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Resumo da Tese apresentada à COPPE/UFRJ 
omo parte dos requisitos ne
essáriospara a obtenção do grau de Doutor em Ciên
ias (D.S
.)APLICAÇÕES EM CODIFICAÇ�O DE SINAIS: O CASAMENTOAPROXIMADO DE PADRÕES MULTIESCALAS E A CODIFICAÇ�ODISTRIBUÍDA DE ELETROCARDIOGRAMAEddie Batista de Lima FilhoNovembro/2008Orientadores: Eduardo Ant�nio Barros da SilvaMurilo Bres
iani de CarvalhoPrograma: Engenharia Elétri
aEste trabalho aborda dois paradigmas de 
ompressão distintos: o 
asamentoaproximado de padrões multies
alas, representado pelo algoritmo MultidimensionalMultis
ale Parser (MMP), e a Codi�
ação Distribuída de Sinais (Distributed Sour
eCoding - DSC). O MMP é um método de 
odi�
ação que se mostrou e�
az na 
om-pressão de imagens em níveis de 
inza, apresentando um 
omportamento universal.Com uma estrutura �exível, esse algoritmo permite a adição de extensões espe
í�
asaos sinais a serem 
odi�
ados, propor
ionando um alto grau de adaptabilidade. De-vido a isso, apresenta-se uma investigação das 
apa
idades de 
odi�
ação do MMP,visando o seu desenvolvimento e a sua utilização na 
ompressão de outros tipos desinais, 
omo o eletro
ardiograma (ECG) e o eletromiograma (EMG), identi�
andoas suas 
ara
terísti
as e desenvolvendo e aprimorando ferramentas de 
odi�
ação.Após essa primeira etapa, a DSC é também investigada. Apesar da literatura atualse 
on
entrar em sinais de vídeo, mostra-se que um outro tipo de sinal, 
omo o ECG,também pode se bene�
iar da abordagem distribuída, dando origem a novas 
lassesde 
odi�
adores. vi



Abstra
t of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial ful�llment of therequirements for the degree of Do
tor of S
ien
e (D.S
.)APPLICATIONS IN SOURCE CODING: THE APPROXIMATE MULTISCALEPATTERN MATCHING AND THE DISTRIBUTED ELECTROCARDIOGRAMCODINGEddie Batista de Lima FilhoNovember/2008
Advisors: Eduardo Ant�nio Barros da SilvaMurilo Bres
iani de CarvalhoDepartment: Ele
tri
al EngineeringThis work ta
kles two distin
t 
ompression paradigms: the approximatemultis
ale pattern mat
hing, represented by the Multidimensional Multis
ale Parser(MMP) algorithm, and Distributed Sour
e Coding (DSC). The MMP is a 
odingmethod that proved to be e�e
tive in 
ompressing grays
ale images, presenting auniversal behavior. Having a �exible stru
ture, that algorithm allows the addi-tion of extensions spe
i�
 to the signals to be en
oded, providing a high degree ofadaptability. Due to that, an investigation of the 
oding 
apabilities of the MMP ispresented; it aims at its further development and use for 
ompressing other kinds ofsignals, su
h as ele
tro
ardiograms (ECG) and ele
tromyograms (EMG), as well asidentifying their 
hara
teristi
s and developing and improving 
oding tools. Afterthis �rst step, the DSC is also investigated. Despite the fa
t that most works in theDSC literature 
on
entrate on video signals, it is shown that other kinds of signals,like ECG signals, 
an also bene�t from the distributed approa
h, giving rise to new
lasses of en
oders. vii
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Capítulo 1
Introdução

A 
ompressão de dados é uma das subáreas do pro
essamento de sinais mais ex-ploradas no meio 
ientí�
o, pois permite que apli
ações 
omo vídeo, áudio, textos esinais biológi
os, que quase sempre 
onstituem imensas quantidades de informação,sejam transmitidas através de infra-estruturas 
om larguras de banda bastante re-duzidas ou armazenadas de forma e�
iente em ban
os de dados. Tal feito é possívelatravés da exploração da redundân
ia intrínse
a existente nesses 
onjuntos de da-dos [8℄, permitindo ao 
odi�
ador gerar uma versão 
ompa
ta dos mesmos, a qualne
essita de uma quantidade de bits menor para a sua representação. O de
odi�-
ador, por sua vez, re
onstrói uma versão aproximada ou exata dos dados originais,através do pro
essamento da versão 
ompa
ta e posterior re
uperação da represen-tação ini
ial, sendo que geralmente está é uma tarefa mais simples e de baixo 
usto
omputa
ional. Essa representação 
ompa
ta pode ser gerada 
om base apenas no
onjunto de dados atual ou também em outros 
onjuntos previamente 
odi�
ados,
al
ulando-se as diferenças e utilizando-se as mesmas na nova des
rição, juntamente
om a informação auxiliar.No paradigma de 
ompressão tradi
ional, a 
orrelação entre os dados é exploradano 
odi�
ador, que re
ebe os sinais originais, identi�
a/pro
essa as estruturas re-dundantes e armazena/envia a nova representação. Normalmente, essa tarefa é 
om-puta
ionalmente intensa, prin
ipalmente para sinais de vídeo, onde há ne
essidadede se explorar tanto a redundân
ia espa
ial quanto a temporal [9℄. Um represen-tante da 
lasse de 
odi�
adores tradi
ionais é o Multidimensional Multis
ale Parser(MMP) [10℄, que 
onsiste em um algoritmo de 
omportamento universal utilizado1



ini
ialmente para a 
odi�
ação de imagens.O MMP é um algoritmo de 
ompressão baseado no 
asamento aproximado depadrões multies
alas, que 
odi�
a segmentos de um dado sinal utilizando versões
ontraídas e expandidas de padrões armazenados em um di
ionário, que é 
ontinu-amente atualizado durante o próprio pro
esso de 
odi�
ação. Os segmentos podemter dimensões variadas, sendo que o 
asamento é realizado 
om o auxílio de umatransformação de es
ala [10�12℄. O MMP pode ser estendido para n dimensões eé adaptativo, o que pode ser eviden
iado analisando-se o modo 
omo o di
ionárioé 
onstruído. Dadas estas 
onstatações, é possível apli
ar o MMP a vários tiposde sinais, desde que as devidas extensões sejam in
orporadas. Os seus resultadosini
iais 
om imagens individuais [10,12℄, imagens estéreo [13℄ e resíduos [14℄ indi
amum grande poten
ial para a 
ompressão de dados, que pode ser explorado de diver-sas maneiras. Por exemplo, sinais de eletro
ardiograma (ECG), que possuem umaestrutura aproximadamente periódi
a, são 
andidatos naturais para a 
ompressão
om padrões re
orrentes, desde que o 
onhe
imento sobre a sua estrutura seja in-
orporado ao algoritmo base.Dependendo de qual 
ara
terísti
a é enfo
ada, o MMP pode ser visto de trêsmaneiras: 
omo transformador, pois a sua 
odi�
ação pode ser des
rita 
omo umade
omposição em um 
onjunto de funções-base ortogonais (o di
ionário ini
ial utilizapulsos de amplitudes variadas, que 
orrespondem à função de es
alonamento dawavelet de Haar) [15℄, quantizador, devido ao fato das seqüên
ias de entrada seremaproximadas por outras armazenadas em um di
ionário, ou 
odi�
ador de entropia,dado que as aproximações utilizam �seqüên
ias típi
as� [16℄ retiradas do própriosinal.Sendo assim, o MMP pode ser 
onsiderado um esquema geral para a 
ompressãode sinais, 
om adaptações espe
í�
as para 
ada dado a ser 
odi�
ado. Isto in-di
a que há uma vasta gama de sinais, ainda inexplorados, que podem ter o MMP
omo um bom 
odi�
ador. Numa abordagem uni�
ada, haveria um algoritmo basepara todas as apli
ações e, dependendo do problema em questão, um sub
onjuntodas ferramentas espe
í�
as seria empregado. No presente trabalho, duas 
lasses desinais serão abordadas: imagens em níveis de 
inza e sinais biológi
os, utilizando-seespe
i�
amente sinais de eletro
ardiograma e eletromiograma.2



Nos esquemas de 
ompressão de dados tradi
ionais, 
omo já foi men
ionado, éfá
il per
eber que a parte 
omputa
ionalmente intensa do pro
esso exe
utado peloCODEC (i.e. enCOder/DECoder) está lo
alizada no 
odi�
ador, o que é extrema-mente 
onveniente para transmissões em redes ponto-multiponto, 
omo radiodifusãode sons e imagens (rede de TV 
omer
ial). Nesse 
aso, o elemento de maior 
omple-xidade da rede está presente apenas na 
abeça de rede (
onhe
ida em inglês 
omoHeadend) e atende a inúmeros elementos de baixa 
omplexidade e baixo 
usto, lo
al-izados nas dependên
ias do usuário (re
eptores). Entretanto, em redes multiponto-ponto, 
omo as redes de sensores [17, 18℄, tal abordagem resultaria em um 
ustode implantação extremamente elevado, além de um grande 
onsumo de energia porponto de rede, inviabilizando o projeto.Nos últimos anos, a 
ompressão distribuída de sinais (Distributed Sour
e Coding- DSC) [19�23℄ tem despertado grande interesse na 
omunidade 
ientí�
a interna-
ional, o que gerou um número expressivo de publi
ações em diversos periódi
os e
ongressos [1,2,24�65℄. Tal fato deve-se prin
ipalmente à sua apli
ação em redes dis-tribuídas, podendo o
asionar uma reversão no paradigma de 
ompressão tradi
ional:vários 
odi�
adores simples e um de
odi�
ador 
omplexo, que explora as dependên-
ias estatísti
as dos vários feixes de bits transmitidos. Nesse 
aso, a informação au-xiliar, anteriormente explorada apenas no 
odi�
ador através de um pro
esso 
om-puta
ionalmente 
omplexo, é explorada também no de
odi�
ador. O 
odi�
ador,por sua vez, teria a
esso apenas ao 
onhe
imento sobre as estatísti
as 
onjuntasdos dados auxiliar e de referên
ia, 
omumente 
hamadas de �
anal de 
orrelação�.O fundamento da 
ompressão distribuída reside no 
on
eito de 
osets [66, 67℄, quedivide o espaço de sinal de forma a permitir a re
onstrução do dado 
om informaçãoauxiliar no de
odi�
ador.Os dois paradigmas de 
ompressão apresentados, ou seja, o algoritmo MMP(
ompressão tradi
ional baseada em di
ionários) e a 
ompressão distribuída de sinais,não são mutuamente ex
lusivos e têm o poten
ial para resolver problemas 
omple-mentares ou distintos na área da 
ompressão de sinais. Sendo assim, é interessanteexplorar as 
apa
idades de 
ada um, mostrando novas apli
ações e desenvolvendoesquemas práti
os de 
odi�
ação.Os objetivos do presente trabalho são explorar as 
ara
terísti
as e 
apa
idades3



de 
ompressão do MMP, através de uma extensa investigação e posterior apli
açãoa alguns tipos de dados, e delinear novas apli
ações para esquemas de 
ompressãodistribuída de sinais, fazendo 
om que as mesmas se bene�
iem das prin
ipais 
ara
-terísti
as deste novo paradigma. Os resultados das simulações realizadas são 
om-parados 
om soluções existentes na literatura, visando validar as soluções propostas.Em muitos dos 
asos apresentados, as soluções obtidas 
om algoritmos baseados noMMP são 
ompetitivas ou 
hegam mesmo a superar o estado da arte em 
om-pressão de imagens e sinais biológi
os. Com relação à 
ompressão distribuída, 
ujaapli
ação alvo é a 
ompressão de sinais de ECG, os resultados obtidos não possuemuma referên
ia para 
omparação. Entretanto, levando-se em 
onsideração os resul-tados para algoritmos tradi
ionais, as soluções desenvolvidas mostram-se promisso-ras (não pare
e haver uma grande distân
ia 
om relação à 
ompressão tradi
ional,
omo geralmente o
orre), apresentando um grande poten
ial para desenvolvimentosfuturos.O restante deste trabalho está dividido 
omo segue. O algoritmo MMP estádes
rito no 
apítulo 2, apresentando-se a máquina de 
odi�
ação e o feixe de bitsgerado. O problema da 
ompressão distribuída de sinais é abordado no 
apítulo 3,através de uma des
rição das suas prin
ipais 
ara
terísti
as. No 
apítulo 4, são apre-sentados os esquemas desenvolvidos, 
om base no MMP, para a 
ompressão de ima-gens, sinais de Eletro
ardiograma (ECG) e sinais de Eletromiograma (EMG), bem
omo resultados de simulações. Em 
ada um deles, o algoritmo MMP é extendido
om novas té
ni
as de modelagem ou pré-pro
essamento de sinal, que 
ontribuempara o aumento de desempenho global; no 
aso do MMP para imagens, assume-seum modelo para a fonte e, na 
ompressão de sinais de ECG, pro
essam-se os bati-mentos 
ardía
os diretamente. Os prin
ipais 
ódigos 
orretores de erros empregadosna 
ompressão distribuída de sinais são apresentados no 
apítulo 5, e uma nova apli-
ação para a 
ompressão distribuída, envolvendo a 
ompressão de sinais de ECG, éintroduzida no 
apítulo 6, onde desenvolvem-se dois 
ompressores distintos: um nodomínio da freqüên
ia e outro no domínio da amostra. Finalmente, no 
apítulo 7,as 
on
lusões do trabalho são expostas e implementações futuras são sugeridas.
4



Capítulo 2
O algoritmo MMP

O algoritmoMMP é um esquema de 
ompressão de dados 
om perdas baseado no
asamento aproximado de padrões multies
alas, que foi re
entemente desenvolvidoem [10℄. No 
asamento de padrões 
omum, dois vetores u e v de 
omprimentos iguaispodem ser 
asados se são bastante semelhantes, de a
ordo 
om uma dada métri
a deproximidade. Por outro lado, no 
asamento de padrões multies
alas, estes dois sinaispodem ter 
omprimentos diferentes, ou seja, ℓ(u) 6= ℓ(v). Para que o 
asamentoo
orra, é pre
iso mudar os 
omprimentos dos vetores 
om uma transformação dees
ala TN(x) : R
ℓ(x) 7→ R

N [11℄. O 
asamento multies
alas está ilustrado na Figura2.1, onde um vetor u de 
omprimento 2 é expandido para o 
omprimento 5, de modoa ser 
omparado 
om um vetor v, também de 
omprimento 5.
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Figura 2.1: O 
asamento aproximado de padrões multies
alas.As simulações realizadas mostraram que o MMP é bastante e�
az na 
ompressãode diversos tipos de imagens, espe
ialmente aquelas 
ontendo textos ou grá�
os eas 
ompostas por textos, grá�
os e outras imagens em níveis de 
inza. Nesse último
aso, versões anteriores do algoritmo já 
onseguiam até superar outros 
odi�
adores5




onsiderados 
omo o estado da arte em 
ompressão de imagens [10�12℄. Uma versãomais re
ente do MMP, 
onhe
ida 
omo MMP-INTRA-FT [68℄, 
onseguiu superar oH.264 intra-quadros [69℄ e o JPEG2000 [70℄ para todas as imagens testadas.2.1 O algoritmo MMP bidimensionalNo MMP bidimensional [10℄, existe um di
ionário D = {b0,b1, . . . ,bL−1} 
om
L elementos bi de tamanho variável, que são utilizados para aproximar sub-blo
osde tamanho variável de um dado blo
o de entrada

X
0 =











x(0, 0) x(0, 1) . . . x(0, N0 − 1)... ... . . . ...
x(M0 − 1, 0) x(M0 − 1, 1) . . . x(M0 − 1, N0 − 1)











,onde M0 = N0 são potên
ias de dois. Na tentativa de 
odi�
ar X
0, o MMP pro
ura,no di
ionário D, o melhor blo
o bi0 para substituir X

0, sem se importar 
om asdimensões de 
ada bi. Se um elemento bi0 adequado é en
ontrado, o algoritmogera um �ag `1', indi
ando um 
asamento bem su
edido (o 
ritério de distorção éatendido), e o índi
e i0 referente ao elemento es
olhido; 
aso 
ontrário, o blo
o deentrada é parti
ionado em dois outros blo
os iguais. Se M0 > N0, as partições são
X

1 =











x(0, 0) · · · x(0, N0 − 1)... . . . ...
x(M0/2 − 1, 0) . . . x(M0/2 − 1, N0 − 1)









e
X

2 =











x(M0/2, 0) · · · x(M0/2, N0 − 1)... . . . ...
x(M0 − 1, 0) . . . x(M0 − 1, N0 − 1)











.

Senão, se M0 ≤ N0, as partições �
am
X

1 =











x(0, 0) · · · x(0, N0/2 − 1)... . . . ...
x(M0 − 1, 0) . . . x(M0 − 1, N0/2 − 1)











6



e
X

2 =











x(0, N0/2) · · · x(0, N0 − 1)... . . . ...
x(M0 − 1, N0/2) . . . x(M0 − 1, N0 − 1)











.

Quando isto o
orre, o algoritmo gera um �ag `0', indi
ando que houve uma di-visão do blo
o ini
ial, e repete o pro
edimento para X
1. Se um blo
o semelhante a

X
1 é en
ontrado no di
ionário D, o algoritmo gera um �ag `1' e um índi
e i1, pas-sando então a pro
essar X

2; 
aso 
ontrário, um �ag `0' é gerado e X
1 é parti
ionado.Assim, ao tentar 
odi�
ar X

0, o MMP 
onstrói uma árvore de segmentaçãobinária S = {nj}, na qual 
ada nó nj 
orresponde a um sub-blo
o X
j em X

0. Osnós estão asso
iados aos sub-blo
os de a
ordo 
om:i) n0 
orresponde a X
0.ii) Para 
ada nó nj asso
iado a um sub-blo
o X

j de tamanho Mj ×Nj , tem-se: se
Mj > Nj , então n2j+1 e n2j+2 estão asso
iados a dois sub-blo
os de dimensões
Mj/2×Nj , tal que a sua 
on
atenação é igual a X

j. Senão, se Mj ≤ Nj , então
n2j+1 e n2j+2 estão asso
iados a dois sub-blo
os X

2j+1 e X
2j+2, de tamanho

Mj × Nj/2.iii) Esta segmentação é re
ursivamente apli
ada a todos os sub-blo
os, 
omeçandono nó n0, até que a es
ala de dimensões 1 × 1 seja al
ançada, não sendo maispossível dividir um sub-blo
o.Este pro
esso está ilustrado na Figura 2.2 para N0 = M0 = 4. Uma das
ara
terísti
as mar
antes do MMP reside no uso de uma árvore de segmentaçãobinária para dados bidimensionais (imagens), quando a maioria dos algoritmos uti-liza quadtrees [71℄.Para que a árvore de segmentação gerada seja ótima em termos de taxa-distorção,a es
olha do blo
o deve ser baseada na minimização do 
usto lagrangeano [72℄ J(nj),de�nido 
omo
D(nj) = d

(

X
j,b

sj

ij

) (2.1)
R(nj) = − log2

(

Pr
{

bij

}) (2.2)
J(nj) = D(nj) + λR(nj) (2.3)7
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Figura 2.2: A árvore de segmentação de um blo
o de entrada X
0.onde b

sj

ij
é uma versão es
alonada de bij , d(u,b) é a métri
a de distorção (geralmenteo erro quadráti
o) e Pr

{

bij

} é a probabilidade do índi
e ij ser es
olhido para a
odi�
ação.A es
olha do melhor vetor para 
odi�
ar X
j pode ser realizada através de umabus
a exaustiva, onde o di
ionário Dsj

é uma 
ópia de D 
om todos os seus vetores
ontraídos ou expandidos para a es
ala sj. Se as dimensões do vetor de entradasão M0 × N0, 
om M0 = N0, a árvore de segmentação está asso
iada a blo
os dedimensões {M0×M0/2, M0/2×M0/2, M0/2×M0/4, . . . , 1×1}. Assim, para se evitara realização da transformação de es
ala a 
ada tentativa de 
asamento, mantém-se (1 + 2 log2 (M0)) 
ópias do di
ionário (estratégia multidi
ionários), tornando oalgoritmo muito mais rápido; a úni
a penalidade reside no uso de memória.A transformação de es
ala bidimensional é separável e foi implementada atravésde operações 
lássi
as de mudança de taxa de amostragem. Ini
ialmente, todas aslinhas são transformadas e depois todas as 
olunas, utilizando-se o seguinte pro
e-8



dimento:
Y

K×N
i = TN

[

X
K×L
i

]

, i = 0, 1, . . . , K − 1,

Z
N×M
j = TM

[

(

(

Y
K×N

)T
)

j

]

, j = 0, 1, . . . , N − 1,

X
M×N
l =

(

(

Z
N×M

)T
)

l
, l = 0, 1, . . . , M − 1. (2.4)As transformações 
omponentes foram implementadas 
omo segue. Ao setransformar v, 
om tamanho N0, em v

S, 
om tamanho N > N0, vS(n) (n =

0, 1, . . . , N − 1) será dado por
m0(n) =

⌊

n (N0 − 1)

N

⌋

m1(n) =







m0(n) + 1, m0(n) < N0 − 1

m0(n), m0(n) = N0 − 1

α(n) = n (N0 − 1) − Nm0(n),

vs(n) =

⌊

α(n) (v (m1(n)) − v (m0(n)))

N

⌋

+ v(m0(n)). (2.5)Ao se modi�
ar o tamanho N0 para N < N0, vS(n) (n = 0, 1, . . . , N − 1) será dadopor
m0(n, k) =

⌊

n (N0 − 1) + k

N

⌋

,

m0(n, k) =







m0(n, k), m0(n, k) < N0,

N0 − 1, m0(n, k) = N0,

m1(n, k) =







m0(n, k) + 1, m0(n, k) < N0 − 1,

m0(n, k), m0(n, k) = N0 − 1,

α(n, k) = n (N0 − 1) + k − Nm0(n, k),

vs(n) =
1

N0 + 1

N0
∑

k=0

(⌊

α(n, k) (v (m1(n, k)) − v (m0(n, k)))

N

⌋

+ v
(

m0(n, k)
)

)

.(2.6)Para que o de
odi�
ador seja 
apaz de re
uperar os dados, a informação asso-
iada aos nós-folha da árvore de segmentação deve ser 
odi�
ada e adi
ionada aoarquivo 
ompa
tado. Com isso, o 
usto asso
iado à árvore de segmentação 
om-pleta, 
onforme ilustrado na Figura 2.2, 
onsiste na soma dos 
ustos de todos os9



nós-folha. Entretanto, a árvore de segmentação 
ompleta não é ne
essariamente amelhor instân
ia de partição dos blo
os (
onsiderando-se a taxa de 
odi�
ação �nal).A Figura 2.3, por exemplo, ilustra uma outra forma da árvore de segmentação, quepode até mesmo apresentar um 
usto global menor. O 
usto total para se 
odi�
ar
X0, utilizando-se uma árvore de segmentação arbitrária S, é 
al
ulado 
omo:

J(S) =
∑

nj∈SL

D(nj) + λ



Rt (S) +
∑

nj∈SL

R(nj)



 , (2.7)onde SL é o 
onjunto de nós-folha de S e Rt (S) é a taxa ne
essária para se espe
i�
ar
S. O MMP tenta, então, en
ontrar a melhor árvore de segmentação através dapoda da árvore de segmentação 
ompleta, utilizando um algoritmo de bus
a simi-lar aos en
ontrados em [71, 73℄. De�ne-se, então, a sub-árvore S (nj) 
omo umsub
onjunto de S que tem nj 
omo nó-raiz. Para se en
ontrar a árvore ótima,se J(nl) < J(S(n2l+1)) + J(S(n2l+2)), as sub-árvores S(n2l+1) e S(n2l+2) devem serpodadas de S, o
asionando a diminuição do 
usto total.No exemplo ilustrado na Figura 2.3, a saída gerada pelo MMP seria
0, 0, 1, i3, 0, 0, i19, i20, 1, i10, 1, i2, que são posteriormente 
odi�
ados 
om a ajuda deum 
odi�
ador aritméti
o [74℄. Como i19 e i20 lo
alizam-se na última es
ala possível,o �ag `1' não é ne
essário. A seqüên
ia de �ags 0010011 de�ne 
ompletamente aárvore de segmentação es
olhida pelo 
odi�
ador. Como os blo
os asso
iados aosindi
es ij são 
onhe
idos (tanto o 
odi�
ador quanto o de
odi�
ador têm o mesmodi
ionário D), a saída gerada pelo MMP pode ser fa
ilmente de
odi�
ada. Com os�ags, o de
odi�
ador é 
apaz de re
onstruir 
ompletamente a árvore de segmentação.Dado que a profundidade de 
ada nó nj asso
iado ao índi
e ij de�ne as dimensões doblo
o, o MMP é então 
apaz de substituir 
ada nó nj por uma versão 
orretamentees
alonada de bij no di
ionário D.Uma das 
ara
terísti
as mais importantes do MMP, que também propor
ionaum aumento no desempenho no algoritmo, é a 
apa
idade do di
ionário se adaptarao dado em 
odi�
ação. O MMP 
omeça 
om um di
ionário ini
ial muito simples,que na es
ala de dimensões 1 × 1 é 
omposto por inteiros entre os valores mínimoe máximo da imagem, 
res
endo 
om o de
orrer da 
odi�
ação; os di
ionários emtodas as outras es
alas são 
ompostos por versões expandidas dos elementos da10
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X X19 20Figura 2.3: A árvore de segmentação podada de um blo
o X
0.es
ala de dimensões 1 × 1. A adaptabilidade do di
ionário o
orre devido à suaatualização 
om versões 
ontraídas e expandidas de blo
os previamente 
odi�
ados(seqüên
ias típi
as), de uma maneira similar ao que é feito nos esquemas Lempel-Ziv sem perdas [75℄. Por exemplo, logo que os índi
es i19 e i20, na Figura 2.3,são determinados, podem-se 
onstruir X̂

19 e X̂
20, que são as versões re
onstruídasde X

19 e X
20, es
alonando-se os blo
os bi19 e bi20 . A versão re
onstruída de X

9,formada pela 
on
atenação de X̂
19 e X̂

20, é determinada 
omo
X̂

9 =





x̂(2, 0)

x̂(3, 0)



 .

X̂
9 pode então ser in
luído em D, dado que o mesmo não existe no di
ionário e osseus 
omponentes são 
onhe
idos tanto pelo 
odi�
ador quanto pelo de
odi�
ador,o que o
asiona a 
orreta sin
ronização dos di
ionários. Do mesmo modo, a pró-xima atualização será realizada in
luindo-se no di
ionário a 
on
atenação de X̂

9 e
X̂

10, logo que os dois segmentos estejam disponíveis. As demais atualizações são11



realizadas da mesma maneira.Uma 
ópia do di
ionário D na es
ala 2−pM0 × 2−qN0 é de�nida 
omo Dp+q.Como já foi dito, se 
ópias de D forem mantidas para todas as es
alas, evita-se arealização da transformação de es
ala ao se pro
urar um elemento no di
ionário. Talabordagem, 
onhe
ida 
omo estratégia multidi
ionários, a
elera bastante a bus
a deaproximações para o blo
o de entrada, diminuindo o tempo de 
odi�
ação.Se a estratégia multidi
ionários for utilizada, ao se in
luir um novo blo
o
X̂

j no di
ionário, na verdade é ne
essário in
luir T2−pM0,2−qN0
[X̂j] em Dp+q para

(p, q) = {(0, 0), (0, 1), (1, 1), (1, 2), . . . , (log2 M0, log2 N0)}. É importante notar que,durante a 
odi�
ação, as diferentes 
ópias de di
ionário deixam de ser apenas ver-sões es
alonadas de D, pois novos elementos só serão in
luídos se não existirem nodi
ionário. Dependendo da es
ala em questão, o 
res
imento do di
ionário pode sermais rápido ou mais lento, pois a repetição de elementos a
aba sendo mais provável.Isso o
orre, por exemplo, quando se tenta introduzir um elemento 
om dimensões
8×8 em uma es
ala de dimensões 2×1, pois o blo
o transformado tem grande possi-bilidade de já existir. Os di
ionários em es
alas pequenas também tendem a saturarmais rapidamente, pois o número de elementos possíveis também é menor. Alémdisso, o di
ionário não pode 
res
er inde�nidamente, pois geralmente há restriçõesde memória; nas implementações práti
as do algoritmo MMP utilizadas neste tra-balho, o tamanho máximo do di
ionário é sempre �xado em L = 400.000 elementos.Sendo assim, os vários di
ionários a
abam sendo podados de forma diferente (o ele-mento mais antigo dentre os menos utilizados é retirado a 
ada novo elemento).Para que isto �que bem 
laro, uma nova notação é adotada: ao invés de se utilizar
b

s
i , que representa a transformação para a es
ala s do elemento i do di
ionário D,será utilizado bi,s, que representa o elemento i de Ds, o di
ionário na es
ala s.Considerando que os 
ustos lagrangeanos J(nl) sejam independentes, um pro
edi-mento de otimização da árvore de segmentação S pode ser in
orporado ao algoritmode bus
a do elemento. Tal suposição é possível se o di
ionário for su�
ientementegrande, pois assim não haveria variações signi�
ativas nos elementos disponíveispara a 
odi�
ação, ou seja, o di
ionário não apresentaria grandes diferenças durantea 
odi�
ação de nós 
onse
utivos. Conseqüentemente, a remoção de um nó nãoafetaria os elementos mais aptos à 
odi�
ação de um outro nó, tornando os 
ustos12



independentes. Entretanto, dado que o di
ionário é atualizado enquanto o dado é
odi�
ado, a poda de uma sub-árvore S(nj) pode o
asionar a remoção de muitasatualizações do di
ionário, o que afeta todos os nós à direita do atual. Sendo assim,se uma sub-árvore é podada, é ne
essário remover do di
ionário um elemento quepoderia mais tarde ser utilizado para aproximar um blo
o de entrada.Como já foi dito, a árvore de segmentação S pode ser otimizada num sentidotaxa-distorção, permitindo uma distribuição dos bits para a 
odi�
ação que levaem 
onsideração as ne
essidades globais de 
ada blo
o de entrada. A otimização
omeça a partir do blo
o X
0 e parti
iona re
ursivamente os blo
os X

2j+1, 
al
u-lando os 
ustos lagrangeanos J(n2j+1) [72℄ asso
iados aos mesmos. A ordem devarredura dos elementos está representada na Figura 2.4. Quando o algoritmo
hega à última es
ala, ou seja, a de dimensões 1 × 1, o mesmo retorna anali-sando os 
ustos das sub-árvores 
om iní
io nos nós-�lhos S(n2j+1) e S(n2j+2) eo 
usto do nó-pai nj , para de
idir sobre a remoção das sub-árvores, o que a
onte
ese J(nj) ≤ J(S(n2j+1)) + J(S(n2j+2)). As estatísti
as dos elementos bi2k+1,s2k+1
edos �ags des
ritores da árvore de segmentação utilizados, para todas as es
alas

(p, q) = (0, 0), (0, 1), (1, 1), (1, 2), ..., (log2 M0, log2 N0), são atualizadas a 
ada nó
odi�
ado, levando-se em 
onsideração a utilização ou ex
lusão de um dado ele-mento. Se o algoritmo de
ide pela remoção, todas as atualizações devidas a S(n2j+1)e S(n2j+2) são removidas do di
ionário D e as estatísti
as dos elementos e dos �agssão 
orrigidas. O pro
edimento 
ontinua através da partição e análise dos outrossub-blo
os X
2j+2 da partição atual (o blo
o à direita ou abaixo) e então para osblo
os seguintes à esquerda e a
ima, até que não haja mais elementos.É importante ressaltar que as probabilidades de o
orrên
ia de 
ada elemento dodi
ionário e de 
ada �ag em 
ada profundidade são ne
essárias no 
ál
ulo dos 
ustoslagrangeanos. Sendo assim, mantém-se um registro do número de vezes que 
adaum é utilizado, que também é 
orrigido quando o
orrem atualizações ou podas.
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Capítulo 3
A 
odi�
ação distribuída de sinais

A 
odi�
ação distribuída 
onsiste no fato de duas ou mais fontes aleatórias serem
odi�
adas independentemente e de
odi�
adas 
onjuntamente, explorando-se suasdependên
ias estatísti
as no 
odi�
ador, mas 
om a
esso à informação auxiliar tam-bém no de
odi�
ador. Os seus prin
ípios foram fundamentados nos anos 70 porSlepian e Wolf [19℄, para a 
ompressão sem perdas, sendo mais tarde estendidospara a 
ompressão 
om perdas por Wyner e Ziv [20℄. Na épo
a, Wyner e Ziv 
on-seguiram mostrar que a 
ompressão (
om perdas) 
om exploração da informaçãoauxiliar no de
odi�
ador poderia ser obtida 
om um aumento de taxa maior ouigual a zero, sendo que a igualdade era veri�
ada em alguns 
asos espe
í�
os, 
omono das fontes gaussianas sem memória.Essa 
onstatação tinha o poten
ial de provo
ar o surgimento de uma rami�-
ação 
ompletamente nova na área de 
odi�
ação de sinais, o que só a
onte
eure
entemente, pois o paradigma de pro
essamento poderia mudar drasti
amente:um ou vários 
odi�
adores simpli�
ados e apenas um de
odi�
ador extremamente
omplexo, que exploraria a 
orrelação existente entre os dados.3.1 A 
odi�
ação distribuída sem perdasSupondo-se duas seqüên
ias i.i.d. X e Y, é possível 
odi�
ar as mesmas semerros (X̃ = X e Ỹ = Y ), atingindo-se as taxas RX ≥ H(X) e RY ≥ H(Y ), sendo
H(X) a entropia de X e H(Y ) a entropia de Y [8℄. Obviamente, tal resultado nãoé 
onstrutivo, pois ainda é ne
essário en
ontrar 
ódigos que possibilitem al
ançar15



esses patamares. Se as fontes forem 
odi�
adas 
onjuntamente, uma taxa igual a
H(X, Y ) (entropia 
onjunta de X e Y ) também se mostra su�
iente para a suare
onstrução sem perdas, 
omo mostrado na Figura 3.1. Este é o pro
essamentorealizado pelos 
odi�
adores tradi
ionais atualmente utilizados.

Figura 3.1: Abordagem utilizada na 
ompressão tradi
ional de dados.Entretanto, Slepian e Wolf demonstraram que há uma região de taxas atingíveispara a 
odi�
ação 
om informação auxiliar no de
odi�
ador, de�nida por
RX + RY ≥ H(X, Y ) (3.1)
om RX ≥ H(X|Y ) e RY ≥ H(Y |X), o que está representado na Figura 3.2.Surgiu, assim, o teorema de Slepian-Wolf. Isto signi�
a que uma taxa igual à en-tropia 
onjunta H(X, Y ) também pode sempre ser al
ançada para a 
odi�
ação
om informação auxiliar no de
odi�
ador, desde que se lide 
om uma probabili-dade de erro residual na re
uperação de X e Y (a re
uperação sem erros é válidapara 
asos assintóti
os), seja explorando-se parte das dependên
ias no 
odi�
adore parte no de
odi�
ador ou totalmente no de
odi�
ador. Sendo assim, dado que aseqüên
ia Y pode ser 
odi�
ada 
om taxa RY = H(Y ), X pode ser 
odi�
ada 
om

H(X|Y ) (utilizando-se o 
onhe
imento sobre as estatísti
as 
onjuntas, mas sem defato utilizar as amostras y) e de
odi�
ada 
ompletamente tendo-se a
esso a Y node
odi�
ador. A prova do teorema de Slepian-Wolf é baseada em binning aleatório.De fato, podem-se desenvolver 
odi�
adores de modo que toda a região deSlepian-Wolf seja atingida; o maior problema está no projeto de 
ódigos práti
os,que possibilitem tal objetivo. A 
ompressão 
om informação auxiliar apenas no de-
odi�
ador é identi�
ada 
omo os pontos A e B da Figura 3.2, ou seja, a abordagem
onhe
ida 
omo assimétri
a. 16



Figura 3.2: Região de taxas atingíveis para a 
odi�
ação de Slepian-Wolf.Como exemplo práti
o de 
omo fun
iona a 
odi�
ação 
om informação auxi-liar apenas no de
odi�
ador [1℄, suponhamos X e Y 
omo palavras de três bitsequiprováveis, ou seja, H(X) = 3 bits e H(Y ) = 3 bits, 
uja diferença esteja, nomáximo, em um bit (dHamming(X, Y ) ≤ 1). Assim, se X = 011, Y pode ser 011,
111, 001 ou 010. A informação mais importante para a 
ompressão distribuída resideno 
onhe
imento da estatísti
a 
onjunta de X e Y , ou seja, dHamming(X, Y ) ≤ 1,que permitirá a 
odi�
ação de X = {x1, x2, x2, . . . , xn} sem se ter a
esso direto a
Y = {y1, y2, y2, . . . , yn}. Para que isso seja possível, o espaço amostral de X, ou seja
{000, 001, 010, 011, 100, 101, 110, 111}, é parti
ionado em quatro 
onjuntos disjuntos
{000, 111}, {001, 110}, {010, 101} e {011, 100}, onde as distân
ias entre palavras deum mesmo 
onjunto é de 3 bits. Ao se pro
essar X, veri�
a-se a que 
onjunto omesmo perten
e e envia-se apenas o índi
e desse 
onjunto, que pode ser 
odi�
ado
om apenas dois bits (são apenas quatro 
onjuntos). Na Figura 3.3, por exemplo,para o primeiro 
onjunto de bits de 
ada fonte, envia-se o 
ódigo rela
ionado aovalor de Y (por exemplo, resultante do 
odi�
ador de entropia) ou os próprios bits(valor bruto), ou seja, C(001), e apenas o 
onjunto ao qual o valor de X perten
e,o que resulta em 11. No re
eptor, Y = {y1, y2, y2, . . . , yn} é então utilizado para sede
idir entre as palavras de um dado 
onjunto, 
onforme representado na Figura 3.3.Como H(X, Y ) = H(Y ) + H(X|Y ) = 3 + 2 = 5 bits e utilizam-se 5 bits para 
adatransmissão (3 para 
ada elemento de Y e 2 para 
ada índi
e), realmente al
ança-seum dos 
antos (A ou B) da região de Slepian-Wolf.Este exemplo, apesar de simples, revela dois pontos interessantes:17



Figura 3.3: Exemplo de 
odi�
ação distribuída.
• O 
onjunto de índi
e 00 é um 
ódigo de repetição de distân
ia 3, sendo osoutros 
osets [66, 67℄ deste;
• Os 
onjuntos foram montados 
om base na estatísti
a 
ondi
ional (também
onhe
ida 
omo 
anal de 
orrelação) de X e Y .Apesar de a teoria forne
er a base para que se pro
esse o dado 
om informaçãoauxiliar no de
odi�
ador, a abordagem de binning não é su�
iente para se desen-volverem apli
ações práti
as. Entretanto, observando-se o que foi feito no exemploda Figura 3.3 e os pontos levantados, per
ebe-se que, na verdade, foi 
riado um
ódigo 
orretor de erros 
asado 
om o �ruído de 
orrelação�, que 
orrige a infor-mação de X baseado nas estatísti
as 
onjuntas 
om Y . Pode-se, in
lusive, mostrarque se m é a palavra 
ódigo ou mensagem, G é a matriz geradora, x é o dado aser 
odi�
ado, H é a matriz de 
he
agem de paridade e s é a síndrome da palavra
ódigo (também 
onhe
ido 
omo padrão de erro), então

m = Gx =











1

1

1











x, 
om G =





Ik

P





GT H = HT G = 0 ⇒ H =





P T

In−k



 =











1 1

1 0

0 1









18



s = mH

p/ m =
[

0 1 1
]

⇒ s =
[

1 1
]

p/ m =
[

1 0 0
]

⇒ s =
[

1 1
]

p/ m =
[

0 1 0
]

⇒ s =
[

1 0
]

.De fato, é fá
il notar que os índi
es dos 
onjuntos são, na verdade, as síndromesdo 
ódigo projetado para o 
anal de 
orrelação dos dados da Figura 3.3.Sendo assim, uma abordagem 
onstrutiva direta para o problema da 
odi�
açãodistribuída 
onsiste em se utilizar 
ódigos 
orretores de erros, o que foi primeira-mente sugerido por Wyner [23℄. A idéia 
onsiste em se parti
ionar o espaço amostralem 
onjuntos disjuntos, que são 
osets de um dado 
ódigo 
orretor de erros 
om umaestrutura adequada ao 
anal de 
orrelação. Esta abordagem está representada naFigura 3.4. De fato, se a 
orrelação entre X e Y puder ser modelada por um 
analbinário (e.g. 
anal binário simétri
o), 
ódigos turbo [76℄ e LDPC [77℄ podem serutilizados para se obterem desempenhos próximos ao limite de Slepian-Wolf.
Figura 3.4: Codi�
ação distribuída práti
a.Projetos de 
odi�
adores de Slepian-Wolf práti
os podem ser en
ontrados em[1,24�26,42℄. Algumas dessas abordagens utilizam 
ódigos LDPC ou turbo e outrasutilizam 
ódigos em treliça, 
om bons resultados. Entretanto, vários trabalhos nãopossuem uma relação mais direta 
om o 
on
eito estabele
ido por Slepian e Wolf,enviando bits de paridade ao invés de síndromes [1, 24℄.Codi�
adores baseados em 
ódigos LDPC e Turbo têm-se tornado 
ada vez mais
omuns, devido prin
ipalmente ao bom desempenho apresentado pelos mesmos emdiversos tipos de 
anais e situações de erro. O 
odi�
ador em [1℄, por exemplo,utiliza 
ódigos turbo perfurados de taxa adaptável [78℄, 
om um 
anal de feedba
k19



para mudar a taxa de 
odi�
ação 
aso o 
anal de 
orrelação sofra variações, o que éestimado pelo de
odi�
ador através da probabilidade de erro de símbolo. Este 
ode
está representado na Figura 3.5.

Figura 3.5: Codi�
ador de Slepian-Wolf 
om 
anal de feedba
k apresentado em [1℄.Já o 
odi�
ador em [25℄ é baseado em 
ódigos LDPC, utilizando diretamente o
on
eito de Slepian-Wolf através do envio de síndromes. A entrada x é multipli
adapela matriz de 
he
agem de paridade H do 
ódigo LDPC, en
ontrando-se a síndrome
s 
orrespondente. O de
odi�
ador, então, estima o dado enviado através da síndromere
ebida e da informação auxiliar Y .Em [42℄, o espaço das palavras de dados é parti
ionado utilizando-se um 
ódigoem treliça 
om 
onstante de restrição k = 8 e taxa 1/2 [66℄, gerando-se as síndromesatravés da 
onvolução entre a palavra de dados e a matriz de 
he
agem de paridadedo 
ódigo. A adequação ao 
anal de 
orrelação é realizada através da 
lassi�
açãodos blo
os de dados em 
onjuntos, 
ada um 
om um 
ódigo em treliça apropriado.Alguns autores também desenvolveram trabalhos sobre 
asos simétri
os (ponto mé-dio entre A e B na Figura 3.2) [23℄, 
om bons resultados. É possível per
eberem [17℄ que quanto maior é a 
orrelação entre X e Y , menor é a probabilidadede erro para um dado 
ódigo de Slepian-Wolf e, quanto maior é a 
apa
idade de
orreção de erros do 
ódigo, menor é a 
orrelação exigida para se atingir uma dadaprobabilidade de erro. Isso mostra que, de fato, bons 
ódigos 
orretores de errossão sérios 
andidatos a 
odi�
adores de Slepian-Wolf. Mais generi
amente, pode-seinferir que 
ódigos 
asados 
om o 
anal de 
orrelação podem ser utilizados 
omo
ódigos de Slepian-Wolf e têm o poten
ial para propor
ionar desempenhos próximosaos limites apresentados. 20



3.2 A 
odi�
ação distribuída 
om perdasComo já foi dito, o trabalho de Slepian e Wolf 
ontemplava apenas 
odi�
açãosem perdas. Entretanto, a 
odi�
ação 
om perdas também era um tópi
o muitointeressante e de apli
ação direta a diversos 
asos práti
os, levando à ne
essidadede 
ontemplação da mesma no esquema de 
ompressão distribuída, o que atraiu ointeresse de Wyner e Ziv [20�23℄.Logo depois de [19℄, Wyner e Ziv [20℄ estenderam o trabalho de Slepian e Wolfatravés da 
riação de uma �teoria taxa-distorção para 
ompressão 
om perdas einformação auxiliar no de
odi�
ador�, apresentando resultados semelhantes aos deSlepian e Wolf. Supondo-se X e Y fontes aleatórias, 
om Y sendo a informaçãoauxiliar, e que uma distorção D = E[d(X, X̃)] pode o
orrer na re
onstrução de X,Wyner e Ziv provaram que
RWZ

X|Y (D) ≥ RX|Y (D), (3.2)onde RWZ
X|Y (D) é a função taxa-distorção de Wyner e Ziv e RX|Y (D) é a função taxadistorção para Y disponível apenas no 
odi�
ador. Logo, se o 
odi�
ador não tivera
esso a Y , uma perda de taxa maior ou igual a zero pode o
orrer, o que 
onsiste nodual do teorema apresentado em [79℄. No 
aso de fontes gaussianas sem memória,a perda de taxa é zero [20℄. Por exemplo, para o 
anal binário simétri
o (BinarySymmetri
 Channel - BSC), tem-se:

RX|Y (D) =







H(p) − H(D), 0 ≤ D ≤ min{p, 1 − p}
0, D > min{p, 1 − p}

(3.3)
RWZ

X|Y (D) = l.c.e.{H(p ∗ D) − H(D), (p, 0)}, 0 ≤ D ≤ p (3.4)onde p é a probabilidade de interpretação de 1 
omo 0 e vi
e-versa e l.c.e. é o fe
ho
onvexo inferior de H(p ∗ D) − H(D) e o ponto (p, 0), 
om a operação p ∗ D =

(1 − p)D + (1 − D)p.Embora haja uma perda de taxa na 
odi�
ação de Wyner-Ziv, a mesma ainda éextremamente importante, prin
ipalmente em redes de sensores, pois muitas fontesde vídeo e imagens podem ser modeladas 
omo fontes gaussianas 
onjuntas [17℄.Além disso, o projeto de 
ódigos de Wyner-Ziv mais adequados tende a resultar emdesempenhos próximos aos limites apresentados.21



Na 
odi�
ação de Wyner-Ziv, assim 
omo em qualquer esquema de 
odi�
açãotradi
ional, a fonte X sofre perdas (quantização) para fa
ilitar sua representação ea 
orrelação resultante 
om Y é explorada para uma redução ainda maior de taxa.Como a 
odi�
ação de Slepian-Wolf é, na verdade, um problema de 
odi�
açãode 
anal, a 
odi�
ação de Wyner-Ziv torna-se um problema de 
odi�
ação 
onjuntafonte-
anal, 
omo na quantização 
odi�
ada por treliças [80℄, e a informação auxiliar
Y pode ser utilizada tanto para de
odi�
ar X quanto para estimar o mesmo. Um
odi�
ador de Wyner-Ziv genéri
o está ilustrado na Figura 3.6. O quantizador divideo espaço de sinal em 
élulas, identi�
adas por um índi
e Q. Um algoritmo e�
ientepara gerar quantizadores ótimos pode ser en
ontrado em [81℄ e uma extensão maisgeral do algoritmo de Loyd em [82℄. Em [55℄, Zamir et. al propuseram a utilizaçãode reti
ulados que, sob 
ertas 
ondições, podem resultar em desempenhos próximosdo limite de Wyner-Ziv. O 
odi�
ador de Slepian-Wolf fun
iona 
onforme expli
adona seção 3.1 e transmite os bits de síndrome através do 
anal (
onsiderado aqui um
anal ideal). No de
odi�
ador, a informação auxiliar Y é utilizada para se de
idirsobre X̃ e, posteriormente, re�nar a informação re
onstruída.

Figura 3.6: Codi�
ador de Wyner-Ziv.Há vários 
odi�
adores de Wyner-Ziv na literatura, sendo um exemplo interes-sante o apresentado em [2℄. Nesse paradigma, representado Figura 3.7, um sub-
onjunto dos quadros da seqüên
ia de vídeo são designados 
omo quadros-
have,que são 
odi�
ados e de
odi�
ados 
om um 
ode
 intra-quadros tradi
ional. Entreos quadros-
have estão os quadros de Wyner-Ziv, que são 
odi�
ados segundo umaabordagem intra-quadros e de
odi�
ados utilizando-se a informação auxiliar, ou seja,os quadros-
have, através de uma predição inter-quadros. Uma transformada dis-
reta do 
osseno (Dis
rete Cosine Transform - DCT) em blo
os é apli
ada a 
adaquadro de vídeo Wyner-Ziv, sendo os 
oe�
ientes quantizados independentemente,22



agrupados e 
omprimidos por um 
odi�
ador de Slepian-Wolf 
omo o mostrado naFigura 3.5. A estimação de movimento no de
odi�
ador é auxiliada por um 
ódigohash enviado juntamente 
om os dados, 
onsistindo em um pequeno 
onjunto de
oe�
ientes de DCT quantizados.

Figura 3.7: Codi�
ador de Wyner-Ziv em [2℄.
23



3.3 Dis
ussão sobre 
odi�
ação distribuídaComo já foi men
ionado, a 
odi�
ação de Wyner-Ziv é, na verdade, um problemade 
odi�
ação 
onjunta fonte-
anal, 
om quantização para a adequação dos dados e
odi�
ação de 
anal para a 
riação de 
osets/
ompressão. Sendo assim, é ne
essárioexpor as 
ara
terísti
as de 
ada problema e en
ontrar os pontos de interse
ção, quepodem ser explorados para uma otimização do 
onjunto. Na 
odi�
ação de sinal-fonte, lida-se basi
amente 
om dois tipos de ganho [83℄:
• Ganho granular: Ganho de desempenho resultante de uma 
obertura (es-pa
ial) lo
al mais e�
iente durante a quantização. Por exemplo, em duasdimensões, regiões hexagonais são mais e�
ientes que regiões quadradas. Oganho granular é dependente da medida de distorção [84℄;
• Ganho de Fronteira: Ganho de desempenho resultante de uma 
obertura(espa
ial) global mais e�
iente, ou seja, da 
apa
idade do quantizador emadaptar a distribuição dos seus símbolos à distribuição do sinal. Por exemplo,para fontes não uniformes, o ganho de fronteira pode ser muito maior que oganho granular. Um meio de se medir o desempenho na exploração do ganhode fronteira reside no 
ál
ulo da entropia. O ganho de fronteira também é
hamado de ganho de 
obertura [84℄.Na 
odi�
ação de 
anal, por sua vez, há os seguintes ganhos [83℄:
• Ganho de Formatação: Em esquemas de modulação 
odi�
ada, o ganho deformatação resulta da distribuição global das palavras-
ódigo no espaço, 
omo objetivo de gerar uma 
onstelação não uniforme e adaptada à distribuiçãodo sinal, reduzindo a energia média da representação. Logo, a prin
ipal 
on-seqüên
ia deste ganho é uma e
onomia de energia, representada pelo aumentodo Peak-to-Average Power Ratio (PAPR) [85℄, ou seja, a razão entre a potên
iade pi
o e a potên
ia média. Diz-se, por exemplo, que o ganho de formataçãomáximo é atingido 
om a 
odi�
ação de entropia (sinais 
om grande normasão utilizados menos freqüentemente que os 
om pequena norma) [86℄;
• Ganho de Empa
otamento: Ganho resultante da distribuição lo
al daspalavras-
ódigo, de modo a se manter uma distân
ia máxima entre as mesmas e24



permitir uma 
orreção de erros mais robusta [87℄. O ganho de empa
otamentoé o prin
ipal objetivo de um 
ódigo 
orretor de erros.Como na DSC o 
ódigo 
orretor de erros é utilizado apenas para se realizara 
ompressão, fazendo uso da informação auxiliar Y para re
uperar X através da�
orreção dos erros resultantes do 
anal de 
orrelação� (o que signi�
a que o úni
oobjetivo é espaçar as palavras-
ódigo 
riando os 
osets), o prin
ipal objetivo da 
o-di�
ação de 
anal é o ganho de empa
otamento. Além disso, existe algum rela
iona-mento entre os ganhos apresentados: por exemplo, parte do ganho granular podeser sa
ri�
ado para se obter um ganho de empa
otamento maior [88℄ e, em geral,os problemas de empa
otamento e 
obertura não possuem a mesma solução [87℄.Como um 
odi�
ador de Wyner-Ziv é, a
ima de tudo, um 
odi�
ador de sinal-fonte,é interessante estabele
er uma equivalên
ia entre os ganhos de empa
otamento efronteira, de modo que o segundo possa ser atingido na etapa de 
odi�
ação de
anal, o que propor
ionaria um desempenho ótimo.Uma pergunta interessante, que surge 
om o que foi apresentado, é se a 
om-pressão distribuída é 
apaz de al
ançar o mesmo desempenho dos esquemas de 
om-pressão tradi
ionais, prin
ipalmente, por exemplo, numa rede de sensores onde nãohaja 
omuni
ação entre os nós (um re
eptor signi�
aria mais hardware e um maior
onsumo de energia, além de maior 
usto). Em prin
ípio, isso é possível, pois ex-iste uma forte 
orrelação entre as imagens 
apturadas por sensores vizinhos e a
ompressão distribuída pode explorá-la do mesmo modo que a 
odi�
ação tradi-
ional [17℄. Além disso, mesmo que ainda haja uma diferença, a 
ompressão dis-tribuída ainda é ne
essária em redes 
om reversão de 
omplexidade, onde o 
odi�
a-dor pre
isa apresentar baixo 
usto. O maior problema, entretanto, reside na funda-mentação e 
ompreensão da relação entre os 
omponentes do 
ode
 (quantizador e
odi�
ador de Slepian-Wolf), o que permitiria o desenvolvimento de esquemas maisrobustos e adaptados aos dados. Além disso, há também a ne
essidade de umamodelagem mais 
on
isa do 
anal de 
orrelação, resultando num 
ódigo espe
í�
o ede alto rendimento para uma dada apli
ação.
25



Capítulo 4
Apli
ações do algoritmo MMP

Este 
apítulo apresenta uma investigação desenvolvida sobre as apli
ações do al-goritmo MMP, 
om os objetivos de identi�
ar outros sinais que possam se bene�
iarda abordagem baseada em padrões multies
alas re
orrentes e desenvolver novas fer-ramentas de 
odi�
ação para se estender o algoritmo base. Três tipos de sinais foramutilizados: imagens naturais, ECGs e EMGs. Dado que os mesmos são 
ompleta-mente diferentes, representando 
lasses de dados distintas, é possível uma análisebastante abrangente do desempenho do MMP em 
ompressão genéri
a de dados.4.1 O MMP apli
ado à 
ompressão de imagensA primeira apli
ação do algoritmo MMP foi a 
ompressão de imagens, ini
ial-mente abordada em [10�12℄. Nas seções seguintes, serão propostas novas extensõesaos algoritmos em [10�12℄, através da adoção de modelos para a fonte e do desen-volvimento de novas estratégias de di
ionário.4.1.1 O MMP 
om modelos de probabilidade adaptativos:APM-MMPO algoritmo MMP bási
o, 
onforme apresentado no 
apítulo 2, propor
ionou umbom desempenho para imagens naturais, 
omo a Lena e a Barbara (ver o apêndi
eB), e um ex
elente desempenho para imagens mistas e de texto, 
omo a PP1205 ea PP1209 (ver o apêndi
e B). Entretanto, prin
ipalmente para imagens naturais,sempre o
orria o efeito de blo
agem, fazendo 
om que as transições entre blo
os de26



imagem �
assem bem evidentes. Esse efeito é devido ao fato do MMP pro
essar
ada blo
o de imagem independentemente, sem qualquer análise dos elementos já
odi�
ados. Nesta seção, apresenta-se uma extensão do MMP que pro
ura explorarde modo mais e�
az a dependên
ia estatísti
a inter-blo
os.O modelo de probabilidades adaptativoO MMP original foi 
on
ebido 
omo um esquema de 
ompressão universal, ouseja, ele não assume qualquer 
onhe
imento a priori sobre a natureza estatísti
a dosinal a ser 
omprimido. Ao tentar 
odi�
ar um sinal qualquer, o MMP deve aprenderas estatísti
as a partir dos próprios dados em 
odi�
ação, o que é realizado pelaatualização de di
ionário e pela 
odi�
ação aritméti
a de índi
es e �ags. A e�
iên
iadesse pro
esso depende da adaptação propor
ionada por essas duas té
ni
as, o queaumenta 
om a 
odi�
ação de grandes 
onjuntos de dados. Entretanto, os primeirossegmentos de sinal sempre são 
odi�
ados 
om baixa e�
iên
ia, dado que, no iní
iodo pro
esso, o modelo estatísti
o não representa 
om �delidade a fonte em questão.Isso poderia ser minimizado através de treinamento, porém, se a imagem não �zerparte ou for muito diferente do 
onjunto de treinamento, o iní
io da 
odi�
açãoainda será ine�
iente.Durante a 
odi�
ação de um dado blo
o, todos os elementos do di
ionário adi-
ionados devido aos blo
os anteriores são utilizados, permitindo ao MMP explorarlevemente a dependên
ia estatísti
a entre os mesmos. Apesar disso, o MMP nãoé 
apaz de aprender ou explorar diretamente as estatísti
as 
onjuntas dos blo
osde imagem, resultando em es
olhas independentes para 
ada blo
o 
odi�
ado. Porexemplo, um blo
o X̂
0 
odi�
ado pelo MMP pode apresentar des
ontinuidades seve-ras nas fronteiras dos blo
os X̂

j gerados pelo pro
edimento de segmentação, mesmoque o blo
o original X0 seja suave, fato este ilustrado na Figura 4.1.Estas des
ontinuidades o
orrem porque a distorção na equação (2.1), utilizadapara avaliar o 
usto do nó nj , não depende das es
olhas feitas para os blo
os vizi-nhos de X̂
j. Portanto, o MMP não tem 
ontrole sobre a suavidade nas fronteirasdos mesmos. A maneira mais interessante de se 
orrigir esse problema, evitando atransmissão de informação auxiliar, é de�nir um modelo de probabilidades adap-tativo, 
om o poten
ial de reduzir a taxa através da atribuição de probabilidades27
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^
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X 0

X 1 X 2

X 5 X 6

(a)Figura 4.1: Des
ontinuidades 
ausadas pelo pro
esso de segmentação do MMP: (a)Blo
o original; (b) Blo
o re
onstruído.de o
orrên
ia mais altas para elementos semelhantes aos seus vizinhos 
ausais, dea
ordo 
om uma dada métri
a de distorção.A extensão ao algoritmo MMP proposta nesta seção tem o objetivo de imple-mentar tal modelo de probabilidades, baseando-se nas 
ara
terísti
as dos vizinhos
ausais do blo
o em questão.No MMP, a função densidade de probabilidade é estimada mantendo-se registrosdo número de vezes que 
ada elemento bi de D é utilizado. O MMP bási
o uti-liza essas probabilidades para ex
itar os modelos do 
odi�
ador aritméti
o durantea otimização da árvore de segmentação e a 
odi�
ação. Na nova abordagem, asprobabilidades são ponderadas de a
ordo 
om a vizinhança 
ausal, através de umafunção de ponderação, in�uen
iando as es
olhas feitas pelo MMP para 
ada blo
o.Tal pro
essamento é equivalente a se 
odi�
ar um blo
o através de 
ontextos [89�91℄,tendo 
omo métri
a a 
ontinuidade através da vizinhança 
ausal.Para que a presente abordagem seja des
rita 
om 
lareza, é ne
essário fazer asseguintes de�nições. Para um blo
o X
j , de dimensões Mj ×Nj , asso
iado ao nó nj ,de�nem-se o vizinho superiorU

j 
omo o blo
o, de dimensões Mj×Nj , imediatamentea
ima de X
j, e o vizinho esquerdo L

j 
omo o blo
o, de dimensões Mj ×Nj, imedia-tamente à esquerda de X
j, o que está ilustrado na Figura 4.2. De�nem-se tambémo vizinho superior re
onstruído Û

j e o vizinho esquerdo re
onstruído L̂
j , 
omo os28



blo
os utilizados pelo MMP para representar U
j e L

j , respe
tivamente. Tanto Û
jquanto L̂

j estão normalmente disponíveis antes da 
odi�
ação de X
j (
om ex
eçãodos blo
os lo
alizados nas bordas da imagem), devido à ordem de varredura dosblo
os, que o
orre no sentido de leitura (da esquerda para a direita e de 
ima parabaixo). Se o blo
o de entrada estiver lo
alizado na primeira linha ou na primeira 
o-luna da imagem, Ûj ou L̂

j , respe
tivamente, podem não existir. De qualquer modo,sempre haverá pelo menos um vizinho, o que valida a análise feita (
om ex
eção doprimeiro blo
o).
U

L

j

jj X

Figura 4.2: Vizinhos superior e esquerdo.Por exemplo, 
om relação à Figura 2.3, quando o MMP tenta 
odi�
ar X
10, as re-presentações de X̂

3, X̂19 e X̂
20 já estão disponíveis. Portanto, 
onhe
e-se exatamentea primeira 
oluna e até a segunda 
oluna das duas primeiras linhas de X̂

0, ou seja
X̂

0 =

















x̂(0, 0) x̂(0, 1) ? ?

x̂(1, 0) x̂(1, 1) ? ?

x̂(2, 0) ? ? ?

x̂(3, 0) ? ? ?

















.

Os vizinhos superior e esquerdo re
onstruídos de X
10, respe
tivamente, são deter-minados 
omo

L̂
2 =





x̂(2, 0)

x̂(3, 0)



 and Û
2 =





x̂(0, 1)

x̂(1, 1)



 .Para que as dependên
ias estatísti
as de um dado blo
o X
j 
om relação aos seusvizinhos sejam exploradas, pre
isa-se de�nir um modo de estimar a probabilidade
ondi
ional de X

j, dado que os seus vizinhos superior e esquerdo o
orreram. Se x
j29



for um vetor aleatório representando o blo
o de imagem j e x
jU e x

jL forem vetoresrepresentando os seus vizinhos 
ausais, pode-se es
rever
Pr

{

x
j = X

j
∣

∣x
jU = U

j ,xjL = L
j
}

=

=
Pr {xj = X

j,xjU = U
j ,xjL = L

j}
Pr {xjU = Uj ,xjL = Lj}

=
Pr {xjU = U

j,xjL = L
j |xj = X

j }Pr {xj = X
j}

Pr {xjU = Uj ,xjL = Lj}
= W

(

X
j ,Uj,Lj

)

Pr
{

x
j = X

j
}

. (4.1)Os vizinhos superior e esquerdo foram es
olhidos porque são a vizinhança 
ausal maispróxima de X
j e estão diretamente disponíveis para o de
odi�
ador, o que evita atransmissão de informação auxiliar. Além disso, eles propor
ionam uma maneirasimples de se prever o 
omportamento do próximo blo
o, dado que a suposição desuavidade é válida para a imagem.O algoritmo MMP bási
o utiliza o número de o
orrên
ias de 
ada elemento dedi
ionário para estimar a probabilidade Pr {bi,s} de que 
ada 
andidato bi,s sejautilizado para representar X

j. Esta informação é utilizada na otimização da árvorede segmentação e na 
odi�
ação de 
ada índi
e. Como o di
ionário é 
onstruído apartir da própria entrada, espera-se que Pr {bi,s} também possa ser utilizado 
omoestimativa de Pr {xj = bi,s}. Entretanto, se a vizinhança é 
onhe
ida, a taxa para se
odi�
ar o índi
e do elemento utilizando-se Pr {xj = X
j |xjU = U

j ,xjL = L
j} 
omomodelo de probabilidade é, no máximo, a mesma (e normalmente é menor) quea obtida utilizando-se Pr {xj = X

j}, dado que a entropia 
ondi
ional H (X|Y ) =

H (X) − H (X, Y ) não pode ser maior que a entropia H (X) [92℄.Sendo assim, estas 
onstatações podem ser utilizadas para melhorar a e�
iên
iade 
odi�
ação do MMP, desde que se utilize o seguinte modelo de probabilidades,derivado da equação (4.1):
Pr
{

bi,s

∣

∣

∣
Û

j , L̂j
}

= W
(

bi,s, Û
j , L̂j

)

Pr {bi,s} , (4.2)onde Pr {bi,s} são as probabilidades utilizadas no MMP original. É importanteper
eber que utilizam-se Û
j e L̂

j ao invés de U
j e L

j, respe
tivamente, o que evitaa transmissão de informação auxiliar.O próximo passo é de�nir a função de ponderação W(.). Idealmente, a equação(4.1) deveria re�etir a probabilidade 
onjunta dos vizinhos superior e esquerdo para30




ada bi,s. Entretanto, tal estimação não é práti
a e deve-se pro
urar por simpli�-
ações adequadas. Assim, asso
ia-seW (

bi,s, Û
j , L̂j

) a uma medida de 
ontinuidadede 
ada blo
o bi,s, 
om relação aos vizinhos 
ausais Û
j e L̂

j.Dado que a posição da primeira amostra de X
j (de dimensões Mj × Nj) dentrode X

0 é x(kj , lj), a posição da primeira amostra de Û
j e L̂

j são x̂(kj − Mj , lj) e
x̂(kj, lj − Nj), respe
tivamente, sendo o 
anto superior esquerdo 
onsiderado 
omoa origem do blo
o.Para que a suavidade da aproximação seja medida, de�nem-se quatro parâmetrosde 
omparação para 
ada blo
o bi,s ∈ Ds, onde Ds é a 
ópia do di
ionário D naes
ala s (o 
anto superior esquerdo do blo
o bi,s 
orresponde à 
oordenada (0, 0)):i) As des
ontinuidades de ordem zero:

D0
v (j,bi,s, n)= x̂(kj − 1, lj + n) − bi,s(0, n), n = 0, 1, . . . , Nj − 1 (4.3)

D0
h (j,bi,s, m)= x̂(kj + m, lj − 1) − bi,s(m, 0), m = 0, 1, . . . , Mj − 1 (4.4)ii) As des
ontinuidades de primeira ordem:

D1
v (j,bi,s, n) = x̂(kj − 2, n + lj) − x̂(kj − 1, n + lj) +

bi,s(0, n) − bi,s(1, n), n = 0, 1, . . . , Nj − 1 (4.5)
D1

h (j,bi,s, m) = x̂(m + kj, lj − 2) − x̂(m + kj, lj − 1) +

bi,s(m, 0) − bi,s(m, 1), m = 0, 1, . . . , Mj − 1 (4.6)Estas de�nições são, na verdade, aproximações para as derivadas de primeira esegunda ordens, respe
tivamente.De�ne-se, então, a métri
a de rugosidade [12℄ 
omo
R(bi,s, j) =

Nj−1
∑

n=0

∣

∣αD0
v (j,bi,s, n) + βD1

v (j,bi,s, n)
∣

∣+

Mj−1
∑

m=0

∣

∣γD0
h (j,bi,s, m) + θD1

h (j,bi,s, m)
∣

∣ (4.7)onde bi,s é o i-ésimo elemento do di
ionário na es
ala s. A métri
a espe
í�
a uti-
31



lizada é
R(bi,s, j) =

Nj−1
∑

n=0

∣

∣

∣

∣

∣

⌊

Û j(Mj − 2, n)− Û j(Mj − 1, n)+ bi,s(0, n)− bi,s(1, n)

2

⌋

+

bi,s(0, n)− Û j(Mj − 1, n)

∣

∣

∣

∣

∣

+

Mj−1
∑

m=0

∣

∣

∣

∣

∣

⌊

L̂j(m, Nj − 2)− L̂j(m, Nj − 1)+ bi,s(m, 0)− bi,s(m, 1)

2

⌋

+

bi,s(m, 0)− L̂j(m, Nj − 1)

∣

∣

∣

∣

∣

. (4.8)A rugosidade foi 
on
ebida observando-se que o algoritmo deveria preservar a
ontinuidade das estruturas bási
as através dos blo
os, tais 
omo regiões 
onstantes,retas e superfí
ies 
om 
omportamento modelado por funções quadráti
as. Os fa-tores multipli
ativos α, β, γ e θ foram es
olhidos para uma melhor adaptação aessas estruturas, levando-se em 
onsideração seu 
omportamento em imagens reais.Normalmente, supondo-se estruturas simétri
as, α = γ e β = θ. Nos resultadosapresentados neste trabalho, α = γ = −1 e β = θ = 1/2.Portanto, quanto menor é a rugosidade de um elemento, maior é a sua proba-bilidade num dado 
ontexto, desde que o dado em questão seja suave (assume-seeste 
omportamento para a fonte, que é algo razoável quando se trata de imagensnaturais). Assim, utilizam-se as 
olunas na esquerda de L̂
j e as linhas inferiores de

Û
j para se avaliar os �melhores� blo
os de Ds para a 
odi�
ação de X

j, ou seja,aqueles que propor
ionam a melhor 
ontinuidade 
om relação à vizinhança 
ausal.O 
ontexto é es
olhido de a
ordo 
om estas regras e antes de 
ada tentativa de 
asa-mento. Nos 
asos em que o sub-blo
o em questão estiver lo
alizado nas fronteiras de
X

0, L̂j e Û
j deverão ser obtidos dos blo
os 
odi�
ados anteriormente, se os mesmosexistirem.A rugosidade não é a úni
a métri
a utilizada para se montar os 
ontextos.Observa-se que, em geral, quanto maior a rugosidade de um blo
o, menor tendea ser sua quantidade de detalhes (bordas ou transições dentro do blo
o). Dada esta
onstatação, se houver dois blo
os, um 
om baixo e outro 
om alto nível de deta-lhes, 
om aproximadamente as mesmas rugosidades para os elementos de D, o blo
o
om menor nível de detalhes tende a utilizar um di
ionário 
om elementos de baixo
onteúdo de detalhes, o que 
orresponderia a um elemento de menor rugosidade.32



Além disso, o número de elementos em um di
ionário 
om baixo nível de detalhesé normalmente reduzido. Desta maneira, para se 
odi�
ar este elemento 
om umataxa baixa, é ne
essário um di
ionário 
om pou
os elementos e altas probabilidadesde o
orrên
ia. Já para elementos 
om um alto nível de detalhes, é melhor um di-
ionário 
om alto nível de detalhes, o que 
orresponde a muitos elementos de altarugosidade. Por outro lado, para se 
odi�
ar um blo
o 
om alto nível de detalhes, éinteressante es
olher um elemento que também 
ontenha um alto nível de detalhes,o que 
orresponderia a um elemento de alta rugosidade. Entretanto, o número deelementos 
om alto nível de detalhes no di
ionário tende a ser grande. Portanto,para se 
odi�
ar um elemento 
om grande quantidade de detalhes, é ne
essário umdi
ionário 
om alto nível de detalhes, o que 
orresponde a muitos elementos dealta rugosidade e apresentando altas probabilidades de o
orrên
ia. Isto sugere quepara se determinar as probabilidades dos elementos do di
ionário em 
ada 
ontexto,ne
essita-se, além da rugosidade, de outra métri
a para se medir o nível de detalhesde um blo
o. Uma possível solução seria medir a atividade no domínio da freqüên
iae transmitir a mesma 
omo informação auxiliar, para 
ada blo
o 
odi�
ado. Apesarde fa
tível, esta solução geraria um overhead ina
eitável. Para que isto seja possívelsem a ne
essidade de informação auxiliar, ou seja, baseando-se na vizinhança 
ausal,desenvolveu-se a métri
a de atividade, 
omo de�nido na equação (4.9) para vetoresde duas dimensões. A atividade foi es
olhida por levar em 
onsideração a quan-tidade de transições através da vizinhança 
ausal de um blo
o, 
onsistindo numamedida razoável da 
omplexidade de um sinal. Um blo
o 
om alta 
omplexidadene
essita de um 
ontexto no qual elementos de alta rugosidade tenham probabili-dades de o
orrên
ia su�
ientemente altas, o
asionando uma 
odi�
ação 
orreta doblo
o. Para um blo
o de imagem X de dimensões M × N , a atividade é 
al
ulada
omo
A (X) = max

m,n

{(

N−2
∑

k=0

|x(m, k + 1)−x(m, k)|
)

,

(

M−2
∑

p=0

|x(p + 1, n)−x(p, n)|
)}

.(4.9)Dada a dis
ussão a
ima, a probabilidade de um elemento do di
ionário, em umdado 
ontexto, deve ser uma função não 
res
ente da rugosidade e uma função nãode
res
ente da atividade dos vizinhos 
ausais de um blo
o. Em outras palavras,a função W(·) deve ser uma função não 
res
ente da rugosidade R(bi,s, j) e uma33



função não de
res
ente das atividades A(Ûj) e A(L̂j). Sendo assim, a equação (4.2)pode ser aproximada por
Pr
{

bi,s|Ûj, L̂j
}

= W
(

R(bi,s, j), A(Ûj), A(L̂j)
)

Pr {bi,s} . (4.10)É importante salientar que, em imagens suaves, a funçãoW(·) tenderá a diminuirmuito as probabilidades de elementos 
om alta rugosidade. Além disso, o númerodesses elementos de baixa probabilidade será dependente da atividade da vizinhança
ausal - quanto maior a atividade, menor o número de elementos 
om probabilidadebaixa. Dado que esses elementos 
om alta rugosidade têm um 
usto alto, di�
ilmenteos mesmos serão es
olhidos para se 
odi�
ar algum blo
o. Portanto, não haveria umaperda de desempenho signi�
ativa se as suas probabilidades fossem aproximadaspara zero, o que equivale a retirá-los do di
ionário Ds. Assim, a aproximação deprobabilidades muito baixas para zero signi�
a que o algoritmo está utilizando umdi
ionário reduzido Dj
s ⊂ Ds para a 
odi�
ação de X

j.O número de elementos de Dj
s, de�nido 
omo N j

s , deve ser uma função não 
res-
ente das atividades da vizinhança 
ausal. A prin
ipal vantagem dessa abordagem,ou seja, utilizar Dj
s ao invés de Ds, reside no fato de que um número menor de ve-tores será varrido a 
ada tentativa de 
odi�
ação, reduzindo a 
omplexidade globaldo pro
esso.Mais espe
i�
amente, o di
ionário reduzido Dj

s é 
omposto pelos N j
s elementosmenos rugosos, onde N j

s é uma função não de
res
ente das atividades dos blo
os
L̂

j e Û
j . Logo, partindo-se da equação (4.10), o modelo de probabilidades para a
odi�
ação de X

j torna-se
Pr
{

bi,s|Ûj, L̂j
}

=











W
(

R(bi,s, j), A(Ûj), A(L̂j)
)

Pr {bi,s} ,bi,s ∈ Dj
s

0 ,bi,s /∈ Dj
s.

(4.11)Há várias alternativas para a função de ponderação W(·) na equação (4.11),sendo a mais simples 
onsiderá-la uma 
onstante. Isso seria equivalente a utilizarum di
ionário 
om os N j
s elementos menos rugosos de Ds 
om probabilidades pro-por
ionais a PDs

(bi,s), 
omo na equação (4.12) abaixo, onde C =
∑

bi,s∈D
j
s

Pr {bi,s}.
Pr
{

bi,s|Ûj, L̂j
}

=







C−1 Pr {bi,s} ,bi,s ∈ Dj
s

0 ,bi,s /∈ Dj
s

(4.12)34



O número de elementos N j
s do di
ionário reduzido Dj

s é dado por
N j

s = max

{

Nmax

(

A(Ûj) + A(L̂j)

2

)

A−1
max, 16

} (4.13)onde Nmax é o tamanho máximo permitido para o di
ionário reduzido, A(L̂j) e
A(Ûj) são dados por (4.9), e Amax = max

j

{

A(Xj)
}, ou seja, o valor máximo de

A(Xj) para toda a imagem (
al
ulado 
om blo
os de mesmas dimensões de X
0).

Nmax, o máximo tamanho para o di
ionário reduzido, é 
al
ulado 
omo
Nmax =















⌊

Afinal.4999

285

⌋

+ 1, Afinal < 285

⌊

(Afinal − 285) .6000

39

⌋

+ 5000, Afinal ≥ 285,

(4.14)onde Afinal =
⌊

Amax

4

⌋

+ Aavg. Aavg = E
[

A(Xj)
] é o valor médio para todas as ativi-dades da imagem, 
al
ulado do mesmo modo que Amax. Tais fórmulas foram obtidasatravés de simulações 
om as imagens de teste e re�etem o seu 
omportamento 
omrelação às medidas adotadas (ver [93℄). É importante ressaltar que embora Amaxe Afinal devam ser transmitidos 
omo informação auxiliar, o overhead oriundo dosmesmos é desprezível, desde que sejam 
al
ulados uma úni
a vez para a imagem.O pro
edimento empregado a
ima para a es
olha dos elementos formadores de

Dj
s, para a 
odi�
ação de X

j, é essen
ialmente o mesmo empregado em vários esque-mas de quantização vetorial 
om 
asamento lateral presentes na literatura [94�97℄.O Side-Mat
h MMP (SM-MMP) des
rito em [12, 93℄, por exemplo, 
orresponde ao
aso parti
ular des
rito na equação (4.12).Desde que o dado 
odi�
ado seja suave, outras boas alternativas para W(·) sãoaquelas que aumentam as probabilidades dos elementos menos rugosos em relaçãoaos mais rugosos. Uma opção, que foi utilizada nas simulações desta seção e resultouem um bom desempenho taxa-distorção, 
onsiste em
Pr
{

bi,s|Ûj, L̂j
}

=



















C−1e
− 1

2





R(bi,s,j)

A(Uj)+A(Lj)
2





2

Pr {bi,s} ,bi,s ∈ Dj
s

0 ,bi,s /∈ Dj
s,

(4.15)onde C é es
olhido tal que ∑

bi,s∈D
j
s

Pr
{

bi,s|Ûj, L̂j
}

= 1.Novamente, o número de elementos N j
s do di
ionário reduzido é dado por (4.13).A fórmula �nal para a função de ponderação é baseada na observação de que ele-mentos menos rugosos são utilizados 
om maior probabilidade e essa dependên
ia é35



bem modelada 
om uma função gaussiana. Além disso, a atividade pode ser vista
om uma medida de espalhamento, 
omo a variân
ia, de�nindo a 
omplexidade emse en
ontrar uma aproximação 
onveniente para o blo
o atual.A função de ponderação des
rita pela equação (4.15) satisfaz as exigên
ias bási
asde uma boa função de ponderação, ou seja, ela é tanto uma função não 
res
ente
om a rugosidade quanto não de
res
ente 
om as atividades.A abordagem apresentada não se restringe apenas a imagens suaves, podendoin
orporar qualquer modelo de fonte, substituindo-se as rugosidades e as atividadespor algo mais 
onveniente.As partições de di
ionárioO algoritmo MMP atualiza o di
ionário enquanto os dados de entrada são 
odi�-
ados, 
om versões expandidas e 
ontraídas de 
on
atenações de blo
os previamentepro
essados. Mais espe
i�
amente, supondo-se dois nós X
2k+1 e X

2k+2, da Figura2.3 per
ebe-se que a sua es
ala é si = ⌊log2(k + 1)⌋, onde ⌊a⌋ é o maior inteiromenor ou igual a a. Deste modo, sempre que X
2k+1 for 
odi�
ado 
om bi2k+1,si

e
X

2k+2 
om bi2k+2,si
, então o di
ionário será atualizado 
om bik ,si−1, a 
on
atenaçãode bi2k+1,si

e bi2k+2,si
(esse novo elemento perten
erá a es
ala si − 1).Como já foi men
ionado no 
apítulo 2, se a abordagem multidi
ionários for uti-lizada e o blo
o de entrada tiver dimensões M0×M0, haverá (1+2 log2 M0) 
ópias dodi
ionário, uma para 
ada es
ala s (ver a dis
ussão no �nal da seção 2.1). Sempre queum novo elemento bij ,sj

pre
isa ser in
luído nos di
ionáriosDs, s = 0, 1, . . . , log2 M0,a sua es
ala é mudada para s, utilizando-se a transformação de es
ala (ver a seção2.1). Isto signi�
a que 
ada elemento em qualquer es
ala s é, na verdade, uma trans-formação de um elemento de qualquer das es
alas (1 + 2 log2 M0). Essa informação,indi
ando para 
ada elemento a sua es
ala de origem, está disponível tanto para o
odi�
ador quanto para o de
odi�
ador.Assim, pode-se inferir que a atualização de di
ionário no MMP impõe uma es-trutura bem de�nida a todos os di
ionários, 
omo se 
ada um deles pudesse serdividido em sub-di
ionários 
ontendo elementos que foram transformados de uma
36




erta es
ala. De�ne-se, então, uma partição do di
ionário na es
ala s, Ds, 
omo:
Ds =

2 log2 M
⋃

k=0

Ds,k, 
om Ds,k ∩ Ds,l = ∅, k 6= l (4.16)onde 
ada sub-di
ionário Ds,k é 
omposto pelos elementos de Ds que foram obti-dos através do es
alonamento de elementos originários da es
ala k, formada pela
on
atenação de dois elementos na es
ala k + 1.Se as estatísti
as de imagens naturais, 
omo ilustrado na Tabela 4.1 para aimagem Lena (ver o apêndi
e B), forem analisadas, para 
ada es
ala, é possível seidenti�
ar um padrão espe
í�
o na es
olha dos elementos para a 
odi�
ação de 
adablo
oX
j . Por exemplo, a Tabela 4.1 mostra que 52,88% dos blo
os de dimensões 2×2que foram utilizados na 
odi�
ação da imagem Lena foram obtidos pela 
ontraçãode blo
os de dimensões 4 × 2. Sendo assim, �
a 
laro que a maioria das es
alasapresenta uma origem preferen
ial para os blo
os es
olhidos.Tabela 4.1: Por
entagem (%) de blo
os utilizados na es
ala s do di
ionário Ds 
omorigem na es
ala k, para blo
os de entrada de dimensões 16 × 16 da imagem Lena.Es
ala Es
ala s

k 1 × 1 2 × 1 2 × 2 4 × 2 4 × 4 8 × 4 8 × 8 16 × 8 16 × 16

1 × 1 100,00 30,38 0,18 3,75 6,32 14,55 13,69 15,95 9,17

2 × 1 0,00 45,85 0,67 1,32 0,92 0,76 3,38 1,90 0,83

2 × 2 0,00 12,85 17,12 4,37 10,24 15,43 9,34 8,10 16,67

4 × 2 0,00 0,14 52,88 7,47 6,41 10,83 11,43 7,38 5,00

4 × 4 0,00 0,00 21,98 53,56 23,34 15,54 11,27 13,10 19,16

8 × 4 0,00 1,94 1,85 17,69 14,81 11,87 11,75 6,43 9,17

8 × 8 0,00 8,56 2,52 5,53 29,98 23,57 23,35 29,05 10,84

16 × 8 0,00 0,14 2,02 2,44 4,15 2,68 7,09 7,38 15,83

16 × 16 0,00 0,14 0,78 3,87 3,83 4,77 8,70 10,71 13,33Uma possível maneira de se explorar este 
omportamento 
onsiste em separara representação de um elemento no di
ionário Ds em duas 
omponentes: es
ala deorigem e índi
e, o que pode levar a uma redução na taxa ne
essária para a sua 
odi-�
ação. Considerando a partição na equação (4.16), os elementos de di
ionário são37



então indexados em duas etapas: primeiramente o sub-di
ionário Ds,k é es
olhido,de�nindo a es
ala de origem 
omo k, e depois o índi
e ij do melhor elemento em
Ds,k para representar o blo
o de entreada X

j é identi�
ado. Devido à partição naequação (4.16), 
ada di
ionário terá um número de elementos menor, fazendo 
omque os mesmos sejam endereçados 
om um número menor de bits. Além disso, seem alguma es
ala s alguns sub-di
ionários forem utilizados mais freqüentemente queoutros, a es
olha poderá ser realizada 
om um número de bits menor que o loga-ritmo do número de sub-di
ionários. Isso pode levar a uma redução global na taxane
essária para se espe
i�
ar os nós nj da árvore de segmentação S, desde que seutilizem 
ontextos adaptativos.De modo a espe
i�
ar a taxa para se 
odi�
ar bij ,sj
, o índi
e do ij-ésimo elementodo di
ionário na es
ala sj, dentro de Ds,k, a expressão dada na equação (2.2) torna-se

R(nj) = −
[

log2

(

Pr
{

Dsj ,k

})

+ log2

(

Pr
{

bij ,sj
|k
})]

, (4.17)onde Pr
{

Dsj ,k

} é a probabilidade de que o elemento es
olhido para 
odi�
ar X
jpertença ao sub-di
ionário na es
ala sj 
om elementos transformados da es
ala ke Pr

{

bij ,sj
|k
} é a probabilidade do vetor bij de Ds,k ser es
olhido para 
odi�
aruma dado blo
o de sinal. Seguindo o 
on
eito apresentado anteriormente, pode-setambém gerar 
ontextos adaptativos para as partições de di
ionário, utilizando-seum modelo multipli
ativo similar ao da equação (4.11), mas agora para as probabi-lidades na equação (4.17). De�nindo-se Pr

{

bi,s|Ûj, L̂j , k
} 
omo a probabilidade deque o vetor bi,s seja es
olhido do sub-di
ionário k na es
ala s, durante a 
odi�
açãodo blo
o Xj, e Pr

{

Ds,k|Ûj, L̂j
} 
omo a probabilidade de que o sub-di
ionário Ds,kseja es
olhido durante a 
odi�
ação de Xj, têm-se os seguintes 
ontextos:

Pr
{

bi,s|Ûj, L̂j , k
}

=











W
(

R(bi,s, j), A(Ûj), A(L̂j)
)

Pr {bi,s|k} ,bi,s ∈ Dj
s,k

0 ,bi,s ∈ Dj
s,k.

(4.18)
Pr
{

Ds,k|Ûj, L̂j
}

=







C Pr {Ds,k} ,Dj
s,k 6= ∅

0 ,Dj
s,k = ∅.

(4.19)onde C é es
olhido tal que∑
k

Pr
{

Ds,k|Ûj, L̂j
}

= 1.
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Melhorias no algoritmo baseFoi observado que, em geral, quanto mais seqüên
ias típi
as são in
luídas no di-
ionário, melhor é o desempenho do MMP [13,93℄. Em outras palavras, quanto maisrapidamente o di
ionário 
res
e, melhor é o resultado obtido, desde que o mesmo
resça 
om �elementos úteis�. Com base nessas observações, para que o desempenhodo algoritmo proposto seja melhorado, deve-se modi�
ar o pro
edimento de atualiza-ção, fazendo 
om que o algoritmo aprenda não apenas as 
on
atenações dos blo
os,mas também versões deslo
adas dos mesmos. Isto permite ao di
ionário Ds 
res
ermais rapidamente, reduzindo a distorção média. Ao se utilizarem os di
ionários re-duzidos, a taxa média não é afetada de modo signi�
ativo, pois o tamanho N j
s dodi
ionário Dj

s é independente do tamanho de Ds (ver a equação (4.13)).Com a nova abordagem, até 10 novos elementos podem ser in
luídos, atravésde deslo
amentos para a esquerda e para 
ima (vizinhança 
ausal). Supondo-seque o di
ionário seja atualizado 
om a in
lusão da 
on
atenação de X̂
13 e X̂

14,
omo mostrado na Figura 4.3, no algoritmo original a úni
a atualização seria oblo
o quadrado 
om o 
anto superior esquerdo em x̂(4, 4) e o 
onto inferior direitoem x̂(7, 7), representado por {x̂(4, 4), x̂(7, 7)}. Entretanto, outros elementos po-dem ser in
luídos, tais 
omo {x̂(3, 4), x̂(6, 7)}, {x̂(2, 4), x̂(5, 7)} e {x̂(1, 4), x̂(4, 7)},que 
orrespondem a deslo
amentos verti
ais de M
4
, M

2
e 3M

4
. Deste modo, o al-goritmo pode aprender muitas versões deslo
adas de um novo elemento, propor-
ionando uma adaptação mais rápida ao sinal em 
odi�
ação, que pode levar di-retamente a uma redução de 
usto. O mesmo pro
edimento pode ser apli
adoa deslo
amentos horizontais e diagonais, resultando em até 10 novos elementos.Se a 
on
atenação a ser in
luída tiver dimensões M × N e for representada por

{x̂(k, l), x̂(k +M −1, l +N −1)}, os blo
os deslo
ados podem ser representados por
{x̂(k − δv, l − δh), x̂(k − δv + M − 1, l − δh + N − 1)}, onde os deslo
amentos verti-
al e horizontal δv e δh, respe
tivamente, são dados na Tabela 4.2 (⌊x⌋ signi�
a omaior inteiro menor ou igual a x).Tabela 4.2: Deslo
amentos a serem in
luídos no di
ionário.

δv 0 ⌊

M
4

⌋ ⌊

M
2

⌋ ⌊

3M
4

⌋

0 0 0
⌊

M
4

⌋ ⌊

M
2

⌋ ⌊

3M
4

⌋

δh 0 0 0 0
⌊

N
4

⌋ ⌊

N
2

⌋ ⌊

3N
4

⌋ ⌊

N
4

⌋ ⌊

N
2

⌋ ⌊

3N
4

⌋

39



É importante ressaltar que para pequenos blo
os o número de novos elementosadi
ionados pode ser inferior a 10. Por exemplo, na es
ala de dimensões 2 × 1 háapenas os deslo
amentos (0, 0) e (1, 0) (signi�
am (δv, δh)). Sempre que o sub-blo
oestiver lo
alizado nas fronteiras do blo
o de entrada, algumas partes dos deslo
amen-tos deverão ser obtidas dos blo
os vizinhos anteriormente 
odi�
ados, se os mesmosexistirem.

40



x(4,1)x(4,0)

x(5,0)

x(6,1)x(6,0)

x(7,0) x(7,1)

x(4,2) x(4,3)

x(5,2) x(5,3)

x(6,2) x(6,3)

x(7,2) x(7,3)

x(0,1)x(0,0)

x(1,0) x(1,1)

x(2,1)

x(3,0) x(3,1)

x(0,2) x(0,3)

x(1,2) x(1,3)

x(2,2) x(2,3)

x(3,2) x(3,3)

x(2,0)

x(5,1)

x(4,5)x(4,4)

x(5,4) x(5,5)

x(6,5)x(6,4)

x(7,4) x(7,5)

x(4,7)

x(5,6) x(5,7)

x(6,6) x(6,7)

x(7,6) x(7,7)

x(0,5)x(0,4)

x(1,4) x(1,5)

x(2,5)x(2,4)

x(3,4) x(3,5)

x(0,6) x(0,7)

x(1,6) x(1,7)

x(2,6) x(2,7)

x(3,6) x(3,7)

x(4,6)

x(4,1)x(4,0)

x(5,0)

x(6,1)x(6,0)

x(7,0) x(7,1)

x(4,2) x(4,3)

x(5,2) x(5,3)

x(6,2) x(6,3)

x(7,2) x(7,3)

x(0,1)x(0,0)

x(1,0) x(1,1)

x(2,1)

x(3,0) x(3,1)

x(0,2) x(0,3)

x(1,2) x(1,3)

x(2,2) x(2,3)

x(3,2) x(3,3)

x(2,0)

x(5,1)

x(0,5)x(0,4)

x(1,4) x(1,5)

x(2,5)x(2,4)

x(3,4) x(3,5)

x(0,6) x(0,7)

x(1,6) x(1,7)

x(2,6) x(2,7)

x(3,6) x(3,7)

x(0,5)x(0,4)

x(1,4) x(1,5)

x(2,5)x(2,4)

x(3,4) x(3,5)

x(0,6) x(0,7)

x(1,6) x(1,7)

x(2,6) x(2,7)

x(3,6) x(3,7)

X

x(4,5)x(4,4)

x(5,4) x(5,5)

x(6,5)x(6,4)

x(7,4) x(7,5)

x(4,7)

x(5,6) x(5,7)

x(6,6) x(6,7)

x(7,6) x(7,7)

x(4,6)

x(4,5)x(4,4)

x(5,4) x(5,5)

x(6,5)x(6,4)

x(7,4) x(7,5)

x(4,7)

x(5,6) x(5,7)

x(6,6) x(6,7)

x(7,6) x(7,7)

x(4,6)

x(4,5)x(4,4)

x(5,4) x(5,5)

x(6,5)x(6,4)

x(7,4) x(7,5)

x(4,7)

x(5,6) x(5,7)

x(6,6) x(6,7)

x(7,6) x(7,7)

x(4,6)

X 13 X 14

X 0

X 1

X 5

2

X 6

Figura 4.3: Deslo
amentos para atualização do di
ionário.
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Resultados de simulaçõesA extensões propostas foram implementadas e identi�
adas 
omo o algoritmoAdaptive Probability Model MMP (APM-MMP), 
om o objetivo de 
omprimir ima-gens em níveis de 
inza. As imagens utilizadas foram: Lena, Peppers, PP1205 ePP1209, de dimensões 512×512, e Einstein e Cameraman, de dimensões 256×256.Todas podem ser en
ontradas no apêndi
e B. As simulações foram realizadas 
omo MMP [10℄, o APM-MMP e o JPEG2000 [70℄, para possibilitar uma 
omparaçãodireta dos resultados. Algumas imagens também apresentam resultados para o SM-MMP, introduzido em [93℄.As imagens de entrada x(m, n) : m, n = 0, 1, 2, 3 . . .2k − 1 são segmentadas emblo
os de dimensões M × M , 
om M = 16. Assim, os sinal de entrada x(m, n) éprimeiramente pro
essado 
omo uma seqüên
ia de blo
os de dimensões 16 × 16

x(m, n) =











X
0
0,0 . . . X

0
0,2k/16−1... . . . ...

X
0
2k/16−1,0 . . . X

0
2k/16−1,2k/16−1











, (4.20)onde
X

0
m,n =











x(16m, 16n) . . . x(16m, 16n + 15)... . . . ...
x(16m + 15, 16n) . . . x(16m + 15, 16n + 15)











. (4.21)Cada blo
o X
0
m,n : m, n = 0, 1, 2, . . . 2k/16 − 1 é 
odi�
ado independentemente,utilizando-se um ou mais elementos do di
ionário D, que é ini
ializado 
om D0 =

{xmin, xmin + 2, xmin + 4, . . . , xmax}, onde xmin e xmax são os valores mínimo e má-ximo das amostras de x(n), respe
tivamente. Após a 
odi�
ação de 
ada blo
o
X

0
m,n, o di
ionário resultante Dm,n é mantido e utilizado 
omo di
ionário ini
ialpara o próximo blo
o X

0
m,n+1 ou X

0
m+1,0. Se x(m, n) for muito grande, o di
ionárioresultante também o será. De modo a lidar 
om limitações físi
as dos re
ursos
omputa
ionais disponíveis, o tamanho máximo do di
ionário é limitado em 400000elementos. Quando este limite é atingido, o elemento mais antigo do di
ionárioé des
artado, permitindo a in
lusão de um mais novo (o elemento mais antigo éaquele que não foi utilizado pelo maior período de tempo). Devido ao 
ritério de
ontinuidade, ao se tentar 
odi�
ar o blo
o de entrada X

0
m,n, os blo
os previamente42




odi�
ados X̂
0
m−1,n e X̂

0
m,n−1 podem ser utilizados na de�nição do di
ionário reduzidodos sub-blo
os lo
alizados nas bordas superior e esquerda, desde que os vizinhosestejam nos blo
os de entrada anteriores.As Figuras 4.4 a 4.6 mostram o desempenho taxa-distorção dos três algoritmos.Após uma breve análise, pode-se veri�
ar que:i) O APM-MMP supera o MMP original para todas as imagens.ii) O APM-MMP supera o JPEG2000 para a imagem Cameraman por ≈ 1,0 dBa 0,6 bits/pixel (bpp).iii) O APM-MMP supera o JPEG2000 por ≈ 2,5dB para a imagem PP1209 e por

≈ 4,5 dB para a imagem PP1205, ambas a 0,6 bpp.iv) O APM-MMP supera o JPEG2000 para a imagem Einstein por ≈ 0,2 dB a 0,5bpp.v) O JPEG2000 supera o APM-MMP para a imagem Peppers por ≈ 0,15 dB a 0,6bpp.vi) Com relação à imagem Lena, o APM-MMP não apresentou o mesmo desem-penho que o JPEG2000.As �guras mostram que o APM-MMP propor
iona um ganho expressivo sobreo MMP original para imagens suaves. Isto sugere que os 
ontextos introduzidosnesta seção foram e�
azes, melhorando o desempenho do algoritmo para essa 
lassede imagens. Por exemplo, o ganho em PSNR para a imagem Lena, a 0,5 bpp,�
ou em torno de ≈ 1,6dB. Para a imagem PP1209, também são apresentadosresultados 
om os esquemas de 
ompressão de do
umentos em [98℄ e [99℄, 
onhe
idos
omo AVC-C e MRC 
om AVC-I/JBIG2, respe
tivamente, assim 
omo 
om o H.264intra-quadros [69℄. As �guras mostram que o MMP é 
ompetitivo em 
ompressãode do
umentos, superando 
odi�
adores que representam o estado da arte.É importante notar que este ganho de desempenho apresentado pelo APM-MMPpara imagens suaves não o
asiona perdas em imagens 
om textos ou grá�
os, apesardo modelo utilizado ser adequado às primeiras, o que reforça o 
omportamentouniversal do MMP. Na verdade, o desempenho para as imagens PP1205 e PP120943




hegou até a aumentar. Pode-se argumentar que este modelo de probabilidades nãoé adequado a essas imagens, porém, nas áreas não suaves os valores das atividadessão normalmente maiores, o que leva a di
ionários maiores, 
ompostos também porelementos de alta rugosidade (ver a dis
ussão apresentada nesta seção, ao longo daintrodução do modelo de probabilidades). Assim, o desempenho do MMP não éprejudi
ado pelo modelo de probabilidades. É importante notar que o desempenhoobtido para as imagens PP1205 e PP1209 é, na maior parte, devido às partições dedi
ionário, que aumentam a e�
á
ia dos 
ontextos.A Figura 4.7 mostra um detalhe da imagem Lena 
odi�
ada pelo MMP origi-nal (na esquerda), APM-MMP (no 
entro), e JPEG2000 (na direita), todos a 0,3bpp. A imagem 
odi�
ada pelo APM-MMP apresenta qualidade superior quando
omparada à 
odi�
ada pelo MMP, o que é esperado devido ao grande aumentona PSNR (≈ 1,3 dB nessa taxa). É possível também veri�
ar que a blo
agem foibastante reduzida 
om o APM-MMP, indi
ando a e�
á
ia do modelo proposto. Aqualidade subjetiva da imagem Lena 
odi�
ada pelo APM-MMP não é tão boaquando a apresentada pela versão 
odi�
ada 
om o JPEG2000. Isto o
orre devido àausên
ia de grandes áreas homogêneas e transições agudas na imagem, que é basi
a-mente 
omposta por inúmeras transições suaves. Estas últimas são 
odi�
adas poresquemas baseados em wavelets 
om grande e�
á
ia, além de serem um desa�o parao MMP, dado que diversos gradientes diferentes devem ser aprendidos. Uma soluçãonatural para este problema 
onsiste em propor
ionar um di
ionário ini
ial mais ri
opara o MMP, 
om muitos blo
os representando diversos gradientes diferentes.A Figura 4.8 mostra um detalhe da imagem PP1209 
odi�
ada pelo APM-MMP(no 
entro) e pelo JPEG2000 (na direita), ambos a 0,5 bpp. No MMP, a taxa de bitsdesejada é obtida variando-se o parâmetro λ, na equação (2.7). É possível per
e-ber que a imagem 
odi�
ada pelo APM-MMP também apresenta alta qualidadesubjetiva, preservado as bordas das letras e dos grá�
os. Para as duas versões 
om-primidas da imagem Lena, pode-se argumentar que o JPEG2000 propor
iona umamelhor re
onstrução, dado a ausên
ia de blo
agem. Entretanto, esse efeito já estápresente na versão original desta imagem; na verdade, a 
odi�
ação do JPEG2000a
aba mas
arando tal 
omportamento.
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(b)Figura 4.4: Desempenho taxa-distorção do APM-MMP, SM-MMP, MMP eJPEG2000 para: (a) Lena 512 × 512; (b) Einstein 256 × 256.
45



 28

 29

 30

 31

 32

 33

 34

 35

 36

 37

 38

 39

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1  1.2

P
S

N
R

 (
dB

)

R (bpp)

APM-MMP
JPEG2000

MMP

(a)

 22

 24

 26

 28

 30

 32

 34

 36

 38

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1  1.2

P
S

N
R

 (
dB

)

R (bpp)

APM-MMP
JPEG2000

MMP

(b)Figura 4.5: Desempenho taxa-distorção do APM-MMP, SM-MMP, MMP eJPEG2000 para: (a) Peppers 512 × 512; (b) Cameraman 256 × 256.
46



 20

 22

 24

 26

 28

 30

 32

 34

 36

 38

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1  1.2

P
S

N
R

 (
dB

)

R (bpp)

APM-MMP
MMP

JPEG2000
SM-MMP

(a)

 22

 24

 26

 28

 30

 32

 34

 36

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1  1.2  1.4

P
S

N
R

 (
dB

)

R (bpp)

APM-MMP
MMP

JPEG2000
AVC-C [30]

AVC-I
MRC: FG and BG (AVC-I), MASK (JBIG) [31]

SM-MMP

(b)Figura 4.6: Desempenho taxa-distorção do APM-MMP, SM-MMP, MMP eJPEG2000 para: (a) PP1205 512 × 512; (b) PP1209 512 × 512.
47



Figura 4.7: Lena 
odi�
ada a 0,3 bpp. MMP original (esquerda), APM-MMP (
en-tro) e JPEG2000 (direita). 48



Figura 4.8: PP1209 
odi�
ada a 0,5 bpp. Imagem original (esquerda), APM-MMP(
entro) e JPEG2000 (direita). 49



4.1.2 O MMP 
om 
asamento lateral generalizado: GSM-MMPNo APM-MMP des
rito na seção 4.1.1 
om o modelo de 
ontextos dado pelaequação (4.12), daqui em diante 
hamado de Adaptive Probability Model - ConstantModel MMP (APM-CM-MMP), 
ada blo
o de sinal passa a ser 
odi�
ado depen-dentemente dos seus vizinhos 
ausais. Como os blo
os de imagem X
0 são varridosno sentido de leitura, ou seja, da esquerda para a direita e de 
ima para baixo, háapenas dois vizinhos 
ausais disponíveis, 
onforme expli
ado na seção 4.1.1: U

0 e
L

0. Entretanto, se o modo de varredura for modi�
ado [94℄, mais vizinhos podem serutilizados, 
omo ilustrado na Figura 4.9. Esta é a base do novo esquema apresentadonesta seção, batizado de Generalized Side-Mat
h MMP (GSM-MMP).O 
asamento lateral generalizadoDado que agora a vizinhança 
ausal será estendida, faz-se ne
essário de�nir osnovos vizinhos. Considera-se 
omo o vizinho inferior Lo
j o blo
o de dimensões

Mj × Nj imediatamente abaixo de X
j, e 
omo o vizinho direito R

j o blo
o dedimensões Mj × Nj imediatamente à direita de X
j.

Figura 4.9: Novos vizinhos do blo
o em pro
esso de 
odi�
ação.Para que os novos vizinhos sejam utilizados, o presente esquema passará a 
las-si�
ar os blo
os de imagem em dois grupos: blo
os de estado ini
ial X 0 e blo
os 
om
asamento lateral generalizado X 0(GSM). O primeiro grupo 
onsiste nos primeirosblo
os X
0 a serem 
odi�
ados, que são organizados num esquema similar a umasubamostragem de 2:1 na horizontal e na verti
al, 
onforme ilustra a Figura 4.10.50



Figura 4.10: Organização dos blo
os de estado ini
ial.Estes blo
os podem ser 
odi�
ados 
om o MMP original ou o APM-CM-MMP.Entretanto, para melhorar o desempenho em taxas mais baixas e 
riar uma hierar-quia de 
asamento lateral, todos os blo
os de estado ini
ial são 
odi�
ados utilizando-se o APM-CM-MMP (o tamanho de 
ada Dj
s é quadrupli
ado, devido ao aumentoda in
erteza), 
om ex
eção do blo
o no 
anto superior esquerdo, que é o blo
ofundamental e não possui qualquer vizinho, sendo ne
essária a utilização do MMP.Deste modo, o 
asamento lateral não é mais realizado 
om os vizinhos imediatamentea
ima e à esquerda, mas sim 
om U0 e L0, 
onforme ilustrado na Figura 4.11. Estaestratégia melhora o desempenho do esquema em taxas mais baixas (< 0,3 bpp).Isto pode ser entendido levando-se em 
onsideração o fato de que, se apenas oMMP fosse empregado na 
odi�
ação destes blo
os, dado que o mesmo não utiliza
ontextos adaptativos, ne
essitaria de taxas Rij ,sj

para 
odi�
ar os índi
es bij ,sj
e Rtpara 
odi�
ar os �ags des
ritores da árvore de segmentação muito maiores. Comopode ser fa
ilmente observado, os blo
os de estado ini
ial 
orrespondem a 25% dototal de blo
os da imagem.Após a 
odi�
ação dos blo
os X 0, o grid ini
ial está gerado, 
om blo
os-
haveperiodi
amente espalhados pela imagem. Esses blo
os podem ser utilizados 
omonovos vizinhos para o 
asamento lateral, 
onsistindo em uma nova formação de 
on-textos para o pro
esso de 
odi�
ação. O próximo grupo de blo
os, 
onhe
ido 
omoblo
os 
om 
asamento lateral generalizado X 0(GSM), são 
odi�
ados sob o 
on
eitodo 
asamento lateral generalizado, onde pode haver mais de dois vizinhos. Com aorganização sugerida na Figura 4.10, podem o
orrer três situações (sem 
ontar 
om51



Figura 4.11: Casamento lateral realizado nos blo
os de estado ini
ial.as restrições dos blo
os nas bordas da imagem, que são 
asos espe
iais), mostradasna Figura 4.12. Observa-se, então, que agora é possível haver 
asamento 
om atétrês vizinhos e de diferentes formas. A rugosidade e os 
ontextos são 
al
ulados demodo similar ao mostrado na seção 4.1.1, equações (4.8) e (4.12), mas 
om a adiçãode mais um elemento. Por exemplo, para o 
asamento tipo 3 mostrado na Figura4.12, a rugosidade e o modelo de 
ontextos seriam
R
(

U
j ,Lj ,Rj,bi

)

=
N−1
∑

k=0

∣

∣

∣

∣

⌊

U j(M − 2, k)− U j(M − 1, k)+ bi(0, k)− bi(1, k)

2

⌋

+

bi(0, k)− U j(M − 1, k)

∣

∣

∣

∣

+

M−1
∑

p=0

∣

∣

∣

∣

⌊

Lj(p, N − 2)− Lj(p, N − 1)+ bi(p, 0)− bi(p, 1)

2

⌋

+

bi(p, 0)− U j(p, N − 1)

∣

∣

∣

∣

M−1
∑

p=0

∣

∣

∣

∣

⌊

bi(p, N − 2)− bi(p, N − 1)+ Rj(p, 0)− Rj(p, 1)

2

⌋

+

Rj(p, 0)− bi(p, N − 1)

∣

∣

∣

∣

(4.22)e
Pr
{

bi,s|Ûj , L̂j, R̂j
}

=







C−1 Pr {bi,s} ,bi,s ∈ Dj
s

0 ,bi,s /∈ Dj
s,

(4.23)respe
tivamente. O número de elementos N j
s do di
ionário reduzido Dj

s é dado por
N j

s = max

{

Nmax

(

A(Ûj) + A(R̂j) + A(L̂j)

2

)

A−1
max, 16

}

, (4.24)52



o que é apenas uma extensão da equação (4.13). Nmax é 
al
ulado de a
ordo 
om(4.14). Extensões similares podem ser feitas para o 
asamento tipo 1. O di
ionário
D, no GSM-MMP, é montado e atualizado da mesma maneira apresentada para oAPM-MMP (ver a seção 4.1.1).

Figura 4.12: Tipos de 
asamento en
ontrados em blo
os 
om 
asamento lateralgeneralizado.Com isso, os blo
os utilizados na 
riação de Dj
s são es
olhidos 
om uma maiorrestrição e são mais 
asados 
om os seus vizinhos 
ausais. Tanto o MMP originalquanto o APM-MMP podem ser 
onsiderados 
asos espe
iais deste esquema.O di
ionário de vizinhançaApesar do GSM-MMP já utilizar um esquema de atualização que leva em 
on-sideração elementos da vizinhança 
ausal do blo
o (ver as melhorias do algoritmobase apresentadas na seção 4.1.1), nem todos os deslo
amentos possíveis são 
onsi-derados. Além disso, o 
ontexto 
al
ulado pode não in
luir em Dj

s algum elementointeressante para a 
odi�
ação de X
j, dada a in
erteza 
om respeito aos pixels quenão fazem parte da borda dos blo
os [93℄. Para propi
iar um di
ionário mais ri
o e
apturar estruturas periódi
as no sinal, resultando numa maior qualidade da ima-gem re
onstruída, utiliza-se também o 
on
eito de di
ionário de vizinhança DN .Tal di
ionário 
onsiste em todos os deslo
amentos possíveis, pixel a pixel, na vizi-nhança 
ausal de X

j, 
omo ilustrado na Figura 4.13. Para 
ada X
j, uma janela
om as mesmas dimensões é deslo
ada na sua vizinhança 
ausal, onde 
ada deslo-
amento 
orresponde a um índi
e de di
ionário b

N
i , e pro
ura-se o elemento que53



melhor aproxima X
j. Como resultado, se 
ertos blo
os se repetem na imagem deforma determinísti
a, alguns elementos b

N
i serão mais utilizados que outros, o quepropor
iona ganhos signi�
ativos quando do uso de um 
odi�
ador aritméti
o [74℄.É interessante observar que não há uma formação de 
ontextos para DN , evitando-sequalquer restrição quanto aos elementos disponíveis.

Figura 4.13: Exempli�
ação do di
ionário de vizinhança.Resultados de simulaçõesPara se avaliar a e�
á
ia do método, o GSM-MMP foi utilizado para 
omprimirimagens em níveis de 
inza, ini
ialmente divididas em blo
os de dimensões 16 ×
16, juntamente 
om o APM-CM-MMP e o JPEG2000 [70℄. Os blo
os de entradaforam pro
essados em seqüên
ia pelos algoritmos, no sentido de leitura, ou seja, daesquerda para a direita e de 
ima para baixo, 
omo des
rito na seção 4.1.1.O di
ionário ini
ial e a transformação de es
ala também são 
omo 
omo des
ritona seção 4.1.1 . Com blo
os ini
iais de dimensões 16×16, 9 es
alas diferentes podemser obtidasAs Figuras 4.14 a 4.16 mostram o desempenho taxa-distorção dos algoritmospara as imagens Cameraman, Einstein, House, Lena, F-16 e PP1209, sendo as trêsprimeiras de dimensões 256 × 256 e as outras de dimensões 512 × 512 pixels (ver oapêndi
e B). As Figuras mostram que:i) O APM-CM-MMP apresentou desempenhos melhores que os do JPEG2000 paraas imagens Cameraman e PP1209. 54



ii) O APM-CM-MMP apresentou desempenhos 
omparáveis aos do JPEG2000para as imagens Eintein e F-16.iii) O APM-CM-MMP apresentou desempenho superior ao do JPEG2000, em taxasmais baixas, para a imagem House.iv) O GSM-MMP apresentou desempenhos superiores aos do APM-CM-MMP paratodas as imagens.v) O GSM-MMP apresentou melhores desempenhos que o JPEG2000 para quatrodas imagens, 
om vantagens da ordem de ≈ 2,2 dB a 0,5 bpp para a PP1209(misto de imagens em níveis de 
inza, texto e grá�
os), ≈ 1,8 dB a 0,5 bpp paraa Cameraman, ≈ 0,35 dB a 0,4 bpp para a Einstein e ≈ 0,9 dB a 0,4 bpp paraa House.vi) O GSM-MMP apresentou desempenho 
omparável ao do JPEG2000 para aimagem F-16, ganhando em taxas mais baixas.vii) O GSM-MMP não apresentou o mesmo desempenho que o JPEG2000 para aimagem Lena.A Figura 4.17 mostra a imagem Cameraman original e as versões re
onstruídaspelo GSM-MMP e pelo JPEG2000, a 0,3 bpp. É fá
il per
eber que os detalhes daimagem são mais preservados pelo GSM-MMP, in
lusive os edifí
ios no lado direito,que não podem ser 
ompletamente identi�
ados na versão do JPEG2000. O rostodo 
ameraman também está mais nítido.4.2 O MMP apli
ado à 
ompressão de sinais deeletro
ardiogramaOs sinais de Eletro
ardiograma (ECG) [100, 101℄ são ferramentas importantespara o diagnósti
o de doenças 
ardiovas
ulares, sendo muito 
omuns em sistemasde monitoramento (e.g. ECG Holter). Um exame 
ompleto, que pode ter váriasderivações (e.g. 12 
anais), 
onstitui uma grande quantidade de informações, oque di�
ulta o seu armazenamento ou a sua transmissão. Com um esquema de55
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Figura 4.17: Cameraman 
odi�
ada. Imagem original (esquerda), GSM-MMP a
0,30 bpp 
om PSNR = 29,95 dB (
entro) e JPEG2000 a 0,30 bpp 
om PSNR =
28,30 dB (direita). 59




ompressão e�
iente, apli
ações 
omo transmissão por linha telef�ni
a (o que viabi-liza o diagnósti
o remoto) e ban
os de dados de ECG seriam bastante fa
ilitadas,permitindo um a
ompanhamento detalhado de 
ada pa
iente e diagnósti
os maisrápidos. Um sinal de ECG típi
o está mostrado na Figura 4.18.As próximas seções apresentarão novos desenvolvimentos em 
ompressão deECG, prin
ipalmente no que diz respeito às té
ni
as de pré-pro
essamento, que au-mentam o desempenho dos algoritmos de 
odi�
ação. Uma versão unidimensionaldo MMP será empregada, bem 
omo 
odi�
adores de imagem 
omo o JPEG2000 [70℄e o H.264 intra-quadros [69℄.

Figura 4.18: Sinal de ECG típi
o extraído da base de dados MIT/BIH.4.2.1 A estrutura do sinal de ECG: uma breve análiseO diagnósti
o propor
ionado pelo médi
o é diretamente baseado na observaçãoda estrutura do sinal de ECG; algumas doenças podem ser identi�
adas 
om muitapre
isão e outras apenas estimadas. Sendo assim, práti
a e experiên
ia são fatores-
have ao se realizar o diagnósti
o. De modo a entender esse pro
esso, esta seçãopropor
ionará uma breve dis
ussão sobre a morfologia do sinal de ECG e sua análise.Uma des
rição mais detalhada pode ser en
ontrada em [100,101℄.Como já foi dito, os sinais de ECG 
onstituem uma das prin
ipais ferramentaspara o diagnósti
o de doenças 
ardiovas
ulares, que podem ser diretamente inferi-das através da análise da sua estrutura. Portanto, o 
onhe
imento detalhado daformação do sinal de ECG é preponderante para um diagnósti
o 
on�ável, e todo equalquer pro
essamento apli
ado ao mesmo deve manter a sua estrutura original.60



O 
oração é uma bomba mus
ular que envia sangue através do sistema 
ir
u-latório e é 
omposta por dois (direito e esquerdo) átrios e dois (direito e esquerdo)ventrí
ulos. O ventrí
ulo direito e o átrio esquerdo são 
one
tados aos pulmões,onde o dióxido de 
arbono é removido do sangue e oxigênio é adi
ionado; o ven-trí
ulo esquerdo e o átrio direito propor
ionam a 
onexão para o resto do 
orpo.Essas quatro 
âmaras são 
ontraídas e relaxadas de forma 
oordenada, através deestímulos elétri
os enviados por um grupo de 
élulas 
hamado nó de sinus.O sinal de ECG 
onsiste na medição desses estímulos elétri
os que 
omandama ativação/desativação das 
âmaras, dados por 
ampos elétri
os na superfí
ie do
orpo humano. A Figura 4.19 mostra uma porção 
ompleta de um sinal de ECG,
orrespondendo a um 
i
lo do batimento 
ardía
o, que é 
omposta pelas ondas P,Q, R, S e T. A onda P representa a despolarização do átrio, geralmente 
om ampli-tude de 0,1mV, e o período que vai do 
omeço da onda P até o 
omeço do 
omplexoQRS é 
hamado de intervalo P-R. Este último representa o espaço de tempo entreo iní
io da despolarização atrial e o iní
io da despolarização ventri
ular. O 
omplexoQRS representa a despolarização ventri
ular e possui amplitude média de 1,0 mV.O período isoelétri
o (segmento ST) logo após o 
omplexo QRS é o intervalo detempo durante o qual o ventrí
ulo está despolarizado e 
orresponde à paralisaçãoda atividade ventri
ular. A onda T representa a repolarização ventri
ular e é maislonga que a despolarização; a sua amplitude apresenta um valor médio de 0,2 mV.O intervalo Q-T representa o tempo ne
essário para a despolarização/repolarizaçãoventri
ular, sendo portanto uma estimativa da duração média da atividade ventri-
ular.A observação do sinal de ECG pode revelar muitas doenças 
ardía
as, 
omodesordens na seqüên
ia de ativação, arritmias, aumento nos tamanhos dos átrios eventrí
ulos, isquemias e 
ardites, além de propor
ionar monitoramento de aparelhosde mar
a-passo e ação de drogas.A arritmia ventri
ular pode ser identi�
ada pela observação de 
omplexos QRSde longa duração, normalmente superior a 0,1 s. Isto signi�
a que a ativação dosventrí
ulos não está o
orrendo normalmente. Outra forma de arritmia é a �brilaçãoventri
ular, na qual os ventrí
ulos são despolarizados de forma 
aóti
a, gerandoondulações irregulares sem 
omplexos QRS. Bloqueios atrioventri
ulares, que são61



Figura 4.19: ECG de um 
i
lo do batimento 
ardía
o.distúrbios na 
ondução do estímulo elétri
o, re�etem no intervalo P-R, fazendo-omais longo que o normal (> 0,2 s). Isquemias, que são o
lusões na artéria 
oronáriaque diminuem o transporte de oxigênio para o mús
ulo 
ardía
o, são diagnosti
adasatravés de mudanças na onda T. A hipertro�a do átrio direito o
asiona uma ondaP de amplitude muito alta (> 0,25 mV).Com base nestas observações, pode-se 
on
luir que um esquema de 
ompressão deECG e�
iente deve imperativamente manter a largura do 
omplexo QRS, a distân
iaentre todas as ondas 
omponentes e o formato das ondas P e T. Se isto não forobservado, o médi
o analisará estruturas err�neas ou in
ompletas, 
omprometendoo diagnósti
o.4.2.2 A 
ompressão de sinais de ECGNos últimos anos, os meios de armazenamento (e.g. memórias e dis
os rígidos)�
aram muito mais baratos e a sua 
apa
idade aumentou 
onsideravelmente. Ape-sar disso, a 
ompressão de ECG ainda é uma apli
ação importante, prin
ipalmentedevido à ne
essidade de transmissão através de linhas telef�ni
as ou redes de 
o-muni
ação 
om bandas restritas. Dado estes fatos, um esforço 
onsiderável temsido feito para se al
ançarem altas taxas de 
ompressão 
om baixa distorção, não
omprometendo a efetividade do diagnósti
o.62



Os algoritmos de 
ompressão existentes na literatura podem ser 
lassi�
adosem três grupos distintos: o direto, o paramétri
o e o baseado em transformadas.Na 
lasse direta, os algoritmos empregam té
ni
as de predição para estimar umaamostra ou grupo de amostras 
om base nos dados previamente 
odi�
ados; o resí-duo é então gerado, subtraindo-se as amostras dos valores preditos, sendo o mesmoposteriormente quantizado e 
odi�
ado [102℄. Na 
lasse paramétri
a, os algoritmostentam extrair 
ara
terísti
as do sinal de entrada, que são posteriormente utilizadaspara se 
omandar um sintetizador, que por sua vez re
onstrói o sinal original [103℄.Na 
lasse baseada em transformadas, o sinal de entrada é primeiramente transfor-mado para outro domínio, normalmente através de uma transformação linear. Os
oe�
ientes da transformada são então 
omprimidos, utilizando-se uma 
ombinaçãode quantização e 
odi�
ação de entropia. Uma das vantagens dessa abordagem
onsiste no fato de que é normalmente mais fá
il 
omprimir o sinal no domínio datransformada, desde que uma operação adequada seja es
olhida. Alguns dos me-lhores 
odi�
adores perten
em a essa 
lasse [4, 104�106℄. Além disso, muitos dosesquemas de 
odi�
ação que representam o estado da arte, desenvolvidos até agora,são baseados no paradigma de 
ompressão em três passos: uma primeira etapa detransformação seguida por um esquema de quantização e também por um 
odi�
adorde entropia.A 
omparação entre algoritmos de 
ompressão de ECG é feita através dos sinaisexistentes na dase de dados MIT/BIH (Massa
husetts Institute of Te
hnology/BethIsrael Hospital). Esse a
ervo 
ontém partes de exames de ECG de 48 indivíduosdiferentes, 
ada um 
om duas derivações; 
ada 
anal tem a duração aproximada de
30 minutos. Os sinais foram amostrados a 360 Hz e quantizados 
om 11 bits. Umdesses sinais (os primeiros três segundos) já foi mostrado na Figura 4.18.Os resultados da 
odi�
ação de sinais de ECG são normalmente avaliadosutilizando-se a métri
a de Per
ent Root mean square Di�eren
e (PRD), que mededistorção, o Compressed Data Rate (CDR), que é a taxa de bits da representação
omprimida, e o Compression Ratio (CR), que representa a taxa de 
ompressão,
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de�nidos 
omo
PRD = 100

√

∑N−1
n=0 (x(n) − x̂(n))2

∑N−1
n=0 (x(n) − µ)2

(4.25)
CDR =

Bc

T
(4.26)

CR =
Bo

Bc

, (4.27)onde µ é a linha base do 
onversor analógi
o-digital utilizado para a aquisição dosdados x(n) (na MIT/BIH µ = 1024), Bc é o número total de bits do dado 
ompri-mido, in
luindo a informação auxiliar, T é a duração do sinal original, em segundos,e Bo é o número total de bits do sinal original.4.2.3 O MMP adaptado para a 
ompressão de sinais de ECGO algoritmo MMP base para sinais de ECG é o mesmo apresentado na seção2.1, 
om a diferença de que a segmentação é apli
ada a um sinal unidimensional,
onforme ilustra a Figura 4.20. Além disso, três extensões são utilizadas: uma novaestratégia de otimização da árvore de segmentação, a 
riação de 
ontextos 
om basena vizinhança 
ausal e a partição de di
ionários, de forma semelhante ao que é feitona seção 4.1.1. Na verdade, o algoritmo des
rito nesta seção pode ser visto 
omoum APM-CM-MMP 
om uma estratégia de otimização avançada.
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XX 9 10Figura 4.20: Segmentação de um sinal unidimensional no MMP.O algoritmo MMP unidimensionalNo MMP unidimensional, o pro
essamento do sinal é feito de forma similar aoque foi apresentado em 2.1 para duas dimensões. Entretanto, o sinal de entrada é64



dividido em segmentos lineares 
om 
omprimentos iguais, 
ujo valor é uma potên
iade 2 (e.g. 64 amostras), que são posteriormente re
ursivamente parti
ionados aomeio, na tentativa de se en
ontrar um elemento adequado no di
ionário.Novamente, elementos de um di
ionário D = {v0,v1, . . . ,vL−1} são utilizadospara aproximar segmentos de um dado vetor de entrada
X

0 =
(

x(0, 0) x(0) . . . x(N0 − 1)
)

, (4.28)onde N0 é uma potên
ia de dois. O MMP pro
ura então, no di
ionário D, o melhorvetor vi0 para substituir X
0. Se um elemento vi0 adequado é en
ontrado, o algoritmogera um �ag '1', indi
ando um 
asamento bem su
edido, e o índi
e i0 referente aoelemento es
olhido; 
aso 
ontrário, o vetor de entrada é parti
ionado em dois outrossegmentos iguais

X
1 =

(

x(0) · · · x(0, N0/2 − 1)
)e

X
2 =

(

x(N0/2) · · · x(N0 − 1)
)

.Quando isto o
orre, o algoritmo gera um �ag '0', indi
ando que houve umadivisão do vetor, e repete o pro
edimento para X
1. O restante do pro
esso de 
odi-�
ação segue a mesma lógi
a já apresentada na seção 2.1 para o 
aso bidimensional.Com relação à árvore de segmentação binária S = {nj} resultante, 
ada nó nj
orresponde a um segmento X

j em X
0, de a
ordo 
om:i) n0 
orresponde a X

0.ii) Para 
ada nó nj asso
iado a um segmento X
j de tamanho Nj , tem-se que n2j+1e n2j+2 estão asso
iados a dois segmentos de 
omprimento Nj/2, tal que a sua
on
atenação seja igual a X

j.iii) Esta segmentação é re
ursivamente apli
ada a todos os segmentos, 
omeçandono nó n0, até que a es
ala de dimensões 1 × 1 seja al
ançada.Um exemplo de segmentação está ilustrado na Figura 4.20. As transfomações dees
ala são as mesmas apresentadas na seção 2.1, 
om a ressalva de que são apli
adasuma úni
a vez (sinal unidimensional), ou seja,
Y

N = TN

[

X
L
]

. (4.29)65



A estratégia multidi
ionários é utilizada, aumentando-se a velo
idade de 
odi�
ação,e o di
ionário é atualizado da mesma maneira apresentada na seção 4.20, utilizando-se 
on
atenações de segmentos previamente 
odi�
ados.Conforme apresentado na seção 2.1, a árvore de segmentação pode ser otimizada,podando-se os nós-�lhos sempre que o seu 
usto lagrangeano for maior que o do nó-pai. Ini
ialmente, isso poderia sugerir que não há mais possibilidade de melhoria
om relação à segmentação, porém, o
orre exatamente o 
ontrário. Todas as possi-bilidades de segmentação geradas para uma árvore binária, para um vetor de entradade 
omprimento 8, estão ilustradas na Figura 4.21(a), sendo que as Figuras 4.21(b-
) mostram outras possibilidades de segmentação. Uma breve análise destas �gurasindi
a que a estrutura da árvore binária restringe as opções de segmentação, poisnão há 
omo avaliar 
ustos de nós que não tenham o mesmo nó-pai.

(a) (b) (c)Figura 4.21: Segmentação no MMP: (a) Permitido, (b-
) Não permitido.Em [107℄, é apresentado um algoritmo que extende as opções de segmentaçãode uma árvore binária, 
hamado de algoritmo prune-join (poda-junta). Nesse al-66



goritmo, um vetor de entrada é parti
ionado, obede
endo-se a um 
ritério taxa-distorção [71℄, e 
ada segmento é aproximado por uma função polinomial. A otimi-zação é realizada iterativamente, podando-se a árvore binária 
omo des
rito em [71℄.A primeira etapa 
onsiste na já 
onhe
ida poda dos nós. A segunda, a união, é re-alizada testando-se todos os nós vizinhos que não são des
endentes de um mesmonó-pai, para veri�
ar se a sua 
odi�
ação 
omo um úni
o elemento reduz o 
ustolagrangeano global. O passo de união pode ser repetido re
ursivamente, possibili-tando uniões de uniões de nós. Então, os 
oe�
ientes dos polin�mios asso
iados aosnós restantes são quantizados e 
odi�
ados. Em [107℄, provou-se que o algoritmoassim des
rito supera a otimização baseada somente na poda dos nós, propor
ionadoum desempenho taxa-distorção aproximadamente ótimo (pelo menos para sinais quesão aproximadamente polinomiais por partes). Esses resultados teóri
os não podemser diretamente apli
ados ao MMP, pois a utilização do di
ionário e a abordagembaseada em re
orrên
ia de padrões multies
alas são muito diferentes da 
odi�
a-ção es
alar de polin�mios utilizada no algoritmo prune-join original. Entretanto,espera-se um aumento no desempenho ao se estender as possibilidades de segmen-tação. Todas as opções de segmentação mostradas na Figura 4.21(b-
) podem serobtidas de uma segmentação binária, seguida de uma união entre nós 
om nós-paisdiferentes (nós-primos).Para se in
orporar o 
on
eito prune-join ao MMP, apli
a-se a segmentação ori-ginal a um vetor de entrada X
0, 
omo o mostrado na Figura 4.20, obtendo-se umaárvore de segmentação S otimizada no sentido taxa-distorção. A otimização des-
rita na seção 2.1 realiza a parte de poda do algoritmo. Depois disso, emprega-seuma análise para veri�
ar se dois nós-primos podem ser unidos, resultando numaredução do 
usto lagrangeano. A Figura 4.22(a) ilustra um exemplo de árvore desegmentação após a poda. A Figura 4.22(b) ilustra uma possível operação de união.De�ne-se U (nj, nl) 
omo a união de dois nós-primos nj e nl. Em 
ada par destes,veri�
a-se se o 
usto de sua 
odi�
ação de forma independente (isto é, J(nj) +

J(nl) + λRnu(i, j)) é maior que o 
usto da 
odi�
ação da sua união (Rnu(i, j) é ataxa asso
iada à 
odi�
ação dos �ags indi
ando que os nós não devem ser unidos).O 
usto lagrangeano da união é dado por
J (U (nj , nl)) = d

((

X
j
X

l

)

,vijl,sjl

)

+ λ (Ru(j, l) − log2(Pr(ijl))) , (4.30)67
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esso de união dos nós.onde Ru(j, l) é a taxa gasta para se 
odi�
ar o �ag de união, vijl
,sjl

é a melhoraproximação do di
ionário para a união de X
j e X

l e ijl
representa o índi
e do vetores
olhido.Quando a 
odi�
ação 
onjunta de dois nós nj e nl o
orre, o di
ionário não émais atualizado 
om deslo
amentos do resultado da 
on
atenação das versões re-
onstruídas de vetores asso
iados aos mesmos, 
omo des
rito na seção 4.1.1. Logo,toda vez que uma união o
orre, as atualizações de di
ionário devidas aos blo
osisolados são removidas e os registros de estatísti
as de uso de elementos e �ags sãoatualizados. Além disso, o 
usto da união deve ser 
omputado juntamente 
omo primeiro blo
o da união analisado, prevenindo o uso de um elemento que seriapodado posteriormente. É interessante ressaltar que se forem utilizadas múltiplas
ópias do di
ionário, não haverá mais apenas (1 + log2(N)) es
alas diferentes, poiso pro
edimento de união adi
ionará muitas es
alas extras.O modelo de probabilidadesComo já foi men
ionado na seção 4.1.1, a representação X̂

0 que o MMP produzpode apresentar des
ontinuidades nas bordas dos blo
os X̂
j gerados pelo pro
edi-mento de segmentação, mesmo que o vetor original X0 seja suave, fato este que estáilustrado na Figura 4.23 para um sinal unidimensional.Do modo similar ao que foi proposto na seção 4.1.1, pode-se 
ontrolar a suavi-dade das representações geradas pelo MMP unidimensional através da de�nição deum modelo de probabilidades. A idéia é es
olher um sub
onjunto do di
ionário68
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Figura 4.23: Des
ontinuidades no MMP unidimensional: (a) Sinal original; (b) Sinalre
onstruído.
D, ou seja, Dj

S, 
omposto pelos N j
S melhores vetores vi,s ∈ D dados pelo 
ontexto
al
ulado. Para se 
ompreender melhor a formação dos 
ontextos no MMP unidi-mensional, são ne
essárias algumas de�nições.A posição da primeira amostra de X

j dentro de X
0 é dada por:

Fp(j) = Q
(

(j + 1) 2−⌊log2(j+1)⌋ − 1
) (4.31)onde Q é o 
omprimento de X

0. Por exemplo, 
om relação à Figura 4.21 tem-se:
Fp(0) = 0 (a primeira amostra de X

0 é x(0)), Fp(1) = 0 (a primeira amostra de X
1é x(0)), Fp(2) = 4 (a primeira amostra de X

2 é x(4)) e assim por diante.O 
omprimento Qj de X
j, pode ser 
al
ulado 
omo

Qj = Q2−⌊log2(j+1)⌋ (4.32)e o vizinho esquerdo de X
j é dado por

L
j =

(

x̂(Fp(j) − Qj) . . . x̂(Fp(j) − 1)
)

, Fp(j) ≥ 1 (4.33)69



De a
ordo 
om a equação (4.33), o vizinho esquerdo L
j é um vetor de mesmo
omprimento que X

j, 
ujos 
omponentes são as amostras re
onstruídas à esquerdade X
j.Para se medir a suavidade da aproximação, de�nem-se três parâmetros:i) A des
ontinuidade de ordem zero:

D0 (vi,s, j) = Lj(Qj − 1) − vi,s(0) (4.34)ii) A des
ontinuidade de primeira ordem:
D1 (vi,s, j) = Lj(Qj − 2) − Lj(Qj − 1) + vi,s(0) − vi,s(1) (4.35)iii) A des
ontinuidade de segunda ordem:

D2 (vi,s, j) = Lj(Qj − 3)− 2Lj(Qj − 2) + Lj(Qj − 1)− vi,s(0) + 2vi,s(1)− vi,s(2)(4.36)Estas de�nições são baseadas nas aproximações para as suas respe
tivasderivadas. De�ne-se, então, a métri
a de rugosidade 
omo:
R(vi,s, j) =

∣

∣αD0 (vi,s, j) + βD1 (vi,s, j)
∣

∣ +
∣

∣γD1 (vi,s, j) + θD2 (vi,s, j)
∣

∣onde vi,s é um vetor do di
ionário na es
ala s. Assim 
omo feito na seção 4.1.1, estasfunções tornam possível a identi�
ação de transições através dos blo
os, mantendoassim a 
ontinuidade do sinal e uma es
olha adequada dos 
ontextos. Consegue-seentão manter a 
ontinuidade de valores 
onstantes, retas e parabolóides através dossegmentos de sinal. Por exemplo, na Figura 4.24, a des
ontinuidade de primeiraordem tenderá a favore
er a utilização do blo
o 
om um 
ír
ulo vermelho, pois amanutenção da 
ontinuidade exigiria uma reta também 
res
ente no outro blo
o. Amétri
a de rugosidade espe
í�
a utilizada foi:
R(vi,s, j) =

∣

∣

∣

∣

∣

∣Lj(Qj − 3) − Lj(Qj − 1) + vi,s(0) − vi,s(2)
∣

∣

−
⌊

4

3

∣

∣Lj(Qj − 2) − vi,s(1)
∣

∣

⌋∣

∣

∣

∣

, (4.37)onde α = β = 4
3
, γ = 2 e θ = 1.Sendo assim, 
om relação à Figura 4.21, quando o MMP tenta 
odi�
ar X

2,já estão disponíveis X̂
3, X̂

9 e X̂
10. Portanto, 
onhe
e-se X̂

0 até a quarta amostra70



Figura 4.24: Exemplo de es
olha de blo
o para 
ontinuidade.

Figura 4.25: Cál
ulo da rugosidade(Fp(2) = 4), ou seja, X̂
0 =

(

x̂(0) x̂(1) x̂(2) x̂(3) ? ? ? ? ). O vizinhoesquerdo de X
2 é então determinado 
omo L

2 =
(

x̂(0) x̂(1) x̂(2) x̂(3)
). Senão houver um vizinho esquerdo, o que a
onte
e 
om o primeiro blo
o, Dj

S = Dj.Assim, o MMP 
onstrói um di
ionário Dj
S 
ontendo os N j

S vetores que mais seadéquam ao 
ontexto atual, de a
ordo 
om o modelo
Pr
{

vi,s|L̂j
}

=







C−1 Pr {vi,s} ,vi,s ∈ Dj
s

0 ,vi,s /∈ Dj
s

(4.38)A Figura 4.25 ilustra 
omo 
al
ular R (v0,1, 2), onde três pixels de borda de 
adablo
o são 
onsiderados no 
ál
ulo das 
ontinuidades.Baseando-se na asserção de que sinais mais simples exigem um número menorde vetores para serem bem representados (ver dis
ussão na seção 4.1.1), utiliza-se amétri
a de atividade, 
omo de�nida na equação (4.39) para um vetor unidimensional,para se estimar o número de vetores N j
S ne
essários em Dj

S para se 
odi�
ar osegmento de entrada. A atividade tem a 
apa
idade de medir a 
omplexidade do71
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Figura 4.26: Novas atualizações do MMP unidimensional (j = 2).sinal, propor
ionando uma estimativa de di�
uldade na 
odi�
ação de um dadoelemento (ver dis
ussão na seção 4.1.1).
A
(

L
j
)

=
Nj−1
∑

n=1

∣

∣LJ (n − 1) − Lj(n)
∣

∣ (4.39)O tamanho �nal do di
ionário reduzido é propor
ional à atividade do vizinhoesquerdo, avaliada pela equação (4.39). O número de elementos N j
S do di
ionário

Dj
S é 
al
ulado 
omo

N j
S = max

(

16⌊A(Lj)⌋, 200
)

. (4.40)Assim 
omo no APM-CM-MMP, as partições de di
ionário e as melhorias 
ommais blo
os de atualização (apenas deslo
amentos para a esquerda e uma união)também são utilizadas. As novas in
lusões no di
ionário estão indi
adas na Figura4.26. A in
lusão (i) 
orresponderia (não está expli
itamente indi
ada) a atualizaçãopadrão, a (ii) indi
a os deslo
amentos de Qj

4
e Qj

2
e a (iii) a união 
om um blo
o de
omprimento Qj

2
. O di
ionário ini
ial é 
omposto 
omo des
rito na seção 4.1.1.O di
ionário de deslo
amentosComo pode ser visto na Figura 4.18, um sinal de ECG típi
o é aproximadamenteperiódi
o. O algoritmo MMP, por sua vez, adapta o seu di
ionário ao sinal deentrada e tem a 
apa
idade de aprender o padrão em um período. Entretanto,haja vista que os 
omprimentos dos segmentos podem não ser múltiplos do períododo sinal, também é ne
essário aprender várias versões deslo
adas de um períodopara uma representação e�
iente do sinal. De modo a melhorar o desempenho parasinais aproximadamente periódi
os, pode-se utilizar um di
ionário de deslo
amentos

DD, o qual in
lui versões deslo
adas de aproximações de segmentos já 
odi�
ados,72



aumentando a adaptabilidade do algoritmo. Tal di
ionário pode ser implementadomantendo-se as M últimas amostras do sinal re
onstruído em um vetor V
j
D, ou seja,

V
j
D =

(

x̂(Fp(j) − M) x̂(Fp(j) − M + 1) . . . x̂(Fp(j) − 1)
)

. (4.41)O di
ionário de deslo
amentos é então de�nido 
omo:
u(p) =

(

V j
D(p) V j

D(p + 1) . . . V j
D(p + Qj − 1)

)

DD = {u(p)} , p = 0, 1, . . . , M − Qj . (4.42)Assim 
omo feito para o di
ionário prin
ipal, um di
ionário de deslo
amentosreduzido DD
S , 
omposto pelos ND

S vetores menos rugosos em DD (
omo de�nido em(4.7)) é também 
riado durante a 
odi�
ação de 
ada blo
o. O tamanho ND
S é �xoem Qj

4
.Ao tentar 
odi�
ar X

j, o MMP pro
ura em DD
S pelo melhor elemento para
odi�
ar X

j , levado em 
onsideração o 
ompromisso taxa-distorção. De�ne-se então
J j

D(p) = d
(

u(p),Xj
)

+ λR(p),u(p) ∈ DD
S

pj = min
p

J j
D(p)

v
j
D = u(pj), (4.43)onde R(p) é a taxa ne
essária para se 
odi�
ar p. Em outras palavras, o MMPpro
ura pelo elemento em DD

S que minimiza o 
usto lagrangeano J j
D(p), 
omode�nido na seção 2.1.Durante o pro
edimento de otimização, o mínimo 
usto lagrangeano do di
ionáriode deslo
amentos reduzido J j

D(pj) é 
omparado ao 
usto lagrangeano mínimo pro-por
ionado por DS, sele
ionando-se o menor valor. Além disso, é ne
essário maisum �ag para identi�
ar a origem do elemento (DD ou D). O di
ionário de deslo
a-mentos DD apresenta o mesmo 
on
eito do di
ionário de vizinhança DN da seção4.1.2, 
om a diferença de que os deslo
amentos são apenas na horizontal. Nestetipo de abordagem, o parâmetro mais importante é o tamanho da vizinhança, poiso mesmo de�ne a taxa utilizada para a 
odi�
ação dos seus índi
es. Para sinais deECG, uma vizinhança de 1024 amostras se mostrou su�
iente.
73



Resultados de simulaçõesO MMP unidimensional des
rito nesta seção foi implementado e apli
ado à 
om-pressão de sinais de ECG extraídos da base de dados MIT/BIH. Para que fossemfeitas 
omparações 
om os trabalhos em [104℄, [105℄, [4℄ e [3℄, que representavam oestado da arte na épo
a em que o presente trabalho foi desenvolvido/publi
ado (
omex
eção do último, que é mais re
ente), utilizaram-se os dois 
anais dos seguintesregistros (11 no total): 100, 101, 102, 103, 107, 109, 111, 115, 117, 118 e 119.A Figura 4.27 mostra os resultados de simulação (PRD versus taxa de bits) paratodos os 11 registros (
ada registro foi 
ompletamente pro
essado).A Figura 4.28 mostra uma 
omparação 
om os resultados médios apresentadosem [105℄ para o SPIHT [104℄ e o WT-DCCR-TV-VQ [105℄. É importante men
ionarque os resultados apresentados para o SPIHT foram retirados de [105℄ e não de [104℄.Isto foi feito porque os resultados em [105℄ 
orrespondem à 
ompressão do registro
ompleto (em torno de 30 minutos), diferentemente dos presentes em [104℄, que
orrespondem apenas aos primeiros 10 minutos (isto é justo porque resultados para
30 minutos são, em geral, levemente melhores que os para 10 minutos). Os dadospara a Figura 4.28 foram obtidos realizando-se a média dos valores de PRD obtidospara ambos os 
anais, dos 11 registros, em 
ada taxa. Desta Figura, per
ebe-seque o MMP apresenta desempenhos superiores aos do SPIHT e do WT-DCCR-TV-VQ para todas as taxas. Para uma 
omparação justa do método proposto
om o apresentado em [4℄, utilizou-se a Tabela 4.3, que 
ontém resultados para osprimeiros 10 minutos dos registros apresentados na Figura 4.28. Isso foi ne
essárioporque os resultados em [4℄ 
orrespondem a 10 minutos e não aos sinais 
ompletos.Comparações 
om os métodos apresentados em [3℄, [6℄, [5℄ e outros resultados de [4℄,também 
om os primeiros 10 minutos de alguns registros, estão disponíveis na Tabela4.4.Embora o MMP apresente desempenhos superiores ao SPIHT [104℄ e ao WT-DCCR-TV-VQ [105℄, o mesmo não a
onte
e para os métodos baseados no JPEG2000em [4℄ e [3℄. Uma 
ara
terísti
a importante desses métodos é a normalização deperíodo, na qual uma imagem de ECG é montada, 
om um período por linha, oque propor
iona uma exploração e�
az da redundân
ia inter-batimento do sinal deECG. Se este método for in
orporado ao MMP, o que será feito na próxima seção, o74



di
ionário de deslo
amentos, por exemplo, seria utilizado de maneira muito e�
az,pois haveria uma tendên
ia no uso de índi
es 
om deslo
amento de um período
ompleto.
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Taxa (bits/s)Figura 4.27: Desempenho do MMP para os sinais da base de dados MIT/BIH,
omprimento total dos registros (PRD × CDR).Um fato interessante reside no 
onjunto de sinais de ECG a se utilizar para a
omparação 
om outros algoritmos. Apesar de em extenso 
onjunto de dados tersido utilizado, 
om vários registros, é possível restringir bastante os sinais de teste,es
olhendo-se apenas os mais signi�
ativos. Os registros mais interessantes paratestes de desempenho, dado o que é mais utilizado na literatura e também 
om baseno que foi visto durante este trabalho, são os seguintes: 100, 117 e 119. Se maissinais forem ne
essários, também podem ser utilizados: 102, 107 e 115.As Figuras 4.29, 4.30, 4.31 e 4.32 
ontém 1 segundo do 
anal 0 dos registros 100,
107, 117 e 119 respe
tivamente, em diferentes valores de PRD e taxas.Análise dois sinais re
onstruídosComo mostrado na última seção, o desempenho do algoritmo proposto é bom
om relação aos resultados de PRD. Entretanto, a utilidade dos sinais re
onstruídospara diagnósti
o ainda deve ser veri�
ada.75
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Figura 4.28: Desempenho médio do MMP 
omparado ao SPIHT e ao WT-DCCR-TV-VQ for para o 
onjunto de teste (
omprimento total).
Tabela 4.3: Comparação de desempenho (PRD×CR) entre o MMP e o JPEG2000,primeiros 10 minutos dos registros.CR JPEG2000 [4℄ MMP8:1 1.52 1.9610:1 1.86 2.3416:1 2.74 3.2920:1 3.26 3.86
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(a) (b)

(
) (d)Figura 4.29: Registro 100 re
onstruído 
om o MMP: (a) Sinal original; (b) Sinalre
onstruído 
om PRD = 2,67 e CDR = 305,41; (
) Sinal re
onstruído 
om PRD =

3,84 e CDR = 164,97; (d) Sinal re
onstruído 
om PRD = 6,04 e CDR = 89,57.
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(a) (b)

(
) (d)Figura 4.30: Registro 107 re
onstruído 
om o MMP: (a) Sinal original; (b) Sinalre
onstruído 
om PRD = 1,68 e CDR = 471,84 ; (
) Sinal re
onstruído 
om PRD =

3,15 e CDR = 242,10; (d) Sinal re
onstruído 
om PRD = 8,25 e CDR = 100,25.
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(a) (b)

(
) (d)Figura 4.31: Registro 117 re
onstruído 
om o MMP: (a) Sinal original; (b) Sinalre
onstruído 
om PRD = 0,88 e CDR = 469,91; (
) Sinal re
onstruído 
om PRD =

1,38 e CDR = 236,15; (d) Sinal re
onstruído 
om PRD = 2,40 e CDR = 100,65.
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(a) (b)

(
) (d)Figura 4.32: Registro 119 re
onstruído 
om o MMP: (a) Sinal original; (b) Sinalre
onstruído 
om PRD = 1,10 e CDR = 390,30; (
) Sinal re
onstruído 
om PRD =

1,41 e CDR = 286,77; (d) Sinal re
onstruído 
om PRD = 2,36 e CDR = 147,79.
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Utilizando-se os 
on
eitos bási
os sobre ECG apresentados anteriormente, a in-formação de diagnósti
o presente nos sinais re
onstruídos das Figuras 4.29 até 4.32será dis
utida1. As Figuras 4.29(b) até 4.29(d) mostram um sinal de ECG 
om-primido a 305,41, 164,97 e 89,57 bps, respe
tivamente. Os dois primeiros sinaisre
onstruídos apresentam distorção moderada nas ondas P e T, o que os torna ade-quados para a determinação de um diagnósti
o. Entretanto, o sinal re
onstruído a
89,57 bps (Figura 4.29(d)) apresenta muita distorção na sua onda T e no segmentoST, o que poderia 
omprometer o diagnósti
o de desordens da artéria 
oronária 
omoisquemia e angina (se existirem). É importante ressaltar também que, na práti
amédi
a, o sinal de ECG é normalmente �ltrado antes da análise (para que o ruídoda rede elétri
a e o tremor mus
ular sejam removidos) e seria muito pare
ido 
omos sinais das Figuras 4.29(b) a 4.29(
).O ECG na Figura 4.30 apresenta bloqueio de ramo nos ventrí
ulos. Isto pode serdeduzido da duração alongada do 
omplexo QRS. Essa 
ara
terísti
a é preservadaaté mesmo no sinal re
onstruído a taxa mais baixa (Figura 4.30(d)), signi�
andoque todos os sinais 
omprimidos poderiam ser utilizados para análise e diagnósti
o.Outro sinal de ECG é mostrado na Figura 4.31. Embora os sinais re
onstruídosnão estejam muito deformados, os dois nas taxas mais baixas (Figuras 4.31(
) �
236,15 bps e 4.31(d) � 100,65 bps) apresentam alterações no topo da onda T. Apesardisso, tais problemas não afetariam o diagnósti
o médi
o, pois as estruturas maisimportantes não foram 
omprometidas.O último sinal, mostrado na Figura 4.32, é muito ruidoso. Portanto, seria difí
ildete
tar a onda P até mesmo no sinal original. Na verdade, 
ada segmento numsinal de ECG típi
o está mais rela
ionado a um tipo de derivação (
anal). Parauma análise segura da onda P deste sinal, outra derivação deveria ser observada. Osdois primeiros sinais re
onstruídos (Figuras 4.32(b) � 390,30 bps e 4.32(
) � 286,77bps) preservam a maior parte das 
ara
terísti
as do sinal original e poderiam serutilizados para diagnósti
o. O último sinal re
onstruído (Figura 4.32(d) � 147,79bps) apresenta uma deformação moderada em todos os segmentos e ainda poderiaser utilizado para diagnósti
o.1A análise dos sinais re
onstruídos foi possível devido a uma grande 
ontribuição da Dra. Katiado Nas
imento Cou
eiro, professora adjunta da Universidade Federal do Amazonas.81



Tabela 4.4: Comparação de desempenho (PRD ×CR) entre o MMP, os algoritmosbaseados no JPEG2000 em [3, 4℄ e os algoritmos em [5, 6℄.Algoritmo Registro CR PRDLee et. al [5℄ 100 24 : 1 8.10Chou et. al app. 2 [3℄ 100 24 : 1 4.06Norm - JPEG2000 100 24 : 1 6.01MMP 100 24 : 1 3.82Chou et. al app. 2 [3℄ 117 13 : 1 1.18MMP 117 13 : 1 1.19Wei et. al [6℄ 117 10 : 1 1.18Bilgin et. al [4℄ 117 10 : 1 1.03Chou et. al app. 1 [3℄ 117 10 : 1 0.98MMP 117 10 : 1 1.00Bilgin et. al [4℄ 117 8 : 1 0.86MMP 117 8 : 1 0.86Lee et. al [5℄ 119 24 : 1 10.5Bilgin et. al [4℄ 119 21.6 : 1 3.76Chou et. al app. 2 [3℄ 119 20.9 : 1 1.81Norm - JPEG2000 119 20.9 : 1 3.90MMP 119 20.9 : 1 2.04Chou et. al app. 2 [3℄ 119 10 : 1 1.03Norm - JPEG2000 [3℄ 119 10 : 1 1.37MMP 119 10 : 1 1.12
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Como pode ser entendido das análises a
ima, sinais de ECG 
odi�
ados 
omo MMP preservam a maior parte da informação utilizada em diagnósti
os, mesmoem baixas taxas. Entretanto, para um diagnósti
o seguro, taxas a
ima de 150,00bps devem ser utilizadas. É importante ressaltar que o MMP sempre preserva, 
omgrande pre
isão, o 
omplexo QRS.4.2.4 O MMP 
om normalização de períodoSabe-se que, em exames onde o sinal de eletro
ardiograma revela alguma desor-dem, há uma grande variação nos 
i
los de ECG durante o mesmo. O período dosbatimentos 
ardía
os e a forma das sub-ondas mudam ao longo do sinal e o MMPa
aba tendo que aprender diferentes padrões para 
ada período de batimento. Essa
ara
terísti
a não permite ao MMP utilizar o di
ionário de maneira e�
az, pois ospadrões anteriormente aprendidos não se repetem 
om muita freqüên
ia nos períodossubseqüentes.Para que não haja perda de desempenho no MMP devido à variação do 
om-primento de 
ada batimento, pode-se utilizar a normalização de período empregadapor [4℄ e [3℄, men
ionada na seção 4.2.3. Essa extensão, além de reduzir a ne
essi-dade de aprendizado e adaptação por parte do MMP, tem o poten
ial de maximizara utilização de índi
es espe
í�
os do di
ionário de deslo
amentos, reduzindo a taxane
essária para a 
odi�
ação do sinal.A normalização de períodoPara que a exploração das dependên
ias intra-batimento seja realizada de formae�
az, in
orpora-se uma normalização de período ao algoritmo da seção 4.2.3, 
on-forme des
rito em [4℄. O pro
edimento 
omeça 
om a segmentação do sinal deECG, na qual 
ada período do batimento 
ardía
o é identi�
ado e separado, 
omoilustrado na Figura 4.33. Os algoritmos utilizados para a dete
ção dos períodosforam os disponibilizados em [108℄. Dado que 
ada período de ECG pode apresen-tar uma duração diferente, os mesmos foram normalizados para um valor 
omum,através do método des
rito em [4℄. Seguindo este pro
edimento, um período do sinalde ECG original X = [x(0) x(1) . . . x(No − 1)] pode ser 
onvertido em um período83



normalizado Xn = [xn(0) xn(1) . . . xn(Nn − 1)], que é obtido utilizando-se
Xn(m) =X̂(h∗)

h∗ =
m.(No − 1)

(Nn − 1)
, (4.44)onde X̂(h∗) é a versão interpolada de X(n), No é o 
omprimento do período, Nn éo 
omprimento do período normalizado e m = 0, 1, . . . Nn − 1.

Figura 4.33: Dete
ção de períodos de ECG.A interpolação [109℄ é obtida utilizando-se os métodos de interpolação por spline
úbi
a des
ritos em [110℄. Ao re
onstruir o sinal original, o de
odi�
ador ne
essitados períodos originais 
omo informação auxiliar, que foram 
odi�
ados 
om um
odi�
ador aritméti
o diferen
ial e adi
ionados ao 
abeçalho do arquivo 
omprimido.Os períodos originais podem então ser re
uperados 
om a mesma transformaçãodes
rita em (4.44).
Nn é es
olhido 
om sendo a parte inteira da média dos 
omprimentos de todosos períodos dete
tados, mantendo-se o sinal normalizado 
om um 
omprimento �nalmenor ou igual ao seu 
omprimento original.É interessante observar que a interpolação já introduz alguma distorção e asua es
olha é de
isiva para um bom desempenho. Geralmente, splines 
úbi
as sãopreferidas devido a sua habilidade em aproximar kernels 
úbi
os to tipo C2-
ontínuo[110℄.
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A redução de faixa dinâmi
aSabe-se que o desempenho do algoritmoMMP é sensível à faixa dinâmi
a do sinala ser 
odi�
ado, sendo que a sua redução pode levar a uma melhoria de desempenho.Além disso, o algoritmo já se mostrou e�
iente na 
odi�
ação de sinais gaussianos[10℄ e resíduos [14℄, eviden
iando uma grande 
apa
idade para o pro
essamento desinais 
om 
ara
terísti
a des
orrela
ionada.Dado que já se possuem segmentos 
om o mesmo 
omprimento, a faixa dinâmi
aé fa
ilmente reduzida através do 
ál
ulo do período normalizado médio (AverageNormalized Period Segment), de�nido 
omo
Xnavg

(m) =
1

M

M−1
∑

k=0

Xk
n(m), (4.45)no qual M é o número de períodos, Xk

n é o k-ésimo período normalizado e m =

0, 1, . . . Nn−1. Cada período normalizado e 
om faixa dinâmi
a reduzida (Redu
edDinami
 Range) é 
omputado através da subtração do período normalizado médiode 
ada período normalizado, ou seja,
Xk

nrdr
(m) = Xk

n(m) − Xnavg
(m), (4.46)onde m = 0, 1, . . . Nn − 1.O período normalizado médio é também 
odi�
ado 
om um 
odi�
ador aritméti-
o diferen
ial e adi
ionado ao 
abeçalho do arquivo 
omprimido. O sinal pro
essadopelo MMP é então 
omposto por períodos de ECG originais normalizados e 
omfaixa dinâmi
a reduzida. Os passos expostos estão ilustrados na Figura 4.34.Resultados de simulaçõesNovamente, o MMP foi apli
ado aos registros 100, 101, 102, 103, 107, 109, 111,

115, 117, 118 e 119 da base de dados de arritmia MIT/BIH e 
omparado 
om oprimeiro algoritmo desenvolvido na seção 4.2.3 e 
om os trabalhos em [3�6, 104℄.Agora, apenas os primeiros 10 minutos de 
ada registro foram utilizados, propor
io-nando resultados 
ompatíveis 
om os métodos em 
omparação. Os resultados estãoresumidos nas Tabelas 4.5 e 4.6. A primeira mostra os resultados de simulação(PRD versus taxa de bits) para todos os 11 registros, realizando-se a média dos val-ores de PRD obtidos para ambos os 
anais; a segunda apresenta resultados isolados85



Figura 4.34: Etapas de pro
essamento: (a) Sinal original; (b) Sinal normalizado; (
)Con
atenação de períodos normalizados médios; (d) Sinal normalizado e 
om faixadinâmi
a reduzida.para os registros mais signi�
ativos. Per
ebe-se que as modi�
ações propostas me-lhoraram o desempenho do MMP em todas as taxas de 
ompressão testadas. Alémdisso, o método proposto agora é 
ompetitivo 
om o método baseado no JPEG2000,apresentado em [4℄.É importante notar que este desenvolvimento mostrou uma nova área de pesquisapara a 
ompressão de sinais de ECG: té
ni
as de pré-pro
essamento. Tais ferramen-tas podem ser agregadas a prati
amente qualquer esquema de 
ompressão, 
om opoten
ial de melhorar o desempenho do mesmo. Dada esta 
onstatação, as próximasseções rela
ionadas a ECG tentarão explorar tais té
ni
as, aumentando a 
orrelaçãodo sinal apresentado ao 
odi�
ador.
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Tabela 4.5: Comparação de desempenho em termos de PRD entre MMP, JPEG2000e SPIHT, para vários valores de taxa de 
ompressão(CR).
CR JPEG2000 [4℄ MMP norm. per. MMP seção 4.2.3 SPIHT [104℄4:1 0.78 1.02 1.05 1.198:1 1.52 1.83 1.96 2.4610:1 1.86 2.14 2.34 2.9616:1 2.74 2.95 3.29 4.8520:1 3.26 3.41 3.86 6.494.2.5 Novas ferramentas para a 
ompressão de sinais de ECGAlguns autores têm desenvolvido métodos de 
ompressão de ECG 
omo ima-gem [3�7℄, o que fa
ilita a exploração das dependên
ias intra e inter-batimento,prin
ipalmente devido à estrutura bidimensional. Tais métodos podem ser dividi-dos em três etapas: dete
ção de período, pré-pro
essamento e transformação. Osegundo passo já foi investigado por alguns autores e 
onsiste basi
amente nas té
-ni
as de dete
ção e normalização de período [3,4,6℄ apresentadas na seção anterior.Entretanto, há fatores que evitam que os períodos normalizados apresentem alta
orrelação, 
omprometendo o desempenho do de
odi�
ador.Nesta seção, propõem-se duas novas té
ni
as a serem in
orporadas ao passo depré-pro
essamento, que exploram a estrutura do sinal de maneira mais e�
iente,através do aumento da 
orrelação entre períodos de ECG adja
entes: a equalizaçãoDC, que grampeia todos os segmentos de período no mesmo nível DC, e a ordenaçãopor 
omplexidade (Complexity Sorting - CS), que rearranja os períodos em ordemde
res
ente de semelhança 
om o de menor variân
ia. Como resultado, a imagemde ECG �
a 
om áreas de períodos semelhantes, onde apare
em regiões de valores
onstantes, fa
ilitando a exploração das dependên
ias.Há métodos de 
ompressão que utilizam o JPEG2000 
omo 
odi�
ador para oECG bidimensional, geralmente apresentando bons resultados. Esta seção tambémapresenta resultados 
om o H.264/AVC intra-quadros, validando a e�
á
ia das té
-ni
as apresentadas. 87



Tabela 4.6: Comparação de desempenho (PRD × CR) entre o MMP 
om norma-lização de período, o MMP da seção 4.2.3, os algoritmos baseados no JPEG2000em [3, 4℄ e os algoritmos em [5, 6℄.Algoritmo Registro CR PRDLee et. al [5℄ 100 24 : 1 8.10Chou et. al app. 2 [3℄ 100 24 : 1 4.06Norm - JPEG2000 100 24 : 1 6.01MMP seção 4.2.3 100 24 : 1 3.82MMP norm. per. 100 24 : 1 3.41Chou et. al app. 2 [3℄ 117 13 : 1 1.18MMP seção 4.2.3 117 13 : 1 1.19MMP norm. per. 117 13 : 1 0.98Wei et. al [6℄ 117 10 : 1 1.18Bilgin et. al [4℄ 117 10 : 1 1.03Chou et. al app. 1 [3℄ 117 10 : 1 0.98MMP seção 4.2.3 117 10 : 1 1.00MMP norm. per. 117 10 : 1 0.85Bilgin et. al [4℄ 117 8 : 1 0.86MMP seção 4.2.3 117 8 : 1 0.86MMP norm. per. 117 8 : 1 0.75Lee et. al [5℄ 119 24 : 1 10.5Bilgin et. al [4℄ 119 21.6 : 1 3.76Chou et. al app. 2 [3℄ 119 20.9 : 1 1.81Norm - JPEG2000 119 20.9 : 1 3.90MMP seção 4.2.3 119 20.9 : 1 2.04MMP norm. per. 119 20.9 : 1 2.00Chou et. al app. 2 [3℄ 119 10 : 1 1.03Norm - JPEG2000 [3℄ 119 10 : 1 1.37MMP seção 4.2.3 119 10 : 1 1.12MMP norm. per. 119 10 : 1 1.10
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Té
ni
as existentes na literaturaO pro
essamento do sinal ECG 
omo imagem exige a transformação do registrooriginal em um sinal bidimensional. Isso é obtido através da dete
ção de 
adaperíodo, seguida por uma segmentação e pela montagem de 
ada período em umalinha da matriz. Nesta seção, novamente a dete
ção do 
omplexo QRS é exe
utada
om os algoritmos em [108℄. De fato, existem muitos outros algoritmos de dete
çãopresentes na literatura [111�113℄; tanto os algoritmos em [108℄ quanto em [111℄apresentaram bons resultados e, dado que o desempenho do esquema de 
ompressãoafeta bastante a qualidade do ECG re
onstruído [3℄, a es
olha �nal deve ser feita
uidadosamente; tanto os algoritmos em [108℄ quanto em [111℄ propor
ionam bonsresultados.Depois, o sinal é segmentado e montado novamente 
omo imagem, es
olhendo-seo valor máximo do 
omplexo QRS 
omo fronteira de segmentação, deixando meiopi
o em 
ada extremo da linha. Entretanto, em [3℄ os autores argumentam que isso
riaria des
ontinuidades, tornando a 
ompressão do sinal mais difí
il. Na verdade,tal 
ondição é muito dependente do 
ompressor adotado e o deslo
amento de amostrasugerido em [3℄ pode até mesmo piorar os resultados, devido à perda de simetria. Amatriz resultante desse pro
esso pode ser vista nas Figuras 4.35(a) e 4.36(a) paraos registros 100 e 119 da base de dados MIT/BIH, respe
tivamente. Embora todosos períodos estejam alinhados na esquerda, os mesmos não apresentam o mesmo
omprimento, normalmente devido à presença de alguma desordem ou variações na
ondição do pa
iente.Para se 
orrigir este 
omportamento e propor
ionar uma melhor exploração dasdependên
ias intra-batimento, Wei et. al em [6℄ propuseram a normalização deperíodo, também adotada por [4℄ e utilizada na seção 4.2.4, que es
alona o 
ompri-mento de todos os períodos para um mesmo valor.Em [3℄, outra té
ni
a de pré-pro
essamento foi introduzida, 
hamada de orde-nação de período, que 
onsiste no rearranjo de todos os períodos 
om base nos seus
omprimentos. É interassante notar que este pro
essamento supõe que períodos 
om
omprimentos similares são muito 
orrela
ionados, o que pode não ser válido paramuitos tipos de sinais de ECG (e.g., quando o pa
iente sofre de alguma doença).
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Novas té
ni
as de pré-pro
essamentoAo se analisarem as imagens de ECG 
om normalização de período mostradasnas Figuras 4.35(b) e 4.36(b), per
ebe-se que linhas adja
entes não apresentam omesmo nível DC. Isso é normal ao longo de um exame, pois as 
ondições do pa
ientemudam, porém, prejudi
a o desempenho do 
ompressor utilizado. A equalizaçãoDC foi desenvolvida para tratar este problema. Os níveis DC originais podem ser
al
ulados 
omo
DCk =

⌊

1

LN

LN
∑

i=1

xk(i)

⌋

, (4.47)onde xk(i) são as amostras de sinal do k-ésimo período e LN é o 
omprimentonormalizado. Com isso, todos os períodos são grampeados no mínimo valor DCpossível através de
xDC

k (i) = xk(i) − (DCk − DCmin) + δ, (4.48)onde xDC
k (i) são as amostras de sinal dos períodos equalizados, DCmin é o nívelDC mínimo en
ontrado e δ é uma 
onstante para garantir que o valor mínimo dequalquer amostra seja maior ou igual a zero. O resultado deste pré-pro
essamentoestá ilustrado na Figura 4.35(
).Após a 
on
lusão da equalização, um problema persiste: linhas adja
entes aindapodem ser bem diferentes, o que é visto nas Figuras 4.35(
) e 4.36(
) 
omo des
on-tinuidades agudas ao longo da direção verti
al. Este problema pode ser minimizado
om a ordenação de período des
rita em [3℄, porém, a mesma pode falhar, pois nemsempre períodos 
om 
omprimentos próximos são semelhantes.Nesta seção, propõe-se uma abordagem simples e direta para a solução desteproblema: reorganizar os períodos 
om base em uma métri
a 
on�ável de proximi-dade entre os mesmos. Ao término da equalização DC, o elemento de menor variân
iaé posi
ionado na primeira linha da matriz de imagem e os períodos restantes sãorearranjados em ordem de
res
ente de proximidade 
om o primeiro. Veri�
ou-se queo erro médio quadráti
o é um bom 
ritério de semelhança, sendo dado por

MSEk =
1

LN

LN
∑

i=1

(xk(i) − xσmin
(i))2, (4.49)onde xσmin

(i) são as amostras do período 
om a menor variân
ia e xk(i) são asamostras do k-ésimo período de ECG. Este pro
essamento é 
hamado de ordenação90



(a) (b)

(
) (d)Figura 4.35: Efeitos das té
ni
as de pré-pro
essamento propostas no registro 100 dabase de dados de ECGs MIT/BIH. (a) Períodos originais. (b) Períodos normalizados.(
) Equalização DC apli
ada a (b). (d) Ordenação por 
omplexidade apli
ada a (
).por 
omplexidade e o seu resultado pode ser visto na Figura 4.35(d). A imagemgerada é bem mais suave e pode ser 
omprimida 
om grande e�
iên
ia por um bom
ompressor de imagens.Quando a matriz resultante das té
ni
as de equalização DC e ordenação por
omplexidade é 
omparada 
om as matrizes geradas pelas outras té
ni
as de pré-pro
essamento (Figuras 4.35(a) e 4.36(a), 4.36(b) e 4.36(b) and 4.35(
) e 4.36(
)),per
ebe-se que a 
orrelação entre linhas adja
entes tende a aumentar, favore
endoo desempenho do 
odi�
ador bidimensional.Um 
odi�
ador 
ompleto, utilizando as té
ni
as propostas, está ilustrado naFigura 4.37. Primeiramente, os pi
os dos 
omplexos QRS dete
tados, 
om os algo-ritmos em [108℄; 
ada período é delimitado em ambos os lados 
om meio pi
o de91



(a) (b)

(
) (d)Figura 4.36: Efeitos das té
ni
as de pré-pro
essamento propostas no registro 119 dabase de dados de ECGs MIT/BIH. (a) Períodos originais. (b) Períodos normalizados.(
) Equalização DC apli
ada a (b). (d) Ordenação por 
omplexidade apli
ada a (
).
omplexo QRS e o
upa uma linha inteira na imagem de ECG. Após este pro
edi-mento, os períodos são normalizados para um 
omprimento 
omum, igual ao valormédio de todos os períodos dete
tados, através do método des
rito na seção 4.2.4.O sinal resultante sofre então a equalização DC, �xando o nível de 
ada períodono menor valor maior ou igual a zero, e a ordenação de 
omplexidade, 
onformeapresentado nesta seção. A imagem resultante é então passada para o 
ompres-sor de imagens que, neste trabalho, tem duas opções: o JPEG2000 [70℄ e o H.264intra-quadros [69℄.Também envia-se a informação auxiliar, juntamente 
om os dados 
omprimidos,que é utilizada na re
uperação dos 
omprimentos originais dos períodos, dos níveis92



(a)

(b)Figura 4.37: Diagrama em blo
os do CODEC proposto. (a) Codi�
ador. (b) De-
odi�
ador.DC e da ordenação original; tais informações são 
odi�
adas utilizando-se um 
odi-�
ador aritméti
o [74℄. O pro
edimento de re
uperação do sinal é simplesmente oinverso do que foi apresentado e não exige estimações ou 
ál
ulos espe
iais.Resultados de simulaçõesPara a avaliação de e�
á
ia das té
ni
as propostas, realizaram-se testes 
omdois 
ompressores de imagens, o JPEG2000 [70℄ e H.264/AVC intra-quadros [69℄,e três registros da base de dados MIT/BIH: 100, 117 e 119. Estes registros forames
olhidos por serem os mais signi�
ativos e devido ao fato dos de
odi�
adores querepresentam o estado da arte e outros [3�7℄ apresentarem resultados para os mesmos.Os sinais foram amostrados a 360 Hz 
om 11 bits de resolução (padrão MIT/BIH).As dimensões das imagens de ECG resultantes dependem do número de períodosdete
tados e dos seus 
omprimentos. Os registros 100, 117 e 119 foram 
onvertidosem imagens de dimensões 284 × 761, 427 × 506 e 328 × 660, respe
tivamente. O93




omprimento original de 
ada período, os níveis DC originais, a ordenação originale o nível de equalização foram 
odi�
ados 
om um 
odi�
ador aritméti
o e enviados
omo informação auxiliar. Para se avaliar a qualidade dos sinais re
onstruídos,novamente utilizou-se o PRD e o CR. Os resultados estão mostrados nas Tabelas4.7 e 4.8.O esquema de 
ompressão 
om normalização de período, equalização DC e orde-nação por 
omplexidade é identi�
ado 
omo Tipo 3. É importante notar que �gurasde desempenho também são apresentadas para os outros 
asos: quando se utilizaapenas normalização de período e equalização DC (Tipo 1) ou quando se utilizaa normalização juntamente 
om a ordenação por 
omplexidade (Tipo 2), para osregistros 100 e 119.Quando o Tipo 3 é utilizado, melhores desempenhos são atingidos 
om relaçãoaos resultados propor
ionados pelo Tipos 1 ou 2. Além disso, o esquema propostosuperou todos os outros métodos para todos os registros. A úni
a ex
eção foi o re-gistro 119 a uma taxa de 
ompressão de 20,9, re
onstruído pelo método apresentadoem Chou et. al [3℄ (para uma taxa de 
ompressão de 10 : 1, o método propostosuperou o apresentado em [3℄).Dois 
ompressores de imagens foram utilizados nos testes: o JPEG2000 (versãoKakadu disponível em [114℄) e o H.264/AVC intra-quadros version 12.1 do softwarede referên
ia (disponível em [115℄). Todos os parâmetros padrão foram utilizadospara o JPEG2000, variando-se apenas o passo de quantização (�xado em 0.00005);os 
abeçalhos foram removidos, pois os mesmos podem ser re
uperados no de
odi-�
ador. O H.264/AVC intra-quadros utilizou o per�l FRExt High 100, juntamente
om a otimização taxa-distorção, o �ltro de blo
agem e o CABAC, além de blo
osde transformação e predição de dimensões 8 × 8. Para um melhor desempenho dapredição empregada pelo H.264, as dimensões da imagem de ECG foram �xadas emmúltiplos de 16; a última linha foi repetida e o período foi normalizado para
Nn = 16

⌈

Nn

16

⌉

. (4.50)Uma avaliação geral dos registros revela que, se a taxa de 
ompressão for alta, oH.264/AVC intra-quadros apresenta um melhor desempenho (em altas taxas, resí-duos são mais fá
eis de 
omprimir); 
aso 
ontrário, sugere-se utilizar o JPEG2000.Observou-se também que, quando o H.264/AVC intra-quadros é utilizado, a94



ordenação por 
omplexidade não é tão vantajosa e pode ser retirada. Sendo assim,a ordenação por 
omplexidade é utilizada somente quando o desvio padrão dos
omprimentos dos períodos dete
tados for maior que 10%.Tabela 4.7: Comparação de desempenho (PRD × CR) entre diferentes esquemasde
ompressão de ECG.Algoritmo Registro CR PRDLee et. al [5℄ 100 24 : 1 8.10Chou et. al app. 2 [3℄ 100 24 : 1 4.06Norm - JPEG2000 100 24 : 1 6.01Tipo 1 - JPEG2000 100 24 : 1 4.10Tipo 2 - JPEG2000 100 24 : 1 5.16Tipo 3 - JPEG2000 100 24 : 1 3.95Tipo 1 - H.264 100 24 : 1 3.47Tipo 3 - JPEG2000 100 10 : 1 2.12Tipo 1 - H.264 100 10 : 1 2.08Tipo 3 - JPEG2000 117 24 : 1 1.72Tipo 1 - H.264 117 24 : 1 1.64Chou et. al app. 2 [3℄ 117 13 : 1 1.18Tipo 3 - JPEG2000 117 13 : 1 1.07Tipo 1 - H.264 117 13 : 1 1.14Wei et. al [6℄ 117 10 : 1 1.18Bilgin et. al [4℄ 117 10 : 1 1.03Chou et. al app. 1 [3℄ 117 10 : 1 0.98Tipo 3 - JPEG2000 117 10 : 1 0.86

4.2.6 Té
ni
as de pré-pro
esamento aliadas ao MMPComo foi mostrado nas seções 4.2.3 e 4.2.4, o MMP pode ser apli
ado à 
om-pressão de sinais de eletro
ardiograma, apresentando um bom desempenho. Ospadrões re
orrentes multies
alas são bastante adequados aos sinais de ECG, prin
i-palmente devido ao fato destes serem 
ompostos por um 
onjunto de sub-ondas que95



Tabela 4.8: Comparação de desempenho (PRD × CR) entre diferentes esquemasde
ompressão de ECG (
ont.).Algoritmo Registro CR PRDTipo 1 - H.264 117 10 : 1 0.95Bilgin et. al [4℄ 117 8 : 1 0.86Tipo 3 - JPEG2000 117 8 : 1 0.75Tipo 1 - H.264 117 8 : 1 0.81Bilgin et. al [4℄ 119 21.6 : 1 3.76Tai et. al [7℄ 119 20 : 1 2.17Chou et. al app. 2 [3℄ 119 20.9 : 1 1.81Norm - JPEG2000 119 20.9 : 1 3.90Tipo 1 - JPEG2000 119 20.9 : 1 3.77Tipo 2 - JPEG2000 119 20.9 : 1 2.90Tipo 3 - JPEG2000 119 20.9 : 1 1.92Tipo 3 - H.264 119 20.9 : 1 1.78Chou et. al app. 2 [3℄ 119 10 : 1 1.03Norm - JPEG2000 [3℄ 119 10 : 1 1.37Tipo 3 - JPEG2000 119 10 : 1 0.93Tipo 3 - H.264 119 10 : 1 1.00Tipo 3 - JPEG2000 119 8 : 1 0.74Tipo 3 - H.264 119 8 : 1 0.83
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se repetem durante todo o exame.Apesar disso, o traçado de ECG pode sofrer alterações ao longo do exame, sejadevido a mudanças nas 
ondições do pa
iente ou devido a alguma desordem, quepode ser então diagnosti
ada. Como o ECG depende da repetição das sub-ondaspara uma adaptabilidade ótima do seu di
ionário, tais variações podem 
omprometero desempenho do algoritmo.Na seções 4.2.4 e 4.2.5, mostrou-se que um simples pré-pro
essamento antes da
odi�
ação pode promover um aumento do desempenho, pois apresenta-se ao 
om-pressor uma estrutura mais simples e homogênea para a 
odi�
ação. Sendo assim,pode-se in
orporar uma etapa 
ompleta de pré-pro
essamento ao MMP, 
ompostapor várias té
ni
as de equalização/normalização, gerando um sinal 
apaz de ser
omprimido 
om grande e�
á
ia.Nesta seção, in
orporam-se as té
ni
as deselvolvidas na seção 4.2.5 ao que játinha sido apresentado nas seções 4.2.3 e 4.2.4, gerando-se um esquema 
ompletoe abrangente para a 
ompressão de sinais de ECG. A etapa de pré-pro
essamentopre
ede o MMP, reformatando o sinal original e revelando sua estrutura inerente.Té
ni
as in
orporadas ao algoritmo MMPA etapa de pré-pro
essamento agregada ao algoritmo MMP é 
omposta por
in
o té
ni
as de pré-pro
essamento, 
ada uma 
om o objetivo de 
orrigir uma dada
ara
terísti
a do sinal: dete
ção de período, normalização de período, equalizaçãoDC (EqDC), ordenação por similaridade (Similarity Sorting - SS) e redução de faixadinâmi
a, apli
adas nessa mesma ordem. A primeira, a segunda e a quinta té
ni
asjá foram abordadas na seção 4.2.4. A ter
eira e a quarta té
ni
as também já foramabordadas, só que na seção 4.2.5. Entretanto, a ordenação por similaridade aquiutilizada para o MMP difere um pou
o da ordenação por 
omplexidade apresentadana seção 4.2.5.A ordenação por 
omplexidade, por ser baseada na semelhança 
om o primeirosegmento, a
aba 
riando regiões razoavelmente uniformes na imagem de ECG, sendobastante adequada a algoritmos geralmente empregados em 
ompressores de ima-gens. Entretanto, dado que o MMP é um esquema unidimensional e o di
ionário�nal de 
ada blo
o de entrada X
j é o ini
ial do próximo, ne
essita-se de uma té
ni
a97



que realmente faça 
om que períodos muito semelhantes sejam adja
entes. Paraque isso a
onteça, 
riou-se a ordenação por similaridade, que será apresentada nopróximo parágrafo.Para que a ordenação por similaridade seja exe
utada, primeiramente as vari-ân
ias de todos os períodos são 
omputadas e o segmento 
om o menor valor é
olo
ado 
omo o primeiro batimento, ou seja, o primeiro período de ECG. Os perío-dos seguintes são então posi
ionados em ordem de
res
ente de similaridade 
om oanterior (e não 
om o primeiro, 
omo na ordenação por 
omplexidade); veri�
ou-seque um bom 
ritério de similaridade 
om relação ao m-ésimo período é novamenteo erro médio quadráti
o, dado por
MSEk =

1

LN

LN
∑

i=1

(xk(i) − xm−1(i))
2, (4.51)onde xm−1(i) são as amostras do (m − 1)-ésimo periodo reordenado e xk(i) são asamostras do k-ésimo perído de ECG.O efeito desta té
ni
a de pré-pro
essamento num sinal que sofreu equalizaçãoDC da Figura 4.38(
) é mostrado na Figura 4.38(d). É possível per
eber que agoraperíodos adja
entes são muito similares e os padrões aprendidos pelo MMP a 
adaperíodo podem ser fa
ilmente utilizados para a 
odi�
ação dos subseqüentes. Alémdisso, o envelope de sinal dos períodos de ECG varia suavemente ao longo do exame(sua variân
ia aumenta 
om o de
orrer da 
odi�
ação), permitindo ao MMP apren-der rapidamente o 
omportamento atual. A Figura 4.38(e) mostra o sinal 
om faixadinâmi
a reduzida (ver as equações (4.45) e (4.46)).Pode-se questionar que o período normalizado médio apresentado na seção 4.2.4é 
apaz de reduzir a faixa dinâmi
a do sinal apenas se o mesmo for aproximada-mente periódi
o. Realmente, se o sinal varia muito, a redução de faixa dinâmi
a éprejudi
ada. Entretanto, a normalização de período em 
onjunto 
om a equaliza-ção DC tendem a melhorar muito a 
orrelação entre períodos, propor
ionando bonsresultados mesmo para sinais irregulares.O pro
esso de de
odi�
açãoA de
odi�
ação do sinal 
omprimido é realizada através do pro
essamento dofeixe de bits gerado pelo MMP, que 
ompreende a re
uperação da árvore de seg-98



(a) (b) (
)
(d) (e)Figura 4.38: Efeitos das té
ni
as de pré-pro
essamento no registro 100 da base dedados de ECGs MIT/BIH. (a) Períodos originais. (b) Períodos normalizados. (
)Equalização DC apli
ada a (b). (d) Ordenação por similaridade apli
ada a (
). (e)Sinal 
om faixa dinâmi
a reduzida.mentação S, 
om o �ags binários, e a designação de um elemento de di
ionário para
ada índi
e ij . Enquanto a de
odi�
ação é realizada, 
on
atenações dos blo
os es-
olhidos são adi
ionadas ao di
ionário, assim 
omo o
orreu durante a 
odi�
ação. Osinal é des
ompa
tado, regenera-se a faixa dinâmi
a original, a ordem e o nível DCoriginais são então re
uperados, nesta mesma ordem, e 
ada segmento é es
alonadopara o seu 
omprimento in
ial, utilizando-se a informação adi
ionada ao 
abeçalhodo arquivo, o que resulta no sinal re
onstruído.Resultados de simulaçõesA e�
á
ia do esquema proposto foi veri�
ada através de testes 
om as primeiras

216000 amostras (10 minutos) dos registros 100, 102, 107, 115, 117, e 119 da basede dados de ECGs MIT/BIH. Novamente, esses registros foram es
olhidos por exis-tirem muitos resultados na literatura informados para os mesmos [3�7℄. Os sinaisforam amostrados a 360 Hz 
om 11 bits de resolução. O 
omprimento original de
ada período, os níveis DC originais e o nível de equalização foram 
odi�
ados (
omum 
odi�
ador aritméti
o) e enviados 
omo informação auxiliar ao de
odi�
ador.99



A ordenação original foi também 
odi�
ada, mas 
om um 
odi�
ador aritméti
ode 
ontexto adaptativo, que registra as o
orrên
ias de índi
es, 
olo
ando-se a suaprobabilidade em zero. Cada sinal de entrada é parti
ionado em segmentos de 64amostras (ver seções 2.1 e 4.2.3), que são seqüen
ialmente pro
essados pelo algo-ritmo. A qualidade do sinal re
onstruído é avaliada através da métri
a de PRD eda taxa de 
ompressão CR, já apresentadas na seção 4.2.2Os resultados estão sumarizados nas Tabelas 4.9, 4.10 e 4.11. O algoritmo pro-posto superou todos os outros métodos para os registros 100, 102, 107, 115, e 117,e apresentou resultados 
omparáveis para o registro 119. As 
omparações 
om oalgoritmo proposto em [7℄ levaram em 
onsideração o tamanho de blo
o sugeridopelo próprio autor (de dimensões 32 × 256) [7℄. Embora os métodos testados apre-sentem resultados próximos em baixas taxas de 
ompressão, o método proposto ébastante superior em altas taxas, mantendo um valor de PRD razoável (que não
ompromete o pro
esso de diagnósti
o), o que é o prin
ipal objetivo de um esquemade 
ompressão de ECG. Uma análise preliminar dos registros re
onstruídos, similarà realizada na seção 4.2.3, mostrou que a informação para diagnósti
o também émantida neste 
aso (eqDC + SS), gerando distorções ainda menores nas estruturas.É possível per
eber, das Tabelas 4.9, 4.10 e 4.11, que a ordenação por similaridade(SS) não é sempre utilizada. Testes mostraram que esta té
ni
a só é vantajosaquando o desvio padrão dos 
omprimentos dos períodos dete
tados for maior que8%, podendo ser retirada se isto não for verdade. Devido ao seu overhead (transmis-são da ordenação original), a ordenação por similaridade pode 
ausar uma reduçãono PRD de aproximadamente 0,05 a 0,1%. Vale ressaltar que o algoritmo em [7℄utiliza um método para a dete
ção do 
omplexo QRS muito mais avançado e que odesempenho do mesmo varia bastante 
om o tamanho do blo
o.É importante notar que a 
omplexidade 
omputa
ional asso
iada às té
ni
aspropostas é baixa. A equalização DC é 
omposta por uma divisão por período esomas (ver as equações (4.47) e (4.48)). A 
omplexidade do pro
edimento de orde-nação é maior e também muito in�uen
iada pelas operações des
ritas pela equação(4.49), que são exe
utadas para os m períodos restantes, a 
ada passo. Entretanto,esses 
ál
ulos podem ser bastante a
elerados através do uso de tabelas de Lookup,mantendo-se a 
omplexidade global baixa; a de
odi�
ação é mais simples e 
onsiste100



Tabela 4.9: Comparação de desempenho (PRD×CR) entre os algoritmos em [3�7℄e o MMP 
om té
ni
as de pré-pro
essamento para a 
ompressão de ECG.Algoritmo Registro CR PRDChou et. al app. 2 [3℄ 100 24 : 1 4.06Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 100 24 : 1 3.95Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 100 24 : 1 3.47MMP seção 4.2.4 100 24 : 1 3.41MMP EqDC 100 24 : 1 3.30Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 100 10 : 1 2.12Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 100 10 : 1 2.08MMP seção 4.2.4 100 10 : 1 2.10MMP EqDC 100 10 : 1 2.03MMP seção 4.2.4 102 22.49 : 1 3.02MMP EqDC/SS 102 22.49 : 1 2.49Tai et. al [7℄ 107 10.7 : 1 1.90MMP seção 4.2.4 107 10.7 : 1 1.70MMP EqDC 107 10.7 : 1 1.61Tai et. al [7℄ 115 30.6 : 1 4.10MMP seção 4.2.4 115 30.6 : 1 3.20MMP EqDC/SS 115 30.6 : 1 2.92Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 117 24 : 1 1.72Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 117 24 : 1 1.64
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Tabela 4.10: Comparação de desempenho (PRD×CR) entre os algoritmos em [3�7℄e o MMP 
om té
ni
as de pré-pro
essamento para a 
ompressão de ECG (
ont.).Algoritmo Registro CR PRDMMP seção 4.2.4 117 24 : 1 1.42MMP EqDC 117 24 : 1 1.26Chou et. al app. 2 [3℄ 117 13 : 1 1.18Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 117 13 : 1 1.07Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 117 13 : 1 1.14MMP seção 4.2.4 117 13 : 1 0.98MMP EqDC 117 13 : 1 0.91Wei et. al [6℄ 117 10 : 1 1.18Bilgin et. al [4℄ 117 10 : 1 1.03Chou et. al app. 1 [3℄ 117 10 : 1 0.98Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 117 10 : 1 0.86Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 117 10 : 1 0.95MMP seção 4.2.4 117 10 : 1 0.85MMP EqDC 117 10 : 1 0.79Bilgin et. al [4℄ 117 8 : 1 0.86Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 117 8 : 1 0.75Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 117 8 : 1 0.81MMP seção 4.2.4 117 8 : 1 0.75MMP EqDC 117 8 : 1 0.72
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Tabela 4.11: Comparação de desempenho (PRD×CR) entre os algoritmos em [3�7℄e o MMP 
om té
ni
as de pré-pro
essamento para a 
ompressão de ECG (
ont.).Algoritmo Registro CR PRDLee et. al [5℄ 119 24 : 1 10.5Bilgin et. al [4℄ 119 21.6 : 1 3.76Tai et. al [7℄ 119 20 : 1 2.17Chou et. al app. 2 [3℄ 119 20.9 : 1 1.81Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 119 20.9 : 1 1.92Tipo 3 - H.264 seção 4.2.5 119 20.9 : 1 1.78MMP seção 4.2.4 119 20.9 : 1 2.00MMP EqDC/SS 119 20.9 : 1 1.83Chou et. al app. 2 [3℄ 119 10 : 1 1.03Norm. - JPEG2000 119 10 : 1 1.37Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 119 10 : 1 0.93Tipo 3 - H.264 seção 4.2.5 119 10 : 1 1.00MMP seção 4.2.4 119 10 : 1 1.10MMP EqDC/SS 119 10 : 1 1.07Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 119 8 : 1 0.74Tipo 3 - H.264 seção 4.2.5 119 8 : 1 0.83MMP seção 4.2.4 119 8 : 1 0.96MMP EqDC/SS 119 8 : 1 0.91
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em apenas atribuir a posição e o nível originais a 
ada elemento.4.2.7 O MMP apli
ado à 
ompressão de sinais de EMGO eletromiograma (EMG) 
onsiste em um sinal elétri
o representando a 
on-tração de mús
ulos do 
orpo humano [116℄. Tal sinal pode ser adquirido de basi
a-mente duas maneiras: 
om eletrodos super�
iais ou eletrodos de agulha [117℄. Ossinais adquiridos 
om eletrodos super�
iais, o prin
ipal objetivo da presente apli-
ação, são similares a ruído, enquanto sinais de eletrodos de agulha apresentamalguma peridio
idade, 
omo os sinais de ECG abordados nas seções anteriores. Umsinal de EMG típi
o é mostrado na Figura 4.39.O sinal de EMG super�
ial [118℄ apresenta uma aparên
ia similar a um ruído,devido ao fato de ser 
omposto pela superposição de sinais oriundos de muitosgrupos de �bras mus
ulares próximas ao sensor. Sendo assim, pode ser interessanteapli
ar uma de
omposição adequada ao mesmo [119�121℄, 
apaz de identi�
ar ospoten
iais de ação produzidos por 
ada grupo. Esse tipo de pro
essamento, porexemplo, pode ser exe
utado no 
ontexto de estudos sobre fen�menos mus
ulares oudo desenvolvimento de sistemas de auxílio ao movimento [122℄.

Figura 4.39: Um sinal de EMG adquirido 
om eletrodos super�
iais.Com o avanço da telemedi
ina, a ne
essidade da transmissão de sinais de EMGaumentou. Além disso, o armazenamento de tais sinais também é importante, pos-sibilitando uma análise 
omparativa de 
omportamento, análise do desenvolvimentode doenças e diagnósti
o (distro�a, danos em nervos periféri
os, fraqueza e et
.).104



Esse tipo de sinal apresenta larguras de banda de até 600 Hz e pode ser ne
essárioanalisar vários 
anais, durante longos períodos de tempo [123℄. Essas situaçõesne
essitam de bons métodos de 
ompressão, 
apazes de representar tais sinais deforma 
ompa
ta, mas ainda preservando toda a informação relevante para análise ediagnósti
o.Nesta seção, o algoritmo MMP será apli
ado à 
ompressão de sinais de EMGsuper�
iais, 
omprovando o seu 
omportamento universal e 
olo
ando o MMP 
omoum bom 
andidato para a 
odi�
ação de sinais biológi
os. Em [10℄, a utilização doMMP na 
odi�
ação de dados multidimensionais foi justi�
ada pelo seu desempenho
om vetores gaussianos. Sabe também que sinais de EMG apresentam um 
om-portamento aproximadamente gaussiano [124℄, dependendo do nível de 
ompressãovoluntária máxima (Maximum Voluntary Compression - MVC). Sendo assim, é ra-zoável utilizar o MMP na 
ompressão de sinais de EMG, 
om a possibilidade debons desempenhos.O sinal de EMGOs mús
ulos são 
ompostos por �bras delgadas organizadas em grupos, que são
hamados de unidades motoras [125℄. Essas �bras são enervadas por um úni
oneur�nio motor, fazendo 
om que as mesmas reajam 
onjuntamente durante as 
on-trações mus
ulares. A unidade motora é ativada por impulsos elétri
os ao longo doneur�nio motor, enviados pelo sistema nervoso. Quando esses impulsos 
hegam auma taxa rápida o su�
iente, uma força 
onstante é produzida. Cada impulso ner-voso induz uma des
arga elétri
a em 
ada uma das �bras mus
ulares, que se espalhaao longo das mesmas e produz um poten
ial elétri
o. O sinal de EMG é a 
om-posição das des
argas de todas as unidades motoras que o eletrodo pode dete
tar erepresenta a atividade elétri
a dos mús
ulos durante as 
ontrações [125℄.O sinal de EMG pode ser usado para a dete
ção de atividade elétri
a mus-
ular anormal devido a muitas desordens, 
omo distro�a mus
ular, in�amação oufraqueza, miastenia grave, danos no nervo periféri
o e hérnias de dis
o, entre outras.Há dois tipos de sinais de EMG: intramus
ular e super�
ial. O primeiro é obtido
om eletrodos de agulha inseridos nos mús
ulos e o segundo envolve a 
olo
ação deeletrodos na pele logo a
ima dos mús
ulos, 
onsistindo numa abordagem não inva-105



siva. Embora o EMG intramus
ular tenha sido muito utilizado no passado, devidoà boa qualidade do sinal obtido, o interesse em EMGs super�
iais aumentou muitonos últimos anos, prin
ipalmente devido à ausên
ia de danos à pele, o que o tornaimportante no monitoramento da progressão de desordens em nervos e mús
ulos.A forma de onda nos eletrodos super�
iais apresenta uma aparên
ia semelhantea um ruído. De fato, sabe-se que o sinal de EMG gravado durante um esforço 
ons-tante, 
om ângulo 
onstante e 
ontrações não fatigantes, pode ser modelado 
omoum pro
esso esto
ásti
o de distribuição gaussiana e 
om média zero, dependendo donível de MVC (> 30%) [124℄. Essa é uma 
ara
terísti
a muito importante, pois podeajudar a melhorar o algoritmo de 
odi�
ação e permite suposições ini
iais sobre osinal de entrada.Resultados de simulaçõesO MMP é um 
odi�
ador universal e foi mostrado em [10℄ que o mesmo podeapresentar um bom desempenho na 
ompressão de sinais gaussianos, prin
ipalmentedevido à abordagem baseada em 
asamento de padrões multies
alas. Dadas essas
onstatações, o MMP é um bom 
andidato para a 
ompressão de sinais de EMG.Nesta seção, serão apresentados resultados para tal apli
ação.O MMP utilizado na 
ompressão de sinais de EMG será o apresentado na seção4.2.3, sem as té
ni
as de pré-pro
essamento, devido à falta de estruturas e periodi-
idade. A e�
á
ia do esquema será veri�
ada através de testes 
om sinais de EMG
oletados do bi
eps bra
hii de 13 pa
ientes, 
om eletrodos pré-ampli�
ados e durante
ontrações isométri
as, enquanto os mesmos estão sentados 
om o antebraço paraleloao torso e sustentando 60% de MVC. O sinal de EMG resultante foi então amostradoa 2000 Hz e quantizado 
om 12 bits. A duração dos sinais varia de 1,3 a 3,0 minutos.Cada sinal de entrada é então parti
ionado em segmentos de 64 amostras, que sãoseqüen
ialmente pro
essadas pelo algoritmo. É importante notar que, dado o MVCempreendido, o sinal de saída apresenta um 
omportamento aproximadamente gaus-siano. A qualidade dos sinais re
onstruídos foi avaliada através do uso da métri
ade PRD, apresentada na seção 4.2.3, e do fator de 
ompressão (Compression Fa
tor- CF), avaliado 
omo
CF =

Bo − Bc

Bo
× 100%, (4.52)106



onde Bo é o número total de bits do sinal original e Bc é o número total de bitsdo sinal 
omprimido, in
luindo o 
abeçalho. Os resultados estão sumarizados naFigura 4.40. O algoritmo MMP foi apli
ado a 
ada um dos 13 sinais de EMGisométri
os, levando a fatores de 
ompressão variando de 50% a 95%. A Figura4.40(a) mostra 
urvas de CF × PRD para todos os sinais, juntamente 
om uma
urva média, 
al
ulada da mesma maneira que em 4.2.3. A Figura 4.40(b) ilustrauma 
omparação 
om os algoritmos em [123,126℄. O primeiro é baseado em waveletse num esquema de alo
ação dinâmi
a de bits, que utiliza a 
amada de Kohonen (umtipo de rede neural arti�
ial). O segundo é baseado no EZW e provou ser superiora outros esquemas baseados em wavelets. Vale ressaltar que os resultados em [123℄e [126℄ representam o estado da arte � Guerrero et. al [117℄ mostrou que métodos de
ompressão baseados em transformadas tendem a apresentar bons resultados, sendoque os melhores são propor
ionados pelos baseados em wavelets. Os sinais utilizadosnesta seção são muito similares aos utilizados em [123℄, no qual uma 
omparação 
omos resultados em [126℄ é feita. Na verdade, os autores de [123℄ gentilmente 
ederamestes sinais de teste. O algoritmo MMP superou ambos os métodos testados parasinais de 
ontração isométri
a. Embora os outros métodos testados tendam a seaproximar em altas taxas de 
ompressão, o MMP é signi�
ativamente superior paraa mesma faixa. Em CFs abaixo de 84%, o método proposto mantém um PRDrazoável, sendo esse limite, em geral, su�
iente para não haver 
omprometimento dodiagnósti
o ou ainda permitir o seu uso, o que é ne
essário em 
ompressão de sinaisbiológi
os. Na Figura 4.41, pode-se ver uma porção de um sinal de EMG original esua versão re
onstruída 
om o MMP a um CF de 83,68%, assim 
omo a diferençaentre os mesmos.O desempenho do algoritmo MMP também pode ser 
omparado 
om o apresen-tado em [127℄, no qual sinais de EMG foram quantizados 
om 12 bits e amostrados a
2.048 Hz. Entretanto, os sinais gravados foram �ltrados 
om um �ltro passa-bandasintonizado na faixa de 10-400 Hz e sub-amostrados para 1.024 Hz antes de serem
omprimidos. Embora os sinais utilizados durante os testes tenham sido amostradosa uma taxa de 2.000 Hz e apresentem maiores larguras de banda, uma 
omparaçãogrosseira é possível. Em [127℄, os autores reportaram um PRD de 5,95% para umCF de 87,3% e uma MVC de 50% e um PRD de 5,26% para um CF de 87,3% e107



uma MVC de 70%, resultando em uma média de 5,60%. O algoritmo MMP propor-
iona um PRD de 5,30% para as mesmas 
ondições. Isto é uma indi
ação de que oMMP é 
omparável ao apresentado em [127℄. Testes também foram realizados paraveri�
ar se o método proposto preserva as prin
ipais 
ara
terísti
as espe
trais dossinais de EMG, representadas pelas freqüên
ia média, freqüên
ia mediana, variân
iae obliqüidade, 
al
uladas respe
tivamente 
omo
fmédia =

∑N−1
i=0 fi.P [fi].(fi − fi−1)
∑N−1

i=0 P [fi].(fi − fi−1)
, (4.53)

fmediana
∑

i=0

P [fi].(fi−fi−1) =

N−1
∑

i=fmediana

P [fi].(fi−fi−1) =
1

2

N−1
∑

i=0

P [fi].(fi−fi−1), (4.54)
V AR =

N−1
∑

i=0

(fi − fmédia)
2.P [fi].(fi − fi−1) (4.55)e

OBLI =

∑N−1
i=0 (fi − fmédia)

3.P [fi].(fi − fi−1)
(

∑N−1
i=0 (fi − fmédia)2.P [fi].(fi − fi−1)

)3/2
, (4.56)
omo feito em [127, 128℄. Nestas equações, P [f ] é a densidade espe
tral de potên-
ia (Power Spe
tral Density - PSD) para a freqüên
ia f e N é o número de fre-qüên
ias para as quais há valores de espe
tro de potên
ia. A PSD foi estimadaatravés do método de periodograma [129℄, dividindo-se o sinal em epo
hs (janelasde tempo) de 1 segundo. Algumas 
ara
terísti
as espe
trais podem ser utilizadasdiretamente na dete
ção de anomalias: por exemplo, variações em fmédia e fmedianapodem indi
ar mudanças na velo
idade de 
ondução da �bra mus
ular [130℄ oumesmo fadiga [131℄. Ao se realizarem os 
ál
ulos de tais 
ara
terísti
as, notou-seque alguns registros apresentavam valores estranhos, 
ompletamente diferentes dosoriginais. Uma análise mais detida destes sinais revelou que há apenas ruído noiní
io e no �nal dos mesmos, 
om amplitudes baixas. Isto resulta em amostras re-
onstruídas 
om valor zero e 
onseqüentemente saídas de periodograma nulas. Estetipo de 
omportamento 
ompromete o 
ál
ulo de tais 
ara
terísti
as espe
trais, 
omopode ser veri�
ado. Dado isso, as partes ini
ial e �nal de alguns registros não foram
onsideradas durante os 
ál
ulos. A variação relativa (per
entual) nessas variáveis,para um CF de aproximadamente 87,3%, foi de 1,6201 ± 1,1184 para freqüên
ia108



média, 0,9849±1,2462 para a freqüên
ia mediana, 9,1189±5,9106 para a variân
ia,e 56,2935 ± 21,3781 para a obliqüidade (apresentadas na forma per
entagem média
± desvio). Os resultados para as freqüên
ias média e mediana estão abaixo de 10%e são 
omparáveis aos resultados em [127℄; entretanto, os momentos não são bempreservados e apresentam muita variação. A razão para este 
omportamento deve-seao fato do MMP trabalhar bem no domínio do tempo, utilizando o erro quadráti
omédio 
omo métri
a de distorção; isso favore
e a preservação do envelope do sinal(o que pode ser inferido dos bons resultados em termos de PRD), mas não das
ara
terísti
as espe
trais.
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Norris et. al [10]
Proposed

(a) (b)Figura 4.40: Resultados de simulações: PRD × CF . (a) Desempenho para os 13sinais de teste de 
ontração isométri
a. (b) Comparação 
om algoritmos baseadosem wavelets.4.2.8 Análise dos resultados dos algoritmos de 
ompressãobaseados no MMPAs seções anteriores apresentaram vários algoritmos de 
ompressão baseados noMMP, utilizados para a 
ompressão de imagens e sinais de ECG e EMG. A grandevantagem do MMP, em 
omparação 
om outros algoritmos de 
odi�
ação, reside nofato do di
ionário ser adaptativo, o que permite ao algoritmo ser apli
ado a um dadotipo de informação sem a ne
essidade de treinamento dos padrões para 
odi�
ação.Basi
amente, para uma 
ompressão e�
iente, basta in
orporar o 
onhe
imento sobrea estrutura do sinal ao algoritmo base, permitindo ao MMP explorar de forma e�
az109



(a) (b)

(
)Figura 4.41: Efeito do algoritmo MMP nosinal de EMG. (a) Original. (b) Re
ons-truído a um CF de 83,68%, 
om 3,51% de PRD. (
) Sinal diferença.a 
orrelação existente, e/ou estender o algoritmo base 
om té
ni
as espe
í�
as aosdados a serem 
odi�
ados.Apesar dos sinais em questão serem bastante diferentes, é fá
il per
eber que asferramentas de 
odi�
ação são bastante semelhantes, podendo-se ressaltar que:i) O MMP 
onsegue explorar 
om grande e�
á
ia a informação existente na vi-zinhança 
ausal, orientando a es
olha dos elementos para a 
odi�
ação e aformação do di
ionário. Esta 
ara
terísti
a pode ser observada 
om a introduçãodo 
ritério de 
ontinuidade para a 
ompressão tanto de imagens quanto de sinaisde ECG e pode ser explorada de diversas formas. Nos exemplos apresentados,foi possível de�nir um sub
onjunto dos dados 
om uma 
ara
terísti
a espe
í�
a,atendendo a um modelo previamente estabele
ido ou variável, 
omo no 
aso dos
ontextos na seção 4.1.1; 110



ii) O di
ionário do MMP é 
onstruído 
om o próprio dado de entrada, o que otorna bastante 
orrela
ionado 
om o mesmo, ou seja, produz elementos bastantesemelhantes. Como os blo
os no di
ionário resultam de 
odi�
ações anteriores,os mesmos podem ser utilizados no futuro para 
odi�
ar 
onjuntos de dados
om as mesmas 
ara
terísti
as dos primeiros;iii) O di
ionário D pode ser parti
ionado, ou seja, subdividido em 
onjuntos dis-juntos através de um dado 
ritério válido para os dados em 
ompressão. Talpro
essamento 
onstitui uma ferramenta bastante e�
iente na 
odi�
ação desinais em geral, pois permite que sejam formados di
ionários 
om 
ara
terísti
as
omuns, fa
ilitando a es
olha feita pelo algoritmo. Uma partição 
onveniente,por exemplo, pode gerar sub-di
ionários 
om blo
os que tenham uma dada ru-gosidade, 
omo nas seções 4.1.1 e 4.1.2, ou ainda as partições espe
i�
adas naequação (4.16). Obviamente, também é possível gerar 
onjuntos 
om uma dadadistân
ia eu
lidiana entre os seus membros, restringindo o erro resultante deuma aproximação, por exemplo;iv) Os dados podem ser transformados e propor
ionar uma estrutura que seja fa
il-mente aprendida pelo MMP, aumentando a sua adaptabilidade. Isso pode serobservado nas transformações utilizadas pelos esquemas para a 
ompressão desinais de ECG (seções 4.2.4 e 4.2.6), que se utilizam da equalização dos períodosdo batimento 
ardía
o para que o MMP aprenda mais rapidamente os padrõesde 
ompressão;v) Extensões espe
í�
as ao sinal de entrada podem ser fa
ilmente in
orporadas aoalgoritmo base, aumentado a adaptabilidade do MMP e resultando em melhoresdesempenhos durante a 
odi�
ação. Com isso, um toolbox de té
ni
as poderáser 
riado, sendo que, durante a 
odi�
ação de um dado sinal, um sub
onjuntodas ferramentas mais adequado pode ser es
olhido;vi) O MMP é e�
az tanto na 
odi�
ação de dados brutos, sem qualquer pro
es-samento, quanto dados transformados, resíduos ou mesmo distribuições bemde�nidas 
oma as gaussianas (e até mesmo lapla
ianas), o que foi 
omprovado
om os experimentos envolvendo sinais de ECG. Isto reforça a sua 
ara
terísti
ade 
odi�
ador universal, abrindo espaço para o desenvolvimento de 
odi�
adores111



de uso genéri
o, que podem ser apli
ados, por exemplo, tanto a imagens e áudioquanto a sinais biológi
os;vii) O MMP possui 
ara
terísti
as de transformação, quantização e 
odi�
ação deentropia, que permitem a 
odi�
ação dos dados em um úni
o passo. Se devi-damente ajustado, 
ada uma dessas 
ara
terísti
as pode ser utilizada para aabordagem de um dado problema durante a 
odi�
ação. Por exemplo, parareforçar a utilização de seqüên
ias típi
as, pode-se re
orrer ao di
ionário devizinhança da seção 4.1.2;viii) Ao se propor
ionar um maior número de possibilidades de segmentação, o de-sempenho do MMP a
aba aumentando, pois os elementos de 
odi�
ação tendema se adaptar aos 
ontornos do sinal, 
omo na nova estratégia de otimização su-gerida na seção 4.2.3;ix) A árvore de segmentação pode ser 
onsiderada 
omo a �assinatura� de um blo
ode entrada e re�ete a existên
ia de elementos de di
ionário 
apazes de 
odi�
á-lo.Se o di
ionário for 
ontrolado, um outro blo
o similar 
odi�
ado num momentoposterior apresentará uma árvore bastante 
orrela
ionada. Esta 
onstataçãopode ser utilizada, no segundo blo
o, para se enviar apenas a parte diferente danova árvore.Com os resultados apresentados para imagens, per
ebe-se que o MMP é bastantee�
az na 
odi�
ação de 
enas muito 
omplexas (
om muitas bordas e transições),não sofrendo da falta de 
apa
idade de lo
alização de 
omponentes de alta freqüên
ia
omo as wavelets, ou muito simples, sendo esta última 
ara
terísti
a devido à rápidaadaptação do di
ionário. Entretanto, para 
enas 
om 
onteúdo moderado (transiçõessuaves), 
omo as existentes na imagem Lena, o di
ionário não en
ontra um ponto deaglomeração dos elementos, sendo obrigado a aprender muitos padrões diferentes.Uma possível solução para esse problema pode residir na 
riação de um gradientede atualização, indi
ando a direção de atualização preferen
ial, o que 
ontrolaria osnovos elementos a serem inseridos no di
ionário.No que diz respeito aos sinais de ECG, o MMP ainda pare
e ne
essitar de umamaior 
apa
idade de exploração das redundân
ias intra-batimento (dentro de ummesmo período). Assim 
omo existe agora um 
ritério baseado na vizinhança do112



blo
o, poderia haver também um 
ritério que atingisse as amostras dentro de ummesmo blo
o. Tal desenvolvimento daria maior �exibilidade ao algoritmo e permi-tiria uma maior adaptabilidade ao sinal em 
odi�
ação.A apli
ação para a 
ompressão de sinais de EMG apenas 
omeçou e ainda há ane
essidade de desenvolvimento de té
ni
as de pré-pro
essamento espe
í�
as paraeste tipo de sinal. Apesar de não haver periodi
idade 
lara, 
omo nos sinais de ECG,o sinal de EMG pode ser de
omposto, 
riando-se ân
oras para o desenvolvimentode uma dada té
ni
a, através de pontos de referên
ia no sinal (e.g. 
omplexo QRS).Além disso, pro
edimentos de normalização do sinal de entrada, supondo o seu
omportamento aproximadamente gaussiano, seriam úteis. Por exemplo, poder-se-ia realizar um simples pro
essamento para a obtenção de um sinal 
om média zeroe desvio padrão unitário.Há ainda a possibilidade de se pesquisar outras 
ara
terísti
as do MMP. Porexemplo, as partições de di
ionário exploram a entropia rela
ionada à estrutura dodi
ionário, reduzindo a taxa de 
odi�
ação de um dado elemento. Sendo assim, aprópria quantização do MMP poderia ser também explorada, in
luindo no di
ionárioelementos 
om uma 
erta distribuição e passo dos intervalos de quantização.O pro
edimento de parti
ionamento do MMP, responsável pela 
riação da árvorede segmentação, ainda é bastante restrito. Apesar da in
orporação do pro
edimentode união, ainda não há uma maneira sistemáti
a de se obter partições 
ompletamentearbitrárias, 
omo elementos de dimensão 3 para sinais unidimensionais e dimensões
16 × 1 para imagens, por exemplo. Essa 
ara
terísti
a permitiria ao MMP 
riarelementos 
ompletamente 
asados 
om as estruturas presentes no sinal, reduzindo avisibilidade das bordas (blo
agem) e ajudando na própria adaptação do di
ionário.Como 
omentário �nal, deve-se ressaltar 
omo 
ara
terísti
a mais importantedo MMP o seu 
omportamento universal. Os resultados apresentados posi
ionamo MMP 
omo um esquema de 
odi�
ação versátil, 
apaz de ser apli
ado a vários
onjuntos de dados distintos. Por exemplo, poder-se-ia desenvolver um esquema,baseado no mesmo, para a 
ompressão dos três sinais biológi
os mais pesquisados:eletro
ardiograma (ECG), eletromiograma (EMG) e eletroen
efalograma (EEG),tendo 
omo apli
ação direta um sistema de monitoramento de pa
ientes.
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Capítulo 5
Códigos para apli
ação em
ompressão distribuída

Como já foi dito, 
ódigos de 
anal de alto desempenho, 
omo 
ódigos Turbo eLDPC, são bons 
andidatos a 
ódigos de Slepian-Wolf, sendo que a maioria dos
odi�
adores mais re
entes é baseada nos mesmos. Com isso, é ne
essária umaintrodução ao seu 
on
eito e fun
ionamento. As próximas seções explorarão a 
odi-�
ação/de
odi�
ação de tais 
ódigos e suas prin
ipais 
ara
terísti
as.5.1 Os 
ódigos turboOs 
ódigos turbo [76, 132℄ foram apresentados à 
omunidade 
ientí�
a em [76℄e representam um importante mar
o na 
odi�
ação de 
anal, juntamente 
om aredes
oberta dos 
ódigos LDPC. Seu nome vem da semelhança 
om o prin
ípio defun
ionamento da turbina, o que pode ser eviden
iado apenas no de
odi�
ador. Aidéia-
have do algoritmo de de
odi�
ação turbo 
onsiste na exploração da tro
asu
essiva de informação extrínse
a entre diferentes blo
os de pro
essamento em umre
eptor de dados, de maneira similar à tro
a entre turbina e 
ompressor num motora jato [133℄. Em resumo, os 
ódigos turbo são baseados em 
on
eitos já 
onhe
idosno mundo 
ientí�
o, 
ombinados 
om algumas abordagens inovadoras.Um 
odi�
ador turbo genéri
o está representado na Figura 5.1 e 
onsiste emdois 
odi�
adores 
onvolu
ionais de taxa 1/2 
one
tados por um entrelaçador eum perfurador; a taxa global é de 1/3 (só os bits de paridade são utilizados nos114




odi�
adores 
omponentes) e os 
odi�
adores estão organizados de forma paralela.Os bits sistemáti
os xs são enviados diretamente para o primeiro 
odi�
ador e osegundo re
ebe uma versão embaralhada xs' (entrelaçada) dos mesmos. Os 
odi�-
adores realizam 
onvoluções módulo-2 e disponibilizam, na saída, um sub
onjunto(devido ao perfurador) dos bits de paridade x1p e x2p.

Figura 5.1: Codi�
ador turbo genéri
o.Os 
odi�
adores 
omponentes são re
ursivos e sistemáti
os e 
on�guram 
omo osgrandes responsáveis pelo bom desempenho do 
odi�
ador turbo. A matriz geradorade um 
ódigo 
onvolu
ional sistemáti
o é dada por
G(D) =

[

1 g2(D)
g1(D)

]

. (5.1)Se a seqüên
ia de entrada for divisível por g1(D), o peso de Hamming da se-qüên
ia de saída será �nito; 
aso 
ontrário, o peso de será in�nito [132℄. Esta
onstatação, que é a justi�
ativa para utilização de 
odi�
adores re
ursivos, temduas 
onseqüên
ias:
• Uma entrada de peso 1 resultará em uma seqüên
ia de peso in�nito, ou seja,a saída do 
odi�
ador divergirá do 
aminho da seqüên
ia nula;
• Existe uma família de entradas de peso 2 na forma Dj(1+Dq−1) que produzirãosaídas de pesos �nitos, ou seja, divergem do 
aminho da seqüên
ia nula e maistarde reen
ontram o mesmo. 115



O entrelaçador, por sua vez, tro
a as posições dos N bits de entrada, de modoque o 
ódigo pareça aleatório para o 
anal, o que melhora o seu desempenho. Esta
onstatação já havia sido feita por Shannon [134℄, que sugeriu ser um bom 
ódigoaquele que possuísse uma 
ara
terísti
a aleatória. O valor de N deve ser grande,geralmente maior que 1000. O perfurador tem o objetivo de ex
luir bits de paridadee adaptar a taxa do 
ódigo, mantendo a máxima distân
ia entre as palavras-
ódigo.Como os 
omponentes do 
odi�
ador turbo são lineares, o 
ódigo �nal é linear.Sabe-se que o erro na re
epção de um bit, dado que o sinal foi transmitido 
ommodulação BPSK e 
orrompido por ruído gaussiano bran
o aditivo (Additive WhiteGaussian Noise - AWGN), é 
al
ulado por
Pe = Q

(√
SNR

)

= Q

(

√

Ec

En

) (5.2)onde Q é a função de distribuição 
umulativa 
omplementar [135℄, ou seja, a áreasob a região de erro na função de distribuição de probabilidade gaussiana, Ec é aenergia do símbolo de 
anal (
hip) e En é a energia do ruído. O grá�
o da função
Q(x) está ilustrado na Figura 5.2. Como 
ada bit de informação é transmitido 
omuma taxa de 
odi�
ação r, a razão sinal ruído é 
al
ulada 
omo

SNR =
Ec

EN
=

rEb

N0/2
=

2rEb

N0
, (5.3)onde Eb é a energia de bit e N0/2 é a densidade espe
tral do ruído.Se a palavra 
ódigo 00 . . . 0 (zero) for transmitida, a probabilidade de a mesma serde
odi�
ada 
omo uma outra palavra 
ódigo Xk, 
om k ∈ {1, 2, . . . 2N − 1}, sendo

N o tamanho da palavra de dados e utilizando-se um de
odi�
ador de máximaverossimilhança, é
Pe = Q

(

√

2rdkEb

N0

)

, (5.4)onde dk é o peso de Hamming da k-ésima palavra 
ódigo. Então, a taxa de erro debits pode ser dada por
BER =

2N−1
⋃

k=1

P (Xk|0) ≤
2N−1
∑

k=1

wk

N
Q

(

√

2rdkEb

N0

)

, (5.5)o que resulta em
BER ≤

N
∑

w=1

(N
w )
∑

v=1

w

N
Q

(

√

2rdwvEb

N0

)

, (5.6)116



Figura 5.2: Grá�
o da função Q.onde N é o tamanho da palavra de dados e dwv é o peso da v-ésima palavra 
ódigoproduzida por uma entrada de peso w. Avaliando-se os termos do somatório:
• Para w = 1, o peso da saída será muito grande e o termo pode ser desprezado;
• Para w = 2, apenas uma fração das entradas será divisível por g1(D) e pro-duzirá palavras-
ódigo de peso mínimo nos dois 
odi�
adores 
omponentes(dTC

2,min);
• Para w > 2, o mesmo argumento de w = 2 é válido, 
om um número depalavras de peso mínimo geralmente menor.Sendo assim, a probabilidade de erro pode ser aproximada por

BER ≈ max
w≥2







w.nw

N
Q





√

2rdTC
w,minEb

N0











, (5.7)onde nw é o número das palavras 
ódigo de distân
ia mínima e, juntamente 
om
dTC

w,min , é função do entrelaçador utilizado.Com base na equação a
ima, é fá
il notar que a e�
á
ia do 
ódigo pode ser ele-vada simplesmente aumentando-se o tamanho do entrelaçador (N na equação (5.7)),fato 
onhe
ido 
omo �ganho do entrelaçador�. Além disso, se os 
ódigos 
onstitu-intes não fossem re
ursivos, a divisão por g1(D) não existiria e muitos outros termos117



seriam levados em 
onsideração na avaliação da probabilidade de erro, diminuindoa 
apa
idade dos 
ódigos turbo.Na de
odi�
ação de 
ódigos turbo, o algoritmo de Viterbi não é uma opçãoviável, pois o uso do entrelaçador resulta em uma estrutura de treliça muito 
om-plexa. Entretanto, para este tipo de abordagem, é muito mais e�
iente utilizarestratégias sub-ótimas, onde dois de
odi�
adores operam paralelamente e 
oopera-tivamente, 
omo o algoritmo em [136℄, 
onhe
ido 
omo BCJR. No algoritmo BCJR,a de
isão sobre o dado transmitido é baseada na probabilidade a posteriori logarít-mi
a, de�nida 
omo
L(uk) = loge

(

P (uk = +1|y)

P (uk = −1|y)

)

, (5.8)onde uk (ou xk) é a entrada original do 
odi�
ador (modulada em BPSK) e y aversão 
orrompida de x. Se o resultado é maior que zero, +1 foi transmitido; 
aso
ontrário, −1. Como os 
odi�
adores são 
onvolu
ionais e podem ser des
ritos portreliças,
L(uk) = loge

(∑

S+ p(sk−1 = s′, sk = s, y)/p(y)
∑

S− p(sk−1 = s′, sk = s, y)/p(y)

)

, (5.9)onde sk ∈ S é o estado do 
odi�
ador no momento k, S+ é o 
onjunto de transições
(s′, s) 
ausado por uma entrada +1 e S− para uma entrada −1.O úni
o fator variável na equação a
ima é p(sk−1 = s′, sk = s, y), que será
hamado de P, e pode ser 
al
ulado 
omo
P = p(sk−1 = s′, sk = s, yk

1 , y
N
k+1)

= p(yN
k+1|sk−1 = s′, sk = s, yk

1)p(sk−1 = s′, sk = s, yk
1)

= p(yN
k+1|sk−1 = s′, sk = s, yk

1)p(sk = s, yk|sk−1 = s′, yk−1
1 )p(sk−1 = s′, yk−1

1 )

= p(yN
k+1|sk = s)p(sk = s, yk|sk−1 = s′)p(sk−1 = s′, yk−1

1 )

= βk(s).γk(s
′, s).αk−1(s

′), (5.10)
om
γk(s

′, s) = p(sk = s, yk|sk−1 = s′), (5.11)
αk(s) = p(sk = s, yk

1) =
∑

s′∈S

αk−1(s
′)γk(s

′, s) (5.12)e
βk−1(s

′) = p(yN
k |sk−1 = s′) =

∑

s∈S

βk(s)γk(s
′, s). (5.13)118



É importante salientar que αk(s) é obtido 
om uma re
ursão para frente e βk−1(s
′)
om uma re
ursão para trás.Apesar do fator p(y) ser 
onstante, a sua remoção 
ausaria uma instabilidadenuméri
a no algoritmo para a 
omputação da probabilidade a posteriori logarítmi
a.Este termo pode ser mantido de�nindo-se

α̃k(s) = αk(s)/p(yk
1) (5.14)e

β̃k(s) = βk(s)/p(yN
k+1|yk

1), (5.15)e dividindo-se p(sk−1 = s′, sk = s, y) por p(yk−1
1 )p(yN

k+1|yk
1) , o que resulta em

p(sk−1 = s′, sk = s|y)p(yk) = α̃k−1(s
′).γk(s

′, s).β̃k(s), (5.16)sendo que α̃k(s) e β̃k(s) podem ser 
al
ulados re
ursivamente 
omo
α̃k(s) =

∑

s′ α̃k−1(s
′)γk(s

′, s)
∑

s

∑

s′ α̃k−1(s′)γk(s′, s)
(5.17)e

β̃k−1(s
′) =

∑

s β̃k(s)γk(s
′, s)

∑

s

∑

s′ α̃k−1(s′)γk(s′, s)
(5.18)Ao �nal, a probabilidade a posteriori torna-se

L(uk) = loge

(

∑

S+ α̃k−1(s
′).γk(s

′, s).β̃k(s)
∑

S− α̃k−1(s′).γk(s′, s).β̃k(s)

)

. (5.19)Utilizando-se a regra de Bayes, a probabilidade a posteriori pode ser es
rita
omo
L(uk) = loge

(

P (uk = +1|y)

P (uk = −1|y)

)

= loge

( P (uk=+1,y)
P (y)

P (uk=−1,y)
P (y)

)

= loge

(

P (uk = +1, y)

P (uk = −1, y)

)

= loge

(

P (y|uk = +1)P (uk = +1)

P (y|uk = −1)P (uk = −1)

)

= loge

(

P (y|uk = +1)

P (y|uk = −1)

)

+ loge

(

P (uk = +1)

P (uk = −1)

)

, (5.20)onde o segundo termo é 
onhe
ido 
omo informação a priori, ou seja, um 
on-he
imento prévio (ou estimativa) das probabilidades dos símbolos enviados. Para119



de
odi�
adores 
onven
ionais, este valor pode ser 
onsiderado 
omo zero (P (uk =

+1) = P (uk = −1) = 1/2), porém, dada a estratégia de de
odi�
ação 
onsidera-da neste trabalho e representada na Figura 5.3, o segundo termo é a informaçãoextrínse
a re
ebida do outro de
odi�
ador do 
onjunto. Assim, 
ada de
odi�
adorre
ebe uma estimativa do outro, seqüen
ialmente, re�nando-a e retornando a suaprópria estimativa.

Figura 5.3: De
odi�
ador turbo iterativo.A informação extrínse
a de 
ada de
odi�
ador pode ser obtida observando-seque
γk(s

′, s) = p(sk = s, yk|sk−1 = s′)

=
p(sk = s, sk−1 = s′, yk)

p(sk−1 = s′)

=
p(yk|sk = s, sk−1 = s′)p(sk = s, sk−1 = s′)

p(sk−1 = s′)

= p(yk|sk = s, sk−1 = s′)p(sk = s|sk−1 = s′)

= p(yk|uk)P (uk), (5.21)o que 
olo
a γk(s
′, s) numa forma similar à da probabilidade a posteriori. Pode-sede�nir a probabilidade P (uk) do bit de entrada uk de modo que P (uk) = P (uk = +1)para uk = +1 e P (uk) = P (uk = −1) para uk = −1, ou seja, a probabilidadeindividual de 
ada bit o
orrer, levando-se em 
onsideração a informação extrínse
a,o que resulta em

P (uk) =





e

(

−
Le(uk)

2

)

1 + e(−Le(uk))



 e

(

uk
Le(uk)

2

)

= K1e

(

uk
Le(uk)

2

)

, (5.22)120



onde
Le(uk) = loge

(

P (uk = +1)

P (uk = −1)

)

. (5.23)O valor de γk(s
′, s) pode ser 
ompletamente de�nido observando-se que as infor-mações enviada e re
ebida 
onsistem em bits sistemáti
os (bits de informação) e bitsde paridade, e que o 
anal em questão sofre a adição de ruído gaussiano, resultandoem

p(yk|uk) = p(ys, yp|uk, x
p)

= p(ys|uk).p(yp|xp)

∝ e−
(ys

k
−us

k
)2

2σ2 .e−
(y

p
k
−x

p
k
)2

2σ2

= e−
(ys

k
−us

k
)2

2σ2 −
(y

p
k
−x

p
k
)2

2σ2

= e−
(ys

k
)2+u2

k
+(y

p
k
)2+(x

p
k
)2

2σ2 .e
ukys

k
+x

p
k

y
p
k

σ2

= K2.e
ukys

k
+x

p
k

y
p
k

σ2 . (5.24)Logo, o valor �nal de γk(s
′, s) será
γk(s

′, s) ∝ e

(

uk
Le(uk)

2

)

.e
ukys

k
+x

p
k

y
p
k

σ2 . (5.25)Supondo-se que a modulação utilizada seja BPSK e
Ec

N0/2
=

1

σ2
, (5.26)onde Ec = rEb é a energia de 
hip (símbolo de 
anal), γk(s

′, s) pode ser re�nado em
γk(s

′, s) ∝ e

(

uk(Le(uk)+ 4Ec
N0

ys
k)

2

)

e

(

1
2

4Ec
N0

xp
k
yp

k

)

= e

(

uk(Le(uk)+Lcys
k)

2

)

e(
1
2
Lcxp

k
yp

k)

= e

(

uk(Le(uk)+Lcys
k)

2

)

γe
k(s

′, s). (5.27)
γe

k(s
′, s) é parte da informação extrínse
a do de
odi�
ador atual e será repassadamais tarde para o outro de
odi�
ador.Como resultado �nal do desenvolvimento, tem-se

L(uk) = loge

(

∑

S+ α̃k−1(s
′).γk(s

′, s).β̃k(s)
∑

S− α̃k−1(s′).γk(s′, s).β̃k(s)

)

= Lcy
s
k + Le

comp_dec(uk) + loge

(

∑

S+ α̃k−1(s
′).γe

k(s
′, s).β̃k(s)

∑

S− α̃k−1(s′).γe
k(s

′, s).β̃k(s)

)

= Lcy
s
k + Le

comp_dec(uk) + Le
current_dec(uk), (5.28)121



onde Lcy
s
k é o valor de 
anal (
omposto por quantidades relativas ao 
anal de 
omu-ni
ação), Le

comp_dec(uk) é a informação extrínse
a enviada pelo de
odi�
ador 
om-plementar e Le
current_dec(uk) é a informação extrínse
a que está sendo 
al
ulada eserá enviada para o outro de
odi�
ador. A 
ada sub-iteração, esta equação é avali-ada por um dos de
odi�
adores, que são ativados em série, sendo então enviada ainformação extrínse
a para o outro de
odi�
ador.Os 
ode
s turbo geralmente apresentam um ótimo desempenho, prin
ipalmentequando se trabalha 
om blo
os de tamanho elevado (aumentando o ganho do entre-laçador). Uma das 
ara
terísti
as asso
iadas 
om a sua utilização é a de
odi�
ação
omplexa e iterativa, além de bastante sus
eptível a parâmetros e erros numéri
os,o que torna mais difí
il a sua implementação em hardware. Os 
ódigos turbo ir-regulares geralmente apresentam um desempenho melhor que o dos regulares [135℄(vários padrões possíveis de entrelaçamento).5.2 Os 
ódigos LDPCOs 
ódigos LDPC (Low-Density Parity-
he
k Code) [77℄ 
onstituem uma outra
lasse de 
ódigos 
orretores de erros que propor
ionam desempenho muito próximoda 
apa
idade do 
anal, 
om de
odi�
adores implementáveis em software ou hard-ware. Estes 
ódigos foram propostos por Gallager em [137℄ e redes
obertos porTanner em [138℄ e Ma
Kay em [139, 140℄, que per
eberam os benefí
ios de 
ódigos
om matrizes esparsas no problema de 
orreção de erros em 
anais de 
omuni
ação.Os 
ódigos LDPC são, na verdade, 
ódigos em blo
o lineares que possuemmatrizes de 
he
agem de paridade H 
om baixa densidade de 1's. Um 
ódigodo tipo regular apresenta matrizes H 
om exatamente wc 1's em 
ada 
oluna e

wr = wc(M/C) (M é o tamanho da palavra-
ódigo e C o número de equações de
he
agem de paridade) 1's em 
ada linha, sendo a taxa de 
ódigo R = 1 − wc/wr.Para 
ódigos irregulares, o número de 1's não é 
onstante e é dado pelos polin�miosde distribuição de grau (grau signi�
a o número de 1's)
λ(x) =

dm
∑

d=1

λdx
d−1 (5.29)
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e
ρ(x) =

ds
∑

d=1

ρdx
d−1, (5.30)onde o primeiro des
reve o número de 1's por linha, 
om λd sendo a razão de todasas linhas 
om d 1's e o número total e dm o máximo valor de 1's, e o segundo onúmero de 1's por 
oluna, 
om ρd sendo a razão de todas as 
olunas 
om d 1's e onúmero total e ds o máximo valor de 1's. O signi�
ado do polin�mio �
a assim: axbsigni�
a que a × 100% das linhas/
olunas apresenta um número b + 1 de 1's. temEm geral, assim 
omo nos 
ódigos turbo, o desempenho dos 
ódigos irregulares ésuperior ao dos 
ódigos regulares [135℄.Os 
ódigos LDPC podem ser e�
ientemente representados por grafos bipartidos,
onhe
idos 
omo grafos de Tanner [138℄, tendo 
om o 
ódigo LDPC a mesma relaçãoque a treliça 
om o 
ódigo 
onvolu
ional. Tais grafos são 
ompostos por nós variá-veis (representando os bits da palavra-
ódigo), nós de 
he
agem (representando asequações de 
he
agem da matriz H) e ramos, que os inter
one
tam de a
ordo 
omos 1's na matriz H .Por exemplo, supondo-se um 
ódigo LDPC 
om matriz de 
heque de paridade

H =
















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





















, (5.31)
o grafo asso
iado a mesma seria o mostrado na Figura 5.4.A propriedade de 
he
agem da matriz H é baseada na seguinte observação: todosos bits 
one
tados a um nó de 
he
agem devem resultar em uma soma módulo-2nula (HT G = 0). O grafo de Tanner é uma ferramenta extremamente importantetanto para se entender o método de de
odi�
ação dos 
ódigos LDPC 
omo parase identi�
ar de�
iên
ias nos projetos. Por exemplo, 
i
los no grafo de Tanner,123



Figura 5.4: Representação grá�
a de um 
ódigo LDPC.que são 
ara
terizados por 
aminhos fe
hados, reduzem bastante o desempenho dosalgoritmos de de
odi�
ação geralmente utilizados (tro
a de mensagens).O algoritmo de de
odi�
ação utilizado nos 
ódigos LDPC é geralmente 
onhe
ido
omo �algoritmo de tro
a de mensagens� e tem desempenho quase ótimo. Assim
omo a
onte
e nos 
ódigos turbo, o algoritmo avalia a probabilidade a posteriori deum bit da palavra-
ódigo transmitida ser 1, dada a palavra-
ódigo re
ebida. Com
Pr(mi = 1|y), onde mi é o bit i da palavra 
ódigo enviada e y é a palavra 
ódigore
ebida, 
ada nó, de forma iterativa, avalia as mensagens re
ebidas dos nós aosquais está 
one
tado, re�na a estimativa, e retorna uma outra mensagem, 
omorepresentado na Figura 5.5. Neste 
aso, o nó m0 re
ebe a informação do nó s0e, juntamente 
om o sinal re
ebido y, determina uma estimativa Pr(m0 = b|y, s0),enviando-a para s1. Isto signi�
a que m0 só passa informações novas, ou extrínse
as,
omputadas para 
ada par {mi, sj} .

Figura 5.5: Diagrama de nós vizinhos de m0 na Figura 5.4.124



Na sub-iteração dos nós de 
he
agem, o
orre um pro
essamento idênti
o, re-presentado na Figura 5.6, onde informações extrínse
as são passadas dos nós de
he
agem para os nós variáveis, para 
ada par {si, mj}. Sendo assim, o pro
esso dede
odi�
ação dos 
ódigos LDPC é realizado em duas etapas: na primeira, mensagenssão enviadas dos nós variáveis para os nós de 
he
agem, levando-se em 
onsideraçãoa informação de 
anal e as mensagens re
ebidas de todos os outros nós de 
he
agem,ex
eto do nó em questão; numa segunda etapa, um pro
esso idênti
o o
orre dos nósde 
he
agem para os variáveis. Após um dado número de iterações, o de
odi�
ador
omputa as estimativas e de
ide sobre a palavra m = {m1, m2, ...mn} re
ebida.O algoritmo supõe que as mensagens são estatisti
amente independentes, o que éverdade desde que o grafo não possua 
i
los.

Figura 5.6: Diagrama de nós vizinhos de s0 na Figura 5.4.Em resumo, a mensagem enviada de um nó variável mi 
onsiste na probabilidadede que mi = b, 
om b = {0, 1}, dado o valor re
ebido do 
anal (yi), as mensagensenviadas pelos nós de 
he
agem na iteração anterior (Ms,m) e que as equações de
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he
agem sejam satisfeitas (S), ou seja
M mi,sj

(0) =

= P (mi = 0|yi, Si,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))

=

P (mi = 0, yi, Si,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))

P (yi, Si,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))

=

P (Si|mi = 0, yi,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))P (mi = 0, yi,

⋃

k 6=j

Msk ,mi
(0))

P (yi, Si,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))

=

P (Si|mi = 0, yi,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))P (

⋃

k 6=j

Msk,mi
(0)|mi = 0, yi)P (mi = 0, yi)

P (yi, Si,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))

=

P (Si|mi = 0, yi,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))P (

⋃

k 6=j

Msk,mi
(0)|mi = 0, yi)P (mi = 0|yi)P (yi)

P (yi, Si,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))

=

P (Si|mi = 0, yi,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))P (

⋃

k 6=j

Msk,mi
(0)|mi = 0, yi)P (mi = 0|yi)

P (Si,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0)|yi)

=

P (Si|mi = 0, yi,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))P (

⋃

k 6=j

Msk,mi
(0)|mi = 0, yi)P (mi = 0|yi)

P (Si|yi)P (
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0)|yi)

=

P (Si|mi = 0, yi,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))P (mi = 0|yi)

P (Si)

= (1 − Pi)P (Si|mi = 0, yi,
⋃

k 6=j

Msk,mi
(0))/P (Si)

= (1 − Pi)P (Si|mi = 0, yi, Ms1,mi
(0), ..., MsC ,mi

(0))/P (Si)

= (1 − Pi)P (Si,1|mi = 0, yi, Ms1,mi
(0))...P (Si,C|mi = 0, yi, MsC ,mi

(0))/P (Si)

= (1 − Pi)P (Si,1|mi = 0, Ms1,mi
(0))...P (Si,C|mi = 0, MsC ,mi

(0))/P (Si)

= (1 − Pi)P (Si,1|mi = 0,
⋃

k 6=i

Mmk ,s1(0))...P (Si,C|mi = 0,
⋃

k 6=i

Mmk ,sC
(0))/P (Si)

= Ki,j(1 − Pi)
∏

l 6=j

Msl,mi
(0) (5.32)e

Mmi,sj
(1) = P (mi = 1|yi, Si,

⋃

k 6=j

Msk,mi
(1))

= Ki,jPi

∏

l 6=j

Msl,mi
(1), (5.33)126



onde Ki,j é es
olhido para fazer 
om que Mmi,sj
+ Mmi,sj

= 1, Pi = P (mi = 1|yi) e
Si,j é a equação de 
he
agem do nó de 
he
agem j que envolve o nó variável i. Sie Msk,mi

são 
onsiderados independentes, pois as equações de 
he
agem envolvendoo nó variável i são resultantes de outras mensagens (as mensagens enviadas paraum nó são independentes da informação anteriormente enviada pelo mesmo). No
aso dos nós de 
he
agem, as mensagens enviadas 
onsistem na probabilidade deque as equações de 
he
agem de paridade sejam satisfeitas, dado mi = b, 
om
b = {0, 1}, e as mensagens enviadas pelos nós variáveis na iteração anterior (Mm,s).A probabilidade de que as equações sejam satisfeitas 
om mi = 0 depende, naverdade, de um número par de 1's enviados pelos outros nós variáveis. Dada umaseqüên
ia kn independente e 
om M elementos e sabendo-se que P (kn = 1) = pn e
P L

#1=par é a probabilidade de uma seqüên
ia 
om L elementos ter um número parde 1's:
Para M = 1, P 1

#1=par = (1 − p0)

Para M > 1, P M
#1=par =

(

P M−1
#1=par

⋂

P (kM = 0)
)

⋃

(

P M−1
#1=ímpar⋂P (kM = 1)

)

= P M−1
#1=par(1 − pM) + (P M−1

#1=par − 1)pM

= pM + P M−1
#1=par(1 − 2pM)

= pM +
M
∑

k=2

[

pk

M
∏

l=k+1

(1 − 2pl)

]

+ (1 − p0)
M
∏

l=2

(1 − 2pl)

=
1

2
− 1

2

M
∏

l=2

(1 − 2pl) + (1 − p0)

M
∏

l=2

(1 − 2pl)

=
1

2
+

1

2

M
∏

l=2

(1 − 2pl). (5.34)Logo, substituindo-se a seqüên
ia independente pelas mensagens Mmi,sj
(b) , 
om

b = {0, 1}, tem-se
Msj ,mi

(0) =
1

2
+

1

2

∏

l 6=i

(1 − 2Mmi,sj
(1))

Msj ,mi
(1) = 1 − Msj ,mi

(0) (5.35)O algoritmo é ini
iado 
om Mmi,sj
(b) = P (m0 = b|yi) , sendo que as estatísti
assão re�nadas a 
ada iteração. P (m0 = b|yi) é dependente do 
anal, assim 
omo naseção 5.1 e, para um 
anal que sofre a adição de ruído gaussiano, torna-se

P (x0 = c|yi) =

[

1 + e
−2yx

σ2

]−1

, (5.36)127



onde xi = 1−2mi. A de
odi�
ação termina, por exemplo, quando o número máximode iterações é al
ançado ou quando m̃H = 0 . Para evitar instabilidades numéri
as,utiliza-se geralmente o de
odi�
ador no domínio do logaritmo, 
om
L(mi) = loge

(

P (mi = 1|y)

P (mi = 0|y)

)

. (5.37)O ótimo desempenho dos 
ódigos LDPC advém do fato da matriz H ser esparsa,o que resulta numa grande 
apa
idade de 
orreção de erros. Há simulações realizadasonde 
ódigos LDPC irregulares �
aram a apenas 0,04dB do limite de Shannon, 
omuma taxa de erro de bit de 10−6 em um 
anal AWGN [141℄. Entretanto, essa
ara
terísti
a só é explorada em sua plenitude se os blo
os de 
odi�
ação foremextremamente grandes. Por exemplo, a simulação men
ionada em [141℄ utilizoublo
os de 
omprimento 107.
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Capítulo 6
A 
ompressão distribuída deeletro
ardiograma

Como já foi men
ionado, atualmente há grande interesse no diagnósti
o remotode doenças, o que in
orre na transmissão de grandes quantidades de dados para o
onsultório médi
o. Dado que as redes utilizadas para este �m geralmente apresen-tam larguras de banda reduzidas, além de um 
erto 
usto por kilobyte transmitido, a
ompressão desses dados a
aba sendo um ponto de grande importân
ia, ne
essitandode algoritmos 
om altas taxas de 
ompressão e baixa degradação de sinal, preser-vando a informação médi
a a ser utilizada no diagnósti
o. Além disso, é interessanteque tais métodos sejam simples e baratos, o que aumentaria sua popularização entremédi
os e pa
ientes e possibilitaria a sua in
orporação a dispositivos de 
omuni
açãopessoais, 
omo 
elulares, permitindo monitoramento diário e fá
il transmissão dosdados adquiridos.O ECG [100,101℄, que é utilizado para o diagnósti
o de doenças 
ardía
as, é umexemplo desse tipo de dado. Como também já foi men
ionado, o monitoramentode pa
ientes para diagnósti
o pode envolver vários 
anais durante 24 horas, deman-dando dispositivos 
om grandes 
apa
idades de pro
essamento e armazenamento.Até onde se sabe, dada a literatura atual, todos os métodos desenvolvidos para a
ompressão de sinais de eletro
ardiograma são baseados na abordagem tradi
ional,que trabalha 
om 
ode
s assimétri
os, onde o maior esforço de 
ompressão é exe
u-tado pelo 
odi�
ador. Tal 
ara
terísti
a é a
eitável quando o exame é realizado no
onsultório médi
o (onde dispositivos pro�ssionais apropriados estão disponíveis) ou129



quando um 
he
kup 
ompleto é ne
essário e o eletro
ardiograma é apenas uma pe-quena parte do resultado �nal, o que exige que o pa
iente se desloque até o hospital.Por outro lado, se o prin
ipal ou úni
o objetivo é diagnosti
ar doenças 
ardía
as e opa
iente deve ser monitorado por um longo período de tempo durante a sua rotinadiária, ou o mesmo está distante do 
onsultório, seria interessante que um dispositivosimples fosse 
apaz de 
odi�
ar o sinal e transmitir o mesmo através de uma dadarede de 
omuni
ação. Além disso, se o pa
iente já possuir um dispositivo espe
í�
o,
omo um mar
a-passo, seria desejável que o mesmo pudesse gravar o ECG, duranteuma situação anormal, a enviá-lo para um posterior diagnósti
o. Dadas as restriçõesinerentes a esses 
asos de uso, um esquema simples de 
ompressão de ECG reduziriao 
usto do dispositivo e difundiria o seu uso, bene�
iando tanto médi
os quantopa
ientes.Este 
apítulo propõe uma nova 
lasse de 
odi�
adores de ECG, baseados numparadigma de reversão de 
omplexidade: a 
arga 
omputa
ional rela
ionada à ex-ploração das redundân
ias é deslo
ada para o de
odi�
ador. Utilizando-se o teo-rema de Wyner-Ziv e um 
ódigo de 
anal de alta 
apa
idade de 
orreção de erros(
ódigo turbo), é possivel deslo
ar a 
omplexidade do esquema para o de
odi�-
ador, gerando um 
odi�
ador bastante simples. Duas abordagens diferentes sãopropostas: um 
ode
 no domínio da amostra e um outro 
ode
 no domínio da trans-formada; o primeiro utiliza diretamente as amostras de sinal e o segundo faz usode uma transformação de des
orrelação, que propor
iona 
ompa
tação de energia efa
ilita a 
ompressão do ECG.6.1 A estrutura para a 
ompressão distribuída deECGOs 
odi�
adores distribuídos de ECG apresentados neste trabalho são baseadosnas soluções desenvolvidas em [1, 142℄ para sinais de vídeo, que utilizam bits deparidade e um 
anal de feedba
k para 
ontrole de taxa. Os 
odi�
adores de Wyner-Ziv foram implementados 
om quantização uniforme e 
ódigos turbo, 
om uma etapade pré-pro
essamento para adaptar o sinal de entrada e possibilitar a exploração dainformação auxiliar no de
odi�
ador, além de propor
ionar um maior desempenho130



da máquina de 
odi�
ação. O diagrama em blo
os genéri
o dos 
ode
s apresentadosestá ilustrado na Figura 6.1.Na estrutura proposta, o sinal de ECG de entrada passa primeiramente porum blo
o de pré-pro
essamento, que re
ebe os batimentos originais (períodos deECG) e normaliza o seu 
omportamento, tentando 
riar um sinal aproximadamenteperiódi
o (pelo menos todos os períodos terão exatamente o mesmo 
omprimento).Há quatro passos distintos: a dete
ção de período, a normalização de período, aequalização DC e a ordenação por similaridade, apli
adas nesta mesma ordem. Taispro
essamentos são realizados 
onforme des
rito nas seções 4.2.4, 4.2.5 e 4.2.6. Adete
ção de período identi�
a todos os 
omplexos QRS, o que pode ser exe
utado
om os algoritmos em [108,111�113℄, deixando-se meio pi
o de QRS em 
ada extre-midade do batimento; os períodos resultantes são então es
alonados para o mesmo
omprimento, 
onforme des
rito na seção 4.2.4. Para se aumentar ainda mais a
orrelação entre períodos, os níveis DC dos batimentos são equalizados, grampeando-se 
ada batimento no menor valor maior ou igual a zero, 
omo des
rito na seção4.2.5. O último passo é a ordenação por similaridade, que rearranja os períodos
om base em sua semelhança, 
onforme des
rito na seção 4.2.6. Primeiramente, operíodo 
om a menor variân
ia é 
olo
ado na primeira posição; então, o períodomais semelhante ao n-ésimo é 
olo
ado na posição (n+1). Algumas dessas té
ni
assão utilizadas em 
ompressores que representam o estado da arte na 
odi�
ação deECG [3, 4, 7℄ e também foram empregadas nos esquemas apresentados nas seçõesanteriores, além de serem fa
ilmente in
orporadas a 
odi�
adores padrão, 
omo oH.264 intra-quadros e o JPEG2000 (ver a seção 4.2.5).Suponha que {X0, X1, . . . , XN−1} sejam os períodos pré-pro
essados, 
hamadosde segmentos. Após este primeiro passo, os períodos de ECG são 
lssi�
ados em doisgrupos: segmentos-
have (Key Segments - KS) e segmentos de Wyner-Ziv (Wyner-Ziv Segments - WZS). Cada grupo de Z segmentos é 
hamado de grupo de seg-mentos (Group of Segments - GoS) e 
ompõe a unidade de pro
essamento da es-trutura proposta. A estrutura do GoS é mostrada na Figura 6.2. Para um GoS
n, os segmentos-
have são dados por KS0 = XnZ e KSZ−1 = XnZ+(Z−1), 
om
n = {0, 1, . . . , NGoS − 1}, e os segmentos de Wyner-Ziv por WZSk = XnZ+1, 
om
k = {1, . . . , Z − 2} e n = {0, 1, . . . , NGoS − 1}; NGoS é o número máximo do GoSs131



Figura 6.1: Code
 genéri
o para a 
odi�
ação distribuída de ECG.132



existentes no sinal. No GoS, o primeiro e o último segmentos são 
hamados desegmentos-
have, que estão disponíveis 
omo informação auxiliar no de
odi�
ador.O último segmento-
have do (n − 1)-ésimo GoS é o primeiro segmento-
have do n-ésimo. De fato, estes segmentos podem ser 
omprimidos 
om um bom 
ompressorde ECG e estar disponíveis no de
odi�
ador, antes da 
hegada dos segmentos deWyner-Ziv. Entretanto, 
om o objetivo de uma análise mais simples, 
om fo
o nossegmentos que são pro
essados utilizando-se o 
on
eito de Wyner e Ziv, além deuma 
omparação, mesmo que grosseira, 
om os 
odes distribuídos já desenvolvidospara imagens [1, 142℄, assume-se que os KSs são re
onstruídos perfeitamente no de-
odi�
ador. Os outros (Z − 2) segmentos são 
hamados de segmentos Wyner-Ziv esão 
odi�
ados utilizando-se 
on
eitos de DSC.

Figura 6.2: Estrutura do grupo de segmentos (GoS).Dois 
ode
s diferentes foram desenvolvidos: um 
ode
 no domínio da amostra,que pro
essa diretamente as amostras de ECG e depois as envia para o 
odi�
adorturbo, e um 
ode
 no domínio da transformada, que utilizada 
oe�
ientes de DCTao invés das próprias amostras de sinal. Ambos fazem uso de 
on
eitos de DSC para
odi�
ar o sinal de ECG e apresentam máquinas de 
odi�
ação similares, porém,eles diferem no domínio no qual os dados são pro
essados. Uma des
rição detalhadade 
ada um será apresentada nas seções seguintes.
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6.1.1 A etapa de pré-pro
essamentoComo já foi dito, a etapa de pré-pro
essamento é realizada 
omo expli
ado nasseções 4.2.4, 4.2.5 e 4.2.6. Tal pro
essamento é muito importante e tem o poten-
ial de aumentar muito a 
orrelação entre os períodos de ECG. Vale ressaltar queessa etapa também fa
ilita a apli
ação de 
on
eitos de 
ompressão distribuída desinais, pois agora os segmentos de ECG podem ser diretamente 
omparados, ouseja, 
omo os segmentos passam a possuir os mesmos 
omprimentos e níveis DC, ainformação auxiliar pode ser fa
ilmente gerada (e.g. através de interpolação). Se,por exemplo, os níveis DC não fossem os mesmos, uma interpolação (ante
ipada poralgum pro
esso de normalização) resultaria em um segmento num nível diferente doatual, di�
ultando o uso da informação obtida. A informação auxiliar resultantedo pré-pro
essamento é transmitida ao de
odi�
ador do mesmo modo apresentadonos 
apítulos anteriores, ou seja, o 
omprimento original de 
ada período, os níveisDC originais, a ordenação original e o nível de equalização são 
odi�
ados 
om um
odi�
ador aritméti
o e enviados.6.1.2 O 
ode
 no domínio da amostraO primeiro tipo de 
odi�
ador de ECG distribuído é 
hamado de 
odi�
ador nodomínio da amostra (Sample-Domain ECG En
oder � SDE-ECG) e não apresentaos blo
os Transf. e Itransf. na Figura 6.1, pro
essando diretamente as amostrasde sinal. Os segmentos de Wyner-Ziv do GoS n são agrupados e formam um úni
ovetor, que é então quantizado 
om um quantizador uniforme de 2kb níveis, onde kbé o número de bits; uma palavra binária úni
a é então atribuída a 
ada intervalode quantização. Tal quantizador está ilustrado na Figura 6.3, onde M = 2kb − 1,
N = 2kb e SP é dado por

SP =
2Tmin

2kb
(6.1)onde Tmin é o número mínimo de bits ne
essário para a representação da faixadinâmi
a do sinal. Os L vetores resultantes, 
om L = 1, 2, 3, . . ., são agrupadose repassados para o blo
o de extração de planos de bits. Os planos de bits i dasamostras quantizadas k (amostras quantizadas de ECG), ou seja, Bi,k, são enviados,em seqüên
ia, para o 
odi�
ador turbo de Slepian-Wolf, que é implementado 
om134




ódigos turbo perfurados de taxa adaptável [78℄. O 
odi�
ador turbo é 
ompostopor dois 
odi�
adores 
onvolu
ionais re
ursivos [143℄ idênti
os, 
ada um 
om taxade 1/2. A taxa total do 
onjunto �
a então em 1/3, dado que o bit de paridadede 
ada 
odi�
ador 
omponente e o bit sistemáti
o são 
onsiderados. Entretanto,apenas os bits de paridade são enviados; a informação sistemáti
a é estimada node
odi�
ador através dos segmentos-
have KS.
Figura 6.3: Estratégia de quantização para p SDE-ECG.Vale ressaltar que o 
odi�
ador turbo desenvolvido para a estrutura de 
om-pressão distribuída apresenta dois entrelaçadores, um antes de 
ada 
odi�
ador
omponente, 
onforme ilustrado na Figura 6.4. Tal abordagem tenta ata
ar a pro-priedade de memória do �
anal de 
orrelação�, pois a qualidade da informação auxi-liar a
aba sendo maior em algumas áreas que em outras. Isto impli
a que, em algunsplanos de bits, haverá vários bits 
onse
utivos afetados pelo �ruído de 
orrelação�,fazendo 
om que o primeiro 
odi�
ador 
onvolu
ional 
omponente tenha que 
orrigirlongas seqüên
ias de bits in
orretos, 
omo num erro em rajada. Obviamente, este
omportamento a
aba exigindo um número maior de bits de paridade, porém, 
omoos bits são enviados para um blo
o inteiro e não apenas para uma determinada área,vários bits desne
essários serão requisitados. Logo, um outro entrelaçador antesdo primeiro 
odi�
ador 
omponente tende a espalhar bastante áreas 
om muitosbits errados, realo
ando os mesmos em partes distintas do blo
o de 
odi�
ação, oque propor
iona um melhor resultado em termos de taxa-distorção. O entrelaçadorutilizado é do tipo S-Random, 
omo apresentado em [144℄.Os bits de paridade gerados pelo 
odi�
ador turbo, 
hamados de bits de Wyner-Ziv, são armazenados num bu�er e enviados para o de
odi�
ador quando requisita-dos (via 
anal de feedba
k). O número de bits enviados a 
ada pedido é regido porum simples esquema de perfuração, mostrado na Figura 6.5. Dado o período de per-furação N , também mostrado na Figura 6.5, e supondo que há um modo �nenhumbit�, o primeiro padrão de perfuração é 
omposto por zero bits; o segundo padrãoé 
omposto pelo grupo G1 de P1 (primeiro 
odi�
ador), o ter
eiro pelos grupos G1135



Figura 6.4: Estrutura adotada para o 
odi�
ador turbo de Wyner-Ziv.de P1 e G1 de P2, o quarto pelos grupos G1 e G2 de P1 e G1 de P2, o quintopelos grupos G1 e G2 de P1 e G1 e G2 de P2 e o sexto pelos grupos G1, G2 e G3de P1 e G1 e G2 de P2, sendo os demais montados da mesma maneira. Então, háno máximo (2N + 1) padrões de perfuração e, a 
ada vez que o 
odi�
ador pedemais bits, os elementos ne
essários para 
ompor o próximo padrão na hierarquia sãoenviados. Os padrões de perfuração podem ser matemati
amente des
ritos por
PPunct = {G(1)P1, . . . , G(R)P1} ∪ {G(1)P2, . . . , G(S)P2} (6.2)e

R =

⌊

(k + 1)

2

⌋

, S =

⌊

k

2

⌋

, k = 0, 1, . . . , 2N. (6.3)Vale a pena ressaltar que algumas implementações práti
as de DSC empregamesquemas mais diretamente rela
ionados ao trabalho de Wyner e Ziv, enviando asíndrome de um dado 
oset do 
ódigo. Ao invés disso, no presente trabalho enviam-se os bits de paridade e deixa-se a de
isão do 
oset para o 
odi�
ador turbo, ou seja,este �
a responsável por agrupar as palavras 
ódigo em 
onjuntos [1℄.O de
odi�
ador gera a informação auxiliar a partir dos segmentos-
have de 
adaGoS. Para um dado GoS, a informação auxiliar para 
ada segmento do mesmo é
al
ulada através de uma simples interpolação dos segmentos-
have do GoS, sendo136



Figura 6.5: Estratégia de perfuração adotada.dada por
SIn(k) =

⌊

(Z − 1 − n).KS0(k) + n.KSZ−1(k)

Z − 1

⌋

, n = 1, . . . , Z − 2, (6.4)onde SIn(k) é a informação auxiliar para a amostra k do segmento de Wyner-Ziv
n, KSx(k) é a amostra k do segmento-
have x e Z é o tamanho do GoS. Isto épossível graças à estrutura do sinal de ECG (ver a seção 4.2.1) e à etapa de pré-pro
essamento, que aumenta a 
orrelação entre segmentos adja
entes e revela a realestrutura do sinal de ECG.A informação auxiliar SIn gerada e os bits de paridade PPunct re
ebidos do 
o-di�
ador são utilizados pelo de
odi�
ador para re
uperar os dados originais. En-tretanto, a informação auxiliar é apenas útil ao de
odi�
ador se um modelo quedes
reva a sua relação 
om os dados originais é 
onhe
ido. Supondo que a infor-mação auxiliar SIn seja uma versão 
orrompida dos segmentos originais, a relação
SIn = WZSn + N é válida, onde WZSn é o segmento de Wyner-Ziv n e N é
onhe
ido 
omo o �ruído de 
orrelação�. Durante os testes, muitos registros foramanalisados e des
obriu-se que N 
omporta-se aproximadamente 
omo um pro
essolapla
iano, 
omo reportado pela maioria dos trabalhos em 
odi�
ação distribuída devídeo (Distributed Video Coding - DVC) presentes na literatura [1,142,145,146℄. Talresultado foi obtido através da aproximação da diferença entre segmentos preditos eoriginais por gaussianas generalizadas [147℄, ou seja, várias 
urvas foram utilizadase a que melhor representou a distribuição dos dados foi a lapla
iana. Dado isso, adistribuição da diferença entre a informação auxiliar e os dados originais é modelada
omo

f(SIn(k) − WZSn(k)) = K.e−α|SIn(k)−WZSn(k)|, (6.5)137



onde K é um fator de es
alonamento que faz 
om que a integral da distribuição seja
1 (de fato, K não é igual a α

2
, pois as amostras de ECG apresentam uma faixa devalores limitada, ou seja, 
onstituem uma lapla
iana trun
ada). O α deve então serestimado e transmitido ao de
odi�
ador.Apesar do alfa ser transmitido, o modelo ainda é in
ompleto, pois o �
anal de
orrelação� varia e não pode ser 
ompletamente des
rito pela lapla
iana. Sendoassim, ainda há ne
essidade de se enviar os bits de paridade, resultantes do pro
essode 
odi�
ação turbo.O de
odi�
ador, 
om o modelo estatísti
o men
ionado a
ima, de
odi�
a su-
essivamente todos os planos de bits Bi,k, 
omeçando 
om o mais signi�
ativo.Cada plano de bits que já foi de
odi�
ado é utilizando na de
odi�
ação dos planosseguintes, restringindo a faixa de integração da função de densidade de probabi-lidade. Por exemplo, se há três planos de bits para de
odi�
ar e o primeiro foire
uperado 
omo 1, a de
odi�
ação 
onsiderará apenas a faixa entre xmin e xmaxdelimitada por este mesmo plano. Logo, 
ada plano de bits restringe ainda mais aárea da função de densidade de probabilidade a ser 
onsiderada para o próximo.As probabilidades rela
ionadas ao plano de bits atual são geradas 
om base nosplanos de bits passados e a relação entre os dados originais e a informação auxiliar.Como se utilizam de
odi�
adores do tipo soft-input soft-output [136℄, é ne
essárioque as probabilidades dos bits sejam repassadas para os mesmos de forma adequada.Entretanto, a equação (6.5) apresenta probabilidades para símbolos e não para bits.Supondo-se que WZSi

n(k) seja o i-ésimo plano de bits da amostra k do segmentode Wyner-Ziv n de um dado GoS, a probabilidade de que o mesmo seja igual a zeroé 
omputada 
omo
p(WZSi

n(k) = 0) = K
∑

y∈H

e−α|SIn(k)−y|, (6.6)onde H é 
omposto por todos os valores de k bits, na faixa restrita, que apresentamo plano de bits i igual a zero, 
omo feito em [146℄.A 
ada tentativa de de
odi�
ação, o de
odi�
ador requisita bits do 
odi�
ador,rela
ionados a algum padrão de perfuração, e tenta re
uperar o plano de bits 
or-rente. Se o plano de bits não for 
orretamente re
onstruído, o de
odi�
ador requisitamais bits de paridade, que 
ompletarão o próximo padrão de perfuração. Dado que138



os segmentos são quantizados 
om kb bits, o de
odi�
ador pode requisitar, no má-ximo, kb bits para 
ada amostra.Após de
odi�
ar todos os planos de bits, o de
odi�
ador forma o stream deamostras quantizadas Q′
k. A re
onstrução é realizada de modo similar ao que éfeito em [148℄. Há três situações possíveis: a informação auxiliar �
a num intervaloabaixo do intervalo quantizado re
uperado qk(n), a informação auxiliar �
a numintervalo a
ima do intervalo quantizado re
uperado e informação auxiliar �
a nomesmo intervalo re
uperado, 
omo mostrado na Figura 6.6. Como o método paraa geração da informação auxiliar é um preditor polarizado, os melhores valores dere
onstrução podem não ser a informação auxiliar ou os valores extremos do intervalode quantização, 
omo em [1℄, ou nem mesmo o 
entro do intervalo de quantização.Com base nisso, de�ne-se o valor de re
onstrução 
omo

WZSn(k) = β.SIn(k) + (1 − β)RCIn(k) (6.7)onde WZSn(k) é o valor re
onstruído da amostra k do segmento n, SIn(k) é ainformação auxiliar gerada para a amostra k do segmento n, RCIn(k) é o 
entrodo intervalo de re
onstrução para a amostra k do segmento n e β é a 
onstantede polarização, que é es
olhida através treinamento. Nas duas primeiras situaçõesapresentadas, ou seja, quando o intervalo da informação auxiliar �
a abaixo ou a
imado intervalo re
uperado, utiliza-se um mesmo β, para todos os GoSs, que por suavez é diferente do utilizado quando o intervalo da informação auxiliar é igual aore
uperado.
Figura 6.6: Casos possíveis na re
onstrução da amostra.A re
onstrução realizada 
om des
rito apresenta resultados melhores que os obti-dos 
om a estratégia em [1℄. Após este passo, o ECG sofre então o pro
essamentoinverso 
om relação às té
ni
as de pré-pro
essamento e �
a 
ompletamente re
upe-rado, podendo então, por exemplo, ser utilizado para a obtenção de diagnósti
os ou�guras de mérito. 139



6.1.3 O 
ode
 no domínio da transformadaO 
ode
 no domínio da amostra é 
apaz de apresentar bons resultados, levando-se em 
onsideração que a 
odi�
ação distribuída geralmente o
asiona uma perda detaxa (ver o 
apítulo 3) em relação à 
odi�
ação 
om exploração de redundân
iasapenas no 
odi�
ador, e ilustra um possível modo de se pro
essar um sinal de ECGutilizando-se 
on
eitos de DSC. Entretanto, é normalmente mais difí
il se exploraras redundân
ias do sinal no domínio da amostra, dado que amostras adja
entesnão estão des
orrela
ionadas. Um modo de se suplantar este problema reside nautilização de uma transformação de des
orrelação, 
omo a transformada dis
retado 
osseno. Esta é a base do 
odi�
ador no domínio da transformada (TransformDomain ECG En
oder � TDE-ECG) apresentado nesta seção.Na presente estrutura do TDE-ECG, há outra té
ni
a in
luída no blo
o de pré-pro
essamento: uma reorganização bidimensional dos segmentos de ECG, 
omo feitona seção 4.2.5. Foi observado que o desempenho do algoritmo de 
ompressão pode sermelhorado através da 
odi�
ação do sinal de ECG 
omo uma matriz bidimensional,utilizando-se ferramentas e�
azes desenvolvidas para a 
ompressão de imagens (vera seção 4.2.5). Cada período de ECG é então posi
ionado em uma linha da imagem,que por sua vez é enviada para um blo
o de transformação. A transformação deimagens utilizada é a DCT inteira para blo
os de dimensões 4×4 de�nida no padrãode 
ompressão de vídeo H.264 [69℄, a qual pode ser realizada 
om aritméti
a de 16bits e deslo
amentos de bits, sem multipli
ações [149℄. As matrizes des
ritoras datransformada estão ilustradas na Figura 6.7. Vale ressaltar que a matriz ˜IDCTnão é exatamente a inversa da matriz DCT , pois a sua multipli
ação só resulta namatriz identidade I se ˜IDCT ∗ H ∗ DCT = I. Logo, a matriz H deve ser utilizadana transformação dos dados ou pode ainda ser in
orporada à etapa de quantização.
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onde k é o número do 
oe�
iente, 
onforme ilustrado na Figura 6.8. Cada banda de
oe�
ientes forma um vetor independente, 
ontendo os 
oe�
ientes que se lo
alizamna mesma posição (na matriz de dimensões 4×4) de todos os blo
os, que é 
odi�
ado
om base nas 
ara
terísti
as de 
ada banda. Os 
oe�
ientes são quantizados 
omum quantizador uniforme de 2Mk níveis, 
om k = 0, 1, 2, . . . , 15, e 
ujo númerode intervalos depende do valor absoluto máximo da banda de 
oe�
ientes atual.A banda DC (CB0) é quantizada do mesmo modo que as amostras de ECG no
odi�
ador no domínio da amostra. Logo, o passo de quantização é dado por
SP =

V DCmax

2Mk
, (6.8)onde SP é o passo de quantização e V DCmax é o valor máximo da banda DC.Entretanto, os 
oe�
ientes das bandas AC podem apresentar valores sinalizados esão quantizadas 
om intervalos de quantização simétri
os em torno de zero, 
omomostrado na Figura 6.9, onde M = 2Mk − 2, N = 2Mk−1 − 1 e SP é o passo dequantização. Cada vetor de banda quantizado Qk é enviado para o blo
o de extraçãode planos de bits. O resto da 
odi�
ação é idênti
o à versão no domínio da amostra.SP, na Figura 6.9, é 
al
ulado 
omo

SP =
2 ∗ ⌈|V ACmax(k)|⌉

2Mk
. (6.9)onde V ACmax(k) é o valor máximo da banda AC de ordem k. Sendo assim, osvalores máximos de 
ada banda devem ser enviados juntamente 
om a informaçãoauxiliar, para que os intervalos de quantização possam ser re
uperados; as matrizesde quantização, por sua vez, são 
onhe
idas tanto pelo 
odi�
ador 
omo pelo de-
odi�
ador. No presente 
aso, os valores máximos são enviados em formato não
odi�
ado, 
om pre
isão de 16 bits.Assim 
omo foi feito para o de
odi�
ador no domínio da amostra, o de
odi-�
ador no domínio da transformada também gera a informação auxiliar a partirdos segmentos-
have de 
ada GoS, utilizando a mesma interpolação des
rita naequação (6.4). Entretanto, os segmentos preditos são rearranjados numa matrizbidimensional e a mesma DCT utilizada no 
odi�
ador é apli
ada. Os 
oe�
ientesde transformada preditos e os bits de paridade, juntamente 
om um modelo deprobabilidades lapla
iano, são enviados para a máquina de de
odi�
ação turbo. Os
oe�
ientes de transformada preditos e originais, 
omo normalmente assumido na141



Figura 6.8: Bandas de 
oe�
ientes.literatura [1, 142, 145, 146℄, apresentam uma relação dada pela distribuição lapla-
iana (ver a equação (6.5)). O resto da de
odi�
ação é realizado 
omo apresentadopara o SDE-ECG, in
lusive a re
onstrução, que é apli
ada aos 
oe�
ientes de DCT.Os 
oe�
ientes de transformada re
onstruídos sofrem então a transformação inversa,utilizando-se a matriz ˜IDCT de�nida em [69℄ (ver a �gura 6.7). Como último passo,a inversão das té
ni
as de pré-pro
essamento é realizada.
Figura 6.9: Quantização dos 
oe�
ientes AC.O TDE-ECG apresenta uma máquina de 
odi�
ação muito similar à utilizadapelo SDE-ECG, porém, os dados são fundamentalmente diferentes e as adaptaçõesapropriadas foram des
ritas a
ima. É importante notar que a 
omplexidade doTDE-ECG é maior que a apresentada pelo SDE-ECG, porém, é ainda mais baixaque a de 
odi�
adores tradi
ionais representando o estado da arte, que são baseadosem esquemas de 
odi�
ação mais elaborados, exe
utados depois de uma etapa detransformação [4, 105℄, ou através de uma bus
a exaustiva no di
ionário [10, 96, 97℄.Por exemplo, pode-se efetuar uma simples 
omparação entre o TDE-ECG e o algo-ritmo proposto em [105℄. Como a DCT utilizada no TDE-ECG é do tipo inteira, oque já foi men
ionado, realizam-se as operações de transformação sem a ne
essidadede multipli
ações em ponto �utuante, o que a
aba o
orrendo 
om a transformadawavelet, que, na melhor das hipóteses, ne
essita de uma multipli
ação por 
oe�-
iente [150℄. No algoritmo proposto em [105℄, que utiliza a wavelet biortogonal 9/7,142



são ne
essárias, em média, 8 multipli
ações por 
oe�
iente. No passo de quantizaçãoexe
utado no TDE-ECG, 
ada 
oe�
iente é dividido por um valor, de a
ordo 
oma sua matriz de quantização, o que se traduz em uma divisão/multipli
ação poramostra. Após esse passo, a 
odi�
ação turbo é realizada, a qual envolve permu-tações e somas módulo-2, o que é bastante rápido. No 
aso do algoritmo em [105℄,após a etapa de transformação, realiza-se uma quantização vetorial, 
om bus
a emdi
ionário. Supondo-se o erro médio quadráti
o 
omo 
ritério de �delidade, que éum dos mais utilizados, seria ne
essário aproximadamente uma multipli
ação poramostra, para 
ada elemento do di
ionário. Logo, a diferença de 
omplexidade éalta, podendo ser estimada valores maiores que 10 : 1. Com relação ao métodopresente em [3℄, que utiliza o JPEG2000, a diferença é menor. Supondo-se a trans-formada wavelet irreversível, a 
omplexidade rela
ionada à wavelet é a mesma parao algoritmo em [105℄, porém, o tratamento dos 
oe�
ientes é menos 
omplexo. Aquantização é similar à utilizada pelo TDE-ECG, porém, a 
odi�
ação aritméti
aapli
ada aumenta a 
omplexidade. Dependendo de 
omo é implementado o algo-ritmo, é possível se estimar a diferença de 
omplexidade em valores maiores que
5 : 1. No que diz respeito aos dois 
ompressores de ECG distribuídos, o SDE-ECGe o TDE-ECG, as simulações realizadas mostraram uma diferença de 
omplexidadede aproximadamente 1 : 2 a 1 : 3 (SDE:TDE). Logo, se o TDE-ECG for utilizado, ohardware alvo deve estar preparado para suportar tal aumento.6.1.4 Resultados de simulaçõesPara se veri�
ar a e�
á
ia do algoritmo proposto, foram realizados testes 
om asprimeiras 216000 amostras (10 minutos) dos registros 100, 102, 107, 115, 117 e 119da base de dados de ECGs MIT/BIH. Novamente, esses registros foram es
olhidosdevido à existên
ia de resultados de 
ompressão para os mesmos na literatura [3, 4,6, 7℄ e nas seções 4.2.3, 4.2.4, 4.2.5 e 4.2.6. Os sinais foram amostrados a 360 Hz,
om 11 bits de resolução. Dois tamanhos foram assumidos para o GoS: 3 e 5.Com relação ao SDE-ECG, os níveis de quantização adotados foram 64, 32, 16e 8, que geram quatro pontos taxa-distorção distintos. Os grupos de segmentosquantizados são então aglomerados, 
om dez GoSs (L = 10) por 
onjunto, antesde serem enviados ao 
odi�
ador turbo. O período de perfuração Ni [143℄ de 
ada143



plano de bits i é dado por
Ni =







32, i > ⌊B/2⌋

24, i ≤ ⌊B/2⌋
, (6.10)onde B é o número de planos de bits. O parâmetro α do modelo lapla
iano é 
al-
ulado no 
odi�
ador, para 
ada registro, e enviado ao de
odi�
ador; o mesmo α éutilizado para toda a seqüên
ia. O parâmetro β, ou seja, a 
onstante de polarizaçãoda função de re
onstrução, foi analisado para muitos registros, in
luindo os de teste,e foi �xado em: 1/2, quando a informação auxiliar reside na mesma faixa de quan-tização re
onstruída, e 1/4 para os outros 
asos. Os 
odi�
adores 
onvolu
ionais
omponentes do 
odi�
ador turbo são idênti
os e de taxa 1/2, sendo des
ritos pelamatriz geradora

G(D) =
[

1 g2(D)
g1(D)

]

=
[

1 1+D+D3+D4

1+D+D4

]

. (6.11)Após 
ada tentativa de de
odi�
ação do plano de bits atual, o de
odi�
ador 
al
ulaa probabilidade de erro de bits Pe e veri�
a se a mesma é menor que 0,001; 
asoisso não seja verdade, o mesmo pede mais bits do 
odi�
ador, deslo
ando-se para opróximo padrão de perfuração. A 
odi�
ação turbo é exe
utada por 20 iterações.Para o TDE-ECG, quatro matrizes de quantização diferentes foram de�nidas,as quais estão ilustradas na Figura 6.10. Logo, há quatro pontos taxa-distorçãodistintos. Cada banda de 
oe�
ientes quantizada CBk é então enviada para o 
o-di�
ador turbo. O período de perfuração Ni é o mesmo usado pelo SDE-ECG. Oparâmetro α do modelo lapla
iano é 
al
ulado no 
odi�
ador, para 
ada banda de
oe�
ientes CBk, e enviado para o de
odi�
ador, assim 
omo os valores máximosde 
ada banda (devido à quantização). O parâmetro β assumiu os mesmos valoresapresentados para o SDE-ECG, também obtidos através de treinamento 
om váriosregistros. O resto das 
ara
terísti
as do 
odi�
ador turbo é idênti
o ao adotado parao SDE-ECG.As dimensões das imagens de ECG resultantes, enviadas para o TDE-ECG,variam bastante e dependem do número de períodos dete
tados e seu 
omprimentomédio. Além disso, o número de segmentos WZS deve, obrigatoriamente, ser múlti-plo de 4. Os registros 100, 102, 107, 115, 117 e 119, para um GoS de tamanho 3,resultaram em imagens de dimensões 761 × 284, 729 × 296, 705 × 308, 633 × 340,144
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505 × 428 e 657 × 328, e, para um GoS de tamanho 5, em imagens de dimensões
753×284, 737×296, 705×308, 641×340, 513×428 e 657×328, respe
tivamente. O
omprimento original de 
ada período, os níveis DC originais, a ordenação original eo nível de equalização são 
odi�
ados 
om um 
odi�
ador aritméti
o e enviados 
omoinformação auxiliar ao de
odi�
ador, juntamente 
om os dados espe
í�
os de 
ada
odi�
ador. No 
aso do TDE-ECG, os segmentos WZS são aglomerados e divididosem blo
os de dimensões 4 × 4, apli
ando-se então a DCT. A qualidade dos sinaisre
onstruídos foi avaliada 
om a métri
a de PRD e a taxa de 
ompressão CR, jáapresentadas na seção 4.2.1. As �guras de PRD × CR levam em 
onsideração apenasos segmentos de Wyner-Ziv. Os segmentos-
have foram 
odi�
ados sem distorção,visando simpli
idade na avaliação de desempenho dos algoritmos, que agem apenasnos segmentos de Wyner-Ziv, 
omo na maioria dos trabalhos para sinais de vídeopresentes na literatura [1, 142℄. Além disso, alguns experimentos mostraram queos resultados utilizando segmentos-
have re
onstruídos 
om um bom algoritmo sãomuito próximos dos 
om re
onstrução ideal, variando levemente para 
ada registro.É importante ressaltar que, até o momento da elaboração do presente trabalho,não havia outros métodos de 
ompressão distribuída para sinais de ECG presentes naliteratura. Em prin
ípio, os algoritmos elaborados (TDE-ECG e SDE-ECG) são osprimeiros representantes desta nova 
lasse de 
ompressores distribuídos para ECG.Isto também leva a outra 
on
lusão: não há resultados disponíveis apenas para ossegmentos de Wyner-Ziv. Logo, os resultados para os outros algoritmos levam em
onsideração todos os batimentos nos primeiros 10 minutos de exame. Entretanto,145



experimentos preliminares 
om os 
odi�
adores baseados em MMP mostraram quea diferença nas �guras de PRD ao se avaliar apenas os segmentos de Wyner-Ziv outodos, para os registros testados, �
ou sempre abaixo de 0, 2%. Sendo assim, aindaé válido 
omparar o SDE-ECG e o TDE-ECG 
om outros 
ompressores tradi
ionaispresentes na literatura.Os resultados estão sumarizados nas Tabelas 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 e nas Figuras6.11 até 6.13. Per
ebe-se, dos resultados apresentados para o SDE-ECG, que osmesmos não são muito expressivos, mas ainda podem ser 
onsiderados a
eitáveis. Omotivo para este 
omportamento reside na falta de ferramentas para a exploraçãodas dependên
ias intra-batimentos. O SDE-ECG pro
essa diretamente as amostrasdo sinal de ECG de entrada, sem qualquer pro
edimento de des
orrelação ou algumaté
ni
a 
om o objetivo de tratar a relação entre períodos adja
entes. Entretanto,este 
ode
 apresenta baixa 
omplexidade e, dependendo das restrições apresentadaspelo dispositivo alvo, pode ser 
onsiderada uma solução viável. Vale ressaltar queas �guras de PRD propor
ionadas pelo método (as menores que 5%) não 
hegam aprejudi
ar o diagnósti
o do médi
o.O melhor desempenho, levando-se em 
onsideração os métodos distribuídos pro-postos, foi obtido 
om o TDE-ECG, que mesmo assim não �
ou próximo de todos osmétodos em teste. Isso já era esperado, dada a perda de taxa inerente à DSC, que foiabordada na seção 3.2, equação (3.2). Mesmo assim, os resultados são expressivos,pois �guras de PRD próximas às de duas versões do MMP foram obtidas (registro
119), além de também haver um desempenho semelhante ao dos 
ode
s utilizandoJPEG2000 e H.264 intra-quadros, para alguns registros (olhar tabelas dos 
apítu-los anteriores). Levando-se em 
onsideração que as �guras de PRD presentes nasTabelas 6.1 a 6.4 são apenas para os segmentos de Wyner-Ziv, diferentemente dosoutros métodos, tal fato indi
a que a apli
ação do paradigma de DSC à 
ompressãode sinais de ECG é promissora e mostra que é possível uma boa aproximação 
om re-lação aos resultados dos 
odi�
adores tradi
ionais. Os bons resultados apresentadospelo TDE-ECG são, na maior parte, devidos ao uso da DCT, que propor
iona umamelhor exploração das redundân
ias intra-batimentos. Apesar de não apresentar umdesempenho muito alto, o TDE-ECG pode ser uma alternativa quando a distorção éa 
ara
terísti
a de maior importân
ia, 
om a ressalva de que o dispositivo alvo seja146



Tabela 6.1: Comparação de desempenho (PRD×CR) entre os algoritmos em [3�7℄,SDE-ECG e TDE-ECG.Algoritmo Registro CR PRDChou et. al app. 2 [3℄ 100 24 : 1 4.06Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 100 24 : 1 3.95Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 100 24 : 1 3.47MMP seção 4.2.4 100 24 : 1 3.41MMP EqDC 100 24 : 1 3.30SDE-ECG Gos 3 100 26.33 : 1 11.27SDE-ECG Gos 5 100 25.01 : 1 14.21TDE-ECG Gos 3 100 29.26 : 1 3.81TDE-ECG Gos 5 100 23.23 : 1 4.06Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 100 10 : 1 2.12Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 100 10 : 1 2.08MMP seção 4.2.4 100 10 : 1 2.10MMP EqDC 100 10 : 1 2.03SDE-ECG Gos 3 100 11.29 : 1 3.10SDE-ECG Gos 5 100 10.32 : 1 3.98TDE-ECG Gos 3 100 12.78 : 1 3.01TDE-ECG Gos 5 100 11.42 : 1 3.25MMP seção 4.2.4 102 22.49 : 1 3.02MMP EqDC/SS 102 22.49 : 1 2.49SDE-ECG Gos 3 102 26.76 : 1 10.18SDE-ECG Gos 5 102 24.82 : 1 13.16TDE-ECG Gos 3 102 28.45 : 1 5.28TDE-ECG Gos 5 102 27.35 : 1 6.47
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Tabela 6.2: Comparação de desempenho (PRD×CR) entre os algoritmos em [3�7℄,SDE-ECG e TDE-ECG (
ont.).Algoritmo Registro CR PRDTai et. al [7℄ 107 10.7 : 1 1.90MMP seção 4.2.4 107 10.7 : 1 1.70MMP EqDC 107 10.7 : 1 1.61SDE-ECG Gos 3 107 13.64 : 1 6.66SDE-ECG Gos 5 107 13.53 : 1 12.68TDE-ECG Gos 3 107 9.57 : 1 2.77TDE-ECG Gos 5 107 9.66 : 1 4.44Tai et. al [7℄ 115 30.6 : 1 4.10MMP seção 4.2.4 115 30.6 : 1 3.20MMP EqDC/SS 115 30.6 : 1 2.92SDE-ECG Gos 3 115 26.87 : 1 14.48SDE-ECG Gos 5 115 24.98 : 1 18.14TDE-ECG Gos 3 115 36.41 : 1 4.19TDE-ECG Gos 5 115 39.27 : 1 4.64Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 117 24 : 1 1.72Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 117 24 : 1 1.64MMP seção 4.2.4 117 24 : 1 1.42MMP EqDC 117 24 : 1 1.26SDE-ECG Gos 3 117 21.57 : 1 2.17SDE-ECG Gos 5 117 16.82 : 1 2.65TDE-ECG Gos 3 117 29.58 : 1 1.62TDE-ECG Gos 5 117 27.22 : 1 2.06Chou et. al app. 2 [3℄ 117 13 : 1 1.18
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Tabela 6.3: Comparação de desempenho (PRD×CR) entre os algoritmos em [3�7℄,SDE-ECG e TDE-ECG (
ont.).Algoritmo Registro CR PRDTipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 117 13 : 1 1.07Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 117 13 : 1 1.14MMP seção 4.2.4 117 13 : 1 0.98MMP EqDC 117 13 : 1 0.91Wei et. al [6℄ 117 10 : 1 1.18Bilgin et. al [4℄ 117 10 : 1 1.03Chou et. al app. 1 [3℄ 117 10 : 1 0.98Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 117 10 : 1 0.86Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 117 10 : 1 0.95MMP seção 4.2.4 117 10 : 1 0.85MMP EqDC 117 10 : 1 0.79SDE-ECG Gos 3 117 9.99 : 1 1.42SDE-ECG Gos 5 117 7.97 : 1 1.73TDE-ECG Gos 3 117 7.45 : 1 0.98TDE-ECG Gos 5 117 11.45 : 1 1.61Bilgin et. al [4℄ 117 8 : 1 0.86Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 117 8 : 1 0.75Tipo 1 - H.264 seção 4.2.5 117 8 : 1 0.81MMP seção 4.2.4 117 8 : 1 0.75MMP EqDC 117 8 : 1 0.72Lee et. al [5℄ 119 24 : 1 10.5Bilgin et. al [4℄ 119 21.6 : 1 3.76Tai et. al [7℄ 119 20 : 1 2.17
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Tabela 6.4: Comparação de desempenho (PRD×CR) entre os algoritmos em [3�7℄,SDE-ECG e TDE-ECG (
ont.).Algoritmo Registro CR PRDChou et. al app. 2 [3℄ 119 20.9 : 1 1.81Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 119 20.9 : 1 1.92Tipo 3 - H.264 seção 4.2.5 119 20.9 : 1 1.78MMP seção 4.2.4 119 20.9 : 1 2.00MMP EqDC/SS 119 20.9 : 1 1.83SDE-ECG Gos 3 119 21.23 : 1 3.66SDE-ECG Gos 5 119 20.32 : 1 4.55TDE-ECG Gos 3 119 20.35 : 1 1.81TDE-ECG Gos 5 119 29.84 : 1 2.66Chou et. al app. 2 [3℄ 119 10 : 1 1.03Norm. - JPEG2000 119 10 : 1 1.37Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 119 10 : 1 0.93Tipo 3 - H.264 seção 4.2.5 119 10 : 1 1.00MMP seção 4.2.4 119 10 : 1 1.10MMP EqDC/SS 119 10 : 1 1.07SDE-ECG Gos 3 119 11.62 : 1 2.38SDE-ECG Gos 5 119 10.44 : 1 3.23TDE-ECG Gos 3 119 12.93 : 1 1.60TDE-ECG Gos 5 119 9.45 : 1 1.69Tipo 3 - JPEG2000 seção 4.2.5 119 8 : 1 0.74Tipo 3 - H.264 seção 4.2.5 119 8 : 1 0.83MMP seção 4.2.4 119 8 : 1 0.96MMP EqDC/SS 119 8 : 1 0.91

150




apaz de suportar um aumento na 
omplexidade do 
odi�
ador.Comparando-se os resultados obtidos 
om os da literatura sobre 
ompressãodistribuída, veri�
a-se que a diferença de desempenho entre 
ompressão tradi
ionale 
ompressão distribuída, para sinais de ECG, pare
e menor que a apresentadapara sinais de vídeo. Tal fato reforça a adequação do paradigma de 
ompressãodistribuída a sinais de ECG, que pode gerar soluções adaptadas e sem grandesperdas de desempenho.6.1.5 Dis
ussão e análise dos resultadosO desenvolvimento dos 
ompressores distribuídos de ECG seguiu a abordagemnormalmente adotada na 
ompressão distribuída de sinais: um 
odi�
ador nodomínio da amostra e outro 
om uma etapa de transformação, implementada 
oma DCT. Além disso, os 
ode
s �zeram uso das té
ni
as de pré-pro
essamento desen-volvidas nas seções 4.2.4, 4.2.5 e 4.2.6.Apesar dos algoritmos fun
ionarem de maneira satisfatória, ainda há uma 
ara
-terísti
a bastante restritiva, 
omum à maioria dos algoritmos baseados na abordagemdes
rita em [1,142℄: o 
anal de feedba
k. Apesar de propor
ionar um 
ontrole ótimoda taxa de 
odi�
ação, fazendo 
om que o 
odi�
ador se ajuste perfeitamente ao�
anal de 
orrelação�, ne
essita-se da presença de tal 
anal no sistema, o que podenão ser uma realidade. Tentativas de remoção do 
anal de feedba
k estão presentesna literatura [151,152℄, porém, não há uma solução 
omprovada ou modelo genéri
o.Sendo assim, apli
ações 
omo 
ompressão no dispositivo de mar
a-passo �
am 
om-prometidas. É 
laro que há a possibilidade de se in
orporar um algoritmo similarao des
rito em [152℄, para o 
ontrole de taxa, mas ainda haveria perdas e a taxa de
ompressão seria menor que a 
om 
anal de feedba
k. Há ainda a possibilidade dese 
omplementar a estimativa ini
ial de 
ontrole de taxa 
om o 
anal de feedba
k,reduzindo-se o número de requisições [153℄.Mesmo 
om a limitação do 
anal de feedba
k, ainda seria possível a instalaçãodestes algoritmos de 
ompressão em dispositivos móveis, que monitorariam o pa-
iente durante a sua rotina diária e utilizariam a 
omuni
ação bidire
ional já exis-tente nesses aparelhos. Com um 
anal de feedba
k natural, por exemplo via GPRS,o sinal poderia ser enviado e pro
essado online pelo de
odi�
ador distribuído, que151




ontrolaria a 
adên
ia de 
ompressão.Ao se analisar o desempenho dos 
odi�
adores distribuídos de ECG, prin
ipal-mente 
om relação ao registro 102, per
ebe-se que os mesmos não apresentam de-sempenhos 
omparáveis aos dos demais algoritmos testados. Isso se deve à faltade periodi
idade nesse registro (batimentos mais irregulares), que 
ompromete umpou
o a e�
á
ia das ferramentas utilizadas. Por outro lado, o bom desempenho ap-resentado pelo TDE-ECG na 
ompressão do registro 119 é, na maior parte, devidoà ordenação por similaridade, que 
riou três regiões distintas na imagem de ECG(ver Figura 4.36).Outra 
ara
terísti
a interessante dos algoritmos desenvolvidos é que há uma
erta �exibilidade no pro
essamento efetuado pelo 
odi�
ador, dada pelo tamanhodo GoS. Com um GoS grande, mais segmentos são 
odi�
ados de a
ordo 
om o
on
eito de Wyner e Ziv, reduzindo a 
omputação ne
essária para a 
odi�
ação.Além disso, variando-se o tamanho do GoS, um maior número de pontos taxa-distorção podem ser obtidos. Esta �exibilidade permite maior adaptabilidade aodispositivo alvo, através de um 
ompromisso entre taxa, distorção e 
omplexidade.Tal esquema é similar ao grupo de quadros (Group of Pi
tures - GoP) empregadoem 
ompressores 
onven
ionais de vídeo [9, 69℄, que permite uma variação na razãoentre os quadros I, P e B.
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(b)Figura 6.11: Desempenho na 
ompressão de Registros da base de dados de ECGsMIT/BIH para os 
ode
s SDE-ECG e TDE-ECG. (a) Registro 100. (b) Registro
102.
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(b)Figura 6.12: Desempenho na 
ompressão de Registros da base de dados de ECGsMIT/BIH para os 
ode
s SDE-ECG e TDE-ECG. (a) Registro 107. (b) Registro
115.
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ode
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Capítulo 7
Considerações �nais

Foram desenvolvidos novos esquemas de 
ompressão baseados no algoritmoMMP, que são 
apazes de pro
essar sinais variados, 
omo imagens, ECGs e EMGs,juntamente 
om novas ferramentas para pré-pro
essamento e modelagem de fonte.Foi proposto um novo modelo estatísti
o para fontes, adequado a imagens suavese imagens 
ontendo texto e grá�
os, que foi in
orporado ao MMP, permitindo reduzira taxa ne
essária para a 
odi�
ação. Esta modi�
ação, juntamente 
om a novaforma de 
odi�
ação dos elementos do di
ionário proposta em [154℄, as novas regrasde atualização do di
ionário aqui propostas e as modi�
ações na regra de formaçãodo di
ionário ini
ial e na otimização da árvore de segmentação, 
ontribuem para umaumento signi�
ativo no desempenho do algoritmo.O algoritmo �nal desenvolvido para a 
ompressão de imagens, 
hamado de APM-MMP, mostrou-se, 
om relação às imagens suaves, bastante superior aos seus ante-
essores, mantendo um desempenho igual ou melhor para o resto do espe
tro tes-tado. A 
odi�
ação das imagens mais suaves apresentou aumentos na PSNR que
hegaram a 1,6 dB (imagem Lena), além de sensível aumento da qualidade subjetivaem todas as imagens testadas.Outro benefí
io obtido 
om a adoção do novo modelo de probabilidades foi umagrande redução no efeito de blo
agem. Isto se deve ao fato dos blo
os serem es-
olhidos através da similaridade entre seus pixels de borda e os de outros blo
osjá 
odi�
ados, mantendo-se as estruturas através dos mesmos, o que torna o pro-
essamento apli
ado ao blo
o atual dependente daqueles que já foram 
odi�
ados.O efeito de blo
agem é um problema bastante in
�modo no MMP padrão e possui156



soluções através de pós-�ltragem adaptativa, que não são, entretanto, inerentes aoalgoritmo utilizado.No que diz respeito aos sinais de ECG, novas té
ni
as de pré-pro
essamentoforam desenvolvidas, que formatam o sinal de entrada e revelam a sua estruturabási
a que estava o
ulta, permitindo uma maior exploração das redundân
ias intra-e inter-batimentos. Uma grande vantagem dessas té
ni
as reside na possibilidade defá
il in
orporação a prati
amente qualquer 
odi�
ador, seja este um padrão norma-tizado [69, 70℄ ou um novo esquema desenvolvido [10℄.Os bons resultados obtidos na 
ompressão de sinais de EMG, utilizando-se oalgoritmo MMP unidimensional bási
o, rea�rmam o 
omportamento universal domesmo, que 
onsiste em um algoritmo 
apaz de pro
essar até mesmo sinais 
om
ara
terísti
a de ruído. Além disso, 
olo
a-se o MMP 
omo uma possibilidade parao pro
essamento de sinais biológi
os, podendo o mesmo ser utilizado também parasinais de EEG.Neste trabalho, levando-se em 
onsideração a literatura atual, apresentou-se oprimeiro esquema de 
ompressão distribuída adequado a sinais de ECG, 
riando-seuma nova 
lasse de 
ode
s, 
apazes de apresentar uma reversão de 
omplexidade en-tre 
odi�
ador e de
odi�
ador. Diferentemente da 
ompressão tradi
ional, a maior
arga de 
omputação pode ser movida para o de
odi�
ador, possibilitando a in
or-poração desses algoritmos a dispositivos 
om pou
a 
apa
idade de pro
essamento.Há ainda a possibilidade de 
ompressão de sinais de ECG 
orrela
ionados, 
omoos provenientes de derivações diferentes, que pode ser implementada 
om base nasestruturas já desenvolvidas.Os objetivos inten
ionados 
om a realização deste trabalho foram essen
ialmenteal
ançados, pois foram obtidos algoritmos 
om bom desempenho e 
omportamentouniversal, sem a ne
essidade de heurísti
as individualizadas na es
olha dos parâmet-ros. Entretanto, outras melhorias ainda podem ser realizadas, as quais têm o po-ten
ial de propor
ionar resultados ainda mais signi�
ativos que os al
ançados, tais
omo:
• Extender o modelo de probabilidades, pro
urando-se por novas funções deponderação 
apazes de modelar mais adequadamente outros tipos de sinais deentrada, 
omo sinais de EMG; 157



• Criar um esquema de partição de blo
os mais �exível, 
omo, por exemplo,em [68℄, permitindo ao MMP 
riar uma árvore de segmentação mais adequadaaos dados, o que aumentaria o desempenho taxa-distorção do algoritmo;
• Projetar 
ritérios de 
ontinuidade que utilizem mais blo
os para o modelo deprobabilidades, possibilitando uma predição mais exata dos elementos adequa-dos à 
odi�
ação do blo
o de entrada;
• Pesquisar novos métodos de pré-pro
essamento, propor
ionando um desem-penho ainda maior do 
ompressor adotado. Por exemplo, poderi-se-iamequalizar os pi
os do 
omplexo QRS ou mesmo realizar transformações para aredução da faixa dinâmi
a;
• Na redução da faixa dinâmi
a, ao invés de se utilizar o segmento médio, poder-se-ia utilizar o último período de ECG re
onstruído, permitindo uma referên
iamais próxima do sinal atual, 
onforme mostra a Figura 7.1. Esta extensão seriasemelhante ao DPCM, mas orientada a períodos de ECG;
• Ainda está aberta a possibilidade de té
ni
as de pré-pro
essamento para sinaisde EMG. Por exemplo, o sinal de entrada aproximadamente gaussiano pode-ria ser normalizado ou uma de
omposição poderia ser realizada, 
riando-seân
oras para o pro
essamento de segmentos espe
í�
os do mesmo;
• Utilizando-se as té
ni
as e as estruturas empregadas para sinais de ECG eEMG, poder-se-ia 
riar um esquema adequado a 
ompressão de sinais de EEG.Num esquema universal para sinais biológi
os, manter-se-ia a mesma estru-tura bási
a do MMP e sele
ionar-se-iam as té
ni
as empregadas num dadomomento, de a
ordo 
om as espe
i�
idades de 
ada sinal;
• Com relação aos esquemas de 
ompressão distribuída para ECG, o primeiropasso é a realização de um estudo para avaliar a remoção do 
anal de feedba
k,permitindo a 
odi�
ação o�ine do sinal;
• A geração de informação lateral ainda é bastante simples, 
onsistindo apenasem uma interpolação. Poder-se-ia, ao invés disso, 
riar um modelo AR mais
omplexo ou uma 
ompensação de deslo
amento das ondas de ECG.158



Figura 7.1: Possível geração de resíduos no MMP para a 
ompressão de sinais deECG, substituindo-se a té
ni
a na seção 4.2.4.Os algoritmos desenvolvidos 
om base no MMP provaram ser 
ompetitivos, a-presentando resultados 
omparáveis aos dos 
odi�
adores baseados em Waveletsou outros representando o estado da arte. Esta superioridade foi obtida por meioda introdução de um modelo de probabilidades para a fonte, que atribui valoresdiferentes de probabilidade dependendo da vizinhança 
ausal.As té
ni
as de pré-pro
essamento, apesar de introduzirem alguma distorção nosinal, 
ompensam 
om a equalização das estruturas, que aumenta bastante a 
orre-lação entre batimentos similares.Por último, vale a pena ressaltar a importân
ia do desenvolvimento de umanova 
lasse de 
odi�
adores de ECG, baseada em 
on
eitos de DSC, prin
ipalmentedevido à reversão no paradigma de 
omplexidade e à apli
ação a 
asos de uso aindanão adequadamente abordados, onde a baixa 
omplexidade do 
odi�
ador é o pontode maior importân
ia.
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Apêndi
e A
Lista de publi
ações realizadasdurante o desenvolvimento da tese

• Periódi
os:i) FILHO, E. B. L., DA SILVA, E. A. B., DE CARVALHO, M. B., JÚNIOR,W. S. S., KOILLER, J., �Ele
tro
ardiographi
 Signal Compression us-ing Multis
ale Re
urrent Patterns�, IEEE Transa
tions on Cir
uits andSystems-I: Regular Papers, v. 52, n. 12, pp. 2739�2753, De
ember 2005.ii) FILHO, E. B. L., DA SILVA, E. A. B., DE CARVALHO, M. B., PINAGÉ,F. S., �Universal Image Compression using Multis
ale Re
urrent Patternswith Adaptive Probability Model�, IEEE Transa
tions on Image Pro
ess-ing, v. 17, n. 4, pp. 512�527, April 2008.iii) FILHO, E. B. L., RODRIGUES, N. M. M., DA SILVA, E. A. B., DEFARIA, S. M. M., DA SILVA, V. M. M., DE CARVALHO, M. B., �ECGSignal Compression Based on DC Equalization and Correlation Sorting�,IEEE Transa
tions on Biomedi
al Engineering, v. 55, n. 7, pp. 1923�1926, July 2008.iv) FILHO, E. B. L., DA SILVA, E. A. B., DE CARVALHO, M. B., �OnEMG Signal Compression With Re
urrent Patterns�, IEEE Transa
tionson Biomedi
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al Engineering, A
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ardiograma utilizando Re
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ia de Padrões Multies
alas 
om Critério de Continuidade Interblo
ose Segmentação Flexível�, In: Anais do XXII Simpósio Brasileiro de Tele-
omuni
ações, Campinas, SP, Brasil, pp. 968�973, Setembro de 2005.ii) JÚNIOR, W. S. S., FILHO, E. B. L., DA SILVA, E. A. B., DE CAR-VALHO, M. B., MENDONÇA, G. V., �Compressão de Sinais Multidimen-sionais utilizando Re
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om SegmentaçãoFlexível�, In: Anais do XXII Simpósio Brasileiro de Tele
omuni
ações,Campinas, SP, Brasil, pp. 114�119, Setembro de 2005.iii) FILHO, E. B. L., DA SILVA, E. A. B., JÚNIOR, W. S. S., DE CAR-VALHO, M. B., �ECG Compression using Multis
ale Re
urrent Patternswith Period Normalization�, In: Pro
eedings of the IEEE InternationalSymposium on Cir
uits and Systems, Kos, Gree
e, pp. 1607�1610, May2006.iv) DESSET, C., FILHO, E. B. L., LENOIR, G., �WiMAX DownlinkOFDMA Burst Pla
ement for Optimized Re
eiver Duty-Cy
ling�, In:Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e on Communi
ations,Glasgow, S
otland, pp. 5149�5154, June 2007.v) FILHO, E. B. L., ABECASSIS, U., JÚNIOR, W. S. S., DA SILVA, E.A. B., DE CARVALHO, M. B., �Casamento Lateral Generalizado Com-binado à Re
orrên
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alised Side-Mat
h Applied to Image Compression�, In: Pro
eedings of thePi
ture Coding Symposium, Lisboa, Portugal, September 2007.
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Apêndi
e B
Imagens de teste

Neste apêndi
e, são mostradas as imagens de teste originais Lena, Peppers e F-16, de dimensões 512×512, Cameraman, Einstein e House, de dimensões 256×256,e PP1205 e PP1209, também de dimensões 512× 512. As imagens Lena, Peppers eF-16 foram obtidas no site http://sipi.us
.edu/database. As imagens Cameramane House foram obtidas no site http://iie.�ng.edu.uy/ense/asign/
odif/material.htme a Einstein em http://s
ien.stanford.edu/labsite/s
ien_test_images_videos.html.As imagens PP1205 and PP1209 são versões digitalizadas, respe
tivamente, daspáginas 1205 and 1209 da revista IEEE Transa
tions on Image Pro
essing, vo-lume 9, número 7, de Julho de 2000. A PP1205 
ontém apenas texto e fórmu-las, enquanto a PP1209 é uma 
omposição de imagens em níveis de 
inza (duasversões 
omprimidas da Lena), texto, fórmulas e grá�
os. Ambas foram adquiri-das a 75 dpi, 
om o s
anner Epson Perfe
tion 1240U, e seus tamanhos eramaproximadamente de 210mm × 280mm. Estas imagens podem ser obtidas emftp://ftp.lps.ufrj.br/pub/profs/eduardo/MMP/.
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Figura B.1: Lena original, 512 × 512, 8bpp.
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Figura B.2: Peppers original, 512 × 512, 8bpp.
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Figura B.3: F-16 original, 512 × 512, 8bpp.
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Figura B.4: Cameraman original, 256 × 256, 8bpp.
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Figura B.5: Einstein original, 256 × 256, 8bpp.
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Figura B.6: House original, 256 × 256, 8bpp.
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Figura B.7: PP1205 original, 512 × 512, 8bpp.
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Figura B.8: PP1209 original, 512 × 512, 8bpp.
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