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RESUMO
COMPRESSAO DE SINAIS DE S-EMG EM ABORDAGENS 1D E 2D

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

Co-Orientador: Marcus Vinicius Chaffim Costa

Programa de Pdés-Graduacdo em Engenharia de Sistemas Eletronicos e de
Automacao.
Brasilia, Setembro de 2017

O objetivo desta tese de doutorado € o desenvolvimento de algoritmos de compressdo de
sinais de eletromiografia de superficie (S-EMG, do inglés Surface Electromyography)
arranjados de forma unidimensional (1D) e bidimensional (2D). Os algoritmos 1D sao
baseados em Transformada de Wavelet e na alocacdo de bits por sub-bandas do espaco
transformado 1D. Cinco perfis distintos de alocacdo sdo propostos: exponencial, linear,
raiz-quadratica, tangente hiperbdlica e logaritmico, todos decrescentes. Os quatro
primeiros possuem comportamento fixo, o Ultimo, possui comportamento adaptativo. Os
algoritmos 2D geram uma representacdo bidimensional do sinal de S-EMG a partir da
segmentacdo do sinal 1D e sdo divididos em trés grupos: 1) Contém os algoritmos de
compressdo baseados em Transformada Wavelet 2D e na alocagao de bits por sub-bandas
do espaco transformado 2D. 2) Contém os algoritmos de compressdao baseados em
Transformada Wavelet 2D, no reordenamento adaptativo do espago transformado e na
alocacdo de bits pelo perfil tangente hiperbolico. E por fim, 3) Composto pelos algoritmos
baseados no codificador de video HEVC aplicados a uma imagem do sinal de S-EMG
gerada por reordenacdo simples ou baseada no recorte adaptativo entre duas contragdes
musculares consecutivas. Os algoritmos sdo testados com bancos de sinais reais dindmicos
e isométricos e o desempenho ¢ avaliado por métricas objetivas. Ademais, sdo realizadas
comparacOes de desempenho entre os algoritmos propostos e por outros algoritmos
relatados na literatura. Os algoritmos propostos se mostram promissores por serem
superiores aos outros algoritmos comparados quando o fator de compressdo € menor que
90 % para protocolo isométrico e em toda faixa de fator de compressdo para o protocolo
dinédmico.
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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 Pdés-Graduacdo em Engenharia de Sistemas Eletronicos e de
Automacao.
Brasilia, September 2017

The aim of this PhD thesis is the design of compression algorithms for Surface
Eletromyography (S-EMG) signals arranged one-dimensional (1D) and bi-dimensional
mode. The 1D algorithms are based in Wavelet Transform and the bits allocation by
subbands of the transformed space 1D. Five distinct allocation profiles are proposed:
Exponential, linear, root-quadratic, hyperbolic and logarithmic tangent, all decreasing. The
first four have static behavior, the latter has adaptive behavior. The 2D algorithms generate
a bi-dimensional representation of the S-EMG signal from the 1D signal segmentation and
are divided into three groups: 1) This group contains the compression algorithms based on
Wavelet Transform 2D and the bits allocation by sub-bands of the 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 contains the compression algorithms based on the HEVC
video encoder. The S-EMG signal is properly segmented and arranged to build a two-
dimensional representation. The compression algorithms are tested with real dynamic and
isometric signal banks and the performance is 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 when the compression 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 superficie, ou S-EMG (do inglés, Surface Electromyography), tem
atraido o interesse de setores que lidam com clinica meédica, fisioterapia, biomecanica,
medicina esportiva e ortopedia. Dentre as inimeras aplicacdes da eletromiografia, destaca-
se, na clinica médica, o diagnostico de doengas neuromusculares degenerativas, tais como
0 mal de Parkinson; na fisioterapia, em procedimentos de reabilitacdo, com o intuito de
prover a reeducacao da acdo muscular (biofeedback eletromiogréafico); na anatomia, com o
intuito de revelar a acdo muscular em determinados movimentos; na biomecanica, no
sentido de servir como 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 fisica (Amadio e Serrdo,
2007).

Os profissionais sdo motivados principalmente pelo método de obtencdo dos sinais — haja
vista que ndo € necessario qualquer processo invasivo, o que evita dor e desconforto ao
paciente — e pelo avan¢o das técnicas de processamento e andlise dos sinais obtidos, as
quais possibilitam identificar e planejar o tratamento de diversas disfuncdes fisioldgicas a
partir de parametros de interesse.

Em geral, os protocolos de aquisicdo de sinais de S-EMG apresentam longa duracao
temporal e possuem diversos canais (cada canal geralmente é digitalizado a uma taxa
variando de 1 a 4 kHz). Mais recentemente, estdo se tornando populares, protocolos de
aquisicdo de mdaltiplos canais arranjados de forma unidimensional (S-EMG vetorial) ou
formando uma matriz bidimensional de eletrodos, arranjo denominado S-EMG de alta
densidade ou HD-EMG (do inglés, High Density Electromyography) (Soares, 2013),
possibilitando a obtencdo de sinais por até centenas de canais simultaneamente (Jordanic et
al., 2016). Protocolos que geram uma grande soma de dados, acarretando a necessidade de
grande quantidade de memoria de massa para armazenamento das informagGes de interesse
e excessivo tempo de alocagdo de canal de comunicagdo para a transferéncia dos dados

experimentais.



Ademais, diversos protocolos de aquisi¢do sdo realizados remotamente, em tempo real e
utilizando instrumentagdo sem fio. Destaca-se nesse contexto a tecnologia bluetooth por
apresentar as seguintes vantagens: maior taxa de transmissdo quando comparado a outras
tecnologias de baixo consumo como o ZigBee; melhor eficiéncia energética quando
comparada a tecnologia WiFi; e, principalmente por ser uma tecnologia de fécil integragdo
com computadores e celulares. No entanto, é uma tecnologia de baixo alcance (Abrantes,
2016). Modulos comumente utilizados em instrumentacdo sem fio por bluetooth possuem
taxa de transmissdo de até 1.382.400 bps e um alcance de aproximadamente 10 metros
(Abrantes, 2016).

A taxa de transmissao imposta pela instrumentacdo sem fio pode ser um fator limitante em
alguns cenérios de aquisicdo de sinais de S-EMG, principalmente quando se adota
protocolos do tipo HD-EMG e quando a distancia do eletrodo de aquisicdo ao ponto de
recepcao € elevada. Tomando por exemplo o protocolo HD-EMG adotado em (Jordanic et
al., 2016), onde foram utilizados 240 canais, sendo cada canal amostrado a 2048 Hz e com
16 bits de resolucdo por amostra, neste caso, seria necessario uma taxa de transmissdo de
pelo menos 7.864.320 bps para utilizacdo em aplicacOes de tempo real, ou seja, muito
distante da taxa fornecida pelos médulos bluetooth.

Assim, face ao crescente interesse no uso de sinais de S-EMG, na grande soma de dados
gerados, sobretudo para protocolos do tipo HD-EMG, e na aplicacdo em cenarios sem-fio,
sobretudo em tempo real, surge a necessidade de otimizacdo das técnicas de compressao ja
existentes e a proposicéo de novas técnicas, objetivando sempre o0 aumento da eficiéncia no
processo de compresséo (reducéo da quantidade de bits utilizados pelo sinal comprimido,
sem perda da qualidade do sinal reconstruido). Este trabalho advém desta motivagéo, a
proposicéo de técnicas dedicadas a compressao de sinais, em especifico, sinais de S-EMG

provenientes de protocolos de esforgos isométricos e dinamicos.
1.1. REVISAO DA LITERATURA
Nas duas ultimas décadas, diversos estudos foram conduzidos a fim de prover a

compressdo de sinais de S-EMG, a maioria dos métodos encontrados na literatura
cientifica ou fazem uso da codificacdo paramétrica ou sdo baseados em codificacdo por



transformadas, onde a Transformada Wavelet Discreta (DWT, do inglés, Discrete Wavelet

Transform) é a mais comum.

A grande maioria dos trabalhos baseados em codificacdo preditiva abordam a LPC (do
inglés, Linear Preditive Coding), sdo exemplos (Guerreiro e Mailhes, 1997), (Carotti et al.,
2005 e 2006) e (Carotti et al., 2006), onde também foi relatado o uso de codificacdo de voz
para sinais de eletromiografia. Esses trabalhos apresentam como vantagem o baixo custo
computacional e grande ganho de compactacdo. Contudo, apesar do processo conseguir
fazer bem uma aproximacao do envelope espectral de amplitude do sinal de S-EMG, ha a
perda da informacdo de fase, ocasionando alteracbes na forma de onda do sinal

reconstruido e consequentemente perdas na relacéo sinal-erro.

O codificador de voz hibrido ACELP (do inglés, Algebraic Code-Excited Linear
Prediction) mostrou bons resultados quando aplicado a codificacdo de sinais de S-EMG,
nesse contexto, encontram-se os trabalhos (Carotti et al., 2007, 2008 e 2009). Ademais, a
técnica de ADPCM (do inglés, Adaptative Differencial Pulse Code Modulation) pode ser
encontrada em (Norris e Lovely, 1995), (Yousefian et al., 2013) e (Sharma e Singh, 2013).
O ponto forte da técnica é prover baixa complexidade computacional em ambientes de
tempo real. O algoritmo de quantizacdo vetorial também foi explorado em alguns
trabalhos, tais como (Gronfors e Paivinen, 2005 e 2006) e (Gronfors et al., 2006), onde
buscou-se a manutencdo da assinatura espectral do sinal de S-EMG para ser possivel o
calculo de alguns parametros de interesse médico, como frequéncia de poténcia média e

frequéncia de poténcia mediana.

Codificadores baseados em Transformadas Ortogonais tém apresentado desempenho
superior em métricas objetivas, quando comparados aos codificadores paramétricos ora
citados. A Transformada Wavelet Discreta e a Transformada do Cosseno Discreto (DCT,
do inglés, Discrete Cosine Transform) vém sendo utilizadas em funcéo da sua propriedade
de concentracdo de energia no dominio transformado. Em (Wellig et al., 1998) e (Norris et
al., 2001 e 2003), séo apresentados codificadores de forma de onda que fazem uso de uma
técnica baseada em Transformada Wavelet, conhecida como EZW (do inglés, Embedded
Zero-tree Wavelets).



Uma técnica elegante quanto a concepcdo e eficiente quanto ao desempenho associado ao
ganho de compressdo em funcédo da fidelidade da forma de onda é descrito em (Paiva et al.,
2008). Nesta abordagem, as funcbes de base da transformada sdo localmente escolhidas
segundo critério de melhor representacdo no espaco transformado (maior concentracdo de
energia em uma quantidade menor de coeficientes transformados). Metodologia
semelhante também pode ser encontrada em (Crechet et al., 2007), (Sarka e Bhoi, 2012) e
(Oyobé-Okassa e Elé, 2014).

O uso da DWPT (do inglés, Discrete Wavelet Packet Transform) na compresséo de sinais
de S-EMG ¢ avaliada em (Oyobé-Okassa et al., 2016) (1), onde é proposto um algoritmo
de compressdo que aplica o método DPCM (do inglés, Differencial Pulse Code
Modulation) ao coeficientes transformados resultantes da DWPT. Em (Oyobé-Okassa et
al., 2016) (2), é avaliada a associacdo da DWPT com a DCT.

Redes neurais artificiais foram utilizadas em (Berger et al., 2006 e 2007), estudos nos
quais foi utilizada Transformada Wavelet associada a um esquema de alocacdo dinamica
de bits utilizando uma camada de Kohonen. Outra técnica que apresentou excelente
desempenho é a baseada em padrdes recorrentes (Filho et al., 2008), principalmente para
processos passa-baixas em que subentende-se estacionaridade (o0 processo é nao
estacionario, mas apresenta grande inércia). 1sso pode ser observado em experimentos com
protocolos isométricos de S-EMG. Contudo, o custo computacional é grande e depende do

tamanho e do comportamento espectral do banco de sinais.

Perfis espectrais decrescentes para alocacdo de bits sdo utilizados em (Trabuco et al.,
2014) para delinear o sinal no dominio transformado, gerando resultados satisfatorios sem

requerer alto esforco computacional.

Abordagens mais recentes realizam a segmentacdo do sinal de S-EMG, apo6s a qual cada
segmento é justaposto para formar um sinal bidimensional (2D), que é codificado usando
técnicas desenvolvidas para sinais bidimensionais (isto €, codificadores de imagens
digitais). O JPEG2000 é utilizado em (Chaffim et al., 2008 e 2009), (Melo et al., 2012) e
(Pascal et al., 2013). A aplicacdo do H.264/AVC é relatada em (Costa et al., 2009) e (Melo
et al., 2016) e o uso do HEVC ¢ relatado em (Melo et al., 2016). Em (ltiki et al., 2014) foi

4



utilizado o padrdo JPEG para comprimir sinais eletromiogréficos de alta densidade (HD-
EMG).

Além da segmentacdo do sinal para formar uma imagem 2D, em (Pascal et al., 2013) é
utilizado um algoritmo de compressdo baseado em transformacdo fractal, técnica que
forneceu bons resultados. No entanto, a compressdo é extremamente lenta, devido ao
numero de comparacdes realizadas. Por fim, estudos envolvendo compressive sensing sao
relatados em (Allstot, 2011), (Dixon et al., 2012), (Chen et al., 2014) e (Ravelomanantsoa
etal., 2015).

1.2. METODOS PROPOSTOS

Este trabalho propde algoritmos de compresséo de sinais de S-EMG que se ambientam em
espacos unidimensionais (1D), onde o sinal de S-EMG de entrada esta arranjado de forma
1D (S-EMG 1D), e bidimensionais, onde o sinal de S-EMG de entrada esta arranjado de
forma 2D (S-EMG 2D).

Os algoritmos que possuem como entrada o sinal de S-EMG 1D s&o baseados em DWT e
na segmentacdo do espectro transformado em sub-bandas. Em cada sub-banda é adaptada
um perfil de alocacdo de bits para a quantizacdo dos coeficientes transformados de

wavelet. Os dados séo entdo compactados por um codificador por entropia.

Sdo propostos cinco perfis ou maneiras distintas de alocacdo de bits do espaco
transformado com o objetivo de aproximar o envoltério espectral dos coeficientes
transformados. Quatro deles sdo implementados de maneira fixa, ou seja, a curva de

alocacdo de bits é definida apenas a partir de uma fun¢do matematica, sao eles:

e Alocacédo Exponencial Decrescente (AED): A quantidade de bits alocada para cada
sub-banda varia de acordo com uma curva exponencial decrescente;

e Alocacdo Linear Decrescente (ALD): A quantidade de bits alocada para cada sub-
banda varia linearmente;

e Alocacdo Raiz quadratica Decrescente (ARD): A quantidade de bits alocada para

cada sub-banda varia de acordo com uma curva raiz quadratica decrescente;
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e Alocacdo Tangente Hiperbdlica (ATH): A quantidade de bits alocada para cada

sub-banda varia de acordo com uma curva tangente hiperbolica.

Por fim, é implementada uma técnica adaptativa de alocacdo de bits para cada sub-banda
que adapta uma curva logaritmica ao perfil espectral do sinal transformado a partir da

energia de cada sub-banda, sendo aqui denominada:

e Alocacdo Logaritmica Adaptativa (ALOG): A quantidade de bits para cada sub-
banda varia de acordo com uma curva logaritmica e com o conteldo energético de

cada sub-banda.

Assim, os algoritmos de compressdo 1D propostos por este trabalho sdo divididos
didaticamente em dois grupos. O primeiro é composto por aqueles que implementam perfis
de alocacdo fixos: 1D — AED, 1D — ALD, 1D — ARD, 1D — ATH e o segundo é composto

pelo algoritmo que implementa o perfil de alocacdo adaptativo: 1D — ALOG.

Os algoritmos que possuem como entrada o sinal de S-EMG 2D sdo divididos
didaticamente em trés grupos distintos, no primeiro estdo aqueles que 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
formulagdo o codificador de video HEVC/H.265.

Os algoritmos pertencentes ao primeiro grupo segmentam o sinal amostrado de S-EMG e
em seguida, justapbe estes segmentos de maneira a formar uma matriz de amostras,
formando assim, uma representacdo 2D do sinal, a essa representacdo é aplicada a
Transformada Wavelet Discreta 2D (2D — DWT), em seguida, 0 processo de quantizagdo
se da pela divisdo em sub-bandas de cada coluna formadora do espaco transformado
bidimensional e pela adaptacdo de um dos quatro perfis fixos propostos ao conjunto de
sub-bandas. Os coeficientes transformados quantizados séo entdo ordenados de forma 1D e
seguem para o codificador por entropia. Os algoritmos constituintes deste grupo recebem
as denominagoes: 2D — AED, 2D — ALD, 2D — ARD e 2D — ATH.



O perfil adaptativo ora proposto também é implementado no processo de quantizacdo do
espaco transformado 2D descrito no paragrafo anterior, todavia, por ter carater adaptativo,
o algoritmo que o implementa perfaz o segundo grupo. Este algoritmo recebe a
denominacdo: 2D — ALOG.

O segundo grupo também é composto por algoritmos que levam em consideracdo a
distribuicdo energética no espaco transformado wavelet 2D. Ap6s a aplicacdo da 2D —
DWT, o conteudo energético do espaco transformado é avaliado e o sinal transformado
bidimensional é reordenado para espaco unidimensional priorizando os coeficientes mais
energéticos. Ao sinal transformado 1D ¢é aplicado o perfil de alocagdo tangente hiperbolico,
sendo em seguida, compactado por um codificador por entropia. Duas maneiras de avaliar

0 conteldo energético do espaco transformado 2D sdo propostas:

e Analise por segmentacdo em Blocos Wavelet (BW ATH): O contetdo energético
do espaco transformado é avaliado ap6s a segmentacdo do mesmo em blocos que
acompanham os niveis de decomposi¢do da 2D — DWT.

e Analise por segmentacdo em Blocos Fixos (BF ATH): O contetdo energético do
espaco transformado é avaliado ap6s a segmentacdo do mesmo em blocos de

tamanho fixo.

Esses algoritmos recebem as denominagdes: 2D — BW ATH e 2D — BF ATH.

Ainda no escopo de implementagdes de algoritmos de compressdes 2D, esta o terceiro
grupo, composto por aqueles que aplicam o sinal de S-EMG 2D, modelado como uma
imagem estatica, ao codificador de video HEVC/H.265. Duas técnicas distintas séo

implementadas e avaliadas:

e Imagem Quadrada (1Q): O sinal de S-EMG é dividido em segmentos de tamanho
fixo e cada segmento é justaposto de forma a gerar uma imagem quadrada;

e Recorte de Bulhas (RB): O sinal de S-EMG ¢ segmentado de maneira adaptativa a
fim de recortar o intervalo entre duas contra¢cdes musculares consecutivas e gerar
uma imagem que explore de forma mais eficiente a predicdo intra-quadro do
codificador HEVC.



Os algoritmos constituintes desse grupo recebem as denominagdes: 2D — 1Q HEVC e 2D —
RB HEVC.

O objetivo de todos os algoritmos de compressdo propostos é o de propiciar a compactagdo
eficiente dos sinais, tal que os resultados obtidos sejam tdo bons ou melhores quando

comparados aos resultados ja alcangados por outros algoritmos relatados na literatura.

1.3. ORGANIZACAO DO TRABALHO

O intuito deste trabalho foi o de apresentar algoritmos de compressao de sinais de S-EMG
em ambientes 1D e 2D e analisar os resultados obtidos. No entanto, a proposi¢do das
técnicas e a fundamentagdo da andlise feita sobre cada resultado néo teria sido possivel
sem um prévio aprofundamento da teoria envolvida. Assim, o desenvolvimento se deu
inicialmente com uma abordagem acerca da eletromiografia e das técnicas de compressado
de sinais que hoje sdo o estado da arte, tais como Transformada Wavelet e codificacdo por
entropia. Em seguida, as técnicas propostas sao apresentadas e os resultados avaliados. A
organizacao se da em sete capitulos.

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

tema abordado, uma revisao bibliogréafica e sdo apresentadas os algoritmos desenvolvidos.

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 eletromiografia, em seguida sdo apresentados os

procedimentos e a instrumentagdo envolvida em um processo de aquisicéo de sinal.

O capitulo 3 apresenta as técnicas de compressdo de sinais e dados utilizadas por esta
pesquisa, as quais sdo o estado da arte no tratamento de sinais de S-EMG. Séo feitas
abordagens a respeito da Transformada Wavelet, da codificacdo por entropia e da

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



Em seguida, nos capitulo 4 e 5, sdo apresentados em detalhes os algoritmos de compressao
desenvolvidos para sinais de S-EMG 1D e 2D e as respectivas técnicas constituintes.

O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos por todos os algoritmos propostos quando se
faz uso de sinais reais de S-EMG provenientes de protocolos dindmicos e isométricos.

Uma discussdo dos resultados é feita ao final do capitulo.

Por fim, no sétimo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes desta tese de doutorado,
ressaltando as contribui¢cBes. Também séo apresentados os trabalhos futuros que poderao

dar continuidade ao que foi realizado.



2. ELETROMIOGRAFIA

O sinal de eletromiografia (EMG) é uma representacdo do potencial do campo elétrico
gerado pela despolarizagdo da membrana externa da fibra muscular (sarcolema). Sua
deteccdo envolve o uso de eletrodos de superficie ou intramuscular que séo colocados a
certa distancia das fontes (Merletti e Parker, 2004). O sinal obtido € o somatério dos

potenciais de acdo da regido abrangida pelos eletrodos (Moritani et al., 2004).

O entendimento dos sinais de EMG s6 € possivel a partir da compreensdo do sistema
muscular e do fendmeno de formacdo dos sinais bioelétricos originados no mdusculo.
Assim, o presente capitulo ird abordar primeiramente, os fundamentos pertinentes a fonte
geradora dos sinais (0s musculos), e em seguida, serdo revisados os conceitos relevantes

aos sinais e suas formas de aquisigéo.

2.1. FUNDAMENTOS

No corpo humano, existem trés tipos de musculos, sdo eles: musculo esquelético, liso e
cardiaco. Cerca de 40% do corpo é composto por musculo esquelético e 10% sdo formados
pelos outros dois (Guyton e Hall, 2011).

O musculo esquelético trabalha de forma voluntéria. Eles ligam-se ao esqueleto e
aparecem aos pares: um musculo para mover o 0sso em uma dire¢do e outro para moveé-lo
de volta na direcdo contraria. Sdo esses musculos que sao trabalhados em academias e que

levam principal enfoque de estudos na area de eletromiografia.

Os masculos lisos sdo encontrados no sistema digestivo, vasos do sangue, bexiga,
passagens respiratorias e no Gtero. Esses musculos trabalham de forma involuntéria, ou
seja, sdo contraidos de forma automaética e possuem a habilidade de estirar e manter a

tensdo por periodos longos (Guyton e Hall, 2011).

O mdasculo cardiaco é encontrado somente no coragdo e suas caracteristicas sdo resisténcia

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

involuntaria.

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

ilustra essa composicé&o.

Feixe de fibras
musculares

Fibra

Filamento de actina

Filamento de
miosina

Figura 2.1 - Composicao do tecido muscular esquelético (Modificado — Barros, 2005).

As fibras musculares se encontram organizadas em pequenos grupos, denominados
unidades motoras ou MU (do inglés, Motor Unit). A MU é a unidade funcional bésica dos
processos de excitacdo e contracdo do musculo esquelético (Drewes, 2000). Uma unidade
motora é constituida por um neurdnio motor, suas juncdes neuromusculares e as fibras
musculares enervadas por esse neurdnio. O nucleo da célula nervosa se encontra na
substéncia cinzenta da medula espinhal ou no cérebro (Drewes, 2000). Uma MU pode ser
apreciada em detalhes na Figura 2.2.

O numero de fibras enervadas por cada neurénio motor pode variar. Em geral, os misculos
pequenos, que reagem rapidamente e cujo controle deve ser bastante preciso, tém unidades
motoras com poucas fibras musculares. Por outro lado, os musculos grandes, que nao

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

Medula -+

espinhal \\

Neurénio 1 =~

Neurénio 2 .
Neurénios

Neurénio 3 motores

—

LEGENDA

Fibras
musculares

Figura 2.2 - Unidades motoras formadas, cada uma, por um neurénio motor e pelas fibras

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

O processo de contragdo muscular ocorre devido a estimulos nervosos que surgem a partir
de impulsos gerados pelo neurbnio motor, percorrem o axdnio e chegam até as fibras
musculares, fazendo com que todas as fibras musculares se contraiam quase

simultaneamente.

Os estimulos sdo transmitidos para a fibra muscular através da liberagdo de moléculas do
neurotransmissor acetilcolina (Kandel, 2000), que ao atingirem a membrana plasmatica da
célula, produzem um desequilibrio eletroquimico, fazendo com que a membrana saia do

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
sodio, 0 que permite a entrada de muitos desses ions para o interior da célula. O estado de
polarizacdo normal de —90 mV ¢é perdido, passando a variar rapidamente para o sentido
positivo. Nas fibras de maior calibre esse valor ultrapassa o valor zero (overshoots), nas
fibras finas chega apenas proximo do valor zero. Por fim, na fase de repolarizacdo, alguns
milésimos de segundos ap6s a membrana ter ficado extremamente permedvel aos ions
sodio, os canais de sodio comegam a se fechar, enquanto os canais de potassio se abrem
mais que o normal, acarretando em uma rapida difusdo de ions potassio para o exterior da
célula, restaurando o potencial de repouso normal (Silbermagl e Despopoulos, 2003). Tal

processo é ilustrado na Figura 2.3.

Potencial de
Membrana
(mV)

overshoot

despolarizagdo repolarizagdo

limiar

pos-hiperpolarizagio

Tempo (ms)

Figura 2.3 - Grafico ilustrativo do desequilibrio eletroquimico presente em um processo de
contragdo muscular. E representado a variacio do Potencial de Membrana (mV) no eixo
das ordenadas com o Tempo (ms) no eixo das abscissas (Modificado — Silbermagl e

Despopoulos, 2003).

O efeito global dessa alteragdo dos potenciais das membranas das células musculares é a

contracdo. O pico de tensdo associado a contracdo da fibra é habitualmente chamado de

potencial de acdo (ou de ativacdo) da unidade motora (MUAP, do inglés Motor Unit Action

Potential) e constitui a unidade fundamental do sinal de EMG. Para que seja mantida uma
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contragdo muscular, as unidades motoras devem ser ativadas repetidamente, gerando
assim, uma sequencia de potenciais de acdo, a qual recebe o nome de “trem” de potenciais,
ou MUAPT (do inglés, Motor Unit Action Potential Train) (De Luca, 2006), esse processo

é ilustrado na Figura 2.4.
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fibras ativas acdo de acdo

Figura 2.4 - Representacao esquematica da geragdo do potencial de acdo de uma unidade

motora e do trem de potenciais (Modificado — De Luca, 2006).

A superposicdo dos trens de potenciais de acdo provenientes de diferentes unidades
motoras no local da aquisicdo forma o sinal de EMG, ou seja, matematicamente o sinal de

EMG pode ser dado por:

EMG(t, F) =3 MUAPT,(t, F), 2.1)

i=1

em que EMG(t, F) representa o sinal de EMG, MUAPTI representa o i-ésimo MUAPT

contribuinte, P é o numero total de MUAPTSs capturados pelo eletrodo, t é a variavel
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tempo e F é a forca gerada pelo musculo e ¢é a taxa 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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Figura 2.5 - Formacao do sinal de EMG a partir da adi¢do (superposicdo) de 25 MUAPTS.
(Modificado — De Luca, 2006).

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

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

As contragfes musculares podem ser classificadas em isométricas e em dinamicas. As
contracdes isométricas, também chamadas de estaticas ou de sustentacdo (Barros, 2005),
ndo provocam deslocamento articular (o angulo da articulagdo e o comprimento do
masculo ndo variam). A forca utilizada pode ser constante ou variando de forma

determinada (Soares, 2013).

As contragdes dinamicas provocam um movimento articular (o angulo da articulacéo e o

comprimento do musculo variam) (Barros, 2005). As contragdes dindmicas podem ser
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isotbnicas, quando sdo provenientes de exercicios isotbnicos ou isocinéticas, quando sdo

provenientes de exercicios isocinéticos.

Em uma contracgdo isoténica, uma forca externa ao musculo é mantida constante enquanto
o comprimento do masculo se altera. As contragdes isotbnicas podem ser concéntricas ou
excéntricas. Em uma contragcdo concéntrica, a tensdo muscular aumenta de forma a vencer
a resisténcia da forca externa fazendo com que o musculo se contraia. Em uma contragédo
excéntrica, a tensdo do musculo diminui até que a resisténcia oferecida pela forca externa

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

Em uma contracdo isocinética, o comprimento do musculo varia em velocidade constante,
através da variacdo dindmica da resisténcia exercida sobre o musculo durante todo o

movimento (Soares, 2013).

O sinal proveniente diretamente do musculo, sem sofrer nenhum tratamento, € chamado de
sinal raw (do inglés, bruto). O sinal de EMG pode ser isométrico, quando € proveniente de
contragbes isométricas ou dindmico, quando € proveniente de contracdes dinamicas

(Francica, 2008). Esses dois tipos de sinais sao ilustrados pela Figura 2.6.

Sinal de EMG Isométrico

C——————

Tempo (s)
Sinal de EMG Dinamico
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o
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Figura 2.6 - Comparacao entre sinal de S-EMG isométrico e dindmico tipicos. Os dois
sinais representados consistem de trechos de 8 segundos ou 16000 amostras. O sinal de S-

EMG Dinamico ilustrado é proveniente de um processo de contracao isotnico.
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O sinal de EMG possui natureza estocastica (aleatoria) e sua PDF (do inglés, Probability
Density Function) pode ser uma fungdo Gaussiana ou Laplaciana. A amplitude do sinal
pode variar de 0 a 10 mV (pico a pico) ou 0 a 1,5 mV (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 condugdo esta na faixa de 3 a 5 m/s, com valor médio de 4 m/s
(Moura, 2013).

Geralmente a PDF é aproximadamente Laplaciana (super Gaussiana) em atividades de
baixo nivel de forca (abaixo de 30 % da contragdo voluntaria maxima) e tende a ser
Gaussiana com o aumento do nivel de forga (Nazarpour et al.,2005). Entretanto, um
consenso geral sobre a PDF dos sinais de S-EMG ainda nao foi alcancado, pois existem
diversos fatores biologicos que podem influenciar a forma da funcdo de distribuicdo e,
além disso, diferentes técnicas de andlise podem levar a resultados contraditrios
(Nazarpour et al.,2013).

2.2. AQUISICAO DE SINAIS

Basicamente, o sinal de EMG ¢é adquirido por um eletromidgrafo que tipicamente esta
acoplado a um computador. Os eletrodos conectados ao eletromiografo captam a atividade
elétrica, mais precisamente o campo elétrico gerado devido aos potenciais de agdo
ocorridos nas unidades motoras, de forma analégica e em seguida os dados sdo
digitalizados.

2.2.1. Eletromiografia invasiva e de superficie

Existem dois métodos de aquisi¢do do sinal eletromiografico: invasivo e de superficie. O
método invasivo faz uso de agulhas ou microeletrodos. E um método que gera um sinal
mais seletivo, no entanto esse método traz dor e desconforto para o paciente. Assim, cada
vez mais se procura a substituicdo desse método (Marchetti e Duarte, 2006). O método de
superficie € conhecido como eletromiografia de superficie (S-EMG), pelo fato de utilizar
eletrodos metalicos na superficie da pele, do tipo Ag/AgCl. Ao contrario dos eletrodos de
agulha, os eletrodos de superficie ndo sdo de uso restrito por médicos e ndo acarretam dor

ou desconforto aos pacientes. No entanto, diversos efeitos ndo lineares devem ser
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considerados, como por exemplo, os efeitos sempre presentes do volume condutor, a
interface eletrodo-pele e a suscetibilidade as diversas fontes de ruido. Esses efeitos serdo

tratados na secéo 2.2.3.

Os sinais utilizados por este trabalho foram obtidos utilizando o método de superficie, e

por esse motivo, daremos maior énfase a esse método.

2.2.2. Instrumentacdo

Os principais instrumentos envolvidos em um procedimento de aquisi¢do de um sinal de
EMG séo: eletrodos, amplificadores, filtros e conversor analdgico digital (ADC, do inglés
Analog to Digital Converter). Alguns cuidados devem ser tomados na escolha da

instrumentacao correta para cada caso.

Os eletrodos séo os dispositivos responsaveis pela entrada do sinal e estdo localizados na
interface muasculo/pele e eletromidgrafo. No momento da aquisicdo do sinal, o profissional
de salde deve estar atento a escolha do eletrodo apropriado e ao posicionamento do
eletrodo na pele ou no musculo, caso seja uma aquisi¢do 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 eles é possivel coletar sinais de area
bem definidas e tem-se uma baixa possibilidade de cross-talk (interferéncias geradas por

outros musculos) (Merletti et al., 2010).

Quando ndo se trata do caso anterior, tém-se procurado o uso de eletrodos superficiais que
sdo geralmente compostos por um sistema Ag-AgCl associado a um gel condutor
(eletrdlito) para reduzir a impedancia entre a pele e o eletrodo. Existem dois tipos de
eletrodos superficiais, 0 passivo e o ativo. O primeiro apenas detecta o sinal de S-EMG e o
envia ao amplificador associado ao filtro analogico; o segundo possui um pré-amplificador
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 dindmicas
(Marchetti e Duarte, 2006).
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Para a aquisicdo de sinais de S-EMG pelo menos dois eletrodos sdo necessarios, um para
referéncia e outro para aquisicdo, ou pode-se utilizar um conjunto de eletrodos,
aumentando a superficie de aquisicdo e, consequentemente as informacdes fornecidas pela
aquisicdo (Merletti et al., 2010). Nesse contexto, as configurac6es podem ser classificadas
em monopolar, bipolar ou diferencial, array linear ou matriz bidimensional, tais

configurac@es sdo ilustradas na Figura 2.7.

A configuragdo monopolar obtém diferencas de potencial entre dois pontos no qual um
deles é a referéncia (terra). Sua 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 Hz da rede elétrica (muito comum em equipamentos
biomédicos) e potencial de meia célula (variacbes ndo desejadas e lentas de potenciais nas
faixas de frequéncia entre 0 e 20 Hz devido a artefatos de movimento e instabilidade da

interface eletrodo-pele) (De Luca, 2008).

Na configuragdo bipolar, sdo obtidos sinais em relacdo a uma referéncia. Neste caso,
existem trés pontos de deteccdo (Souza et al., 2005) e o principal interesse em tal
configuracdo esta relacionado aos beneficios de uma alta taxa de rejeicdo de modo comum.
O sinal de modo comum ¢é aquele detectado em ambos os eletrodos, tais como
interferéncias da rede elétrica, musculos distantes ou batimentos cardiacos, considerados
ruidos. O sinal é detectado em dois locais, qualquer sinal que seja comum a ambos 0s
locais de deteccdo sera removido e os sinais que sdo diferentes serdo amplificados
(Marchetti e Duarte, 2006).

Na configuracdo array linear, os eletrodos sdo posicionados ao longo de uma linha, e
podem ter nimero variavel de eletrodos (ha arrays com 3, 4, 8 e 16 eletrodos), essa
configuracdo fornece uma elevada rejeicdo de modo comum e é mais indicada para o
mapeamento de zonas de inervagao e a estimacdo da velocidade de condugéo (Marchetti e
Duarte, 2006).

Mais recentemente, vém ganhando forca a configuracdo de matriz de eletrodos
bidimensional (2-D ou HD-EMG). O uso dessa configuragdo prové importantes
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informagdes, tais como: i) identificacdo de propriedades geométricas e anatdmicas das
MUs como a posi¢éo das 1Z (do inglés, Innervation Zone) e das regides dos tenddes e,
consequentemente a regido Otima para aquisicdo; ii) estimacdo da CV (do inglés,
Conduction Velocity) que esta ligada a estratégias de recrutamento e fadiga muscular; iii)
decomposic¢éo do sinal de S-EMG em seus trens de potencial de agdo constituintes; iv)
estudo das propriedades do volume condutor, visando compreender o que a forma de onda

captada na superficie da pele traduz no sistema motor (Soares, 2013).

Monopolar -
Bipolar
©
® o 00
o -
y .' 0o 00
&) Zona de
inervagdo ® e o0 ‘
i e O ° &b ®
) @000
® 0 00
@
oo 00
O - o000
o
Eletrodo de Array
referéncia de eletrodos Eletrodos 2D

{linear)

Figura 2.7 - a) Detecgdo monopolar tradicional com respeito a uma referéncia remota
tomado como potencial zero (referéncia). b) deteccao bipolar (ou diferencial) ao longo da
direcdo da fibra. c) Deteccgéo linear (unidimensional, 1-D array) pode ser obtida pela
ponderacdo adequada e acrescentando sinais dos eletrodos adjacentes. d) Matriz de
eletrodos bidimensional (2-D ou HD-EMG) proporcionando uma imagem da distribuicéo
espacial de potencial (Merletti et al., 2010).

Os vetores e matrizes seguem uma configuracdo linear, como 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 inter-eletrodo sdo 2,5 mm, 5 mm, 8 mm e 10
mm (Soares, 2013).

As caracteristicas de um sinal de S-EMG sdo influenciadas por indmeros fatores, tais
como: o didmetro e o nimero de fibras musculares, o tecido e a interface eletrodo-pele, o
tamanho e orientagdo do eletrodo com relacéo as fibras musculares, o condicionamento do
sinal, o nimero de unidades motoras ativas, a distancia entre a superficie da pele e as fibras
musculares, a velocidade de conducdo, o fluxo sanguineo no mdusculo, a distancia
intereletrodos, a relagéo tipo de fibra e sua localizagdo e a taxa de disparo das unidades
motoras (Almeida, 2010). A Figura 2.8 resume a influéncia da orientagéo dos eletrodos
sobre o sinal de S-EMG captado. De acordo com a figura, o ponto de deteccdo pode estar
mais proximo a zona de inervacdo (eletrodo superior), a juncdo miotendinosa (eletrodo
inferior), a extremidade lateral do mdsculo (eletrodo a direita) ou ao centro do musculo
(eletrodo central). Podemos inferir que a melhor localizacdo esta na regido entre a zona de
inervacdo e a juncdo miotendinosa (central). Neste local o sinal de EMG possui maior
amplitude (De Luca, 2008).
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Figura 2.8 - Posicionamento dos eletrodos sobre a fibra muscular e exemplos de sinais no
dominio do Tempo (s) e da Frequéncia (Hz) provenientes de cada posi¢do. (De Luca,

2008).
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Apos a deteccdo o sinal é amplificado e segue para um filtro. O intuito de se utilizar um
filtro é o de separar as frequéncias do sinal original de alguma contaminag&o (interferéncia,
ruido ou outro sinal) adquirida no processo de aquisicdo e amplificacdo e tambem restaurar

o sinal, caso este tenha sido distorcido de alguma forma (Marchetti e Duarte, 2006).

Em eletromiografia podem ser utilizados filtros passa-alta, passa-baixa, rejeita-banda e
passa-banda. A escolha do filtro apropriado deve levar em conta o limite de variacdo da
frequéncia do sinal observado, de tal forma que o filtro deixe passar as frequéncias

referentes ao sinal e atenue as outras.

Por fim, o sinal segue para um conversor analdgico-digital. Nesse ponto temos a
transformacéo do sinal em uma sequéncia numeérica. 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 sinal analdgico, reproduzido digitalmente com uma baixa frequéncia de
amostragem, pode ndo conter todas as informac6es relevantes. O teorema de Nyquist ou
Shannon prop6e que para a correta reconstrucao digital do sinal de EMG, deve-se utilizar
uma frequéncia de amostragem de, no minimo, o dobro de sua maior frequéncia. O sinal de
EMG de superficie pode ter frequéncias de até 400 ou 500 Hz. Portanto considera-se como
frequéncia de amostragem minima para o sinal EMG superficial cerca de 1000 Hz ou mais
(De Luca, 2003).

A instrumentacdo tipica para a digitalizacdo de sinais de S-EMG apresenta uma taxa de
amostragem que varia entre 1 kHz e 2 kHz (em alguns casos, por exemplo, caso se deseje
avaliar a velocidade de conducédo das fibras musculares, pode ser necessario aplicar uma

frequéncia de amostragem ainda maior).

Quantizacdo é definida como a representacdo do sinal em um ndmero limitado de valores.
No caso dos computadores, esses valores sdo dados por digitos binarios. Todo ADC tem
um numero fixo de bits disponiveis para quantificar o sinal de tenséo presente na entrada.
Ao numero de bits é dado o nome de resolucéo, sendo que as mais comuns séo de 8, 12 e

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

em que n representa o nimero de bits ou resolucdo do ADC.

Quanto maior a resolucdo do ADC, menor sera o erro de quantizacdo inserido no processo

de digitalizacao do sinal. Deve ser um escolhido um ADC com uma resolucdo que consiga

representar com precisdo no sinal digital todos os parametros de interesse (De Luca, 2003).

2.2.3. Ruidos e interferéncias

E inevitavel a presenca de ruidos e interferéncias (componentes de sinais indesejados) em

um sinal eletromiografico, os quais podem ser provenientes de outros 6rgdos do corpo

humano, do equipamento de captacdo do sinal ou mesmo do ambiente onde se encontra a

pessoa (De Luca, 2008). Os ruidos e interferéncias mais comuns e as metodologias

utilizadas para reduzi-los séo apresentadas a seguir:

Ruido proveniente dos componentes eletrdnicos do equipamento de deteccdo —
Todos os equipamentos eletronicos geram ruidos elétricos (De Luca, 2002).
Esse ruido possui seu espectro de frequéncia entre 0 Hz até milhares de Hz,
sendo sua amplitude maior em baixa frequéncia e diminui para uma amplitude
quase 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 ruido ndo pode ser
eliminado, somente pode ser reduzido através da utilizacdo de equipamentos de
alta qualidade (De Luca, 2008).

Ruido de linha — ruido proveniente da linha de energia, transmitido através dos
componentes eletronicos posicionados proximos ao sistema 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) ligar todos os
equipamentos ao mesmo 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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Ruido fisioldgico — Ruidos provenientes de outros tecidos que geram sinais
elétricos, tais como o cardiaco, respiratorio e outros. Este ruido pode ser
reduzido afastando os sensores das fontes de ruido e alinhando-os de tal forma
que figuem equidistantes da fonte de sinal a ser analisado (De Luca, 2008).
Cross-talk — E considerado cross-talk o sinal que tem origem em um mdsculo,
mas é detectado em outro musculo de interesse proximo do musculo de origem
(Soares, 2013). O cross-talk depende de diversas varidveis, tais como: o
tamanho da fibra muscular, a seletividade do sistema de aquisi¢do, a posigéo do
eletrodo de aquisi¢cdo, a modalidade de aquisicéo, o nivel de forca do esforco
muscular e o tipo de fibras musculares ativadas. Algumas técnicas foram
testadas objetivando a reducdo das interferéncias, tais como: correlacdo
cruzada, filtro passa-altas espaciais, remocao dos componentes ndo propagantes
e separacdo cega das fontes. No entanto, nenhum delas se mostrou definitiva
(Soares, 2013).

Artefato de movimento — E o ruido mais problematico para um sinal de S-EMG
(De Luca, 2008), podendo alterar significativamente a amplitude do sinal e
causar confusdo na interpretacdo do sinal. Esse ruido pode ser gerado pela
movimentacdo do eletrodo na pele ou pelo cabo que conecta o eletrodo ao
eletromidgrafo e seu espectro de frequéncia varia tipicamente de 0 a 50 Hz. Sua
reducdo pode ser obtida a partir de uma boa fixacédo dos eletrodos e parte de sua
contribuicdo pode ser removida utilizando um filtro passa-faixa com frequéncia

de corte inferior em torno de 20 Hz (De Luca, 2008).
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3. COMPRESSAO DE SINAIS E DADOS

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

de compresséo.

As técnicas de compressdo de dados procuram reduzir a quantidade de bits necessarios
para representar determinada informacao através da reducdo da redundancia presente em

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

As técnicas sdo classificadas em dois grupos: técnicas de compressdo com perdas e
técnicas de compressdo sem perdas. Com a primeira é 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 compressdo, no entanto, o sinal reconstruido é

idéntico ao original.

A escolha da técnica deve levar em conta o tipo de informacao que esta sendo tratada. Se a
informacdo tratada ndo exigir uma reconstrucdo perfeita, métodos de compressdao com
perdas podem ser utilizados, como é o caso, por exemplo, de sinais de audio e video. Caso
seja necessaria uma reconstrucdo perfeita, como por exemplo, a compactacdo de

documentos, devem ser utilizadas técnicas de compressao sem perdas.

A maioria dos sinais provenientes do corpo humano e utilizados pela medicina, tais como
os sinais de eletromiografia (EMG), cardiacos (ECG), eletroencefalograficos (EEG), entre
outros, ndo necessitam de uma reconstrucao perfeita, no entanto, o sinal reconstruido deve
possuir um nivel de fidelidade que nao gere interpretacGes errdneas pelo profissional de

salde.

Este capitulo aborda as técnicas de compressdo com perdas e sem perdas presentes nos

algoritmos propostos e que tambem estdo presentes nos algoritmos de compressdo mais
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modernos. A secdo 3.1 apresenta os principais conceitos relacionados a Transformada
Wavelet (técnica de compressdo com perdas), a secdo 3.2 trata da compressao aritmética
(técnicas com pressdo sem perdas) e por fim, a se¢do 3.3, traz uma breve descri¢cdo dos

principais conceitos referentes a digitalizacdo de imagens e do codificador H.265/HEVC.
3.1. TRANSFORMADA WAVELET

A Transformada Wavelet é ideal para sinais ndo estacionarios, pois mapeia o sinal de uma
dimensédo para duas dimensdes (tempo e escala), fornecendo informagdes simultédneas nas

duas dimensoes.

Uma das transformadas mais conhecidas, a de Fourier, representa o sinal como
combinacdo linear de sendides complexas de diferentes frequéncias, 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 eventos fica oculta na fase, assim, a Transformada de Fourier tem se
mostrado eficiente para sinais estacionarios, que ndo variam com o tempo, ndo sendo

eficiente para sinais ndo estacionarios (Misiti et al., 2001).

A wavelet é uma forma de onda de duracéo limitada e média zero, isto €:
[v(t)dt=o0. (3.1)

A funcdo W(t) é chamada de wavelet base ou wavelet-mée. As wavelets-mde podem ser
obtidas por meio de equagdes funcionais cuja solucdo é geralmente numérica; poucas delas
possuem expressdo analitica. A Figura 3.1 exibe os graficos das funcdes wavelets

Daubechies.
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Figura 3.1 — Representacao da Familia Daubechies de wavelets base (Modificado — Misiti
etal., 2001).

A Transformada Wavelet consiste em representar o sinal como uma decomposi¢do em

tempo e escala de versdes transladadas e dilatadas da wavelet-méae:

.. (t)=%w(t_rj, (3.2)

em que s representa o fator de escala, t representa a translacéo e is é usado para conservar
a norma, ou seja, garantir a preservacao da energia entre as wavelets de diferentes escalas
(Costa, 2008). Para s > 1, teremos uma versdo dilatada da wavelet-méde e para s < 1
teremos uma versdo comprimida da wavelet-mde. Valores positivos de 7 deslocam a
funcdo para a esquerda e valores negativos para a direita.

3.1.1. Transformada Wavelet Continua

A Transformada Wavelet Continua (CWT, do inglés Continuos Wavelet Transform) e sua

transformada inversa sao definidas como:

W (s,r):zx(t)%wt—]dt (33)
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K(0)=o [ [w(sew., (e (3.4)

v

em que C,, é uma constante que depende de ¥ (t). Para esta definicdo temos s e T sendo

variaveis continuas.

Para utilizarmos a Transformada Wavelet em processamento de sinais, precisamos

discretizar os parametros de escala s e temporal 7. A discretizacéo é alcancada por:

i

. (t)= S(,Ez//(sgt—kT) ,com j, k € Z. (3.5)

Assim a versdo discreta da CWT e sua inversa ficam definidas como:

+00

w(k,j)= j Xy, ()t (3.6)

—00

+00 +00

x(1) =D D W(k, j)w;, (1) (3.7)

j=—00 k=—c0

A equacdo parametrizada é mais comumente utilizada com s = 2 e assumindo o periodo
T = 1 como sendo o periodo de amostragem do sinal. A formulacdo com esses parametros

é conhecida como diadica (Misiti et al., 2001).
3.1.2. Analise em multiresolucéo

A analise em multiresolucdo é uma formulacdo que vem sendo largamente utilizada no
processamento de sinais utilizando wavelets. Para aplicar a idéia de multiresolucéo, temos
que fazer uso de um conjunto de fungdes de escala. Uma familia bidimensional de fungdes

é gerada pelo escalonamento e translacdo de uma funcdo de escala, sendo definida por:

i )
9, (1) = 22¢)(2‘t—k) comj, k=12,... (3.8)
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Temos que 1/, € um espaco de fungdes que podem ser escritas como combinacao linear de
@. Pela analise em multi-resolucdo, temos que o0 espaco que contém sinais de alta
resolucdo ird conter também sinais de baixa resolugdo. Assim, se um espago ¢ formado
pelas fungdes f(2t), também estdo presentes nesse espaco fungdes f(t). Se as funcbes
f(2t) e f(t) estdo presentes no mesmo espago e sdo combinagdes lineares de ¢, temos

que ¢(t) pode ser escrito como uma soma ponderada de ¢ (2t) (Burros et al., 1998):

o(t) =Y h(n)v2p(2t-n), neZ (3.9)

em que os coeficientes h(n) sdo chamados de coeficientes da funcdo de escala e v2
mantém a norma da funcdo de escala com a escala de dois. Essa equacdo é chamada de

equacao de refinamento ou dilatacao.

As funcbes wavelets residem no espago gerado por uma funcdo de escala em uma
resolucdo imediatamente mais alta ¢(2t). Assim, a wavelet pode ser representada pela

soma ponderada de fungbes ¢ (2t) deslocadas, definida por:

w(t)=>h(n)vV2p(2t-n),nez (3.10)

em que os coeficientes h,(n) sdo chamados de coeficientes da funcdo wavelet ou do filtro
wavelet. A funcdo gerada pela equacdo (3.10) fornece a wavelet mae utilizada na equacéo
(3.1).

Com a definigdo de fungdo de escala e com a determinacdo de que fungdes wavelets
podem ser formadas por fungdes de escalas, temos que a funcdo (3.7) pode ser escrita em

termos da funcdo de escala e wavelets por:

o0 0 0

x(t)= > c(k)g (1)+D. > d(i.k)w, (1), (3.11)

k=—o0 j=0k=—0
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nessa equacao, o primeiro somatorio fornece a funcéo que é uma aproximacao de x(t) em
uma baixa resolugdo e o segundo somatorio fornece a funcdo que gera o detalhamento de

x(t), proporcionalmente ao incremento de j.
3.1.3. Transformada Wavelet Discreta

O conjunto de coeficientes c(k) e d(j, k), presentes na equagdo (3.11), é chamado de

Transformada Wavelet Discreta.

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

coeficientes da escala imediatamente superior, da seguinte forma:

c; (k)= > h(n-2k)c,, (k) (3.12)

d,(K)= 3h (n-2K)c., (k). 3.13)

em que coeficientes c;(k) sdo chamados de coeficientes de aproximagao e representam o0s
componentes de menor frequéncia (mesma escala de resolucdo do sinal original) e os
coeficientes d; (k) sdo chamados de coeficientes de detalhe e representam os componentes

de maior frequéncia (menor escala).

Como descrito na se¢do 3.1, a Transformada Wavelet consiste em representar o sinal como
uma soma de versoes transladadas e dilatadas ou comprimidas, da funcdo de base wavelet.
As fungdes de base wavelet mais comprimidas (menores fatores de escala) representam
melhor os detalhes do sinal, enquanto as funcGes de base wavelet mais dilatadas (maiores

fatores de escala) representam o “grosso” do sinal.

O calculo dos coeficientes a cada possivel escala gera uma grande quantidade de dados, o
que torna o trabalho muito duro. Para facilitar o trabalho, verificou-se que escolhendo
escalas e translacGes baseadas em poténcia de dois, a analise se torna muito mais eficiente
e tdo precisa quanto (Misiti et al., 2001).

30



A secdo a seguir mostra como o célculo dos coeficientes da DWT pode ser feito de forma

muito pratica com o uso de filtros digitais.

3.1.4. Filtros digitais e DWT

O célculo dos coeficientes transformados utilizando filtros digitais foi desenvolvido em
1989 em (Mallat, 1989), através do uso de filtros digitais. Com eles é possivel implementar

as equacdes (3.12) e (3.13). Esse processo € comumente chamado de analise.

As equacdes (3.12) e (3.13) podem ser geradas a partir de uma operacdo de convolugéo
(mesma operacdo realizada pelo filtro digital) dos coeficientes de expansdo na escala j,
pelos coeficientes de recursdo revertidos no tempo h(—n) e hy(—n) e por uma operacao de
sub-amostragem ou decimacdo. A operacdo de decimagdo consiste em pegar um sinal
como entrada x(n) e produzir como saida um sinal de frequéncia imediatamente inferior

y(n), ou seja, y(n) = x(2n). Simbolicamente representado na Figura 3.2.

z(n) — 2| |— z(2n)

Figura 3.2 - Decimador (Modificado — Burros et 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 Response) e por dois decimadores, simbolicamente

representado na Figura 3.3.

Cj+1 —_—

ho(—n) + |2 |—> €

A 4

Figura 3.3 - Analise em duas bandas (Modificado — Burros et al., 1998).
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Como os coeficientes ¢; sdo coeficientes de baixa frequéncia e os coeficientes d;, séo
coeficientes de alta frequéncia, o filtro h, obrigatoriamente deve ser um filtro passa-alta e

o filtro hy, um filtro passa-baixa.

O processo de decomposicdo pode ser repetido sobre os coeficientes de escala (baixa

frequéncia), gerando uma arvore de analise, como pode ser observado na Figura 3.4.

e hy P lz2 — W

 ho [~ |2 ~ Vs = hy l2 — Wy

Y

ho =+ |2 > V1

ho =~ l2 — W

Figura 3.4 - Arvore de anélise de 3 estagios e duas bandas (Modificado — Burros et al.,
1998).

No primeiro estagio os dois bancos dividem o espectro de c;(k) em duas partes, uma de
banda baixa e uma de banda alta, resultando nos coeficientes da funcdo de escala e
wavelets em escala imediatamente inferior c;_; (k) e d;_; (k). O segundo estagio divide a
banda baixa em outras duas partes, uma banda ainda mais baixa e outra banda
intermediaria, em seguida, 0 mesmo processo € feito no terceiro estagio. O espectro €

sempre dividido ao meio sucessivamente pelos estagios, como representado na Figura 3.5.

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

sinal passa pelos dois filtros, 0 nimero cai pela metade ao passar pelos decimadores.
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Figura 3.5 - Bandas de frequéncia para arvore de analise (Modificado — Burros et 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 aproximacdo (cA4;) e
detalhes (cD;), em seguida a banda de mais baixa frequéncia é sucessivamente decomposta

até o terceiro nivel resultando em um sinal decomposto em uma banda de aproximacao
(cA5) e trés bandas de detalhes (cDs, cD, e c¢D;).

T

kil
o 2
CA1 CD1
E 0
4 2
CA2 CD2

CAS CD3

Figura 3.6 - Divisdo em coeficientes de aproximacéo (cA) e detalhes (cD) provenientes da

analise em arvore de 3 niveis (Modificado — Misiti et al., 2001).
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Uma vez tendo obtido os coeficientes transformados a partir do sinal original, deve ser
possivel fazer o contréario, isto é, obter o sinal original a partir dos coeficientes

transformados, esse processo é chamado reconstrucdo ou sintese.

A reconstrucdo consiste de um processo de super-amostragem e logo em seguida de um
processo de filtragem, constituindo o que é chamado de IDWT (do inglés, Inverse Discret
Wavelet Transform) como ilustra a Figura 3.7. A operacdo de super-amostragem consiste

em dobrar a quantidade de amostras do sinal através da insercao 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)

Figura 3.7 - Processo de reconstrucdo (Modificado — Burros et al., 1998).

3.1.5. Transformada Wavelet Discreta Bidimensional

A Transformada Wavelet Discreta Bidimensional (2D — DWT) é computada a partir de
duas DWT, primeiro aplica-se uma DWT em cada linha do sinal 2D, o que é chamado de
filtragem horizontal, em seguida, aplica-se outra em cada coluna do sinal 2D, o que é

chamado de filtragem vertical.

A Figura 3.8 ilustra o processo de filtragem horizontal aplicado a um sinal 2D, no caso, a
imagem Lena. Para cada linha é aplicada uma DWT, gerando duas sub-bandas, uma de
menor frequéncia, contendo os coeficientes de amostragem e uma de maior frequéncia

contendo os coeficientes de detalhes.
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b) c)
Figura 3.8 - a) Lena (512 x 512 e 8 bits de resolucdo). b) Saida resultante da filtragem

horizontal, uma imagem composta pelos coeficientes de amostragem e detalhes. c)
llustracdo da composicdo da imagem em b) em coeficientes de baixa (L) e alta frequéncia
(H), respectivamente (Modificado — Ritter, 2002).

A Figura 3.9 ilustra a aplicagdo da DWT sobre as colunas da imagem Lena ap0s ter
passado pela filtragem horizontal. A imagem resultante desse procedimento é composta

por quatro quadrantes:

LL: O quadrante superior esquerdo consiste dos coeficientes que foram filtrados por um
filtro passa-baixa ao longo das linhas e colunas. Esse sub-bloco representa a verséo

aproximada da imagem original, possuindo metade de sua resolucéo.

HL/LH: Os quadrantes, superior direito e inferior esquerdo, consistem dos coeficientes que
foram filtrados por filtros passa-alta e passa-baixa, alternadamente. O bloco LH ¢é

composto por arestas verticais e 0 bloco HL é composto por arestas horizontais.
HH: O quadrante inferior esquerdo consiste dos coeficientes que foram filtrados por filtros

passa-alta 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)
Figura 3.9 - a) Imagem resultante apds aplicacdo da DWT as linhas e colunas. b) Blocos de
coeficientes transformados de diferentes frequéncias obtidas apos aplicacdo da 2D — DWT.
(Modificado — Ritter, 2002).

Uma anélise em multi-resolucdo pode ser tomada aplicando novamente uma 2D — DWT ao

bloco LL. A Figura 3.10 ilustra esse procedimento.

LL®) | HL?) I —{ L@ — I HL)
HL HL HL
LH'# | HH'? LH'? | HH'# LH® | HH'®
LH HH LH HH LH HH
a) b) c)

Figura 3.10 - a) 2D — DWT de dois niveis de resolucdo. b) 2D — DWT de trés niveis de
resolucdo. c) 2D — DWT de quatro niveis de resolucdo (Modificado — Ritter, 2002).

Devido a similaridade presente entre amostras ou pixels vizinhos, muitos coeficientes
presentes nas sub-bandas LH, HL e HH em diferentes escalas, terdo pequena amplitude.
Como consequéncia, a energia do sinal estard mais concentrada em uma pequena
quantidade de coeficientes, sobretudo aqueles presentes na sub-banda LL. Essa é a
caracteristica mais explorada pelos algoritmos de compressdo de imagens que fazem uso

de Transformada Wavelet.

36



3.2. CODIFICACAO POR ENTROPIA

A técnica de codificacdo que serd abordada a seguir teve sua origem a partir da teoria da
informacdo. Esta teoria, também conhecida como teoria matematica da comunicacao, é um
ramo da teoria da probabilidade e da matematica estatistica que lida com sistemas de
comunicacéo, transmissdo de dados, criptografia, codificacdo, etc. Os conceitos bases da
teoria da informacéo foram definidos por Claude E. Shannon (1948). Ele desenvolveu uma
nocdo quantitativa da informacdo que formou as bases da representacdo matematica do

processo de comunicacdo (Sayood, 2006).

A primeira formulacdo matematica desenvolvida foi a quantificacdo da informacéo
presente em um simbolo oriundo de uma fonte de informacdo. Supondo uma fonte de
informacdo e considerando sua saida como uma variavel aleatoria discreta S, cujos
simbolos pertencem a um alfabeto finito fixo com K simbolos, teremos
S = {sg,51,..,Sk—1} com probabilidades de ocorréncia dadas por P(S = si) = px,

comk =0,1,.., K — 1, satisfazendo:

K-1

3 p =1 (3.14)

=~

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

I(sk)zlog{ leog[pij=—log P, . (3.15)

1
P(sy) ’
A medida da informacdo estd intimamente relacionada a surpresa, & incerteza. Assim,
quanto menor a probabilidade de ocorréncia de um evento, mais surpresa ele traz quando
ocorre e maior a quantidade de informacao a ele associado. De fato, se ha um simbolo com
probabilidade P(s;) =1, sua informacdo é I(s;) = 0. Entdo é possivel observar que
I(s) > I(s,) para p, < p,. A base do logaritmo da equacdo (3.15) fornece a unidade
utilizada para medir a informacéo. A unidade sera bits, se a base for 2, nats se a base for e
e Hartleys se a base for 10 (Sayood, 2006).
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A medida do conteddo medio da informacdo por simbolo da fonte fornece a segunda

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

H (S)zipkl (sk)zz_:pk Iog[piJ (3.16)

O valor da entropia ird sempre respeitar o intervalo 0 < H(S) <logK, em que K é 0
nimero de simbolos do alfabeto fonte. Os valores extremos ocorrem nas seguintes

situacoes:

1. H(S) =0, se e somente se a probabilidade p, = 1 para algum k e as demais
probabilidades do alfabeto sdo todas nulas. Este limite inferior para a entropia
corresponde a nenhuma incerteza.

2. H(S) =logK, se e somente se, a probabilidade de todos os simbolos da fonte é
igual, ou seja, py, = % para todo k. Esse limite superior para a entropia corresponde

a maxima incerteza.

Shannon mostrou que o melhor que uma técnica de compressao pode fazer é codificar a
saida de uma fonte de informacdo com um nimero médio de bits igual a entropia da fonte.
No entanto, nenhum codificador de fonte sem perdas conseguiu tal feito, apesar do nimero
médio de bits chegar bem proximo ao valor de entropia nos codificadores mais eficientes.
O codificador de entropia que veremos a seguir faz parte desse grupo.

3.2.1. Codificagdo aritmética

A compressdo aritmética procura atribuir uma palavra de codigo para uma sequéncia de
simbolos a ser codificada, ao invés de atribuir uma palavra de c6digo a um determinado
simbolo da sequéncia, como faz a codificacdo de Huffman (Sayood, 2006). O tamanho da
palavra de codigo varia de acordo com o tamanho da sequéncia, de modo que sequéncias
maiores possuem maiores palavras de codigo. A palavra de codigo é dado o nome de Tag
(Sayood, 2006).
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A compressdo aritmética baseia-se no fato que had um ndmero infinito de nimeros no
intervalo entre 0 e 1 (ou algum outro intervalo entre dois nimeros inteiros da reta real),
com isso € possivel atribuir um unico nimero do intervalo para alguma sequéncia de
simbolos de um alfabeto finito. Dai pode-se codificar toda a sequéncia com esse numero
que é entdo convertido para a forma binaria. O processo de codificacdo é feito a partir do
mapeamento de sequéncias para Tags e a decodificagdo ocorre no sentido inverso.

O mapeamento € feito a partir do uso da funcdo de distribuicdo acumulada de variaveis
aleatdrias associadas a fonte. Adotando X como variavel aleatdria e sendo o alfabeto para

uma fonte discreta dado por A = {a,, a,, ..., a,,}, temos:
X (a)=i,a; € A. (3.17)

Este mapeamento significa que dado um modelo de probabilidade P para a fonte, havera

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

A funcéo de densidade acumulada é definida por:

F.(1)= 2 P(X =K). (319

1
k=1
Note que para cada simbolo a;, ha um valor distinto de F, (i).

O processo de codificagao se inicia pelo mapeamento do intervalo entre 0 e 1, a partir dos
valores de F.(i). Ap6s o mapeamento, escolhe-se o intervalo referente ao primeiro
elemento da sequéncia a ser codificada. Em seguida, o mapeamento é realizado
novamente, mas agora sobre o intervalo destacado no caso anterior. Feito 0 mapeamento,
escolhe-se entdo o intervalo referente ao segundo elemento da sequéncia. O processo se
repete até o Ultimo elemento da sequéncia a ser codificada. Ao final do processo sera
obtida a Tag, que corresponde a qualquer valor presente no intervalo resultante. Esse

procedimento mostra que, quanto maior a sequéncia, menor sera o intervalo,
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consequentemente, menor serd o valor da Tag e uma maior quantidade de bits sera

necessaria para representar seu valor.

O exemplo a seguir ilustra o0 processo basico de codificacdo de uma sequéncia de 5
simbolos. Exemplo: Deseja-se codificar a sequéncia aq,a,, as, as, a,, obtida a partir de
uma fonte discreta de alfabeto A = {a,, a,, a3, a,}, a probabilidade de cada simbolo ¢ dada

por P = {0,2;0,2; 0,4; 0,2}, respectivamente.

A partir das probabilidades fornecidas e da equacdo (3.18), obtém-se os valores
correspondentes para a funcdo de densidade acumulada referente a cada simbolo e os
intervalos iniciais. Os valores calculados sdo exibidos pela tabela 3.1 e a Figura 3.11 ilustra

0 processo de codificacdo.

Tabela 3.1 - Tabela de valores da codificagdo aritmética referentes ao exemplo proposto.

Simbolos Probabilidade E, Intervalos iniciais
a, 0,2 0,2 [0,0;0,2)
a, 0,2 0,4 [0,2;0,4)
as 0,4 0,8 [0,4;0,8)
a, 0,2 1,0 [0,8;1,0)

No inicio do processo, assume-se que a mensagem ocupa todo o intervalo [0,1), este
intervalo esta inicialmente subdividido em 4 regides, de acordo com a funcdo de densidade
acumulada. Ao codificarmos a mensagem, o primeiro simbolo a ser codificado sera a,, 0
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 funcéo de densidade acumulada
dos simbolos que compdem a fonte e 0 processo continua com o proximo simbolo a ser
codificado, neste caso a,. A codificacdo de a,, reduz o intervalo a [0,04; 0,08), a
codificacdo de a; 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 um indicador especial
de fim da mensagem (EOM, do inglés, End Of Message), reduzird a faixa ao intervalo
[0,06752; 0,0688). Naturalmente, qualquer nimero real neste intervalo, por exemplo 0,068,

podera ser utilizado para representar 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

Figura 3.11 - Sequéncia de codificacdo aritmética seguida para gerar a Tag representativa

da sequéncia proposta pelo exemplo.

Na mensagem codificada aritmeticamente da Figura 3.11, trés digitos decimais sao
necessarios para representar uma mensagem de cinco simbolos, numa média de 0,6 digitos
decimal/simbolo. Pode-se mostrar que este resultado se aproxima da entropia da fonte, que
é de 0,58 digitos decimal/simbolo. Quanto maior o comprimento da mensagem a ser

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

Existem dois problemas praticos principais que limitam a eficiéncia da codificacdo
aritmetica: (1) a adi¢do de um indicador de fim de mensagem, necessario para separar uma
mensagem da seguinte; e (2) a necessidade de se utilizar aritmética de precisao finita. As
duas formas mais usuais de se contornar o segundo problema sdo a estratégia de escala e a
estratégia de arredondamento. A primeira renormaliza cada subintervalo para a faixa [0, 1)
antes de subdividi-lo de acordo com as probabilidades dos simbolos. A segunda garante
gue os truncamentos associados a precisdo finita ndo comprometem a precisdo de

representacédo dos subintervalos de codificacao.
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3.3. CODIFICACAO DE IMAGEM E VIDEO

Um video digital é uma sucessdo de imagens digitais, também conhecidas como quadros
(frames). Uma imagem digital, por sua vez, é o resultado de uma transformacdo de um
sinal multidimensional de pardmetros continuos do mundo real para uma versdo
minimamente bidimensional de pardmetros discretos e de amplitudes quantizadas,

manipulaveis por sistemas digitais (Allebach, 2005).

Um importante aspecto relacionado a imagens digitais é sua representacdo de cores. A
maneira mais tradicional de representar uma imagem colorida é por meio do uso do espaco
de cores RGB (do inglés, Red Green Blue), no qual as informacdes de crominancia (cor) e
luminéncia (brilho) de uma amostra do sinal sdo codificadas levando em consideracéo que
cores visiveis poder ser representadas por combinacdo linear de trés componentes
priméarias de cor: vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue). Logo para cada
elemento/amostra de imagem (pixel), sdo necessarios trés valores para armazenar

adequadamente as informacdes de cores.

O fato de o sistema RGB né&o levar em conta detalhes do comportamento visual humano
deixa-0 em desvantagem em relacao a outros espacos de cores. Sabe-se que 0 olho humano
possui menor sensibilidade para informag6es de crominancia em relacdo a informacdes de
luminéncia (Hunt, 2004). O espaco de cores YCbCr (Luminance, Blue Chrominance and
Red Chrominance), explora esta caracteristica, ao representar a componente de luminancia

com maior resolucdo que as componentes de crominancia.

A abordagem mais comumente utilizada para obter uma reducdo da resolucdo da
crominancia é a partir da sub-amostragem. Embora esta cause uma perda irreversivel de
informacdo de cor, isto ndo € notado pelo sistema visual humano, uma vez que ele € menos
sensivel a esse tipo de informacdo. Os padrées mais comuns de sub-amostragem s&o 0
4:2:2 e 0 4:2:0. O padréo 4:2:2 usa duas amostras de Cb e duas amostras de Cr para cada
grupo de quatro amostras de Y, enquanto o padrdo 4:2:0 usa um Cb e um Cr para cada
grupo de quatro Y. Devido a esse formato, o sistema de cores YCbCr pode ser visto como
uma técnica de compressao que remove informacéo irrelevante associada a cor. Este é o

sistema utilizado nos codificadores de imagem e video mais recentes.
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Atualmente, a maioria dos codificadores de video adotam uma modelo de codificacdo
hibrida, o qual é baseado em trés estagios: predicéo, codificacdo baseada em transformada

e codificacdo por entropia (Sullivan et al., 2012).

O estagio de predicdo consiste em explorar as redundancias espaciais (presentes em um
mesmo quadro), também conhecidas como intra-quadros e as redundancias temporais

(presentes entre quadros), também conhecidas como inter-quadros.

As técnicas de predicdo intra-quadros utilizam regides de um mesmo quadro previamente

codificadas para prever outras regifes deste mesmo quadro.

Para explorar a redundancia temporal, técnicas de estimacdo de movimento séo utilizadas,
as quais consistem em buscar em um quadro previamente codificado (denominado na
literatura como quadro de referéncia) um bloco de informacdo equivalente a aquele do
quadro que esta sendo codificado. Este processo estima o movimento translacional que o
contetdo dos blocos realizaram entre um quadro e outro, do qual, resultam os vetores de
movimento. A compensacdo de movimento é a aplicagdo do vetor de movimento no
quadro de referéncia, de forma que uma predicdo desta informacéo possa ser obtida. Esse
processo resulta em 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 descrigdo dos particionamentos dos
blocos (se houver) e o residuo — que é a diferenca entre o bloco ou quadro a ser

comprimido e o estimado.

Nesse contexto, 0s quadros constituintes de um video, recebem as denominagdes de |
(Intra), P (Predito) e B (Bipredito) (Elemental Technologies, 2013). A codificagdo de um
quadro | é baseada apenas nas informacgdes contidas no préprio quadro. O quadro P é
codificado a partir da predicdo do quadro atual ao estimar o movimento em relagdo ao
quadro anteriormente codificado, e em seguida o residuo (diferenca entre o quadro
estimado e o quadro original) € comprimido utilizando a codificacdo similar aquela dos
quadros Intra. J& os quadros do tipo B sdo estimados e compensados a partir de dois

quadros do tipo | e/ou do tipo P, previamente codificados e reconstruidos, ou seja,

43



localmente decodificados, de forma que o codificador tenha a mesma informacdo que o
decodificador para gerar as mesmas predi¢des. Os residuos sdo entdo codificados de modo
similar ao quadro Intra. Esses tipos de quadros sdo usados para definir o GOP (do inglés,

Group Of Pictures). A Figura 3.12 ilustra uma tipica sequéncia 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 entre o sinal original e
0 estimado, deve ser codificado. Nesse momento, inicia-se 0 segundo estagio. O sinal
residual é transformado e quantizado. A transformacdo converte o sinal no dominio do
tempo para o dominio da frequéncia, dada transformac&o descorrelaciona o sinal residual e
concentra sua energia em poucos coeficientes, principalmente em baixa frequéncia. A
quantizacao € utilizada para remover os coeficientes menos significativos e aproximar 0s
coeficientes resultantes. Este passo procura remover informacdo irrelevante, que nao é

perceptivel ao sistema visual humano.

" el TIE

B | B o B B i

Figura 3.12 - GOP tipico formado por quadros I, P e B (Modificado — Elemental
Technologies, 2013)

Por fim, no terceiro estagio, a representacdo comprimida do sinal residual é codificada

entropicamente, objetivando a reducéo das redundancias estatisticas.
3.3.1. HEVC/H.265

O HEVC/H.265 é o mais recente padrdo de codificagdo desenvolvido pelo Joint
Collaborative Team on Video Coding (JCT-VC), formado pelo ITU-T Video Coding
Experts Group (VCEG) e o ISO/IEC Moving Picture Experts Group (MPEG). Ele prove
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uma significativa melhoria na performance de codificacdo relativa a seu predecessor
H.264/AVC, alcancando uma média de taxa de bits em torno de 50 % inferior para uma
mesma qualidade de imagem subjetiva (Sullivan et al., 2012). O HEVC aborda os
principais desafios de codificacdo de video que surgiram nos ultimos anos, particularmente
a compressdo de videos de alta resolucdo além do formato HD (do inglés, High Definition),
bem como o uso de arquiteturas de processamento paralelo. Essa secéo ir& apresentar uma

visdo geral do padréo, destacando suas propriedades mais relevantes.

De forma semelhante aos padrdes de videos anteriores, 0 HEVC somente especifica a
formulacéo do fluxo de bits e o processo de decodificagdo. Por ndo especificar o algoritmo
de codificacdo, a implementacdo do codificador HEVC ¢é flexivel o suficiente para
considerar diferentes niveis de otimizacdo relativos a complexidade computacional ou/e
qualidade da compressdo. Assim, em regra para ser considerado um codificador HEVC, o
algoritmo somente necessita garantir que o fluxo de bits produzido case com as

especificacbes do padrao.

A Figura 3.13 apresenta um diagrama de blocos tipico de um codificador HEVC. No
HEVC, cada quadro é particionado em blocos de mesmo tamanho, denominados unidades
de codificacdo em arvore (CTU, do inglés, Coding Tree Unit) que sdo processados
independentemente. O primeiro quadro de uma sequéncia de video é sempre um I-quadro,
a este, é aplicada somente a predicdo intra-quadros, para os subsequentes quadros P e B, €
testada a predicdo inter-quadros. Em seguida, o sinal residual é computado, transformado,
quantizado e codificado entropicamente. Os bits resultantes da codificacdo por entropia, 0s
modos de predigéo intra-quadros escolhidos, as informagdes de movimento da predicéo
inter-quadros, bem como as informagdes auxiliares da codificagdo constituem o fluxo
HEVC. Para melhorar a qualidade geral das imagens reconstruidas, o HEVC faz uso de
dois filtros: DBF (do inglés, Deblocking Filter) e SAO (do inglés, Sample Adaptive Offset).
Durante o processo de codificacdo, é necessario replicar o procedimento de decodificacéo,
para que a predicdo intra-quadros e inter-quadros seja feita utilizando o mesmo quadro a
ser utilizado no decodificador. No caminho de decodificacgdo, o sinal residual comprimido
é entrada para a quantizacdo e transformadas inversas. As amostras reconstruidas sao
geradas pela adicdo do sinal residual decodificado e do sinal predito, que sdo entrada dos
filtros DBF e SAO. Quando o quadro é completamente codificado, o correspondente
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quadro reconstruido é armazenado em buffer para ser utilizado como referéncia para

predicdo dos proximos quadros.

SISO , .| Codificacdo

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

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

Transformada
Predigdo Intra Inversa

-
Ve

Compensacao de

L, |

Filtragem

Movimento
Estimaciio de Memoria de imagens
Movimento . reconstruidas DBF

Figura 3.13 - Diagrama de blocos do Codificador HEVC padrdo (Modificado de — Jorge,
2014)

3.3.1.1. Estruturas de codificacdo

Embora o HEVC siga a tradicional arquitetura de codificacdo hibrida adotada pelos
codificadores de video antecessores, ele apresenta diferencas significativas com relacéo a
estrutura de dados. Ao invés de adotar a mesma estrutura do padrdo H.264/AVC, o qual
utiliza blocos de tamanho 16 x 16 para luminancia e 8 x 8 para crominancia, assumindo
uma sub-amostragem YUV 4:2:0, o HEVC define uma unidade de codificagdo em arvore
(varios niveis de divisdo), chamada de CTU (do inglés, Coding Tree Unit), que € 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: 16 x 16, 32 x 32 e 64 x 64, essa informacdo é encapsulada no
cabecalho. Um maior CTB tende a proporcionar uma melhor eficiéncia na codificagéo,

especialmente para videos de alta resolucdo (Lainema et al., 2012).
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Cada bloco CTB pode ser recursivamente dividido em blocos menores, denominados CBs
(do inglés, Coding Blocks). Podendo um CB variar de seu maximo tamanho 64 x 64 até o
menor tamanho definido por 8 x 8, totalizando 4 niveis de recursdo. A mesma divisdo
aplicada a um CTB de luminancia é aplicada ao correspondente CTB de crominancia. O
CB de luminancia e seus correspondentes CBs de crominancia constituem uma unidade de

codificacdo (CU, do inglés, Coding Unit).

Cada CU servird como base para a posterior divisdo em unidades de predicdo (PU, do
inglés, Prediction Unit) e unidades de transformada (TU, do inglés, Transform Unit).

Nesse nivel ¢ feita a decisdo entre a predicdo intra ou inter e seu respectivo modo.

Cada PU ¢ constituida de um PB (do inglés, Prediction Block) de luminancia e de seus
correspondentes PBs de crominancia, cada um proveniente de um respectivo CB. Cada PB
terd o tamanho méximo igual ao seu correspondente CB e minimo de 4 x 4 pixels. Séo

suportados os tamanhos 4 x 4 a 64 x 64.

As TUs sdo definidas ap6s o processo de predicdo e sdo constituidos por TBs (do inglés,
Transform Block) de luminéancia 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 tamanhos de 4 x 4, 8x 8, 16 x 16 e 32 x 32, de acordo com as
funcBes de base de uma DCT (Lainema et al., 2012). No processo de codificacdo residual,
sdo permitidos apenas particionamentos em CBs e TBs de formatos quadrados, como

ilustrado na Figura 3.14.

Em adicdo a estrutura de blocos, 0 HEVC define as estruturas slice e tile, com propésitos
de protecdo a erros e processamento paralelo. O slice é uma sequéncia de CTUs
processadas sequencialmente (raster scan order) pertencentes ao mesmo bloco. Um bloco
pode conter um ou mais slices. 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 transmissao.
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a) b)
Figura 3.14 - a) CTB particionado. b) Arvore de divisio correspondente: subdivisio de um
CTB em CBs e em TBs, as linhas solidas indicam os contornos de um CB e as linhas

pontilhadas indicam os contornos de um TB (Sullivan et al., 2013).

A estrutura Tile 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 independentemente. E podem ou ndo pertencer a um mesmo
slice. Os Tiles provém uma solucdo simples para o processamento paralelo sem requerer

técnicas avangadas de sincronizago.

3.3.1.2. Predicdo intra e inter-quadro

Essa secdo descreve as principais técnicas de predicdo usadas pelo padrdo H.265/HEVC e
destaca as principais diferencas com relacdo a seu predecessor H.264/AVC. Nesse
contexto, incluem-se a predicdo intra para reducdo da redundancia espacial e a predicao

inter, para reducdo de redundancia temporal.

Na predicdo intra-quadro, blocos de quadros atuais sdo gerados a partir de blocos
pertencentes ao mesmo quadro codificados e reconstruidos previamente. A predi¢do pode
ser feita de diferentes modos. O padrdo H.264/AVC definiu 8 modos direcionais e um
modo DC, ja seu sucessor, definiu 33 modos direcionais, um modo planar e um modo DC
(Lainema et al., 2012).
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A ideia da predicdo direcional é estimar um bloco a partir de blocos adjacentes, definidos a
partir de uma determinada dire¢do. A Figura 3.15 ilustra as possiveis dire¢des de predicao

definidas pelo HEVC.

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

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

constante para o bloco.

18 19 20 21 22 23 24 252627 28 29 30 31 32 33 34
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Figura 3.15 - Modos direcionais definidos pelo HEVC (Modificado — Sharabayko, 2013).

Na predicdo inter-quadro, a predicdo de um determinado bloco de um quadro é feita
utilizando blocos de um quadro referéncia previamente codificado. Esse tipo de predicao
tira vantagem da similaridade de cada imagem com suas imagens vizinhas temporais a
partir da aplicacdo de técnicas de compensacao de movimento entre quadros (Sullivan et
al., 2012). A técnica mais comum aplicada na compensagdo de movimento pelo
H.265/HEVC e seu antecessor H.264/AVC é o algoritmo de casamento de blocos (BMA,
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do inglés, Block Matching Algorithm), uma abordagem mais detalhada dessa técnica pode
ser encontrada em (Sullivan et al., 2012).

3.3.1.3. Transformada e quantizagéo

O sinal residual da predicéo intra-quadro ou inter-quadro, ou seja, a diferenca entre o bloco
original e a sua predicdo, é transformado por uma transformada linear. Inicialmente, os
blocos residuais sdo particionados em multiplos blocos quadrados denominados TU, com
tamanhos de 4 x 4, 8x 8, 16 x 16 e 32 x 32. A transformada bidimensional é realizada
aplicando a transformada de uma dimensdo em ambas as dire¢des horizontal e vertical. Os
elementos das matrizes de transformada foram obtidos aproximando funcdes de base
escalonadas da DCT. Por simplicidade, somente a matriz 32 x 32 é definida. VersGes sub-
amostradas dessa matriz s@o usadas para derivar as matrizes de tamanhos menores
(Sullivan et al., 2012).

Em blocos de luminéncia codificados com alguns modos de predi¢do intra, para a
transformada de tamanho 4 x 4 é utilizada uma transformada alternativa, a Transformada
do Seno Discreto (DST, do inglés Discrete Sine Transform) (Sullivan et al., 2012). Ao
utilizar a predicao intra, os pixels préximos dos pixels dos limites do topo ou da esquerda
de um bloco usados para a predicdo sdo habitualmente preditos com maior exatidao que 0s
pixels mais afastados. Assim, o residuo tem tendéncia a ser mais elevado para pixels
afastados dos limites do bloco. A DST codificara melhor este residuo, porque as funcgdes
base iniciam com uma amplitude baixa e depois aumentam para frequéncias mais elevadas,
enquanto que as funcgdes base da DCT iniciam com uma amplitude elevada e depois

diminuem para as frequéncias mais elevadas.

Quanto ao método de quantizacdo, o0 HEVC segue um procedimento similar ao padrdo
H.264/AVC, conhecido como Quantizador de Reconstru¢do Uniforme (URQ, do inglés,
Uniform-Reconstruction Quantiser). Em termos gerais, o procedimento URQ consiste de
uma divisédo inteira entre os coeficientes transformados e 0 passo de quantizagdo. O valor
do passo de quantizacdo depende do pardmetro de quantizacdo (QP, do inglés,
Quantisation Parameter) definido na configuracdo do codificador, que pode variar de 1 a
51.
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3.3.1.4. Codificagéo por entropia

Em contraste com o padrdo H.264/AVC, que permite dois métodos de codificacdo por
entropia, 0 HEVC utiliza somente uma versao melhorada da Codificacdo Aritmética
Binaria com Adaptacdo ao Contexto (CABAC, do inglés, Context Adaptive Arithmetic
Coding). Apresenta melhorias na complexidade (especialmente para processamento
paralelo), no desempenho de compresséo e reducdo de necessidade de memdria para o seu
contexto. A codificacdo entrdpica é aplicada aos simbolos gerados e coeficientes da

transformada quantificados, dando origem ao fluxo binério (Sullivan et al., 2012).

3.3.1.5. Filtros

O HEVC pode utilizar dois procedimentos de filtragem sobre as amostras reconstruidas
antes de serem armazenadas em buffer, definidos como DBF (do inglés, Deblocking filter)
e SAO (do inglés, Sample Adaptative Offset). O principal objetivo do filtro DBF é reduzir
artefatos de blocos gerados pela divisao em blocos no processo de codificacdo sendo
aplicado em amostras adjacentes aos limites de um PU ou TU (Sullivan et al., 2012). Esse
filtro é similar ao utilizado pelo padréo anterior H.264/MPEG-4 AVC.

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

reconstruido. Esse filtro ndo esta presente em padrdes de video anteriores ao HEVC.

3.3.1.6. Versoes e Perfis

A primeira versdo do HEVC, finalizada em abril de 2013, disponibiliza trés perfis: Main,
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 perfil Main 10 estende a profundidade de bits
de 8 para 10, possibilitando uma maior definicdo de cores. O perfil Main Still Picture
possui as mesmas propriedades do perfil Main, mas sendo definido para ser utilizado em

compressédo de imagens (Flynn et al., 2016).
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A segunda verséo do padréo foi finalizada em outubro de 2014 e é chamada de RExt (do
inglés, Range Extension). O principal destaque desta versdo é prover suporte aos espagos
de cores YUV 4:0:0, 4:2:2 e 4:4:4 e a profundidades de bits por amostras de 12 e 16 bits.
Foram adicionados 21 novos perfis: Monochrome, Monochrome 12, Monochrome 16,
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,
Monochrome 12 Intra, Monocrome 16 Intra, Main 12 Intra, Main 4:2:2 10 Intra, Main
4:2:2 12 Intra, Main 4:4:4 Intra, Main 4:4:4 10 Intra, Main 4:4:4 12 Intra, Main 4:4:4 16
Intra, Main 4:4:4 Still Picture, Main 4:4:4 16 Still Picture e High Throughput 4:4:4 16
Intra (Sullivan et al., 2013).

Ainda na segunda versdo, outros dois conjuntos de extensbes foram adicionados: SHVC
(do inglés, Scalability extension of HEVC) e 0 MV-HEVC (do inglés, Multiview extension
of HEVC). O primeiro prové suporte a escalabilidade espacial e o segundo prové suporte a

compressao de videos com mdaltiplas vistas (Sullivan et al., 2013).

Em fevereiro de 2015, foi lancada a terceira versdo, denominada 3D-HEVC (do inglés, 3D
extension of HEVC), tendo como principal caracteristica a codificacdo de videos
constituidos de multiplas vistas e mapas de profundidades associados, o que é requerido
para a geracdo de video 3D (Tech et al., 2016).

Até o presente momento, esta em desenvolvimento a quarta versao do padrdo, denominada
SCC (do inglés, Screen Content Coding). O objetivo principal desta extensao € permitir um
desempenho de compactacdo superior a videos que contém uma quantidade significativa

de graficos, textos e animagfes mdveis ou imdveis (Xu et al., 2016).
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4. ALGORITMOS DE CODIFICACAO UNIDIMENSIONAIS - 1D

Este capitulo aborda em detalhes cada etapa do processo de codificacdo e decodificacao
dos algoritmos de compresséo de sinais de S-EMG 1D propostos por este trabalho.

Na abordagem 1D, os algoritmos de compressao sdo baseados em DWT, na segmentacédo
do espectro transformado, na alocacao de bits por sub-bandas e na codificacdo por entropia

dos coeficientes quantizados.

No primeiro momento, serdo abordados os algoritmos de compressdo que fazem uso dos
modelos matematicos que provém uma alocacdo fixa de bits aos coeficientes
transformados de wavelet, esses modelos sdo gerados a partir de funcdes matematicas. Em
seguida, serad desenvolvido o algoritmo de compressao que faz uso do modelo matematico
que prové uma alocacdo adaptativa de bits aos coeficientes transformados, esse modelo é
gerado a partir de uma funcdo matematica e das caracteristicas energéticas do espaco

transformado.
4.1. CODIFICADORES E DECODIFICADORES FIXO0S 1D

S&o propostos quatro algoritmos de compresséo fixos 1D: 1D — AED, 1D — ALD, 1D -
ARD e 1D — ATH. Todos possuem a mesma estrutura de codificacdo e decodificacdo, a

diferenca entre eles reside na escolha do perfil de alocacédo de bits.

A Figura 4.1 apresenta em diagrama de blocos os diversos médulos que compdem o

codificador dos algoritmos propostos.

A primeira etapa do codificador é segmentar o sinal em janelas de N amostras, como
proposto em (Berger, 2006), feito isso, a cada janela é aplicada a DWT. A fungdo da
transformada € concentrar a energia do sinal em uma quantidade pequena de coeficientes
transformados, levando a uma representacdo com menor correlagdo no dominio
transformado. A Transformada Wavelet é implementada de forma ortonormalizada. Isto
significa dizer que a faixa dindmica dos coeficientes X[k] no espago transformado é menor

ou no m&ximo igual a do dominio do tempo, ou seja, a seguinte relacéo é atendida:
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max {| X |[k]} < 2™ (4.1)

k=01,..,N-1

em que N corresponde ao comprimento da janela em amostras e R ao comprimento de
palavra (em bits) com o qual a sequéncia x[n] foi digitalizada na representacdo em ponto
fixo do sinal. Para o presente trabalho, adotou-se N = 2048 como proposto em (Berger et
al., 2006) e R = 16 (os 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
b L ‘ L }
‘» Sub-banda0 Sub-banda 1 = bl;::alnda

l |

A
Concatenagdo e construcdo
do vetor de simbolos

v

Codificagdo aritmética

I
Vetor de simbolos codificados

Empacotamento de
dados

Dados compactados

Figura 4.1 - Diagrama de blocos do codificador constituinte dos algoritmos de compressao

de sinais de S-EMG 1D fixos propostos.

Foram escolhidas as funcdes de base Daubechies-4 com 8 niveis de resolucéo. Esta escolha

foi estabelecida com base em estudo prévio, tendo como parametros de desempenho a de-
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correlagédo do sinal de S-EMG no espago transformado e medidas de compactacdo de
energia em menor quantidade de coeficientes transformados (Berger et al., 2003).

O vetor de coeficientes transformados foi também segmentado em 16 sub-bandas (Berger,
2006) e (Trabuco et al., 2014), o que resultou em 128 coeficientes por sub-banda. Como é
mostrado em (Trabuco et 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 quantizacdo utilizando o vetor de alocacédo de bits obtido
pelo algoritmo de alocagdo. Os N coeficientes transformados X[k],k = 0,1, ..., N — 1, s80

quantizados em cada uma das M sub-bandas, segundo a equacéo

X, [k]= Int{%ﬂ}, 4.2)

os N / \ coeficientes pertencentes a mesma sub-banda sdo representados com o mesmo

comprimento de palavra digital. Para uma dada sub-banda m tém-se associados N/M

coeficientes da Transformada Wavelet, conforme a relacdo matematica

kzﬁm,ﬁmjtl,...,ﬁerﬁ—l, comm=20,1,..,M—1. (4.3)
M M M M

O parametro A é dado por

2 =28 (4.4)

em que B[m] corresponde ao comprimento de palavra digital dado a cada sub-banda m. Os
valores de B[m] sdo obtidos a partir do vetor de alocagdo de bits, onde cada posicéo
corresponde a quantidade de bits alocada para cada coeficiente transformado pertencente a
determinada sub-banda. Os perfis gerados dos vetores de alocagéo de bits sdo descritos na
secdo 4.1.1.
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Ap0s a quantizacdo, as sub-bandas sdo concatenadas de forma a construir o vetor de
simbolos que representa uma janela do sinal. Estas por sua vez, sdo reagrupadas. O
agrupamento de janelas é entdo compactado por um codificador de entropia. O codificador
aritmético se mostrou mais eficiente quando comparado com técnicas run-length e
Huffman. No Gltimo passo, os dados sdo empacotados gerando a representacdo final do
arquivo de S-EMG.

Este arquivo entdo seguira para seu destino, onde servira de entrada ao decodificador. A
Figura 4.2 apresenta 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-banda0 L Sub-banda 1 L SUb'::_t-Jlnda

| ]
y

Agrupamento das sub-bandas

|
Vetor de coeficientes transformados

Transformada Wavelet
inversa

\ 4
Concatenagédo das
janelas de sinal

Sinal de S-EMG
decodificado

Figura 4.2 - Diagrama de blocos do decodificador constituinte dos algoritmos de

compressdo de sinais de S-EMG 1D fixos propostos.
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Primeiramente é realizado o desempacotamento dos dados de forma a se ter acesso a
informacdo correspondente ao sinal comprimido. Apds a decodificagdo de entropia, séo
reconstruidas as janelas que por sua vez sdo divididas em sub-bandas, da mesma maneira
como foi feito no codificador, a essas sub-bandas é aplicada a quantizacdo inversa. As sub-
bandas sdo reagrupadas em janelas, que sdo entradas da IDWT. Como saida se obtém um
segmento de N amostras do sinal de S-EMG. Os diversos segmentos sdo concatenados de

forma a se obter o sinal decodificado.

4.1.1. Alocacéo fixa de bits 1D

S&o propostos quatro perfis fixos distintos para a alocacdo de bits no espaco transformado.
A quantidade de bits atribuida para a quantizacdo dos coeficientes transformados
pertencentes a uma determinada sub-banda é determinada a partir de quatro formas de
onda. S&o elas: exponencial decrescente, linear decrescente, raiz quadratica decrescente e
tangente hiperbdlica. Os perfis sdo chamados de fixos por que a quantidade de bits alocada
a cada sub-banda é obtida a partir das funcbes matematicas, nao sendo influenciada por

caracteristicas particulares inerentes a cada sinal em analise.

Todos os perfis possuem caracteristica decrescente, dessa forma, alocam uma maior
quantidade de bits para os coeficientes de mais baixa frequéncia, ou seja, a medida que
cresce o indice associado aos coeficientes transformados, menor é o comprimento da

palavra digital alocada para quantizar os coeficientes da respectiva sub-banda.

A alocacdo é feita dessa forma porque a maior quantidade de energia do sinal esta presente
nos coeficientes de mais baixa frequéncia, ou seja, a informacdo apesar de ser ndo
estacionaria, tem caracteristicas passa-baixa. Como descrito no capitulo 3, sdo o0s
coeficientes de banda baixa os maiores responsaveis pela reconstrucdo do sinal, pois séo
eles que fornecem a informacéo bruta, enquanto que os coeficientes de banda mais alta
fornecem os detalhes do sinal, sendo eles, os responsaveis pelo refinamento do sinal

reconstruido.

Nas proximas se¢Oes temos B[m] correspondendo a quantidade de bits alocada para uma

determinada sub-banda, Q e L correspondendo respectivamente ao maior e menor
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comprimento da palavra digital e M correspondendo a quantidade de sub-bandas utilizadas

na segmentacao do espectro no dominio transformado.
4.1.1.1. Alocacdo Exponencial Decrescente (1D — AED)

Para este caso, devemos encontrar a formula de uma curva que obedeca ao grafico da

Figura 4.3.

B[m]

Figura 4.3 - Curva exponencial decrescente para alocacgdo de bits (Quantidade de bits B[M]
versus sub-banda m). L corresponde a quantidade de bits atribuida a sub-banda M-1 e a
sub-banda C ¢ atribuida 1 bit.

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

1. A funcdo exponencial decrescente original € dada por:
y=(1/8)", (4.5)

onde £ > 1, note que uma fungdo exponencial tem uma base constante e um expoente

variavel, o dominio é o conjunto de todos os nimeros reais (R) e a imagem é o conjunto de
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todos 0s numeros reais positivos (R%). O grafico da equacdo (4.5) é ilustrado na Figura

4.4, em que € adotado § = 2, para gerar a ilustracéo.

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

Figura 4.4 - Grafico da funcdo exponencial decrescente dada pela equacdo (4.5) adotando

f=2.

2. O segundo passo foi aplicar uma translacdo a funcdo original, aonde chegamos a
equacdo (4.6). A translacdo consiste em subtrair uma constante positiva da variavel
independente x, 0 que provoca uma translacdo paralela ao eixo x para a direita
(Anton, 2000).

y=(Up) . c>0 (4.6)

5. Tendo determinado a equacdo (4.6), devemos encontrar os valores de § e C, para

isso utilizamos os valores ja conhecidos de y e x.

e Parax =0,temosy = Q, entdo
Q=(1/p)° 4.7)

Aplicando logaritmo e isolando S, chegamos a
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p=QY9 p>1 (4.8)

e Parax =M —1,temosy = L, entdo

L=(1/p)" " (4.9)
Aplicando logaritmo e isolando C, chegamos a
C= 1-M ,C>0. (4.10)
(logL/logQ)-1

Assim, a equacdo final utilizada para alocar os bits referentes a cada sub-banda é dada por:
B[m]=| (/8" |,c>0ep>1 (4.11)

em que B e C, sdo dados pela equacdo (4.8) e (4.10) respectivamente e o resultado é
arredondado para o inteiro superior mais proximo. Nas simulacbes realizadas, o valor
B[0], param = 0, corresponde a quantidade de bits alocada para a primeira sub-banda.

4.1.1.2. Alocacéo Linear Decrescente (1D — ALD)

Para este caso, a formula deve obedecer a curva da Figura 4.5.
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B[m]

L,

1

M-1

%
m
Figura 4.5 - Curva linear decrescente para alocacdo de bits (Quantidade de bits B[M]

versus sub-banda m). L corresponde a quantidade de bits atribuida a sub-banda M-1.

Para obté-la, os seguintes passos devem ser seguidos:

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

dada por

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

em que a € o coeficiente angular da reta e X, e Y, sdo as coordenadas de um ponto A

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

_ﬂ_ (Ya_Yb)
= _—(Xa—Xb)’ (4.13)

em que X, e Y;,s80 coordenadas de um ponto B, também pertencente a reta.

2. Partindo da formulagédo geral, encontramos a reta desejada a partir dos dois pontos

conhecidos: A(0,Q) e B(M — 1, L), primeiro é calculado o coeficiente angular:
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@b (91
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3. A formula é determinada utilizando o coeficiente angular calculado em (4.14) e

utilizando o ponto A.

_o_[Q-L
y=Q (M_Jx. (4.15)

Assim, a equacdo final utilizada para alocar os bits referentes a cada sub-banda é descrita

por:

B[m]:{Q—(%jm—‘. (4.16)

Nas simulagdes realizadas, o valor B[0], para m = 0, também corresponde a quantidade de

bits alocada para a primeira sub-banda.
4.1.1.3. Alocagdo Raiz-quadratica Decrescente (1D — ARD)
Para este caso, devemos encontrar a formula de uma curva que obedeca ao grafico da

Figura 4.6. A funcdo raiz quadréatica original é dada pela equacdo (4.17) e seu gréafico é

ilustrado na Figura 4.7. Trata-se de uma funcdo com Dominio: (R,) e Imagem: (R,).
y =% (4.17)
Para obtencdo da formula desejada, os seguintes passos devem ser seguidos:

1. Aplicamos uma reflexdo a funcdo original, o gréfico obtido para y = f(—x) é a

reflexdo do grafico de y = f(x) em torno do eixo y (Anton, 2000), obtemos a equagao:

y =v-x. (4.18)

62



B[m]

I
00 M-1
m

Figura 4.6 - Curva raiz quadratica decrescente para alocacdo de bits (Quantidade de bits

B[M] versus sub-banda m). L corresponde a quantidade de bits atribuida a sub-banda M-1.

35 T | |

/

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

X

Figura 4.7 - Grafico da funcdo raiz quadratica dada pela equacao (4.17).

2. Efetuamos em seguida uma translacéo e obtemos a equacéo:

y=y-(x-C)=JC-x,C > 0. (4.19)
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3. A funcio (4.19), aplicamos uma operacio de alongamento, que consiste em multiplicar
uma funcdo por uma constante ndo negativa e maior que 1, que possui o efeito

geométrico de alongamento vertical do grafico (Anton, 2000). Obtemos a equacéo:

y=BJC—x,>1eC >0 (4.20)

4. Tendo determinado a equacdo (4.20), temos que encontrar os valores para f e C a

partir dos valores de x e y conhecidos.

e Parax =0,temosY = Q, entdo
B/C = Q e chegamos a
p=QIC (4.21)

e Parax=M—1,temosY = L, entdo
BVC — M + 1 = L e chegamos a
B=L/JC—M +1 (4.22)

Igualando (4.21) e (4.22), temos

Q L
NN chegamos a
Q*(1-M

Assim, a equacdo final utilizada para alocar os bits referentes a cada sub-banda é dada por:
B[m]=| pVC-m], (4.24)

em que S e C, sdo dados pela equagéo (4.22) e (4.23) respectivamente.
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4.1.1.4. Alocacdo Tangente Hiperbdlica (1D — ATH)

Neste caso, deve-se encontrar a funcdo geradora do grafico representado pela Figura 4.8,

para tanto, 0s seguintes passos devem ser seguidos:

B[m]

0 M-1
Figura 4.8 - Curva tangente hiperbolica decrescente para alocacédo de bits (Quantidade de

bits B[M] versus sub-banda m).

1. A funcdo tangente hiperbdlica é dada por:

X

e*—e
e“+e

—X

y =tanh(x) = (4.25)

_X.

O grafico da equagdo (4.25) é ilustrado na Figura 4.9. Trata-se de uma fungdo com

Dominio: R e Imagem: (—1,1).

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

do eixo y, obtendo:

y =tanh(—x). (4.26)

Como tanh(x) é uma funcdo impar, pode-se escrever:
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y = tanh (—x) = —tanh (). (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
Figura 4.9 - Gréafico da funcéo tangente hiperbdlica dada pela equacéo (4.25).
3. Como sera utilizada a funcdo tangente hiperb6lica para determinar a alocagdo de

bits, e esta ndo pode assumir valores negativos, é necessario realizar uma translacéo

positiva da funcédo ao longo do eixo vertical, obtendo:

y=—tanh(x)+1. (4.28)
4. Em seguida, foi aplicada uma compressédo a funcéo, para que seu valor maximo néao
ultrapasse 1, obtendo:
y = 1[1—tanh (x)]. (4.29)
2
5. Aplica-se um alongamento por Q a funcdo, de tal forma que Q represente 0 maior

ndmero de bits a ser atribuido a determinada sub-banda, resultando em:
y = 9[1—tanh (x)]. (4.30)
2
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6. Ap0s o alongamento, aplica-se a equacdo, uma translacdo por a:
yzg[l—tanh(x—a)]. (4.31)
2

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

um fator de compressédo horizontal dado por «, assim a equagéo resultante é dada por:

y = {1—tanh [a(x—a)]}. (4.32)

N | O

8. Foi convencionado que o deslocamento horizontal deve ser ajustavel e dependente
do numero total de sub-bandas M. Assim, a equacdo final utilizada para alocar os bits

referentes a cada sub-banda m foi determinada e é dada por:

i< 3fo-ton] o m- 11 | . (3

em que a é o fator de compressdo horizontal da curva e B o fator de deslocamento

horizontal.
4.2. CODIFICADOR E DECODIFICADOR ADAPTATIVO 1D

E proposto um algoritmo de compressio adaptativo 1D: 1D — ALOG. A Figura 4.10 ilustra

em diagrama de blocos os diversos médulos que comp&em o algoritmo.

Conforme pode ser apreciado, o diagrama de blocos da Figura 4.10 é semelhante ao da
Figura 4.1. O objetivo aqui é adicionar um comportamento adaptativo ao vetor de alocagéo
de bits, para isto, foram adicionados os seguintes passos ao processo de codificagdo

proposto pelo diagrama da Figura 4.1:

1. Caélculo da energia por sub-banda: Passo onde é determinado o conteido energético

de cada sub-banda;
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2. Codificacdo aritmética do vetor de alocacdo de bits: Passo onde é feita a

compressdo aritmética do vetor de alocacdo 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

Figura 4.10 - Diagrama de blocos do codificador utilizando alocagéo adaptativa de bits.

O comprimento de palavra digital dado a cada sub-banda (B[m]) €é determinado
dinamicamente. O procedimento de obtecdo do vetor de alocacdo de bits é descrito na

secdo 4.2.1.
Apos ser computado, 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 decodificagdo para o caso adaptativo é similar ao caso fixo, a menos da

adicdo do passo de decodificacdo aritmética do vetor de alocacao de bits transmitido como

informacdo lateral, o qual, apos ser decodificado, é aplicado ao processo de quantizagédo

inversa dos coeficientes transformados, como pode ser observado na Figura 4.11.

Dados compactados

\ 4

Desempacotamento de
dados

\ 4
Vetor de simbolos

codificado

Vetor de alocacdo de
bits codificado

A
Decodificagdo aritmética
do vetor de simbolos

Decodificagdo aritmética do
vetor de alocacéo de bits

Vetor de simbolos decodificado

Reconstrugdo das

|
Vetor de alocagdo de bits decodificado

Quantizac3o inversa

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

[

I

A 4
Agrupamento das
Sub-bandas

I
Vetor de coeficientes transformados
A 4

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

decodificado

Figura 4.11 - Diagrama de blocos do decodificador utilizando alocagdo adaptativa de bits.

4.2.1. Alocacéo adaptativa de bits 1D

E proposto um perfil adaptativo para alocacio de bits no espaco transformado. A

quantidade de bits atribuida para a quantizacdo dos coeficientes transformados pertencetes

a uma determinada sub-banda é determinada a partir da adaptacdo de uma curva

logaritmica ao perfil espectral dos coeficientes transformados, essa adaptacdo leva em

conta o contetido energético de cada sub-banda.
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4.2.1.1. Alocagdo Logaritmica Adaptativa (1D — ALOG)

Deseja-se a determinacdo de uma funcdo que forneca um vetor de alocagéo de bits que seja
capaz de delinear a curva de alocacdo de acordo com a distribuicdo de energia do espaco
transformado wavelet. Para isso, é necessario definir, para uma dada sub-banda m, a
energia da sub-banda E[m], a energia acumulada E,[m], a energia relativa E.[m] e a

energia total do bloco em analise E};co-

A energia (E) da m-ésima sub-banda é calculada de acordo com:
2
E[ml= >, [X[K], (4.34)
em que N/M corresponde ao numero de coeficientes transformados por sub-bandae m é o

indice da sub-banda, que varia de 0 a 15.

Feito o calculo de energia de cada sub-banda, parte-se para o calculo da energia

acumulada, que é dado por:
E.[ml=> E(K), (4.35)
k=0

em que a energia acumulada (E,) para uma dada sub-banda m é o somatério das energias

das sub-bandas de O até m.

O préximo passo consiste em calcular a energia relativa para cada sub-banda (E,-[m]), que

€ expressa por:

E.[m]= , (4.36)

em que Epioco € a energia total do bloco de sinal analisado e é dada por:
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Eneo = 2| X [K]|". (4.37)

em que N corresponde ao nimero total de amostras por bloco.

A energia relativa E,.[m] cresce a medida que o indice que indica as sub-bandas aumenta e

possui imagem contida entre 0 e 1. A Figura 4.12 ilustra o formato gréfico da funcéo.

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)

Figura 4.12 - llustracdo do formato grafico da funcéo de E,.[m] dada pela equacéo (4.37)

(energia relatica E,.[m] versus sub-banda m).

Calcula-se entéo g[m], de acordo com:
g[m]=1-E,[m]. (4.38)

Seu grafico assume o formato representado 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)
Figura 4.13 - llustracdo do formato grafico da funcdo de g[m] dada pela equacao (4.39)

(g[m] versus sub-banda m).

A funcdo logaritmica de base 2 é dada pela equagéo (4.39), de dominio x € R,com x > 0

e Imagem: R. Seu grafico pode ser apreciado na Figura 4.14.

y =log, (x) (4.39)

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

X

Figura 4.14 - Gréafico da funcéo logaritmica de base 2 definida pela equacéao (4.39).
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Observa-se a partir da Figura 4.13 que o valor de g[m] decai com o aumento do indice de
sub-banda e aproxima-se de zero. A funcdo logaritmica aplicada sobre g[m] ira apresentar
0 comportamento ilustradado pela Figura 4.14 para x < 1. Assim, quanto maior for o valor
da sub-banda, menor sera seu conteido energético e maior sera a quantidade que deve ser
subtraida do valor maximo de bits (Q) a ser atribuido a uma sub-banda. A partir dessa
abordagem, é possivel propor a funcdo logaritmica que vai delinear a alocacdo de bits para
cada sub-banda:

B[m] = Q+log, (ag[m]) |, (4.40)

em que B[m] representa a quantidade de bits alocada a sub-banda m, Q corresponde ao
maior comprimento de palavra digital a ser alocado e a € um fator de escala positivo que
pode deslocar verticalmente a curva de alocacao de bits. Apds o calculo de B[m], o mesmo

pode ser utilizado na equacéo (4.4) para a quantizacdo dos coeficientes transformados.
Percebe-se pelo desenvolvimento matematico, que a alocacdo de bits proposta em (4.40) é

dependente da energia de cada sub-banda, tornando assim o processo de alocacgdo
adaptativo.
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5. ALGORITMOS DE CODIFICACAO BIDIMENSIONAIS - 2D

Este capitulo aborda em detalhes cada etapa dos processos de codificacdo e decodificacao
de sinais de S-EMG 2D, propostos por este trabalho. Além das técnicas propostas, €
avaliado o uso do codificador HEVC/H.265, inicialmente desenvolvido para codificacdo de
video, a sinais de S-EMG.

Na abordagem 2D, os algoritmos de compresséo sao baseados no arranjo bidimensional do
sinal de S-EMG, em 2D — DWT, na alocacdo de bits do espaco transformado e na

codificacdo por entropia dos coeficientes quantizados.

Inicialmente, sdo apresentadas técnicas de compressdo 2D fixas, ou seja, aquelas que ndo
avaliam o contetdo energético do sinal transformado, em seguida, sdo abordadas as
técnicas de compressdo 2D adaptativas, ou seja, aquelas que levam em conta o contetdo
energético do sinal transformado para realizar a compressdo. Por fim, é apresentado o
passo a passo realizado para submeter o sinal de S-EMG ao algoritmo de compressao de
videos HEVC.

5.1. CODIFICADORES E DECODIFICADORES FIXOS 2D

S&o propostos quatro algoritmos de compresséo fixos 2D: 2D — AED, 2D — ALD, 2D -
ARD e 2D — ATH. Todos possuem a mesma estrutura de codificacdo e decodificacdo, a
diferenca entre eles reside na escolha do perfil de alocacao de bits, os quais foram herdados

da implementacdo 1D e adaptados ao ambiente 2D.

O processo de codificagdo bidimensional de sinais de S-EMG ¢ ilustrado pelo diagrama de

blocos presente na Figura 5.1.
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dados
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Dados compactados

Figura 5.1 - Diagrama de blocos do codificador constituinte dos algoritmos de compressao

de sinais de S-EMG 2D fixos propostos.

A primeira etapa do codificador é arranjar o sinal de forma bidimensional (matricial), para
tanto, o sinal original é dividido em L janelas de mesmo comprimento em amostras (N) e
cada janela é justaposta paralelamente com relacdo as outras, de forma a gerar uma matriz
de amostras N x L. Caso seja necessario preencher o sinal para a geracdo do arranjo
bidimensional, o niUmero de amostras adicionais deve ser encaminhado ao decodificador

como informagcéo lateral.

A matriz de amostras é entrada da 2D — DWT. No ambiente 2D, a Transformada Wavelet
foi implementada de forma ortonormalizada, com o uso das func¢bes de base Daubechies-4

com 7 niveis de resolucdo. A escolha das fungdes de base foi feita com base em estudo
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prévio (Berger et al., 2003) e o numero de niveis foi escolhido como sendo o maximo
ndmero de niveis possiveis a ser aplicado ao menor sinal de S-EMG analisado neste
trabalho.

O passo seguinte foi realizar a quantizagdo dos coeficientes transformados utilizando o
vetor de alocacdo de bits obtido pelo algoritmo de alocacdo. O procedimento se da de
maneira semelhante ao descrito na secdo 4.1, mas aplicado as colunas da matriz de

coeficientes transformados, ou seja, os N coeficientes pertencentes a cada coluna séo
agrupados em M sub-bandas e os N /  coeficientes pertencentes a cada sub-banda sdo

representados com o mesmo comprimento de palavra digital, aplicando-se as equacfes
(4.2), (4.3) e (4.4). Foi mantida a mesma quantidade de sub-bandas do algoritmo de
codificacdo 1D — M = 16 — para a manutencdo do carater comparativo. A secdo 4.1.1
mostra a adaptacdo das alocacOes de bits fixas ao ambiente 2D, a adaptacdo da alocacédo

adaptativa é exibida na secéo 4.2.1.

Apdbs a quantizacdo, o sinal é rearranjado de forma unidimensional, para servir de entrada
ao codificador por entropia (codificador aritmético). O vetor 1D é gerado a partir da
varredura linha a linha da matriz de coeficientes transformados quantizados. Os dados séo

entdo empacotados, estando prontos para serem armazenados ou transmitidos.

O processo de decodificacdo bidimensional é descrito pelo diagrama de blocos presente na
Figura 5.2. O procedimento é semelhante ao adotado pelo decodificador 1D. Os dados séo
desempacotados e servem de entrada ao decodificador aritmético, em seguida sdo
arranjados de forma bidimensional, segmentados em sub-bandas e entdo, é realizada a
quantizagdo inversa. A saida da quantizacdo inversa corresponde a matriz de coeficientes
transformados, que serve de entrada a 2D - IDWT, como saida obtém-se uma matriz de

amostras que é rearranjada para uma dimensao, gerando assim o sinal decodificado.
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Figura 5.2 - Diagrama de blocos do decodificador constituinte dos algoritmos de

compressao de sinais de S-EMG 2D fixos propostos.
5.1.1. Alocacéo fixa de bits 2D

Os perfis fixos de alocacdo de bits apresentados nesta se¢do correspondem a adaptagdes
dos perfis apresentados na sec¢do 4.1 ao ambiente 2D. Neste caso, os vetores de alocagéo de
bits que fornecem o comprimento de palavra digital a ser atribuido a cada sub-banda
(B[m]) séo aplicados coluna por coluna da matriz de coeficientes transformados, sendo

cada coluna dividida em M sub-bandas.
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5.1.1.1. Alocacdo Exponencial Decrescente 2D (2D — AED)

A equacdo utilizada para alocar os bits referentes a cada sub-banda é a mesma definida em

(4.11). A curva de alocacdo exponencial decrescente 2D possui o formato descrito pela

Figura 5.3.

Bm]

Sub-banda (m) Janelas
Figura 5.3 - Perfil de alocacdo AED adaptado ao ambiente 2D (Quantidade de bits B[m]

versus sub-banda m por L janelas).

5.1.1.2. Alocagéo Linear Decrescente 2D (2D — ALD)

A equacdo utilizada para alocar os bits referentes a cada sub-banda é a mesma definida em

(4.16). A curva de alocacédo linear decrescente 2D possui 0 formato descrito pela Figura

5.4.

B[m]

Sub-banda (m) Janelas

Figura 5.4 - Perfil de alocagdo ALD adaptado ao ambiente 2D (Quantidade de bits B[m]

versus sub-banda m por L janelas).
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5.1.1.3. Alocagdo Raiz-quadratica Decrescente 2D (2D — ARD)

A equacdo utilizada para alocar os bits referentes a cada sub-banda é a mesma definida em

(4.24). A curva de alocacéo raiz quadratica decrescente 2D possui o formato descrito pela

Figura 5.5.

Blm]

Sub-banda (m) Janelas

Figura 5.5 - Perfil de alocacdo ARD adaptado ao ambiente 2D (Quantidade de bits B[m]

versus sub-banda m por L janelas).

5.1.1.4. Alocacgdo Tangente Hiperbdlica 2D (2D — ATH)

De forma anéloga aos casos anteriores, 0 vetor de alocacdo de bits é obtido a partir da

equacdo (4.33). A Figura 5.6 ilustra o formato da curva tangente hiperb6lica 2D aplicada a

matriz de coeficientes transformados.

B[m]

Sub-banda (m) Janelas

Figura 5.6 - Perfil de alocagdo ATH adaptado ao ambiente 2D (Quantidade de bits B[m]

versus sub-banda m por L janelas).
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5.2. CODIFICADORES E DECODIFICADORES ADAPTATIVOS - 2D

O algoritmos propostos a seguir procuram otimizar a alocacdo de bits explorando o

conteudo energético do espaco transformado wavelet bidimensional.

O primeiro algoritmo exposto, descrito na se¢do 5.2.1, consiste na adaptacéo do perfil de
alocacdo logaritmico adaptativo, descrito na secdo 4.2.1, ao ambiente 2D. As sec¢des 5.2.2 e
5.2.3 apresentam dois novos algoritmos de compressdo baseados na segmentacdo do
espaco transformado. O primeiro explora o contetdo energético presente ao conjunto de
coeficientes de aproximacao (CA,) e detalhes (cHp, cVy, ¢Dy) de cada n nivel de resolucéo
da 2D — DWT e o segundo explora o contetudo energético de cada bloco de tamanho fixo

ao qual o espaco transformado wavelet é segmentado.

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

A Figura 5.7 exibe em diagrama de blocos, os diversos modulos que compdem o algoritmo
de compressdao de S-EMD 2D adaptativo que utiliza o modelamento logaritmico para
determinacdo do vetor de alocacdo de bits. O diagrama é semelhante ao exibido na Figura
5.1.

Como descrito na se¢do 5.1, o primeiro passo do codificador é arranjar o sinal de forma
2D, que € entrada para a 2D — DWT. O passo seguinte consiste em realizar a quantizacao
dos coeficientes transformados coluna a coluna da matriz resultante. Neste momento, se d&
a obtencdo dos vetores de alocacdo de bits de forma adaptativa a partir da segmentacéo de
cada coluna em sub-bandas e do calculo de seus respectivos contetdos energéticos. A
partir dai segue-se 0 passo a passo descrito pelas equacdes 4.34 a 4.39, resultando no vetor

de alocagédo B[m], descrito pela equagéo 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 codificacéo

aritmética para a reducdo das redundancias existentes.
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Figura 5.7 - Diagrama de blocos do codificador constituinte do algoritmo de compresséo
de sinais de S-EMG 2D adaptativo

O processo de decodificacdo é similar ao ja descrito na Figura 5.2, adiciona-se apenas 0

bloco responsavel pela decodificagcdo aritmética dos vetores de alocagdes de bits. O
diagrama resultante ¢ exibido pela Figura 5.8.
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Figura 5.8 - Diagrama de blocos do decodificador constituinte do algoritmo de compresséo
de sinais de S-EMG 2D adaptativo

5.2.2. Analise por segmentacdo em Blocos Wavelets 2D (2D — BW ATH)

A Figura 5.9 exibe em diagrama de blocos, o codificador do algoritmo adaptativo
bidimensional baseado na anélise energética do espacgo transformado por segmentacdo em

blocos, nos quais o tamanho é orientado pela 2D — DWT.

A primeira etapa consiste em arranjar o sinal de forma bidimensional (matricial), em
seguida essa matriz é entrada da 2D — DWT (estes passos sdo semelhantes aos descritos na
secdo 5.1).
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Figura 5.9 - Diagrama de blocos do codificador adaptativo bidimensional baseado na

analise energética do espaco transformado por segmentacdo em blocos wavelets

O terceiro passo consiste em agrupar os coeficientes transformados em blocos, os quais,
seguem a formatacgéo proposta pela 2D — DWT, ou seja, sdo agrupados em coeficientes de
amostra (CA;) e de detalhes (cV,, cH, e cDy) de cada n nivel de resolucdo, aqui também foi

utilizado n=7. A Figura 5.10 ilustra um exemplo de segmentacdo para uma

Concatenagéo e construgao do

vetor de simbolos

.

Codificagdo aritmética

Vetor de simbolos codificados

A

Codificagdo aritmética
do vetor de posicées

Vetor de posigoes codificodos

dados

Dados compactados

Empacotamento de |

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

cH3

cV4 (cD4

cH2

cV3 cD3

cH1

cV2 cD2

cV1l cD1

Figura 5.10 - Segmentacdo em blocos do espaco Transformado Wavelet 2D com 4 niveis

de resolucéo.

Em seguida, a energia de cada bloco (Ej;,.,) € calculada de acordo com:

N-1

Ebloco ZZ‘X [k:”z / N ’ (51)

k=0

em que N é o numero de coeficientes do bloco e X[k] corresponde a cada coeficiente. Os
valores obtidos servem de orientacdo para o ordenamento unidimensional dos coeficientes
transformados bidimensionais, em outras palavras, é gerado um vetor unidimensional,

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

Um ordenamento possivel é ilustrado pela Figura 5.11, onde, E.p4 > Ecpys > Ecps >

EcD4 > > EcHl > Ech > Ech-

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

Figura 5.11 - Possivel ordenamento do vetor 1D de coeficientes transformados levando em

conta o contetdo energético de cada bloco
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O vetor resultante serd entrada para o processo de quantiza¢do unidimensional. O vetor de
alocacdo de bits utilizado pode ser fornecido pelas equagdes (4.11), (4.16), (4.24), (4.33)
ou (4.40), a equacdo (4.33) (perfil de alocacdo tangente hiperbolico) foi escolhida pelo fato
deste ter fornecido melhor desempenho dentre os algoritmos de compressdo fixos 1D
propostos (como pode ser constatado na se¢do 6.2). O processo de quantizacdo é
semelhante ao realizado pelo algoritmo de compressdo de sinais de S-EMG 1D, ja descrito
na secao 4.1, diferenciando-se apenas pelo fato do sinal aqui ndo estar dividido em janelas,

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

Apo6s a quantizagdo, o vetor 1D de coeficientes transformados e o vetor que armazena a
posicdo dos blocos ordenados passam pelo codificador por entropia. As saidas resultantes

formam o pacote de dados.

O processo de decodificacdo 2D adaptativo é descrito pelo diagrama de blocos da Figura
5.12.

O desempacotamento dos dados fornece o vetor codificado constituidos pelos simbolos e o
vetor codificado constituido pelas posi¢des dos blocos, ambos sdo entrada do codificador
por entropia. Em seguida, € feita a divisao do sinal em sub-bandas e a quantizacdo inversa.
Apdbs este passo, os blocos voltam para o posicionamento original a partir do vetor de
posicOes transmitido. Neste momento, o0s coeficientes transformados encontram-se
arranjados de forma bidimensional, entdo, servem como entrada para a 2D — IDWT.
Finalmente, os dados sdo ordenados para uma dimensdo, gerando assim o sinal de S-EMG

decodificado.
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Figura 5.12 - Diagrama de blocos do decodificador adaptativo bidimensional baseado na

1

analise energética do espaco transformado por segmentacdo em blocos wavelets

5.2.3. Analise por segmentacao em Blocos Fixos (2D — BF ATH)

O diagrama de blocos que descreve 0 passo a passo do algoritmo de compresséo adaptativo
bidimensional baseado na analise por segmentacdo em blocos fixos também € ilustrado
pela Figura 5.9 e possui a mesma descri¢do de passos. A diferenga reside na metodologia

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

Neste algoritmo, a segmentacdo da matriz de coeficientes transformados é feita em D

blocos de tamanho fixo, onde D é definido no momento da configuragdo do codificador.
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Neste trabalho adotou-se D = 16 com base em estudo prévio onde foram realizadas
simulacdes com D igual a 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024 e 2048 e constatou-se que a
escolha para D = 16 forneceu melhores resultados tanto para o banco de sinais isométricos
quanto para o banco de sinais dindmicos. Os resultados deste estudo sdo apresentados no

apéndice B. A Figura 5.13 ilustra um exemplo desta segmentacdo para D = 16.

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

Figura 5.13 - Segmentacdo em 16 blocos de mesmo tamanho a ser aplicada sobre a matriz

de coeficientes transformados
Apds a segmentacéo, a energia de cada bloco ¢ calculada de acordo com a equagéo (5.1) e
entdo é gerado um vetor unidimensional ordenado, onde as primeiras posicdes sdo

compostas pelos coeficientes pertencentes ao bloco mais energético.

Um arranjo unidimensional possivel dos segmentos € ilustrado pela Figura 5.14, onde,

Epi1 > Eg12 > Egis > Epre > = > Epp14 > Epr15 > Epra6-
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BL1 | BL2 | BL5 | BL6é | BL3 | BL7 | BL9 |BL10|BL11| BL4 | BL8 BL12|BL13|BL14/BL15BL16

Figura 5.14 - Possivel ordenamento do vetor 1D de coeficientes transformados levando em

conta o contetido energético de cada bloco de tamanho fixo

O vetor resultante serd quantizado pelo vetor de alocacdo de bits fornecido por (4.33),
como descrito na secdo 5.2.2. O vetor de coeficientes transformados e o vetor que
armazena a posi¢do dos blocos ordenados séo entrada para o codificador por entropia,
formando em seguida o pacote de dados.

O processo de decodificacdo tem seus passos ilustrados pela Figura 5.11 e a descri¢édo de

cada bloco é igual a realizada na secdo 5.2.2.

5.3. HEVC APLICADO A SINAIS DE S-EMG

Nesta secdo é apresentada a metodologia adotada para adaptar o codificador de video
HEVC/H.265 a compressao de sinais de S-EMG.

O primeiro passo consiste em transformar o sinal 1D de S-EMG em um sinal 2D. Neste
contexto, foram desenvolvidas e avaliadas duas maneiras distintas de representar o sinal
em duas dimensdes. A primeira, aqui denominada Imagem Quadrada HEVC (IQ — HEVC)
e descrita na secdo 5.3.1, consiste em segmentar o sinal de entrada em segmentos de
tamanho fixo, que ao serem justapostos, geram um arranjo bidimensional quadrado, a
segunda, aqui denominada Recorte de Bulhas HEVC (RB - HEVC) e descrita na se¢édo
5.3.2, consiste em segmentar o sinal de entrada de modo a recortar o intervalo entre duas
contragdes musculares consecutivas (bulhas) presentes em um sinal dinamico e acomoda-
las em segmentos distintos. Aquela é aplicavel a sinais de S-EMG dinamicos e isométricos,
esta, por sua vez, € possivel apenas para sinais dinamicos. A Figura 5.15 ilustra em

diagrama de blocos o procedimento de codificacdo definido para as duas abordagens.
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Figura 5.15 - Diagrama de blocos do processo de codificacdo de sinais de S-EMG

Configuragdo >

utilizando HEVC. O caminho 1 representa o diagrama implementado pela técnica 1Q —

HEVC e o caminho 2 representa o diagrama de implementado pela técnica RB — HEVC.

Ap0s a geragdo da matriz, os valores maximo e minimo sdo computados e a faixa dindmica
é convertida para valores entre 0 e 65.535. O arredondamento é realizado para os valores
inteiros mais proximos, de forma a obter o S-EMG 2D com dados nao-negativos utilizado

para a geracdo 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
Monochrome 16 Intra, que integra o0 HEVC Rext (do inglés, Format Range Extension),
conjunto de ferramentas lancadas na segunda versdao do padrdo (Flynn et al., 2016). Neste

perfil, o codificador ira utilizar o padrdo de imagens YUV 4:0:0 (somente amostras de
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luminéncia), profundidade de bits igual a 16 e apenas a predi¢éo intra-quadros, por se tratar
apenas de um quadro, a predigdo inter-quadros ndo é aplicavel. Adicionalmente, estdo
ativos os filtros DBF, SAO e a parametro ConformanceWindowMode, o qual, habilita o
preenchimento do bloco até o tamanho minimo de um CU (Bossen et al., 2016). A saida do

codificador HEVC representa a imagem S-EMG compactada.

Ao pacote de dados obtido ap6s a compactacdo da imagem é adicionada a informacéo
lateral, a qual consiste no tamanho do preenchimento adicionado ao final do sinal, caso

tenha sido necessario.

A Figura 5.16 ilustra em diagrama de blocos o decodificador. No primeiro momento, a
informacdo lateral € 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 de S-EMG 2D. O sinal
bidimensional é entdo rearranjado de forma unidimensional e retira-se o preenchimento

adicionado. Ao final do processo, tem-se o sinal de S-EMG unidimensional reconstruido.

Dados compactados

A

Desempacotamento
de dados

A

Configuracdo —» Decodificador HEVC
l

Sinal bidimensional
Reordenamento
unidimensional

A
inal de S-EM
decodificado

Figura 5.16 - Diagrama de blocos do processo de decodificacdo de sinais de S-EMG
utilizando HEVC
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5.3.1. Imagem Quadrada HEVC (2D - 1Q HEVC)

A primeira abordagem segmenta o sinal de S-EMG 1D em M segmentos de tamanho fixo

(Ngixo), que é dado por:
Neio = {\/Z—‘ : (5.2)

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

quadrada é arredondado para o inteiro superior mais proximo.

Assim, é obtido um arranjo bidimensional a partir de uma matriz de amostras de tamanho
Nfixox M onde M = Np;y,. Caso v/Z néo seja um nimero inteiro, o sinal é preenchido com
zeros. A quantidade de zeros adicionada é enviada como informacdo lateral ao
decodificador para que o processo possa ser desfeito, isto é, descartadas as amostras de

preenchimento.
5.3.2. Recorte de Bulhas HEVC (2D - RB HEVC)

A segunda abordagem procura segmentar o sinal de S-EMG 1D de maneira a acomodar
cada bulha do sinal dindmico em um segmento, de tal forma, que elas fiquem paralelas na
imagem final. Arranjadas desta maneira, a correlagdo existente entre blocos vizinhos,

gerados pelo HEVC, serd maior, otimizando assim, o processo de predicdo intra-quadros.

Para gerar esse tipo de imagem, o primeiro passo consiste em calcular o valor quadratico,
das amostras do sinal de S-EMG, as quais sdo entrada para um detector de envoltorio,
composto por um filtro passa — baixa IIR (do inglés, Infinite Impulse Response)
Butterworth de segunda ordem com frequéncia inferior igual a 20 Hz e superior igual a 450
Hz, a escolha desse filtro foi fundamentada nas caracteristicas do sinal de S-EMG de
entrada (Taxa de amostragem de 2 kHz e com componentes de frequéncia variando de 0 a
500 Hz).

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

identificados e, para cada um deles, é determinado o maximo local, sendo assim,
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determinado a distancia média em amostras (Nmsgio) €ntre 0s picos consecutivos. Esta
distancia corresponde a uma estimativa do intervalo de ocorréncia de cada bulha. Como o
protocolo de atividade fisica tem carater semi-periddico, essa estimativa fornece um
casamento relativamente preciso entre a distancia média calculada e o comprimento efetivo

das bulhas. A Figura 5.17 ilustra os passos citados.

—x[n] S-EMG

Tj‘
l
)
+

0 n
Amostras (n)

—x[n]’ (a)

x[n]* Envoltério

° Picos

Amostras (n)
(hy

Figura 5.17 - a) Trecho de um sinal de S-EMG proveniente de protocolo dindmico. b)
llustracdo da envoltoria do sinal de S-EMG quadratico, dos picos de atividade muscular e

da distancia entre os picos (N).

O sinal de S-EMG ¢ entdo dividido em segmentos de tamanho N,,s4;, amostras, que sao
dispostos nas linhas da matriz de tamanho M x N,,¢4i0, €M que M representa a quantidade
de segmentos obtidos ou a quantidade de bulhas presente no sinal original. Como

informacao lateral, € enviado o tamanho do preenchimento aplicado, se necessario.
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6. METODOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos de compresséo
propostos no capitulo 4 e 5, quando a estes sdo aplicados sinais de S-EMG provenientes de

protocolos isométricos e dindmicos.

O capitulo esta assim organizado: A primeira secdo apresenta informacdes a respeito dos
bancos de sinais utilizados e dos parametros objetivos de medida de desempenho. A
segunda apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos de compressdo 1D. A terceira
secdo apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos 2D. Em seguida, na quarta secéo,
sdo comparados os resultados 1D e 2D. Na quinta secdo, sdo feitas comparagdes entre
sinais originais e sinais reconstruidos, na sexta secdo, os melhores resultados obtidos por
este trabalho sdo comparados com outros relevantes resultados obtidos na literatura e por

fim, na sétima secdo, os resultados sdo discutidos.
6.1. METODOS

O banco de sinais de S-EMG isométricos utilizados para testar os algoritmos propostos foi
construido por (Berger, 2006). Os sinais foram coletados do musculo biceps brachii de 14
sujeitos em esforcos de tensdo isométricos, mantendo 60% da sua contracdo voluntéria
maxima. Foram utilizados eletrodos de superficie pré-amplificados (modelo DE-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 2,0 kHz e digitalizados com 2 bytes/amostra. A duracdo dos sinais varia de 3

a 6 minutos. A Figura 6.1 exibe um exemplo de sinal utilizado, coletado de um voluntario.

O banco de sinais de S-EMG dinadmicos utilizados para testar os algoritmos propostos foi
construido por (Andrade, 2006). Os sinais foram coletados do madsculo vasto 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 (IMC) (Altum/ Massa?)

definidos como normal segundo a WORLD HEALTH ORGANIZATION (World Health
Organization, 1995).
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Figura 6.1 - Trecho de 10 segundos (20000 amostras) do sinal de S-EMG isométrico

proveniente de um dos voluntarios.

A coleta foi realizada utilizando um eletromiografo (Delsys, modelo Bagnoli-2, Boston,
Estados Unidos), ilustrado na Figura 6.2. Este equipamento apresenta eletrodos com pre-
amplificagéo de 10 V/V e filtro passa-faixa de 20 Hz a 450 Hz. Os sinais foram amostrados
a uma taxa de 2,0 kHz e digitalizados com 2 bytes/amostra.

Figura 6.2 - Eletromidgrafo Delsys, modelo Bagnoli — 2 (Andrade, 2006).
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No posicionamento dos eletrodos, foi medida a distancia entre a Porgéo Lateral Interna
(PLI) da patela e a Cabe¢do do Fémur (CF) da coxa direita. Apds a tricotomia, realizou-se
a limpeza e abrasdo da pele com alcool. A um quarto da distancia medida a partir do

joelho, os eletrodos ativos foram colocados.

O protocolo foi implementado utilizando um cicloergdmetro (Ergo-Fit, modelo Ergo Cycle
167, Pirmasens, Alemanha). O trigger consistiu em uma chave magnética, estando um ima
permanente instalado no pé de vela esquerdo do cicloergdmetro e a uma chave magnética

posicionada acima do eixo de interligacéo dos pés de vela.

Definiu-se o protocolo de aquisicdo com poténcia de 250 W e velocidade de 30 km/h
constantes, ndo foi definido um tempo fixo para o experimento, 0s sujeitos pedalaram até
ndo possuirem mais a capacidade de manter a performance inicialmente estabelecida. A
Figura 6.3 ilustra um exemplo de sinal de S-EMG dindmico 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)

Figura 6.3 - Trecho de 10 segundos (20000 amostras) do sinal de S-EMG dinamico de

exercicio isocinético proveniente de um dos voluntarios

Dois critérios de avaliagdo da compresséo de sinais eletrofisiologicos foram aplicados, com
0 proposito de avaliar objetivamente o desempenho dos algoritmos propostos: o Fator de
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Compresséo (CF, do inglés Compression Factor) e a Diferenca Percentual Residual (PRD,

do inglés Percent Residual Difference).

O Fator de Compressao é dado por:

Os—-Cs

CF (%) = =100, (6.1)

em que Os € a quantidade de bits necessaria para armazenar os dados originais e Cs é a

quantidade de bits necessaria para armazenar os dados comprimidos.

A Diferenca Percentual Residual é dada por:

N-1

> (x(n]-&In1)’
PRD(%) = | x100 (6.2)

>

em que x é o sinal original, X é o sinal reconstruido e N é o tamanho do segmento de sinal.

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

De acordo com os diagramas de blocos ilustrados nas Figuras 4.1 e 4.11, o segundo passo
do processo de codificacdo dos algoritmos 1D consiste em aplicar a DWT a uma janela de
sinal. A Figura 6.4 e 6.5 ilustram, respectivamente, os coeficientes transformados de uma
janela provenientes da DWT de um sinal isométrico e de um sinal dindmico. E exibido o

modulo dos coeficientes.
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Figura 6.4 - Mddulo dos coeficientes transformados de uma janela de sinal isométrico.
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Figura 6.5 - M6dulo dos coeficientes transformados de uma janela de sinal dindmico.

A Figura 6.6 ilustra a alocacdo de bits para cada sub-banda quando se utiliza Q = 16 e

L =1, esta escolha visa facilitar a analise da diferenca dos formatos de cada curva. Para
gerar a curva tangente hiperbdlica, foi utilizado a = 1/4 ef= 4/3. A curva obtida pela

alocacdo logaritimica ndo é representada por esta possuir um carater adaptativo.
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Figura 6.6 - Quantidade de bits B[m] atribuida a cada sub-banda (m) de uma janela de

sinal, de acordo com o perfil de alocacdo. VValores obtidos tomando Q = 16e L = 1. a)

Alocacdo de bits gerada pelo perfil exponencial decrescente. b) Alocacao de bits gerada
pelo perfil linear decrescente. ¢) Alocacédo de bits gerada pelo perfil raiz-quadratico

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

Para a sub-banda numero um, temos o maior comprimento de palavra digital, aqui
chamado de Q e para sub-banda nimero dezesseis, temos 0 menor comprimento de palavra
digital, aqui chamado de L. Esse padrdo é seguido para todos os gréaficos de curvas de

alocacdo deste trabalho.
A Figura 6.7 € 6.8 e a Tabela 6.1 e 6.2 mostram uma sintese dos resultados com o banco de

sinais de S-EMG isométrico e dinamico. E plotada a PRD pelo CF. Sdo comparados 0s

desempenhos de todas as técnicas 1D propostas.
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Figura 6.7 - Grafico de desempenho dos algoritmos de compressdo para ambiente 1D
propostos aplicados a sinais isométricos. E plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD)

versus o Fator de Compressédo (CF).

Tabela 6.1 - Tabela comparativa de desempenho dos algoritmos de compresséo para
ambiente 1D propostos aplicados a sinais isométricos — PRD (%): Melhores resultados em

negrito (Menor PRD para uma dada CF).

Fator de Compressdo — CF(%)

70 75 80 85 90 95
1D - AED - - 4,82 6,83 10,17 18,17
1D - ALD 2,30 2,49 3,01 4,42 8,13 18,30
1D - ARD 2,00 2,15 2,69 3,68 7,09 19,40
1D - ATH 2,07 2,22 2,52 3,31 6,88 19,74
1D - ALOG 0,77 1,24 1,99 3,36 7,06 19,28
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Figura 6.8 - Grafico de desempenho dos algoritmos de compresséo para ambiente 1D

propostos aplicados a sinais dinamicos. E plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD)

versus o Fator de Compresséo (CF).

Tabela 6.2 - Tabela comparativa de desempenho dos algoritmos de compressao para

ambiente 1D propostos aplicados a sinais dindmicos — PRD (%): Melhores resultados em

negrito (Menor PRD para uma dada CF).

Fator de Compressdo — CF(%)

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

Todos os gréaficos de desempenho apresentados por este trabalho foram gerados a partir da

variacao do fator Q de 2 a 16. Quanto menor o valor de Q, menor serd a quantidade de bits

atribuida a cada sub-banda, consequentemente, maior sera o fator de compressdo e pior

sera a qualidade do sinal reconstruido. A analise inversa é valida, ou seja, quanto maior o

valor de Q, maior sera a quantidade de bits atribuida a cada sub-banda, menor sera o fator

de compressdo e melhor serd a qualidade do sinal reconstruido. Para as alocagdes
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exponencial decrescente, linear decrescente e raiz quadratica, o fator L (menor
comprimento de palavra digital) se manteve fixo e igual 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 S-EMG — TECNICAS 2D
6.3.1. Técnicas fixas e adaptativas propostas

De acordo com os diagramas de blocos ilustrados pelas Figuras 5.1, 5.7, e 5.9, a primeira
acdo tomada pelo codificador de S-EMG 2D ¢é transformar o sinal original 1D em 2D.
Neste passo, foi definido o nimero de janelas (L) igual ao comprimento em amostras de
cada janela (N), resultando assim em matrizes quadradas de sinal 2D. As 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 dindmicos composto por 102400

amostras.
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Figura 6.9 - Exemplo de um trecho de 8 segundos de sinal de S-EMG isométrico de um

dos voluntarios arranjado de maneira bidimensional.
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Figura 6.10 - Exemplo de um trecho de 51 segundos de sinal de S-EMG dindmico de um

dos voluntarios arranjado de maneira bidimensional.

Em seguida, é aplicada a 2D — DWT aos sinais S-EMG 2D isométricos e dindmicos. As

Figuras 6.11 e 6.12 ilustram o mddulo dos coeficientes transformados resultantes.

Amplitude normalizada

48 32

64

Coeficientes transformados (linhas) Coeficientes transformados (colunas)

Figura 6.11 - Matriz do modulo do coeficientes transformados do sinal de S-EMG 2D

isométrico
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Figura 6.12 - Matriz do médulo dos coeficientes transformados do sinal de S-EMG 2D

dindmico

As matrizes de coeficientes transformados obtidas séo entdo, entradas para o processo de
quantizacdo. O processo de quantizacdo se da aplicando os vetores de alocacdo de bits,
obtidos a partir dos processos de alocacdo fixos ou adaptativos, as colunas da matriz de
coeficientes transformados, obtendo-se assim uma matriz de alocagéo de bits, a qual vai
possuir um formato semelhante as curvas exibidas pelas Figuras 5.3, 5.4, 55 e 5.6. A
Figura 6.13 ilustra exemplos de matrizes de alocacdo de bits aplicadas a quantizacdo das
matrizes de coeficientes transformados. Para a geracdo das curvas as colunas foram
divididas em 16 sub-bandas, adotando Q = 16 e L = 1.

Os algoritmos adaptativos 2D — BW ATH e 2D — BF ATH reordenam as matrizes de
coeficientes transformados em vetores 1D levando em conta o contelido energético. Apos o
reordenamento, os coeficientes sdo divididos em sub-bandas e quantizados por um vetor de

alocacdo de bits oriundo do perfil de alocacdo tangente hiperbadlico.
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Figura 6.13 - Matrizes de alocacgdo de bits. Quantidade de bits B[m] atribuida a cada sub-
banda (m) de uma determinada linha, de acordo com o perfil de alocagéo. Valores obtidos
tomando Q = 16 e L = 1. a) Matriz de alocagéo de bits gerada pelo perfil exponencial
decrescente. b) Matriz de alocacdo de bits gerada pelo perfil linear decrescente. c) Matriz
de alocacdo de bits gerada pelo perfil raiz-quadratico decrescente. d) Matriz de alocacdo de

bits gerada pelo perfil tangente hiperbdlico.

As Figuras 6.14 e 6.15 ilustram o médulo das matrizes representadas pelas Figuras 6.11 e
6.12 ap0Os serem reordenadas em vetores 1D conforme reordenacdo realizada pelo
algoritmo 2D — BW ATH e as Figuras 6.16 e 6.17 ilustram a reordenacdo conforme o
algoritmo 2D — BF ATH.

Por fim, as Figuras 6.18 e 6.19 e as Tabela 6.3 e 6.4 mostram uma sintese dos resultados

obtidos com o banco de sinais de S-EMG isométrico e dindmico. E plotada PRD pelo CF.

Séo comparados os desempenhos de todas as técnicas 2D aqui propostas.
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Figura 6.14 - Mddulo dos coeficientes transformados isométricos reordenados pelo
algoritmo 2D — BW ATH
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Figura 6.15 - Modulo dos coeficientes transformados dinamicos reordenados pelo
algoritmo 2D — BW ATH
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Figura 6.16 - Mddulo dos coeficientes transformados isométricos reordenados pelo
algoritmo 2D — BF ATH
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Figura 6.17 - Mddulo dos coeficientes transformados dindmicos reordenados pelo
algoritmo 2D — BF ATH
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Figura 6.18 - Gréafico de desempenho dos algoritmos de compresséo para ambiente 2D
propostos aplicados a sinais isométricos. E plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD)

versus o Fator de Compressédo (CF).

Tabela 6.3 - Tabela comparativa de desempenho dos algoritmos de compressao para
ambiente 2D propostos aplicados a sinais isométricos — PRD (%): Melhores resultados em

negrito (Menor PRD para uma dada CF).

Fator de Compressdo — CF(%)

70 75 80 85 90 95
2D - AED - 6.06 8.79 11.04 19.79 38.98
2D - ALD 3.47 3.96 5.15 7.88 14.62 36.31
2D - ARD 2.74 3.33 411 6.70 14.33 36.33
2D - ATH 3.20 341 4.02 5.97 13.66 36.33
2D - ALOG 1.60 2.37 3.71 7.22 18.03 43.53
2D -BW ATH 2.80 2.99 3.91 5.66 12.20 33.64
2D - BF ATH 2.06 2.34 2.96 4.99 12.09 33.63
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Figura 6.19 - Gréafico de desempenho dos algoritmos de compressao para ambiente 2D
propostos aplicados a sinais dinamicos. E plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD)

versus o Fator de Compresséo (CF).

Tabela 6.4 - Tabela comparativa de desempenho dos algoritmos de compressao para
ambiente 2D propostos aplicados a sinais dindmicos — PRD (%): Melhores resultados em
negrito (Menor PRD para uma dada CF).

Fator de Compressdo — CF(%)

70 75 80 85 90 95
2D - AED - - 15.58 18.90 23.59 38.64
2D -ALD 12.25 12.50 13.08 14.53 19.77 36.57
2D - ARD 11.85 12.08 12.56 13.72 17.92 34.94
2D - ATH 11.96 12.13 12.45 13.34 17.61 34.22
2D - ALOG 10.91 11.28 11.97 13.47 18.32 35.91
2D -BW ATH 451 4.83 5.38 6.74 12.13 30.82
2D - BF ATH 4.36 4.64 5.20 6.59 12.10 30.80

6.3.2. HEVC aplicado a sinais de S-EMG

Esta secdo apresenta os resultados obtidos ao utilizar o codificador HEVC para codificar

sinais de S-EMG reais adquiridos a partir de protocolos isométricos e dinamicos.
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Como mencionado na sec¢do 5.3, duas abordagens foram aplicadas para avaliar o
comportamento do codificador HEVC, a primeira consiste em gerar uma representacao
bidimensional quadrada a partir dos sinais de S-EMG isométricos e dinamicos. A Figura
6.20 ilustra as imagens geradas a partir de um sinal de S-EMG isométrico e de um
dindmico. Em a) é ilustrada a imagem obtida a partir de um sinal isométrico contendo
20480 amostras e em b) é ilustrada a imagem obtida a partir de um sinal dindmico
contendo 102400 amostras, ambos pertencem aos bancos de sinais utilizados por este
trabalho.
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Escala temporal Escala temporal
(a) (b)

Figura 6.20 - a) Imagem 144 x 144 obtida a partir de um sinal isométrico com 20480
amostras (10 segundos). b) Imagem 320 x 320 obtida a partir de um sinal dindmico com
102400 amostras (51 segundos).

A Figura 6.21 e a Tabela 6.5 mostram uma sintese dos resultados obtidos com o banco de
sinais de S-EMG isométricos. E plotada a PRD pelo CF.
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Figura 6.21 - Gréafico de desempenho do algoritmo de compressédo 2D — 1Q HEVC
aplicados a sinais isométricos. E plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD) versus o

Fator de Compresséo (CF).

Tabela 6.5 - Tabela de desempenho do algoritmo de compressao 1Q — HEVC aplicado a

sinais isométricos — PRD (%): Melhores resultados em negrito (Menor PRD para uma dada

CF).
Fator de Compressdo — CF(%)
70 75 80 85 90 95
2D - 1Q HEVC - 1.21 1.78 2.99 6.18 18.33

A segunda abordagem consiste em segmentar o sinal de S-EMG dinamico de forma a
recortar as consecutivas contragdes musculares e acomodar cada uma delas em um
segmento, a Figura 5.16 ilustra este procedimento. Esses segmentos sdo em seguida,
justapostos paralelamente de forma a gerar uma representacdo bidimensional do sinal. A
Figura 6.22 mostra o resultado obtido apos a aplicacdo do processo ao sinal de 102400
amostras presente no banco de sinais dindmicos. Por fim, a Figura 6.23 representa a

imagem que sera entrada do codificador HEVC.
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Figura 6.22 - Representagdo 2D do sinal dindmico apds recorte e justaposicao paralela de
bulhas.

0 64 128 192 256 320 384 448 512 576 640 704 768 832 896 960 1024 1088 1152
Escala temporal

Figura 6.23 - Imagem resultante apos recorte e justaposi¢do paralela de bulhas do sinal

dindmico.

A Figura 6.24 e a Tabela 6.6 sintetizam os resultados obtidos pelas duas abordagens
utilizando sinais de S-EMG dinamicos.
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Figura 6.24 - Gréfico de desempenho dos algoritmos de compressao 2D — 1Q HEVC e 2D
— RB HEVC aplicados a sinais dinamicos. E plotada a Diferenca Percentual Residual

(PRD) versus o Fator de Compressdo (CF).

Tabela 6.6 - Tabela comparativa de desempenho dos algoritmos de compresséo 2D — 1Q
HEVC e 2D — RB HEVC aplicados a sinais dinamicos — PRD (%): Melhores resultados em
negrito (Menor PRD para uma dada CF).

Fator de Compressdo — CF(%)

70 75 80 85 90 95
2D - 1Q HEVC - - 2.71 4.28 7.96 19.53
2D - RB HEVC - - - 2.66 4.39 10.28

6.4. MELHORES DESEMPENHOS PARA SINAIS S-EMG ISOMETRICOS E
DINAMICOS

Esta secdo apresenta um comparativo entre as técnicas que forneceram os melhores

desempenhos para a abordagem 1D, para a abordagem 2D e para a abordagem 2D com o

uso do codificador HEVC em simulagdes envolvendo os sinais isométricos e dinamicos.
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Dentre as técnicas propostas, o algoritmo 1D — ALOG forneceu melhor desempenho
quando o sinal de entrada é unidimensional e o algoritmo 2D — BF ATH forneceu melhor
desempenho quando o sinal de entrada € bidimensional, tanto para sinais isométricos
quanto para sinais dindmicos. Para as técnicas que possuem o codificador HEVC em sua
composicdo, considerou-se para comparagdo o algoritmo 2D — IQ HEVC para sinais
isométricos e o algoritmo 2D — RB HEVC para sinais dindmicos. As Figuras 6.25 e 6.26 e

as Tabelas 6.7 e 6.8 ilustram as compara¢6es de desempenho.
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Figura 6.25 - Gréafico de desempenho dos algoritmos de compressao que forneceram os

melhores resultados para sinais de S-EMG isométricos. E plotada a Diferenca Percentual

Residual (PRD) versus o Fator de Compressao (CF).

Tabela 6.7 - Tabela comparativa de desempenho dos algoritmos de compresséo que
forneceram os melhores resultados para sinais de S-EMG isométricos — PRD (%):

Melhores resultados em negrito (Menor PRD para uma dada CF).

Fator de Compressao — CF(%)

70 75 80 85 90 95
1D - ALOG 0,77 1,24 1,99 3,36 7,06 19,28
2D - BF ATH 2.06 2.34 2.96 4.99 12.09 33.63
2D -1Q HEVC - 1.21 1.78 2.99 6.18 18.33
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Figura 6.26 - Gréfico de desempenho dos algoritmos que forneceram os melhores
resultados para sinais de S-EMG dinamicos. E plotada a Diferenca Percentual Residual

(PRD) versus o Fator de Compressdo (CF).

Tabela 6.8 - Tabela comparativa de desempenho dos algoritmos de compresséo que
forneceram os melhores resultados para sinais de S-EMG dindmicos — PRD (%): Melhores

resultados em negrito (Menor PRD para uma dada CF).

Fator de Compressdo — CF(%)

70 75 80 85 90 95
1D - ALOG 1.13 1.74 2.64 3.93 6.11 12.63
2D - BF ATH 4.36 4.64 5.20 6.59 12.10 30.80
2D - RB HEVC - - - 2.66 4.39 10.28

6.5. COMPARACAO ENTRE O SINAL RECONSTRUIDO E O SINAL ORIGINAL

Esta secdo exibe o efeito da variacdo do pardmetro CF a forma de onda do sinal
reconstruido. Sdo comparadas as formas de onda do sinal original, do sinal reconstruido e

do erro entre eles para trés valores de CF em torno de 70 %, 85 % e 95 %. O célculo do

erro é obtido por:

E[n]=|x[n]-

&[n]|. (6.3)
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em que E[n] representa a diferenca dos médulos das amostras do sinal original x[n] e do

sinal reconstruido x[n].

Utilizou-se nas comparacdes 0s mesmos sinais isométricos e dinamicos representados nas
Figuras 6.1 e 6.3. A técnica 1D - ALOG foi utilizada para a geracdo dos resultados que se
seguem tanto para o0s sinais isométricos quanto para os dinamicos, esta escolha esta
fundamentada no fato daquela apresentar valores resultantes de PRD para todas as faixas
de CF em andlise e por apresentar o melhor desempenho, ou préximo ao melhor

desempenho, para maior parte da faixa de valores de CF.

A primeira comparacdo é ilustrada pelas Figuras 6.27 e 6.28 e prioriza a PRD em
detrimento do CF, a segunda comparacao, ilustrada pelas Figuras 6.29 e 6.30, prioriza um
pouco menos a PRD, aumentando assim o CF e por ultimo, a terceira comparacao,
ilustrada pelas Figuras 6.31 e 6.32, prioriza mais acentuadamente o CF, a ponto de

apresentar uma reconstrucdo grosseira, com erros de reconstrucao bem visiveis.

A comparacdo entre o sinal original e o sinal reconstruido no dominio da frequéncia é tema
do apéndice D, onde o deslocamento espectral do sinal reconstruido é analisado a partir
dos parametros Frequéncia de Poténcia Média (MNF, do inglés Mean Frequency) e
Frequéncia de Poténcia Mediana (MDF, do inglés Median Frequency).

O apéndice E apresenta em detalhes o efeito da compactacdo sobre a forma de onda do

sinal reconstruido ao apresentar a mesmas comparacdes ilustradas pelas Figuras 6.27, 6.28,
6.29, 6.30, 6.31 e 6.32 utilizando trechos de sinais de 512 amostras (256 ms).
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Figura 6.27 - Exemplo ilustrativo mostrando uma janela 2048 amostras (1 s) do sinal de S-
EMG isométrico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de
decodificacdo (b) e a forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso
simulado, tem-se PRD=0,62 % e CF=70,01 %.
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Figura 6.28 - Exemplo ilustrativo mostrando uma janela de 2048 amostras (1 s) do sinal de
S-EMG dinamico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de
decodificagéo (b) e a forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso
simulado, tem-se PRD=1,52 % e CF=70,44 %.
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Figura 6.29 - Exemplo ilustrativo mostrando uma janela de 2048 amostras (1 s) do sinal de
S-EMG isométrico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de
decodificagéo (b) e a forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso
simulado, tem-se PRD=3,09 % e CF=86,16 %.
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Figura 6.30 - Exemplo ilustrativo mostrando uma janela de 2048 amostras (1 s) do sinal de
S-EMG dinamico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de
decodificagéo (b) e a forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso
simulado, tem-se PRD=4,19 % e CF=85,88 %.
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Figura 6.31 - Exemplo ilustrativo mostrando uma janela de 2048 amostras (1 s) do sinal de

S-EMG isomeétrico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de

decodificagéo (b) e a forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso

simulado, tém-se PRD=15,90 % e CF=94,88 %.
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Figura 6.32 - Exemplo ilustrativo mostrando uma janela de 2048 amostras (1 s) do sinal de

S-EMG dinamico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de

decodificagéo (b) e a forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso

simulado, tém-se PRD=10.89 % e CF=94,73 %.
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6.6. COMPARACAO COM RESULTADOS DA LITERATURA

Sdo comparados os melhores resultados obtidos pelos algoritmos de compressdo propostos
com outros relevantes resultados apresentados na literatura. Para o caso isométrico, foram
comparados o0s resultados obtidos pelas técnicas 1D — ALOG, 2D — BF ATH e 2D - IQ
HEVC com os resultados obtidos por : (Berger et al., 2006), (Costa et al., 2009), (Filho et
al., 2008), (Melo et al., 2016), (Norris et al., 2003), (Trabuco et al., 2014), esta
comparacdo esta ilustrada na Figura 6.33 e na Tabela 6.9. Para o caso dinamico, foram
comparadas as técnica 1D — ALOG, 2D — BF ATH e 2D — RB HEVC com as mesmas
técnicas citadas para o caso isométrico, exceto (Filho et al., 2008), o qual avalia sua
técnica apenas com sinais isométricos, esta comparacao esta ilustrada na Figura 6.34 e na
Tabela 6.10.
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Figura 6.33 - Desempenho entre algoritmos de compresséo relatados na literatura para
protocolo isométrico. E plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD) versus o Fator de

Compresséo (CF).
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Tabela 6.9 — Tabela de comparacao de desempenho entre algoritmos de compresséo
relatados na literatura: (Berger et al., 2006), (Costa et al., 2009), (Filho et al., 2008), (Melo
et al., 2016), (Norris et al., 2003), (Trabuco et al., 2014) e os algoritmos que obtiveram o

melhor desempenho para protocolo isométrico (menor PRD para uma dada CF)

Fator de Compressdo — CF(%)

70 75 80 85 90 95
Berger et al. 1.79 1.80 2.24 3.13 7.61 17.76
Costa et al. - 3.50 4.48 6.92 13.44 -
Filho et al. 1.21 1.75 2.64 418 7.33 16.61
Melo et al. - 1.65 2.23 3.38 6.14 -
Norris et al. 3.90 412 5.20 8.02 13.08 27.10
Trabuco et al. 2.07 2.22 2.52 3.31 6.88 19.74
1D - ALOG 0,77 1,24 1,99 3,36 7,06 19,28
2D - BF ATH 2.06 2.34 2.96 4.99 12.09 33.63
2D - 1IQ HEVC - 1.21 1.78 2.99 6.18 18.33
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Figura 6.34 - Desempenho entre algoritmos de compresséo relatados na literatura para
protocolo dindmico. E plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD) versus o Fator de

Compresséo (CF).
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Tabela 6.10 - Tabela de comparagdo de desempenho entre algoritmos de compressao
relatados na literatura: (Berger et al., 2006), (Costa et al., 2009), (Melo et al., 2016),
(Norris et al., 2003), (Trabuco et al., 2014) e os algoritmos que obtiveram o melhor

desempenho para protocolo dindmico (menor PRD para uma dada CF)

Fator de Compressdo — CF(%)

70 75 80 85 90 95
Berger et al. 244 2.70 4.41 7.52 20.10 29.96

Costa et al. - - 4.39 5.77 9.39 -

Melo et al. - 4.71 6.25 8.91 12.60 -
Norris et al. 7.75 7.93 9.06 10.02 19.98 35.71
Trabuco et al. 441 4.70 541 6.40 8.22 15.76
1D - ALOG 1.13 1.74 2.64 3.93 6.11 12.63
2D - BF ATH 4.36 4.64 5.20 6.59 12.10 30.80
2D -RB HEVC - - - 2.66 4.39 10.28

6.7. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A Figura 6.7 e a Tabela 6.1 ilustram os desempenhos (relacdo entre CF e PRD) obtidos
pelos algoritmos de compressdo 1D aplicados a sinais isométricos e a Figura 6.8 e a Tabela
6.2, ilustram os resultados obtidos pelos algoritmos de compressdo 1D aplicados a sinais
dindmicos. Em ambos os casos, os melhores resultados foram fornecidos pelo algoritmo
adaptativo 1D — ALOG e pelo algoritmo fixo 1D — ATH. O algoritmo 1D — ALOG
forneceu melhor desempenho para CF < 80 %, para 0 caso isométrico e CF < 85 %, para
0 caso dindmico. Para o restante da faixa de CF analisada, o melhor desempenho foi
fornecido pelo algoritmo fixo 1D — ATH. O pior resultado foi fornecido pelo algoritmo
fixo 1D — AED em toda a faixa de CF analisada.

Tomando apenas os algoritmos que usam alocacgéo fixa de bits, os melhores resultados séo
obtidos com o algoritmo 1D — ATH para as simulagcdes com sinais isométricos. Para as
simulagdes que utilizam sinais dindmicos, os melhores resultados s&o fornecidos pelo
algoritmo 1D — ARD para CF < 85 % e pelo algoritmo 1D — ATH para o restante de faixa

de CF analisada.
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Tais resultados se devem aos diferentes formatos de curvas que geram vetores de alocagoes
de bits com particularidades proprias, como pode ser observado na Figura 6.6, onde €
ilustrado um exemplo de alocacao de bits obtido pelas técnicas de alocacdo de bits fixas. A
figura mostra que a quantidade de bits alocada para cada sub-banda decai mais
rapidamente para a alocacdo exponencial decrescente, o que significa que a maioria das
sub-bandas possui um comprimento de palavra digital pequeno. As alocacdes linear e raiz
quadratica decrescentes apresentam um decaimento mais lento e gradual quando
comparada a alocacdo exponencial. Ja alocacdo tangente hiperbdlica é a que possui 0
decaimento mais lento dentre todas as formas de onda, isso significa que a maioria das sub-

bandas é contemplada com comprimento de palavras digitais maiores.

As Figuras 6.4 e 6.5 ilustram, respectivamente, o0 médulo dos coeficientes transformados
de uma janela de um dos sinais isométricos e 0 modulo dos coeficientes transformados de
uma janela de um dos sinais dindmicos. Observa-se que as curvas apresentam
comportamento semelhante em ambos 0s casos. A similitude entre as curvas faz os dois

protocolos, isométricos e dinamicos, apresentarem os mesmos padrdes de resultados.

O espectro transformado wavelet é constituido pelos coeficientes de amostragem (menor
frequéncia) e pelos coeficientes de detalhe (maior frequéncia), aqueles sdo responsaveis
pela reconstrucdo do formato do sinal e possuem maior conte(ldo energético, estes sao
responsaveis pelos detalhes finos do sinal e possuem menor conteddo energético. A
alocacdo tangente hiperbdlica ao atribuir uma maior quantidade de bits aos coeficientes de
detalhe, garante que, além do formato, as nuances do sinal original sejam bem
representadas no sinal reconstruido. Os bits que porventura foram atribuidos sem
necessidade e ndo carregam informacdo relevante (redundantes), sdo minimizados pelo
codificador de entropia. J& a alocacdo exponencial decrescente peca ao atribuir uma
pequena quantidade de bits aos coeficientes de detalhe, assim, apenas o formato do sinal &
bem reconstruido e os detalhes mais finos ndo sdo bem representados. As alocacdes linear

e raiz quadratica decrescentes possuem comportamento intermediario.

A alocacgéo logaritmica adaptativa de bits ajusta-se de maneira menos satisfatoria ao perfil
espectral dos coeficientes transformados caso haja forte limitagdo na quantidade de bits
atribuida as sub-bandas (CF maiores que 85 % ou 90 %), neste caso, a quantidade de bits
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atribuida a algumas sub-bandas de maior energia ndo é suficiente para manter a preciséo
requerida pelos coeficientes transformados, o que acarreta maiores erros de quantizagéo e
penaliza, assim, a PRD. O perfil ATH fornece melhores resultados (menor PRD) nessa
situacdo, mostrando que, mesmo sem apresentar carater adaptativo, a curva tangente

hiperbolica é mais capaz de ajustar-se a forma espectral do sinal transformado.

Entretanto, quando o limite superior de bits atribuido a cada sub-banda é maior (CF
inferior a 85 %), o algoritmo adaptativo conseguiu atribuir com eficiéncia uma alta
quantidade de bits as sub-bandas de maior energia e atenuou bem a aloca¢do para 0s
coeficientes de menor energia, o0 que causou melhor ajuste ao contorno do perfil espectral
dos coeficientes transformados. Portanto, para estes casos, o perfil logaritmico adaptativo

apresenta-se como a escolha mais apropriada.

Os perfis de alocacgéo de bits: AED, ALD, ARD e ATH, por serem fixos, séo incapazes de
adaptar suas curvas a pequenas oscilacdes do contorno de energia do perfil espectral dos
coeficientes da DWT. Desta maneira, em determinados casos, sdo atribuidos muito mais
bits que o necessario, 0 que leva ao desperdicio de bits com informagcdo irrelevante e, em
outros casos, sdo atribuidos menos bits que o necessario para representar de maneira
adequada a informacdo de algumas sub-bandas, 0 que acarreta a perda de detalhes do
contorno espectral dos coeficientes da DWT. Esta incapacidade de adaptacdo é mais

evidente para maiores comprimentos de palavra digital, i.e., menores valores de CF.

A Figura 6.18 e a Tabela 6.3 ilustram os desempenhos obtidos pelos algoritmos de
codificagdo 2D aplicados a sinais isométricos e a Figura 6.19 e a Tabela 6.4, ilustram os
resultados obtidos pelos algoritmos de codificacdo 2D aplicados a sinais dindmicos. Para
sinais isometricos, o melhor resultado foi fornecido pelo algoritmo adaptativo 2D — BF
ATH para CF = 75 % e pelo algoritmo adaptativo 2D — ALOG para o restante da faixa de
CF analisada. Para os sinais dindmicos, o melhor resultado foi fornecido pelo algoritmo
adaptativo 2D — BF ATH para CF < 95 % e pelo algoritmo adaptativo 2D — BF ATH para
0 restante da faixa de CF analisada. Para ambos os casos, o pior resultado foi fornecido

pelo algoritmo fixo 2D — AED.
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Dentre os algoritmos de codificagéo propostos para a abordagem 2D, estdo os algoritmos
que foram gerados a partir da adaptacdo dos perfis de alocagéo de bits propostos para o
espaco 1D, ao espaco transformado wavelet 2D, deste conjunto, o algoritmo 2D — ATH
apresentou o melhor resultado entre os algoritmos fixos e o algoritmo 2D — ALOG
apresentou o melhor resultado entre todos eles, tanto para sinais isométricos, quanto para

sinais dinamicos.

Nesses algoritmos os vetores de alocacdo de bits sdo aplicados coluna a coluna sobre a
matriz de coeficientes transformados de wavelet. Pode-se observar a partir das Figuras 6.11
e 6.12, que as colunas apesar de seguirem 0 mesmo padrdo (concentrarem os coeficientes
mais energéticos de um lado e 0s menos energéticos de outro), apresentam relevantes
diferencas entre elas. Diante dessas diferencas, o perfil adaptativo logaritmo consegue
fornecer vetores de alocacdo de bits mais adequados ao formato de cada coluna,
consequentemente, resultando em desempenho superior aos perfis que fornecem apenas

vetores fixos.

Os algoritmos 2D — BW ATH e 2D — BF ATH apresentaram melhor desempenho dentre
todas as técnicas propostas para a abordagem 2D. Tais técnicas possuem em sua
composicdo uma versao adaptada da técnica 1D — ATH, ao aplicarem o vetor de alocacédo
de bits fornecido pelo perfil tangente hiperbdlico ao vetor de coeficientes transformados
reordenados. Assim, apresentard melhor desempenho a técnica que adaptar de maneira
mais eficiente o vetor de alocagdo de bits ao vetor de coeficientes transformados no
momento da quantizacdo, em outras palavras, a técnica que fornecer um vetor de
coeficientes transformados com formato mais préximo da curva de alocacao fornecida pelo

perfil tangente hiperbdlico, resultara em um desempenho superior.

As Figuras 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17 ilustram os vetores de coeficientes transformados
resultantes apds o reordenamento feito por cada técnica. O vetor resultante fornecido pela
técnica 2D — BF ATH concentra mais eficientemente os coeficientes transformados nas
sub-bandas que s&o privilegiadas com uma maior quantidade de bits no processo de
quantizacao, resultando assim, em um desempenho superior ao desempenho fornecido pela
técnica 2D — BW ATH.
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A quantidade de blocos com o qual a matriz de coeficientes transformados de wavelet pode
ser dividida na técnica 2D — BF ATH pode ser incrementada até o ponto onde cada bloco
acomode apenas um coeficiente, esse cendrio forneceria um reordenamento “ideal” dos
coeficientes. Entretanto, € preciso destacar que o aumento da quantidade de blocos resulta
em um aumento da quantidade de bits necesséria para carregar a informacao lateral, assim
um aumento da quantidade de blocos, ndo necessariamente, resulta em uma melhoria do

desempenho. Tal analise é feita no apéndice B.

As Figuras 6.21 e 6.24 e as Tabelas 6.5 e 6.6 ilustram os resultados obtidos com as técnicas
de compressdo 2D que possuem o codificador HEVC em sua composic¢do. Para 0s sinais
isométricos, por ndo possuirem bulhas, foi aplicada apenas a técnica 2D — 1Q HEVC, para
os sinais dindmicos, foram aplicadas as técnicas 2D — 1Q HEVC e 2D - RB HEVC.

A Figura 6.20 ilustra em a) a imagem obtida a partir do sinal isométrico e em b) a imagem
obtida a partir do sinal dindmico, ap6s 0 processo de segmentacdo e justaposicdo das
amostras, realizadas pela técnica 2D - 1Q HEVC, ambas apresentam aspecto
eminentemente ruidoso. Com os sinais arranjados desta maneira, a segmentacdo em blocos
realizada pelo HEVC operando sobre uma imagem estatica resultara em unidades que
apresentam pequena similaridade com os blocos vizinhos da mesma imagem, isto é, baixa
redundancia espacial, o que acarreta uma predicdo intra pouco eficiente. Ainda assim, a
técnica forneceu excelentes resultados, tanto para sinais isométricos, quanto para
dindmicos, quando comparada aos resultados obtidos pelas outras técnicas, evidenciando
assim, o fato do codificador ser considerado o estado da arte em processos de codificacdo

de imagens e videos.

Por outro lado, na imagem gerada pelo recorte automatico de bulhas, ilustrada nas Figuras
6.22 e 6.23, podem ser observadas areas mais homogéneas. Estas areas de maior
homogeneidade sdo produzidas pelos trechos de baixa amplitude do sinal de S-EMG que
ocorrem nos intervalos entre as contragdes musculares de protocolo de esfor¢os dindmicos
(como ilustrado na Figura 6.3). Ademais, observa-se que algumas regiGes possuem
pequena varia¢do dindmica de amplitude, enquanto outras possuem uma grande variagao.

Por isso, 0 uso da profundidade de 16 bits para 0 HEVC ¢ critica para sinais de S-EMG,
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uma vez que esta configuragdo aumenta o intervalo dinamico do codificador durante

operacdes internas (Vanne et al., 2012).

Assim, aplicando o recorte automatico de bulhas, as unidades geradas pelo HEVC a partir
da segmentacdo do quadro vao apresentar alta similaridade entre blocos adjacentes (ou
seja, alta redundancia espacial), 0 que torna a predigdo intra-quadro mais eficiente. A
otimizacdo da predicdo intra-quadro descrita, de fato, leva a uma melhor relacao entre CF e

PRD, como observado na Figura 6.24 e Tabela 6.6.

As Figuras 6.25 e 6.26 e as Tabelas 6.7 e 6.8 atestam a eficécia do codificador HEVC ao
comprimir sinais de S-EMG, sobretudo caso seja utilizado o pré-processamento baseado na
deteccdo automatica da duracdo dos eventos de contracdo muscular. Os resultados mostram
um melhor desempenho principalmente para altas taxas de compressao, isto € esperado,
uma vez que o HEVC foi desenvolvido para operar majoritariamente sobre este cenario
(Sullivan et al., 2013) (Tan et al.,2016).

Entretanto, para menores taxas de compressédo, os algoritmos 2D — 1Q HEVC e 2D — RB
HEVC ndo conseguiram superar o desempenho da técnica 1D — ALOG, sendo este
resultado mais evidente para as simulacdes que utilizaram o banco de sinais dindmico. Este

resultado é devido principalmente a dois fatores.

Primeiro, em baixas taxas de compresséo o HEVC utiliza baixos parametros de
quantizacdo. Este ndo € um problema importante para imagens estaticas naturais porque 0s
pixels sdo normalmente altamente correlacionados. No entanto, o sinal de S-EMG pode
apresentar um aspecto ruidoso e o uso de um parametro de quantizacdo baixo pode reduzir
a eficiéncia da modulacdo DPCM espacial na predicéo intra-quadro. Segundo, a técnica 1D
— ALOG possui uma alocacdo de bits que se adapta as caracteristicas do envoltorio
espectral, assim, seu desempenho superior para baixas taxas de compressdo é conseguido
alocando um numero maior de bits para a quantizacdo dos coeficientes transformados de

wavelets.

A despeito do bom desempenho, é importante notar que o algoritmo HEVC possui algumas
limitacOes. Para que o codificador HEVC possa utilizar todas as ferramentas que ele
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possui, por exemplo, todos os modos de predicdo (Sullivan et al., 2013), as imagens de
entrada necessitam ter um namero de linhas e colunas maior ou igual a 64 x 64. Assim, em
simulagOes que fazem uso do banco de sinais de S-EMG dinamicos, cada sinal deve
possuir pelo menos 65 bulhas para poder atender plenamente os requisitos do codificador
HEVC.

A secdo 6.5 mostra comparacdes entre o sinal original e o sinal reconstruido, quando se faz
uso da alocacdo logaritmica adaptativa para diferentes fatores de compressdo. A Figura
6.27 ilustra o comportamento da compressdo aplicada a sinais isométricos quando esta é
configurada para se obter um CF igual a 70,01% e uma PRD igual a 0,62% e a Figura 6.28
ilustra 0 comportamento da compressdo aplicada a sinais dindmicos quando esta é
configurada para se obter um CF igual a 70,44% e uma PRD igual a 1,52 %, nestes casos a
diferenca entre o sinal original e o reconstruido é muito pequena, de tal forma que o sinal
reconstruido é bastante fiel ao sinal original, ndo sendo possivel observar diferencas entre
eles a olho nu. A Figura 6.29 ilustra 0 comportamento da compressdo aplicada a sinais
isométricos quando esta é configurada para se obter um CF igual a 86,16% e uma PRD
igual a 3,09% e a Figura 6.30 ilustra o comportamento da compressdo aplicada a sinais
dindmicos quando esta é configurada para se obter um CF igual a 85,88 % e uma PRD
igual a 4,19 %. Nestes casos, a reconstrucdo do sinal ainda é bastante satisfatoria, ndo
sendo possivel perceber diferencas entre os sinais a olho nu. Apesar de aumento
substancial do fator de compressdo, a diferenca entre eles permaneceu pouco perceptivel.
A magnitude do erro aumentou em cerca de 4 vezes em comparacdo aos resultado
apresentados pelas Figuras 6.27 e 6.28. Por fim, as Figuras 6.31 e 6.32 ilustram a
reconstrucdo do sinal original quando se prioriza principalmente o fator de compressao (CF
igual a 94,88 % e uma PRD igual a 15,90% para o sinal isométrico e CF igual a 94,73 % e
uma PRD igual a 10,89 % para o sinal dindmico), nestes casos, o sinal reconstruido
apresenta imperfeicdes bem perceptiveis a olho nu, tendo a magnitude do erro aumentado

em cerca de 20 vezes quando comparado aos erros exibidos pelas Figuras 6.27 e 6.28.

As Figuras 6.27 a 6.31 ilustram bem o efeito do comportamento ndo linear da curva de
desempenho no processo de reconstrucdo do sinal original. Observa-se que grandes
variacdes do fator de compressdo no intervalo entre 70 e 85 % néo resultam variacdes

substanciais de PRD, entretanto, para o intervalo de 85 a 95 %, pequenas variacoes de CF
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sdo capazes de afetar substancialmente a PRD, gerando assim maiores interferéncias ao

sinal reconstruido.

No ambito dos profissionais de saude, é importante que o sinal reconstruido seja bastante
fiel ao sinal original, evitando assim maés interpretacfes. Portanto, € necessario um maior

cuidado na manipulagdo do codificador para valores de CF acima de 85 %.

Por fim, as Figuras 6.33 e 6.34 e as Tabelas 6.10 e 6.11 atestam a eficacia dos algoritmos
de compressdo propostos por este trabalho ao comparéd-los com outros relevantes
resultados obtidos na literatura. Para sinais de S-EMG isométricos, os algoritmos propostos
apresentaram desempenho superior para CF <85% e para sinais dinamicos, o

desempenho foi superior em toda faixa de CF analisada.
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7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

7.1. CONCLUSOES GERAIS

O crescente interesse da medicina pelos sinais eletromiograficos tém motivado pesquisas
na area de compressdo de sinais de EMG, sobretudo os de superficie. Diversos algoritmos
ja foram desenvolvidos e avaliados, gerando resultados expressivos, como demonstrado na
secdo 6.6. Contudo, este trabalho mostrou que avangos ainda podem ser feitos no sentido
de aperfeigoar o processo de compressdo de sinais.

Neste trabalho foram propostas diversas técnicas de compressao de sinais de S-EMG. Os
algoritmos descritos no capitulo 4: 1D — AED, 1D — ALD, 1D — ARD, 1D - ATH e 1D —
ALOG, foram desenvolvidos para aplicacdo de sinais de S-EMG arranjados de forma 1D,
nesses algoritmos, o sinal de S-EMG ¢ divido em janelas e em cada janela é aplicada a
DWT, os coeficientes transformados resultantes sdo divididos em sub-bandas e ao conjunto
de sub-bandas sdo aplicados diferentes vetores de alocagdo de bits para prover a
quantizacdo. Foram avaliados quatro perfis fixos de alocacéo de bits: AED, ALD, ARD e
ATH e um adaptativo: ALOG.

Em seguida, no capitulo 5, foram propostas técnicas de compressao de sinais de S-EMG
arranjados de forma 2D. As técnicas: 2D — AED, 2D — ALD, 2D - ARD, 2D - ATH e 2D
ALOG, adaptam as curvas desenvolvidas para as técnicas 1D ao espaco transformado
bidimensional gerado pela 2D — DWT e as técnicas 2D — BW ATH e 2D - BF ATH
reordenam os coeficientes provenientes da 2D — DWT ao espago unidimensional, levando
em conta o contedo energético dos coeficientes e, em seguida, no processo de
quantizagdo, o perfil de alocacdo ATH ¢é aplicado aos coeficientes transformados
reordenados. Todos os algoritmos descritos implementam a codificagdo aritmética como

codificador por entropia.

Por fim, ainda no capitulo 5, foram propostas técnicas que contém o codificador HEVC em
sua base, visando avaliar o desempenho deste codificador ao comprimir sinais de S-EMG.
Na primeira abordagem — algoritmo 2D — 1Q HEVC — a imagem, entrada do codificador

HEVC, ¢é gerada apenas pela simples ordenacéo do sinal unidimensional em bidimensional,
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de modo a produzir uma imagem quadrada. Na segunda abordagem — algoritmo 2D — RB
HEVC — a imagem, entrada do codificador HEVC, é gerada a partir do recorte de bulhas

do sinal unidimensional.

Os algoritmos de compressdo foram avaliados com 14 sinais de S-EMG mensurados
durante contragdes isométricas e com 9 sinais de S-EMG mensurados durante contracoes
dindmicas. Dois critérios, o fator de compressao e a diferenca percentual residual (que séo
atualmente os mais utilizados para a avaliacdo da compressao de sinais de S-EMG), foram

utilizados para mensurar objetivamente o desempenho.

Dentre os algoritmos que realizam a compressdo do sinal arranjado de maneira 1D, 0s
melhores resultados foram obtidos pelos algoritmos 1D — ATH e 1D — ALOG, mostrando
que a funcdo matematica tangente hiperbdlica e a funcdo matemaética logaritmica associada
a analise energética, melhor adaptaram suas curvas ao perfil espectral dos coeficientes
transformados. Estes algoritmos apresentaram desempenho superior a outros algoritmos

relatados na literatura para CF < 80 %, conforme ilustrado na se¢éo 6.6.

Para os algoritmos que adaptam as curvas propostas para o ambiente 1D ao ambiente 2D, o
algoritmo 2D — BF ATH foi o que forneceu os melhores resultados. No entanto, estes
resultados s@o inferiores aos resultados obtidos pelos algoritmos 1D e por outros
algoritmos relatados na literatura, 0 que mostra que os perfis de alocacdo desenvolvidos

por este trabalho melhor se adaptam a sinais de S-EMG arranjados de maneira 1D.

Por outro lado, os algoritmos 2D — IQ HEVC e 2D — RB HEVC mostraram que a
utilizacdo do codificador HEVC para compressdo de sinais de S-EMG é promissora,
sobretudo quando se implementam técnicas de pré-processamento de imagens, embora ele
tenha sido desenvolvido para a compressao digital de imagens e videos. Os algoritmos
obtiveram resultados superiores aos outros algoritmos desenvolvidos por esta tese e aos
outros algoritmos relatados na literatura para CF compreendido entre 75 e 85 % para sinais
isomeétricos e para CF > 85 % para sinais dindmicos, isso demonstra que 0 modo intra do

HEVC compde o estado da arte entre os codificadores de imagem.
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Uma vantagem evidente da compressao utilizando o codificador HEVC € que se trata de
um algoritmo, que em breve, serd comumente utilizado na compresséo de imagens e videos
e seria facil adaptar os sistemas de transmissdo e armazenamento de imagens digitais para

lidar com sinais de eletromiograficos sem a necessidade de mudangas significativas.

7.2. RECOMENDACOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Sdo observados novos caminhos que podem trazer uma melhoria de desempenho, como,
por exemplo, se estudar as caracteristicas espectrais dos sinais de S-EMG para melhor
adaptar a alocacéo adaptativa de bits, utilizando outras formas de curvas, ou ainda filtrando

coeficientes transformados menos significativos.

No ambito bidimensional, novas pesquisas podem ser realizadas no sentido de desenvolver
técnicas de pré-processamento ainda mais eficientes. Neste contexto, novas formas de
ordenacdo do sinal podem ser implementadas, de maneira a otimizar a predi¢do intra-
quadro, ou ainda desenvolver um arranjo tridimensional do sinal de S-EMG, de modo a

explorar a predicdo inter-quadros do codificador HEVC.
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A. 1D - ALOG COM SEGMENTACAO WAVELET

A secdo 4.2 apresentou o algoritmo de compressédo adaptativo 1D: 1D — ALOG, este
algoritmo de compressao de sinais de S-EMG é baseado na aplicagdo da DWT em janelas
temporais consecutivas do sinal de S-EMG, na segmentagédo do espectro transformado em
sub-bandas e na alocacdo adaptativa de bits baseada no contetdo energético de cada sub-
banda e no perfil logaritmico. Ao final é aplicada uma técnica de codificacdo por entropia,

objetivando reduzir a redundancia residual e efetivar o empacotamento dos dados.

A estratégia de segmentacéo espectral adotada pelo algoritmo proposto na se¢édo 4.2, divide
0 vetor de coeficientes transformados em sub-bandas de mesmo tamanho em quantidade de
coeficientes. Na ocasido, foram realizadas simulagcbes com 16 sub-bandas por janela de
coeficientes transformados. Como apresentado na secdo 4.1, cada janela possui o
comprimento de 2048 amostras, resultando portanto, em sub-bandas compostas por 128

coeficientes transformados. A Figura A.1 ilustra um exemplo da segmentacdo proposta.

Este apéndice apresenta uma estratégia alternativa de segmentacao do espectro baseada em
sub-bandas de tamanho varidvel, nas quais o tamanho da sub-banda acompanha a
quantidade de coeficientes wavelet do respectivo nivel de decomposicao da transformada.
Conforme descrito na se¢do 4.1, foram adotados 8 niveis de resolugdo para a Transformada
Wavelet, o que resulta em uma segmentacdo em 9 sub-bandas, sendo compostas por 1 sub-
banda contendo os coeficientes de aproximacdo (CAg) de tamanho igual a 8 coeficientes
transformados e 8 sub-bandas contendo os coeficientes de detalhes (cDg, cD7, ¢Dg, CDs,
cDy, cD3, cD,, cD;) de tamanhos, respectivamente, iguais a 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512 e
1024. Um exemplo desta segmentacéo € apresentado na Figura A.3.

As Figuras A.2 e A.4 apresentam os vetores de alocacdo de bits obtidos pelo perfil

logaritmico adaptativo aplicado as janelas ilustradas pelas Figuras A.1 e A.2.

145



Sub-bandas
12 1|2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

T T T T T T T T T T T T T T

o
(F
!

o
'S
T
!

Amplitude Normalizada
o
[
T
|

o
n

. WNWM WMUM

0 128 256 384 512 640 768 896 1024 1152 128148 1536 1664 179219202048
Coeficientes Transformados

Figura A.1 - Modulo dos coeficientes transformados de uma janela de sinal isométrico
segmentada em 16 sub-bandas de tamanho fixo igual a 128 coeficientes. Segmentacéo

obtida apos aplicacdo da estratégia de segmentacdo em tamanho fixo.
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Figura A.2 - Quantidade de bits B[m] atribuida a cada sub-banda (m) aplicada a janela de
coeficientes transformados ilustrada na Figura A.1. Vetor de alocagéo de bits obtido apos a

aplicacdo da equacéo (4.40), adotando Q = 16 e @ = Q.

146



Sub-bandas
1 21...4 5‘ (o) ‘ 7 8 9

o
o)

B I
!

Amplitude Normalizada
o o
A (9]
T B T
| |

_
=
£
=

s 28s o1 1-0 bt de B Bt B Ao b Assh it b K 2048
Coeficientes Transformados

Figura A.3 - Modulo dos coeficientes transformados de uma janela de sinal isométrico
segmentada em 09 sub-bandas de tamanho variavel. Segmentacédo obtida apds aplicacdo da
estratégia de segmentacdo em tamanho variavel, onde o tamanho da sub-banda acompanha

a quantidade de coeficientes wavelet do respectivo nivel de decomposicdo da

transformada.
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Figura A.4 - Quantidade de bits B[m] atribuida a cada sub-banda (m) aplicada a janela de
coeficientes transformados ilustrada na Figura A.2. Vetor de alocacédo de bits obtido apos a

aplicacdo da equacéo (4.40), adotando Q = 16 e a = Q.
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A.1l. RESULTADOS

—1D - ALOG
18H—-1D - ALOG Sub-bandas wavelet| -

PRD (%)

CF (%)

Figura A.5 - Gréfico de desempenho do algoritmo adaptativo 1D utilizando a técnica de
segmentacdo em tamanho fixo (1D — ALOG) e utilizando a técnica de segmentacdo em
tamanho variavel (1D — ALOG Sub-bandas wavelet) aplicados a sinais isométricos. E
plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD) versus o Fator de Compresséo (CF).
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Figura A.6 - Gréfico de desempenho do algoritmo adaptativo 1D utilizando a técnica de
segmentacdo em tamanho fixo (1D — ALOG) e utilizando a técnica de segmentacdo em
tamanho variavel (1D — ALOG Sub-bandas wavelet) aplicados a sinais dinamicos. E

plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD) versus o Fator de Compresséo (CF).
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A.2. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Com base nos resultados apresentados pelas Figuras A.5 e A.6 constatamos que a
implementacdo que faz uso da segmentacdo em tamanho fixo mostrou-se superior a
segmentacdo de tamanho varidvel. Aparentemente estd superioridade esté relacionada com
a geracdo de um vetor de alocacdo de bits que prové um melhor casamento entre a
quantidade de bits alocada e o envoltorio espectral, obtido pela estratégia de segmentacao

fixa em 16 sub-bandas. Conforme ilustrado nas Figuras A.1, A.2, A.3e A4

Pode-se constatar a partir da Figura A.4, que o vetor de alocacdo de bits gerado pela
estratégia de segmentacdo em tamanho variavel ndo conseguiu acompanhar o carater
dindmico do envoltorio espectral da janela de coeficientes transformados apresentada na
Figura A.3. Aparentemente, houve uma limitacdo na quantidade de bits atribuida a sub-
banda 08 e uma excessiva quantidade de bits atribuida a sub-banda 09.
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B. 2D-BF ATH COM DIFERENTES QUANTIDADE DE BLOCOS

A sec¢do 5.2.3 apresentou o algoritmo de compressdo 2D: 2D — BF ATH. O algoritmo é
baseado na aplicagdo da 2D — DWT ao sinal de S-EMG arranjado de maneira
bidimensional, na divisdo do espaco transformado 2D em blocos de mesmo tamanho em
quantidade de coeficientes, no ordenamento unidimensional do espaco transformado
baseado no conteudo energético de cada bloco e na quantizacdo dos coeficientes
transformados utilizando um vetor de alocacdo de bits fornecido pelo perfil tangente
hiperbdlico.

O algoritmo apresentado em 5.2.3 realizou a segmentacdo do espaco transformado em 16
blocos de tamanho fixo. A sec¢do B.1 apresenta os resultados obtidos para simulagdes com
4,8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024 e 2048 blocos.

Os passos de codificacdo e decodificacdo seguem aqueles propostos na se¢do 5.2.2, sendo

validos os diagramas de blocos ilustrados pelas Figuras 5.9 e 5.12.

B.1. RESULTADOS

40
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2D - BF ATH 08 Blocos
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2D - BF ATH 32 Blocos
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2D - BF ATH 128 Blocos
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Figura B.1 - Grafico de desempenho do algoritmo de compressao 2D — BF ATH para
segmentacdes do espaco transformado em 04, 08, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024 e 2048
blocos aplicado a sinais isométricos. E plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD)
versus o Fator de Compresséo (CF).
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Figura B.2 - Grafico de desempenho do algoritmo de compressao 2D — BF ATH para
segmentacdes do espaco transformado em 04, 08, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024 e 2048
blocos aplicado a sinais dinamicos. E plotada a Diferenca Percentual Residual (PRD)

versus o Fator de Compresséo (CF).

B.2. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

As diferentes curvas de desempenho obtidas pelas diferentes quantidades de blocos
ilustradas nas Figuras B.1 e B.2 justifica-se pelo conflito entre eficiéncia na segmentagéo
do espaco transformado 2D versus quantidade de bits necesséria pra enviar a informacao

lateral ao decodificador.

Quanto maior for a quantidade de blocos que segmenta o espa¢o transformado 2D maior
vai ser a concatenacgéo da energia na representacdo 1D, resultando em um casamento mais
eficiente entre o envoltdrio espectral e o vetor de alocagdo de bits provido pelo perfil de
alocacdo tangente hiperbdlico. Em contrapartida, o vetor que armazena a sequéncia de
ordenamento dos blocos enviado ao decodificador para que ele desfaga o arranjo 1D vai

ocupar uma maior quantidade de bits.
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As Figuras B.1 e B.2 mostram que a segmentacdo do espaco transformado 2D em 16
blocos gera a melhor relacdo entre eficiéncia na segmentacdo versus quantidade de bits de

informacao lateral.
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C. RB-HEVC COM N BULHAS

A secdo 5.3 apresentou a metodologia a ser seguida para aplicar o codificador de video
HEVC/H.265 na compressao de sinais de S-EMG. Foram desenvolvidas duas maneiras de
representar o sinal em duas dimensdes, a primeira, descrita na se¢do 5.3.1, consiste em
segmentar o sinal de entrada em janelas de tamanho fixo, de forma a gerar um arranjo
bidimensional quadrado e a segunda, descrita na se¢do 5.3.2, consiste em segmentar o sinal
de entrada em janelas de tamanho variavel, a fim de recortar o intervalo entre duas

contragdes musculares consecutivas (bulhas) presentes em um sinal dindmico.

No processo de recorte de bulhas, a formacdo do arranjo bidimensional se da ap6s a
determinacdo do méximo local de cada trecho de efetiva atividade muscular do sinal
dindmico e a determinacdo da distancia média em amostras (Nmedio) €ntre 0s picos
consecutivos. O sinal de S-EMG ¢ dividido em segmentos de tamanho N,,4;, amostras,
que sdo dispostos nas linhas da matriz de tamanho N,,¢qi0 X M, €m que M representa a
guantidade de segmentos obtidos ou a quantidade de bulhas presente no sinal original.

Deste modo, é formada uma matriz, onde cada linha acomoda uma Unica bulha.

Este apéndice propde uma maneira de formar o arranjo bidimensional, de modo a
acomodar mais de uma bulha por linha da matriz geradora da imagem a ser aplicada ao
codificador HEVC. Nesta implementacdo, o sinal de S-EMG ¢ dividido em segmentos de

tamanho K * N,,¢4;, amostras, em que K representa o nimero de bulhas por segmento, que
sdo dispostos nas linhas da matriz de tamanho (K * Nyjeqi0) X (M /K). Deste modo, é

formada uma matriz onde cada linha acomoda K bulhas.

Os passos de codificacdo e decodificagdo seguem aqueles propostos na se¢do 5.3, sendo

aplicaveis os diagramas de blocos ilustrados pelas Figuras 5.15 e 5.16.

A secdo C.1 apresenta os resultados obtidos para simulagdes com 2, 3, 4, 5 e 6 bulhas por

segmento.
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C.1. RESULTADOS
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Figura C.1 - Representacdo 2D do sinal dindmico apos recorte de 2 bulhas por segmento e
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Figura C.2 - Representacdo 2D do sinal dindmico ap6s recorte de 3 bulhas por segmento e

justaposicéo paralela
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Figura C.5 - Representacdo 2D do sinal dindmico apos recorte de 6 bulhas por segmento e

justaposicéo paralela
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Figura C.6 - Grafico de desempenho do algoritmo 2D — RB HEVC utilizando os recortes

de 01, 02, 03, 04, 05 e 06 bulhas por segmento. E plotada a Diferenca Percentual Residual
(PRD) versus o Fator de Compresséo (CF).
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C.2. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O melhor desempenho foi obtido com o algoritmo de compressdo 2D — RB HEVC
configurado para acomodar uma bulha por segmento, conforme ilustrado pela Figura C.6.
De fato, observando-se as Figuras 6.21, C.1, C.2, C.3, C.4 e C.5, verifica-se que aquela
configuracdo gera uma representacdo bidimensional mais homogénea o que favorece o

desempenho da predicéo intra-quadro realizada pelo codificador HEVC.
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D. DESLOCAMENTO ESPECTRAL DOS SINAIS RECONSTRUIDOS

Dois parametros classicos de medicdo de deslocamento espectral de sinais sdo a
Frequéncia de Poténcia Média (MNF, do inglés Mean Frequency) e a Frequéncia de
Poténcia Mediana (MDF, do inglés Median Frequency) (Stulen, 1981) (Gilmore, 1985).

A Frequéncia de Poténcia Média consiste em uma média ponderada do espectro de

amplitude do sinal, indicando a frequéncia média em torno da qual a poténcia significativa
do sinal estd acumulada (Milhomem, 2011). Esse descritor € dado no tempo continuo por:

B I:w‘x (a))‘2 dw

== - (D.1)
'[0 ‘X (a))‘ do
onde X(w) = F{x(t)} (Transformada de Fourier de x(t)) e em tempo discreto por:
N-1 2
k| X [k

X

onde X[k] = DFT{x[n]} (Transformada Discreta de Fourier de x[n]) do sinal de N

amostras.

A Freguéncia de Poténcia Mediana de um sinal divide o espectro de frequéncia em duas

partes de igual energia. Este descritor é dado no tempo continuo por:

MDF © loo
! |X(a))|2da)=MJ;F|X(w)|2dw=§£|x(a))|2da), (D.3)
onde X(w) = F{x(t)} e em tempo discreto por:
MDF 2 N-1 2 1 N-1 2
2 X[ = 2 X [KI =5 2 X[k (D.4)
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onde X[k] = DFT{x[n]} do sinal de N amostras.

A MNF e a MDF sdo dadas em Hertz por:

f

MINF (Hz) = MNF x— (D.5)
MDF (Hz) = MDFX% (D.6)

onde f; é a frequéncia de amostragem do sinal e N é o numero total de amostras do sinal.

A MNF e a MDF fornecem descricbes bastante similares no que diz respeito ao
deslocamento espectral de um sinal ao longo do tempo. A Figura D.1 mostra um

comportamento tipico segundo o MNF, e a Figura D.2, segundo o MDF.

90

= 79.6516, MNF '=3.0608| ‘

médio desvio

‘7Sinal de S-EMG Isométrico Original: MNF

70 I I | | |

|
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
Janelas

Figura D.1 - Frequéncia de Poténcia Média (MNF) calculada a partir de um sinal de S-
EMG isométrico original. A MINF foi computada utilizando janelas de 1024 amostras e

deslocamento de 128 amostras.
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—>Sinal de S-EMG Isométrico Original: MDFmédio= 67.906, MDFdesvio= 4.3909
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5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
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Figura D.2 — Frequéncia de Poténcia Mediana (MDF) calculada a partir de um sinal de S-
EMG isométrico original. A MDF foi computada utilizando janelas de 1024 amostras e

deslocamento de 128 amostras.

Para fazer a analise apresentada pelas figuras D.1 e D.2 foi utilizado um dos sinais de S-
EMG presente no banco de sinais de S-EMG isométricos utilizado por este trabalho,
janelas de 512 ms (1024 amostras) e com deslocamento de 64 ms (128 amostras). 1sso
significa uma sobreposicdo de 87,5 % entre janelas consecutivas. Para cada janela é

calculado um valor de MNF e MDF respectivo.

Tanto na MNF quanto na MDF, observa-se a concentracdo da atividade mioelétrica em

baixas frequéncias.

Os descritores MNF e MDF s&o comumente utilizados na literatura para determinar o
indice de fadiga muscular (De Luca, 1997 e 2008). O efeito do processo de fadiga sobre
um sinal de S-EMG é expandi-lo no dominio do tempo e comprimi-lo no dominio da
frequéncia (De Luca, 2008). Tal processo € ilustrado pela Figura D.3. A Figura D.4 ilustra

a identificacdo do deslocamento espectral utilizando o descritor MDF.
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Figura D.3 - Alterac6es do sinal de S-EMG isométrico no dominio do tempo e da

frequéncia. Com o decorrer do tempo e o aparecimento da fadiga, o sinal apresenta uma

expansao no dominio do tempo e uma compressdo no dominio da frequéncia, resultando
em um deslocamento da MDF (Modificado — De Luca, 1997).
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Figura D.4 - indice de fadigamento muscular (Modificado — De Luca, 1997).
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D.1. RESULTADOS
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Figura D.5 - a) Frequéncia de Poténcia Média (MNF) calculada a partir de um sinal de S-
EMG isométrico original e de seus respectivos sinais reconstruidos a taxas de PRD iguais a
1,0 %, 11,9 % e 19,2 % utilizando o algoritmo de compressdo 1D — ALOG. A MNF foi
computada utilizando janelas de 1024 amostras e deslocamento de 128 amostras. E
também indicada a MNF média e o desvio padrdo para cada caso. b) Diferenca entre a
MNF do sinal original e dos sinais reconstruidos exibidas em a). E calculada a Diferenca

média e o desvio padrdo para cada caso.
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Figura D.6 - Frequéncia de Poténcia Mediana (MDF) calculada a partir de um sinal de S-
EMG isométrico original e de seus respectivos sinais reconstruidos a taxas de PRD iguais a
1,0 %, 11,9 % e 19,2 % utilizando o algoritmo de compressédo 1D — ALOG. A MDF foi
computada utilizando janelas de 1024 amostras e deslocamento de 128 amostras. E
também indicada a MDF média e o desvio padréo para cada caso. b) Diferenca entre a
MDF do sinal original e dos sinais reconstruidos exibidas em a). E calculada a Diferenca

média e o desvio padrdo para cada caso.
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Figura D.7 - a) Frequéncia de Poténcia Média (MNF) calculada a partir de um sinal de S-

EMG isomeétrico original e de seus respectivos sinais reconstruidos a taxas de PRD iguais a
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2,3 %, 16,3 % e 30,2 % utilizando o algoritmo de compressdo 2D — BF ATH. A MNF foi
computada utilizando janelas de 1024 amostras e deslocamento de 128 amostras. E
também indicada a MNF média e o desvio padréo para cada caso. b) Diferenca entre a
MNF do sinal original e dos sinais reconstruidos exibidas em a). E calculada a Diferenca

média e o desvio padrdo para cada caso.
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Figura D.8 - Frequéncia de Poténcia Mediana (MDF) calculada a partir de um sinal de S-
EMG isométrico original e de seus respectivos sinais reconstruidos a taxas de PRD iguais a
2,3 %, 16,3 % e 30,2 % utilizando o algoritmo de compresséo 2D — BF ATH. A MDF foi
computada utilizando janelas de 1024 amostras e deslocamento de 128 amostras. E
também indicada a MDF média e o desvio padrdo para cada caso. b) Diferenca entre a
MDF do sinal original e dos sinais reconstruidos exibidas em a). E calculada a Diferenca

média e o desvio padrédo para cada caso.
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Figura D.9 - a) Frequéncia de Poténcia Média (MNF) calculada a partir de um sinal de S-
EMG isométrico original e de seus respectivos sinais reconstruidos a taxas de PRD iguais a
1,0 %, 9,3 % e 20,1 % utilizando o algoritmo de compressao 2D — IQ HEVC. A MNF foi
computada utilizando janelas de 1024 amostras e deslocamento de 128 amostras. E
também indicada a MNF média e o desvio padréo para cada caso. b) Diferenca entre a
MNF do sinal original e dos sinais reconstruidos exibidas em a). E calculada a Diferenca

média e o desvio padrdo para cada caso.
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Figura D.10 - Frequéncia de Poténcia Mediana (MDF) calculada a partir de um sinal de S-

EMG isométrico original e de seus respectivos sinais reconstruidos a taxas de PRD iguais a
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1,0 %, 9,3 % e 20,1 % utilizando o algoritmo de compressdo 2D — IQ HEVC. A MDF foi
computada utilizando janelas de 1024 amostras e deslocamento de 128 amostras. E
também indicada a MDF média e o desvio padréo para cada caso. b) Diferenca entre a
MDF do sinal original e dos sinais reconstruidos exibidas em a). E calculada a Diferenca

média e o desvio padrdo para cada caso.

D.2. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

As Figuras D.5, D.7 e D.9 avaliam o comportamento da Frequéncia de Poténcia Média e as
Figuras D.6, D.8 e D.10 avaliam o comportamento da Frequéncia de Poténcia Mediana do
sinal de S-EMG isométrico. Como pode ser observado, 0s parametros possuem
comportamento similar. A diferenca de MNF e MDF entre o sinal original e o sinal
reconstruido tende a aumentar com o aumento da PRD. Para pequenos valores de PRD

observa-se uma diferenca pequena ou até mesmo nula.

Assim, pode-se concluir que os algoritmos de compressdo implementados por este trabalho
ndo geram deslocamento espectral significativo aos sinais reconstruidos para PRD menor
que 20 %. O mesmo comportamento foi observado com 0s outros sinais presentes em

nosso banco.
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E. FORMAS DE ONDA DO SINAL DE S-EMG ORIGINAL,
RECONSTRUIDO E ERRO EM DETALHES

Este apéndice faz as comparacdes apresentadas na se¢do 6.5 tomando trechos curtos do
sinal de S-EMG (512 amostras e 526 ms) provenientes de protocolos dindmicos e
isométricos e dos respectivos sinais reconstruidos e de erro para diferentes valores de CF.

Neste caso também utilizou-se a técnica 1D — ALOG proposta por este trabalho.

O objetivo € facilitar a analise das imperfei¢des adicionadas ao sinal reconstruido pelo

processo de compressao proposto.
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Figura E.1 - Exemplo ilustrativo mostrando um trecho (512 amostras) do sinal de S-EMG
isométrico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de decodificagéo (b) e
a forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso simulado, tem-se PRD=0,62

% e CF=70,01 %.
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Figura E.2 - Exemplo ilustrativo mostrando um trecho (512 amostras) do sinal de S-EMG

dindmico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de decodificacdo (b) e a

forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso simulado, tem-se PRD=1,52

1.0

% e CF=70,44 %.
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Figura E.3 - Exemplo ilustrativo mostrando um trecho (512 amostras) do sinal de S-EMG

isométrico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de decodificagéo (b) e
a forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso simulado, tem-se PRD=3,09
% e CF=86,16 %.
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Figura E.4 - Exemplo ilustrativo mostrando um trecho (512 amostras) do sinal de S-EMG
dindmico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de decodificacdo (b) e a
forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso simulado, tem-se PRD=4,19
% e CF=85,88 %.
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Figura E.5 - Exemplo ilustrativo mostrando um trecho (512 amostras) do sinal de S-EMG
isométrico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de decodificacéo (b) e
a forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso simulado, tem-se
PRD=15,90 % e CF=94,88 %.
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Figura E.6 - Exemplo ilustrativo mostrando um trecho (512 amostras) do sinal de S-EMG
dindmico original (a), logo abaixo o sinal reconstruido no processo de decodificacdo (b) e a
forma de onda do erro entre os dois sinais (c). Para este caso simulado, tem-se PRD=10.89

% e CF=94,73 %.
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