aplicavel. Adicialmente, estdo
ativos os filtros DBF, SAO e a paramett@nformanceWindowMod® qual, habilita o
preenchimento do blocoéab tamanho minimo de um CU (Bosstml.,2016) A saida do

codificador HEVC representa a imageriBIG compactada.

Ao pacote dedados obtido apdés a compactacdo da imagem é adicionada a informacao
lateral, a qual consiste no tamanho do preenchimento adicionado ao final do sinal, caso

tenha sido necessario.

A Figura 5.16ilustra em diagrama de blocos o decodificaddw. primeiro monento, a
informacéo lateral é obtida e armazenada para posterior utilizacdo no processo de
reconstrucdo do sinal unidimensional. Em seguida, a imagem compactada é fornecida ao
decodificador HEVC, cuja saida corresponde ao sinal é¢eMS& 2D. O sinal
bidimensonal é entdo rearranjado de forma unidimensional e 1®&tira preenchimento

adicionado. Ao final do processo, team o sinal de-£MG unidimensional reconstruido.

Dados compactados

A
Desempacotamento
de dados

A

Configuracdo —» Decodificador HEVC
l

Sinal bidimensional
Reordenamento
unidimensional

A
inal de S-EM
decodificado

Figura5.16 - Diagrama de blocos do presso de decodificacdo de sinais deNBG
utilizando HEVC
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5.3.1. Imagem Quadrada HEVC 2D7 IQ HEVC)

A primeira abordagersegmenta sinal de EMG 1Dem0 segmentos de tamanho fixo

(6 ), que é dado por:
NFixo = g\/z ' (52)

em qued representa o tamanho total em amostras do sinal de entrada, o resultado da raiz

guadrada é arredondado para o inteiro superior mais préximo.

Assim, é obtido um arranjo bidimensional a partir de uma matriz de amostras de tamanho
0 w0 onded G . Caso/dnao seja um nimero inteirosmal é preenchido com
zeros. A quantidade de zeros adicionada é enviada como informacdo lateral ao
decodificador para que 0 processo possa ser desfeito, isto é, desast@uastras de

preenchimento.
5.3.2. Recorte de Bulhas HEVC 2Di RB HEVC)

A segunda abordagem procwgagmentar o sinal deeEEMG 1D de maneira acomodar
cada bulla do sinal dinamico em usegmentpde tal forma, que elas fiqueparalelamna
imagem final. Arranjadas dest maneira, a correlagdo existente entre blocos vizinhos,

gerados pelo HEVC, sera maiotimizando assino processo de prediQ intraquadros.

Para gerar esse tipo de imagem, 0 primeiro passo consiste em calall@r quadratico,
das amostras do sinal deEMG, as quaissdo entrada para um detector de envoltorio,
composto por um filtropassai baixa IIR (do inglés, Infinite Impulse Responge
Butterworthde segunda ordem com frequéncia inferior iguz0 &ize superior igual 450

Hz, a escolha desse filtro foi fundamentada nas caracteristicas do sindEM& Se
entrada (Taxa de amoggem de2 kHze com componentes de frequéncia variand0 de
500 H2.

A partir do envoltorio, os trechos de efetiva atividade muscular do sinal dinamico séo

identificados e, para cada um deles, & determinadoaximo local, sendoassim,
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determinado a di&hcia média em amostrabl{zqi) entre 0s picos consecutivoSsta
distancia corresponde a uma estimativa do intervalo de ocorréncia de cada bulha. Como o
protocolo de atividade fisica tem carater seemiodico, essa estimativa fornece um
casamento relativamente preciso entre a distancia média calculada e o emtopei®tivo

das bulhasA Figura 5.17lustra os passos citados.

—x[n] S-EMG

i f— W‘“W — "MWWN

0 n
Amostras (n)
—x[n]’ (a)
x[n]* Envoltério
° Picos
N1 N2 N3 N4 N5

x[n]
o

N6

Amostras (n)
(hy

Figura5.17 - a) Trecho de um sinal deEBVIG proveniente de protocolo dinamico. b)
llustracdo da envoltéria do sinal dEEMG quadratico, dos picos de atividade muscular e

da distancia entre os pic(s).

O sinal de EEMG é entédo dividido em segmentos de tamamhhp amostras, que séo
dispostos nas linhas da matriz de tamalhh@0 ; , em qued representa a quantidade

de segmentos obtidos ou a quantidade de bulhas presente no sinal original. Como
informacéo lateral, € enviado o tamanho do preenchovagiicado, seecessario.
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6. METODOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos de compressao
propostosno capitulo 4 e Jquando a estes sao aplicadowis de SEMG provenientes de

protocolossométricos e diamicos.

O capitulo esta assim organizadoprimeirasecaoapresenta informacdes a respeite do
bance de sinaisutilizados e dos parametros objetivos de medida d#sempenho A
segunda apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos de camfpi@sA terceira
secaoapresenta os resultados obtidos pelos algorit?ibsEm seguda, na quartaecao

sdo comparados os resultadd3 e 2D. Na quintasecédo sao feitas comparagdes entre
sinais @iginais e sinais reconstruidos, na sexta sec¢do, os melhortadeswbtidos por
este trabalho sdo comparados com outros relevantes resultados obtidos na litp@tura e

fim, na sétimaecagos resultados séo discutidos.
6.1.METODOS

O banco desinais deS-EMG isométricos utilizados para testarabgoritmas propostos foi
construido por (Berger, 2006). Os sinfmeam coletados do muascuiceps brachiide 14
sujeitos em esforcos de tensdo isométricos, mantendo 60% da sua covdtag&oia
méaxima Foram utilizados eletrodos de superficieamiplificados fnodeloDE-02, DelSys

Inc. Boston MA, USA Os sinais foram alimentados em uma placa de aquisicdo com
LABVIEW (N-DAQ para Windows National Intruments USA). Todos os sinais foram
amostrados a,@kHz e dgitalizados com 2 bytes/amostraduracdo dos sais varia de 3

a 6 minutos. A Figura. exibe um exemplo de sinal utilizado, coletado devaluntaria

O banco de sinais deEBMG dinamicos utilizadopara testar ®algoritmospropostos foi
construido por (Andrade, 2006). Os sinfieam coletados donusculovasto medial de
nove voluntarios, sendo seis do sexo masculino e trés do sexo feminino, todos jovens e

saudaveis. A média das idades dos voluntarios foi de 24,4 + 4,3 anos (média = desvio

padrdo) e todos apresentavam indice de massa corporal ((f1€)0 OD' w‘*l) D

definidos como normal segundoVEORLD HEALTH ORGANIZATIONWorld Health
Organization 1995).
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Figura6.1 - Trecho de 10 segund¢20000 amostrasjo sinal de SEMG isométrico

proveniente de um dos voluntarios

A coleta foi realizada utilizando um eletromiografo (Delsys, modelo Bagnddioston,
Estados Unidos)ilustrado na Figura 6.ZEste equipamento apresenta eletrodos com pré
amplificagéo de 10 V/V e filtro pasdaixa de 20 Iz a 450 HzOs sinais foram amostrados

a uma taxa de 2,0 kHz e digitalizados com 2 bytes/amostra.

Figura6.2 - Eletromiografo Delsys, modelo BagnolR (Andrade, 2006).
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No poscionamento dos eletrodofyi medida adistanciaentre aPorgao Lateral Interna
(PLI) da patela e a Cabecao dénffur(CF) da coxa direita. Apos a tricotomia, realizesl
a limpeza e abrasdo da pele com alcdoum quarto da distancia medida a partir do

joelho, os eletrodos ativdgram colocados.

O protocolo foi implementado utilizandon cicloergdmetro (Erg&it, modeloErgo Cycle
167, Pirmasens, Alemanh&).trigger consistiu em uma chave magnética, estando um ima
permanente instalado no pé de vela esquerdo do cicloergdbmetnma& eéhave magnética

posicionada acima do eixo de interligacdo dos pés de vela.

Definiu-se o protocolo de aquisicdo com potérbéea 250 We velocidadede 30 km/h
constantesnéo foi definido um tempo fixo para o experimento, 0s sujeitos pedalaram até
ndo possuirem mais a capacidade de manter a performance inicialmente estab&lecida.
Figura 6.3ilustra um exemplo de sinal de-EBAG dinamico coletado de um dos

voluntarios.

0.5 T T T T T

Amplitude normalizada
o

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo (s)

Figura6.3 - Trecho de 10 segundos (20000 amostragjml de SEMG dinamico de

exercicioisocinético proveniente de um dos voluntarios

Dois critérios de avaliagdo da compressao de sinais eletrofisiolégicos foram aplicados, com
0 propdsito de avaliar objetivamend desempenho dalgoritmas proposts: o Fator de
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Compressao (CFdo inglésCompression Factgre a Diferenca Percentuaé8dual (PRD

do inglésPercent Residual Differenge

O Fator de ©mpresséae dado por:

Os- Cs

CF(%) = 3100, (6.1)

em queOs é a quantidade de bits necesséria para armazenar os dados oridlggéisae

quantidade de bits necessaria para armazenar os dados comprimidos.

A Diferenca rcential Residualé dada por:

a(dqr- Ea)
0 3100 (6.2

20

n=0

N-1
n=

PRD(%) =

em quex € o sinal originalewé o sinal reconstruidod:é o tamanho do segmento de sinal.

6.2. COMPRESSAO DE SINAIS DE S-EMG i TECNICAS 1D

De acordo com os diagramas de blocos ilustrados nas Figuras 4.1 esk@dndo passo
do processo de codificac@los algoritmos 1zonsiste em aplicar a DWA uma janela de
sinal. A Rgura 6.4e 6.5 ilustram, respectivament@®s coeficientes transformados de uma
janela provenientes da DWde um sinal isométrico e de um sinal dinami€cexibido o

modulo dos coeficientes.
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Figura6.4 - Modulo dos coeficientes transformados de uma jashelksinal isométrico
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Figura6.5 - Mdédulo dos coeficientes transformados de uma janela de sinal dinamico.

A Figura 6.6ilustra a alocacéio de bits para cada-lsabdaquando se utilizad p e

0 p, esta escolha visa facilitar a analise da diferenca dos formatos de cad@®arava.
gerar a curva tangente hiperbolica, foi utilizado P r ef T oA curva obtida pel

alocacaé logartimicanéo é representada potapossuir um caratadaptativo
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Figura6.6 - Quantidade de bits & atribuida a cada stitanda(a ) de uma janela de

sinal, de acordo com o perfil de alocag&o. Valores obtidos tontandp @0 p. a)

Alocacéo de bits gerada pelo perfil exponencial decresceréndgcao de bits gerada
pelo perfil linear decrescente. c) Alocacao de bits gerada pdilorpierquadratico

decrescente. d) Alocacao de bits gerada pelo perfil tangente hiperbdlico.

Para a sufbanda numero um, temos o maior comprimento de palavra digital, aqui
chamado d@ e para sutbanda nimero dezesseis, temos 0 menor comprimento geapala
digital, aqui chamado de. Esse padrao é seguido para todos os graficos de curvas de

alocacéao deste trabalho.
A Figura 6.7 e 6.8 a Tabela 61 e 62 mostran uma sintese dos resultados com o banco de

sinais de EEMG isométrico e dinamicoE plotadaa PRDpelo CF. S0 comparados 0s

desempenhos de todas as técnidapropostas.
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Figura6.7 - Graficode desempenho dalgoritmas de compressdpara ambiente 1D
proposte aplicados a sinais isométricds plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD)

versuso Fator de Compresséo (CF)

Tabela6.1 - Tabelacomparativade desempenho dos algoritmos de compressao para
ambiente 10propostos aplicados a sinais isométricé*RD (%): Melhores resultados em
negrito (Menor PRD para uma dada CF)

Fator de CompressaaCF(%)

70 75 80 85 90 95
1D7T AED - - 4,82 6,83 10,17 18,17
1DT ALD 2,30 2,49 3,01 4,42 8,13 18,30
1DT ARD 2,00 2,15 2,69 3,68 7,09 19,40
1DT ATH 2,07 2,22 2,52 3,31 6,88 19,74
1DT ALOG 0,77 1,24 1,99 3,36 7,06 19,28
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Figura6.8 - Graficode desempenho dalgoritmas de compressdpara ambiente 1D
proposte aplicados a sinais dinamicds plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD)

versuso Fator de Compresséao (CF).

Tabelab6.2 - Tabela comparativa de desempenho dos algoritmos de compressao para
ambiente 1D mpostos aplicados a sinais dinami¢d3RD (%): Melhores resultados em

negrito (Menor PRD para uma dada CF).

Fator de CompressaaCF(%)

70 75 80 85 90 95
1D7T AED - - - 7.44 9.80 14.63
1DT ALD - 4.78 5.05 5.59 6.62 11.92
1DT ARD 3.47 3.91 412 4.80 5.98 10.52
1DT ATH 4.06 4.24 4.46 4.87 5.89 10.23
1DT ALOG 1.13 1.74 2.64 3.93 6.11 12.63

Todos os graficos de desempenho apresentados por este trabalho foramagpaatioda
variacéo do fatob de 2 a 16. Quanto menor o valoriemenorsera a quantidade de bits
atribuida a cada stbanda, consequentemente, maior serd o fator de compresséo e pior
sera a qualidade do sinal reconstruido. A analise inversa € validajao@uanto maior o

valor de0, maior sera a quantidade de bits atdlaua cada subanda, menor sera o fator

de compressdo e melhor sera a qualidade do sinal reconstR&édo.as alocacdes
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exponencial decrescente, linear decrestee raiz quadratica, o fatodb (menor
comprimento de palavra digital) se manté® e igud a 1 As curvas de desempenho
representam a média das curvas obtidas para cada sinal que compde o banco.

6.3. COMPRESSAO DE SINAIS DE SEMG i TECNICAS 2D
6.3.1. Técnicasfixas e adaptativaspropostas

De acordo com os diagramas de blocos ilustrapetes Figuras 5.1, 5.7, e 5.9p@meira

acdo tomada pelo codificador deE®IG 2D é transformar o sinal origindlD em 2D.

Neste passdoi definido o nimero de janelas)(igual ao comprimento em amostras de
cada janela(), resultando assim em mag&quadradas de sinal 28s Figuras 6.9 e 6.10
ilustram arranjos bidimensionais resultantes, respectivamente, de um dos sinais isométricos
composto por 16384 amostras e de um dos sinais dinamicos composto por 102400

amostras.
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Figura6.9 - Exemplo de um trecho desegundos dgnal de SEMG isométricode um

dos voluntéarios arranjado de maneira bidimensional.
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Figura6.10 - Exemplo de um trechde 51 segunukde sinal de £MG dinamico de um

dos voluntarios arranjado de maneira bidimensional.

Em seguida, é aplicadaz®d i DWT aos sinais £MG 2D isométricos e dindmicos\s

Figuras 6.11 e 6.1iustramo modulo ds codicientes transformadagsultantes

Figura6.11 - Matriz do modulo dacoeficientes transformados dmal de SEMG 2D

isométrico
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