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RESUMO 

A utilizaeao extensiva de eletrocardiogramas digitals produz grande quantidade de dados, confe-

rindo importancia a aplicacao de tecnicas eficientes de compressao para reduzir os requisites de 

armazenamento ou transmissao dos dados gerados. Eventuais distorgoes introduzidas pelo pro-

cessamento devem ser cuidadosamente controladas, para que nao conduzam a diagnosticos erro-

neos. O presente trabalho propoe solucoes para o problema da compressao de eletrocardiogra-

mas, apresentando um novo compressor baseado na quantizacao otima com zona morta dos coe-

ficientes da transformada cosseno discreta. No metodo proposto, o sinal a ser comprimido e par-

ticionado em blocos de tamanho fixo aos quais se aplica a transformada. Os blocos sao quantiza-

dos usando-se um vetor de quantizacao e um vetor de limiares que sao especificamente determi-

nados para cada sinal. Estes vetores sao defmidos, via multiplicadores de Lagrange, de forma 

que a entropia estimada e minimizada para uma dada distorcao no sinal reconstraido. A estrate-

gia de otimizacao proposta e uma adaptacao para eletrocardiogramas de uma tecnica aplicada 

anteriormente a compressao de imagens. O algoritmo finaliza com uma etapa de codificacao de 

entropia, para a qual sao propostas cinco variantes, tres das quais utilizando codificacao aritmeti-

ca e as demais utilizando codificacao de Golomb-Rice. A PRDzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Percent Root-Mean-Square Dif-

ference) foi adotada para mensurar a distorcao nos sinais reconstruidos. Para avaliar o desempe-

nho do compressor proposto, secoes de dois minutos de todos os 96 registros do MIT-BIH Ar-

rhythmia Database foram comprimidos em diferentes niveis de PRD e as razSes de compressao 

(RC) correspondentes foram computadas. Tracados de sinais originais e processados sao tambem 

exibidos para inspecao visual da qualidade das reconstrucoes, Foram efetuados testes para avali-

ar o efeito do tamanho dos blocos no compromisso entre RC e PRD. Com a variante de melhor 

desempenho do codificador de entropia, uma RC media de 11,3:1 foi atingida para PRD fixa em 

2.5%. Experimentos com registros do MIT-BIH Arrhythmia Database usados na literatura per-

mitiram comparacoes diretas com varios outros compressores. As comparacoes revelaram que o 

compromisso RC-PRD do metodo proposto e equivalente ou superior ao dos melhores compres-

sores de ECG conhecidos. 

v 



ABSTRACT 

The extensive use of digital electrocardiograms produces large amounts of data and thus efficient 

techniques to compress electrocardiographic signals are important in order to reduce the amount 

of data to be recorded or transmitted. Eventual distortions introduced by the compression process 

must be carefully controlled, so that they do not lead to erroneous diagnostics. The present work 

proposes some solutions to the problem of electrocardiographic signal compression, presenting a 

new electrocardiogram compressor based on optimum dead-zone quantization of discrete cosine 

transform coefficients. In the proposed method, the signal to be compressed is partitioned in 

blocks of fixed size, which are then transformed. Each DCT block is quantized using a quantiza-

tion vector and a threshold vector specifically determined for each signal. These vectors are de-

fined, via Lagrange multipliers, so that the estimated entropy is minimized for a given distortion 

in the reconstructed signal. The proposed optimization strategy is an adaptation for electrocar-

diograms of a technique previously applied for image compression. The algorithm ends up with 

an entropy coding stage, for which five variants are described. Three of theses variants use 

arithmetic coding and the others use Golomb-Rice coding. ThezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Percent Root-Mean-Square Dif-

ference (PRD) was adopted to measure the distortion in the reconstructed signals. To assess the 

performance of the proposed compressor, 2-minute sections of all 96 records of the MIT-BIH 

Arrhythmia Database were compressed at different PRD values, and the corresponding compres-

sion ratios (CR) were computed. Traces of original and processed signals are also shown, allow-

ing visual inspection of the quality of the reconstruction. Furthermore, the effect of block size on 

the compromise between CR and PRD was empirically tested. An average CR of 11.3:1 was 

achieved for PRD equal to 2.5%, with the best-performance entropy coding variant. Experiments 

with records from the MIT-BIH Arrhythmia Database used in the literature allowed direct com-

parisons with various compressors. The comparisons revealed that the CR-PRD compromise of 

the proposed method is equivalent or superior to that of the best electrocardiogram compressors 

known. 
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Capitulo 1 

iNTRODUgAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.1 M O T I V A C A O 

A coleta de sinais biologicos atraves de poligrafos permite a realizacao de uma serie de exames e 

experimentos fisiologicos e farmacologicos. Os poligrafos sao analogicos por natureza e, tipica-

mente, registram em papel os dados coletados. Estes registros sao posteriormente analisados por 

um profissional, que se encarrega de extrair parametros importantes para o experimento em 

questao, o que freqiientemente constitui uma tarefa ardua, repetitiva e propensa a erros. Para si-

nais de eletroencefalogramas, por exemplo, longos registros em papel, atingindo ate 60 metros 

de comprimento, sao comuns (Pradhan e Dutt, 1994). 
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A conversao dos dados para o formato digital permite a utilizacao de computadores para a extra-

cao automatiea ou semi-automatica dos parametros relevantes; o emprego de uma ampla varie-

dade de tecnicas de processamento digital de sinais, como a filtragem para reducao de ruidos de 

origens diversas; o armazenamento em meios oticos ou magneticos; e a busca e recuperacao efi-

ciente das informacSes de interesse, Alem disso, tornou-se rotineira a transmissao de sinais digi-

tals, muitas vezes atraves de enlaces de baixa velocidade (Furht e Perez, 1988). Como destacam 

Husoy e Gjerde (1996), apos a coleta do sinal, pode ser desejavel armazenar os registros do paci-

ente para posterior comparacao e avaliacto; armazenar os registros em bancos de dados para 

pesquisa e ensino; transmitir o registro por enlaces de dados para avaliacao remota; ou armaze-

nar o registro em dispositivos portateis de baixa capacidade de armazenamento. 

Segundo WomblezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al. (1977), ja em 1977 a Biblioteca Eletrocardiografica Central da 

USAFSAM (United States Air Force School of Aerospace Medicine) possuia mais de 800.000 

eletrocardiogramas (ECGs) arquivados, com mais de 100 novos registros em microfilmes e papel 

sendo adicionados diariamente a biblioteca. Womble et al. (1977) relatam a necessidade de con-

versao dos dados para formato digital, com vistas a automatizar a obtencao de parte das medidas 

extraidas dos tracados pelos cardiologistas, tomar os dados mais acessiveis, e reduzir os proble-

mas causados por ruidos na transmissao rotineira de ECGs atraves de linhas telefonicas, na for-

ma de sinais de FM. 

Os sistemas de registro computadorizado de sinais biologicos costumam gerar elevadas quanti-

dades de dados (Lai, 1993), impondo dificuldades para o armazenamento ou transmissao dos 

resultados. Um eletrocardiografo digital de 12 derivacSes, operando com valores de 12 bits e 

taxa de amostragem de 500 Hz, produz mais de 30 Mbytes por hora. O eletroencefalografo do 

Departamento de Neurologia do Hospital Santa Clara, em Trento, Italia, e capaz de operar com 

32 canais simultaneos, a uma taxa de amostragem maxima de I KHz, com 8 bits por amostra, 

podendo assim produzir ate 110 Mbytes de dados por hora (Antoniol e Tonella, 1997). A confi-

guracao tipica para exames de rotina emprega 20 canais, 128 Hz de taxa de amostragem e 8 bits 

por amostra, o que resulta em um fluxo de aproximadamente 9 Mbytes por hora. 

Obviamente, quanta maior a quantidade de dados gerada, maiores os custos com armazenamento 

e transmissao. Especialmente criticos sao os registros de longa duraeao. Os dispositivos portateis 

denominados Halters sao capazes de adquirir e armazenar eletrocardiogramas ou eletroencefalo-
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gramas (EEG) por periodos que se estendem tipicamente por 24 ou 48 horas. Tais exames sao 

necessarios quando os sintomas sao esporadicos, tornando dificil a deteccao dos indicios clinicos 

em registros breves. Os aparelhos de Holter devem apresentar dimensSes reduzidas e baixo con-

sumo de energia eletrica, para que possam ser transportados pelos pacientes (Antoniol e Tonella, 

1997). Os sinais de EEG podem ser usados, por exemplo, para localizar a origem das descargas 

espasmodicas em pacientes epilepticos candidatos a cirurgia para remocao dos focos de espas-

mos. Como os sintomas de epilepsia sao, muitas vezes, largamente espacados, pode ser necessa-

rio estender o registro do EEG por varios dias (SimezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al., 1999). Mais recentemente, surgiram 

tambem dispositivos portateis nao-invasivos para registro de longa duracao de sinais de pressao 

sangiiinea continua, como o Portapres (Graaf et al., 1997). 

Alguns dispositivos, como os desfibriladores cardiacos implantaveis (DCI) e os smart cards, 

possuem capacidade de armazenamento reduzida, em comparacao com a quantidade de dados de 

interesse para as aplicacoes a que se destinam. Os DCIs destinam-se a detectar e tratar arritmias 

potencialmente perigosas (Coggins e Jabri, 1999). Para tanto, estes dispositivos monitoram a 

atividade eletrica cardiaca atraves de sensores posicionados diretamente sobre a parede interna 

do eoracao, aplicando estimulos eletricos quando condicdes anormais sao detectadas. O sinal 

colhido para monitorizacao e conhecido como eletrograma intracardiaco (EGIC). O EGIC usa 

tipicamente apenas uma derivacao ventricular e, em alguns casos, uma derivacao atrial adicional. 

Dada a limitada capacidade de armazenamento dos DCIs, apenas alguns poucos batimentos po-

dem ser registrados durante os episodios arritmicos, o que limita substancialmente a informacao 

disponivel ao cardiologista para diagnostico e ajuste da opera?ao do dispositive Em geral, um 

registro de aproximadamente 5 a 30 s e efetuado para cada evento isolado que ocasiona a ativa-

9ao do DCI, e a capacidade total de armazenamento situa-se na faixa de 5 a 10 minutos (Craw-

ford, 1999). 

A inclusao de alguns sinais, como o ECG e o EEG, em smart cards, juntamente com outras in-

form acoes a respeito do paciente, tern recebido aten?ao nos ultimos anos (Madhukar e Murthy, 

1993). Entretanto, o elevado custo de armazenamento em smart cards permite apenas a inclusao 

de registros muito breves e com qualidade reduzida, o que limita a utilidade e, em conseqiiencia, 

a aplicaeao rotineira desta pratica. 

3 



Todos estes fatos mostram a importancia de utilizar algum metodo de compressao de dados que 

mantenha as caracteristicas essenciais do registro original. Antoniol e Tonella (1997) relatam que 

determinadas tecnicas de compressao permitiram o desenvolvimento de um sistema capaz de 

transmitir sinais de EEG em tempo real, da residencia do paciente para o hospital, atraves de 

linhas telefonicas. O registro e coletado por uma enfermeira e os medicos podem se comunicar 

com o paciente por telefone durante a coleta. 

Um esquema de compressaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sent perdas permite a reconstrucao perfeita do sinal original a partir 

do sinal comprimido, devendo ser aplicado quando qualquer alteracao nos dados originals e ina-

ceitavel, como na compressao de textos ou arquivos executaveis. Na compressao sem perdas, 

portanto, a informacao e integral mente preservada, procurando-se unicamente reduzir a redun-

dancia na representacao dos dados. Por outro lado, na compressao de imagens estaticas e videos, 

por exemplo, pode-se aplicar compressao com perdas, onde parte da informacao original e eli-

minada com o objetivo de obter uma maior compressao. Com a perda de informacao, os dados 

originals nao podem ser perfeitamente restaurados, ocorrendo distorcSes na reconstrucao. Para 

sinais biologicos utilizados para diagnosticos, aceita-se algum grau de distorcao em determina-

das situacSes, mas € essencial que as caracteristicas importantes para o diagnostico sejam preser-

vadas. Nestes casos, a reconstrucao perfeita e uma caracteristica altamente desejavel mas nao 

obrigatoria (Lai, 1993; Antoniol e Tonella, 1997; Koski, 1997). 

O ECG e um dos sinais fisiologicos mais utilizados para diagnostico e monitorizacao. A enorme 

quantidade de eletrocardiogramas coletados diariamente em todo o mundo confere especial inte-

resse a compressao deste tipo de sinal. Qualquer processo de reducao de dados de ECG deve 

preservar as caracteristicas relevantes do registro original, uma vez que alteracdes na forma ou 

amplitude das ondas e comptexos ou na duracao dos intervalos e segmentos que o compoem po-

dem conduzir a diagnosticos errdneos. 

As tecnicas baseadas em transformada, quantizacao e codificacao de entropia tern sido extensa-

mente estudadas e aplicadas, principalmente para compressao com perdas de sinais biologicos, 

audio, imagens e video. A popularidade de tais metodos procede do bom compromisso entre o 

grau de compressao e a distorcao resultante. Contudo, as dificuldades inerentes a defmicao de 

uma estrategia de quantizacao adequada levam com frequencia a abordagens demasiadamente 

simplificadas, com consequente degradacao na relacao entre compressao e distorcao. A etapa de 
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codificacao consiste geralmente em algum tipo de codificacao de comprimento de sequencia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(Run Length Encoding - RLE) associado a um codificador aritmetico ou de Huffman. Algumas 

estrategias de quantizacao e codificacao serao apresentadas no Capitulo 4. 

As transformadas cosseno discreta (Discrete Cosine Transform - DCT) e wavelet discreta (Dis-

crete Wavelet Transform - DWT) sao as mais comumente empregadas em compressores moder-

nos. Por exemplo, o JPEG (Joint Photographic Experts Group) (Wallace, 1991), padrao ISO 

para compressao de imagens estaticas de torn continuo, emprega a DCT, enquanto que o JPEG-

2000 (Marcellin et al, 2000; Usevitch, 2001) utiliza a DWT. O MPEG (Moving Pictures Experts 

Group ) (Hans, 1998), padrao international de video (imagens em movimento e audio) utiliza 

uma versao modificada da DCT (Modified Discrete Cosine Transform, MDCT). Dentre os com-

pressores de ECG, pode-se citar o SPIHT-ECG (Set Partitioning in Hierarchical Trees Algori-

thm) (Lu et al., 2000), baseado na DWT, e o CAB (Cut and Align Beats) com DCT bidimensio-

nal (Lee e Buckley, 1999). 

Durante a decada de 80 e a primeira metade da decada de 90, a DCT foi a transformada mais 

aplicada em compressao de sinais. A existencia de algoritmos eficientes para calcula-la e sua 

capacidade de concentrar a energia do sinal em poucos coeficientes sSo alguns dos motivos para 

a popularidade desta transformada. A DCT tende a apresentar desempenho otimo de compressao 

para sinais estacionarios Markov-1 quando o coeficiente de correlacao entre amostras adjacentes 

tende a 1 (Rao e Yip, 1990). Na pratica, observa-se bom desempenho mesmo em situacoes em 

que o sinal desvia-se consideravelmente deste modelo. A DCT tern demonstrado bom desempe-

nho em um amplo espectro de aplicacoes, incluindo sinais de audio, video, videofone, imagens 

estaticas, HDTV (High Definition Television), imagens SAR (Synthetic Aperture Radar), sinais 

biologicos, etc. 

Em 1993, Shapiro observou uma estruturacao inerente nos coeficientes da DWT, explorando-a 

com grande sucesso no compressor EZW (Embedded Zerotree Wavelet) (Shapiro, 1993). Os 

excelentes resultados obtidos pelo EZW impulsionaram o interesse pela DWT na area de com-

pressao de dados. De acordo com Usevitch (2001), o EZW marca o inicio da moderna compres-

sao baseada em wavelet, visto que os desenvolvimentos subseqiientes incorporam conceitos fun-

damentals do EZW. O algoritmo SPIHT (Said e Pearlman, 1996), por exemplo, estendeu as idei-

as introduzidas no EZW, obtendo o melhor compromisso taxa-distorcao dentre todos os metodos 
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de compressao de imagens propostos ate o presente momento. Os compressores EZW e SPIHT 

exploram a estruturacao dos coeficienteszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet atraves de uma abordagem adequada para as 

etapas de quantizacao e codificacao. 

Ha atualmente um justificado interesse em DWT para compressao de dados. Entretanto, como 

ressaltam Laurence e Monro (1997), o sucesso das abordagens baseadas em wavelets deriva do 

emprego de tecnicas de quantizacao e codificacao que exploram a organizacjio observada nos 

coeficientes da transformada, e nSo necessariamente de uma superioridade inerente a DWT. 

Zou e Gallagher (1994) atraves de inspecao visual das reconstrucSes efetuadas por dois metodos 

basicos de compressao de ECG, sendo um deles baseado em DCT e o outro em DWT, concluem 

que, para uma mesma razao de compressao, a qualidade visual dos sinais reconstruidos e mini-

mamente superior na versSo baseada em DWT. Mais especificamente, estes autores afirmam que 

a DWT e mais eficiente na decomposicao dos complexos QRS, enquanto que a DCT e" superior 

na representacao das ondas P e segmentos ST dos sinais, que variam mais suavemente no tempo. 

Com base nesta constatacao, Zou e Gallagher propoem um esquema que combina DCT e DWT, 

e concluem que uma melhor qualidade visual e obtida com o esquema proposto do que com a 

apli cacao isolada das transformadas. 

Xiong et al. (1996), apresentaram uma adaptacao para DCT da ideia basica de Shapiro, conclu-

indo que o esquema resultante, conhecido como EZDCT (Embedded Zerotree DCT), e superior 

ao EZW. Davis e Chawla (1997) descrevem um procedimento para otimizar, independentemente 

da transformada empregada, o processo de particao em arvores de zero do EZW. O procedimen-

to foi utilizado em um compressor de imagens de baixa complexidade baseado em DCT. Sem 

utilizar codificacao de entropia, os resultados do metodo de Davis e Chawla foram superiores aos 

do JPEG (Wallace, 1991) e aos da versao sem codificacao de entropia do EZDCT de Xiong et al. 

(1996). 

Uma outra adaptacSo do EZW para DCT, apresentado por Laurence e Monro (1997), atingiu 

resultados muito proximos aqueles obtidos com o algoritmo SPIHT. Tambem significativos sao 

os resultados de uma outra modificacao do EZW para DCT, tambem denominado EZDCT (Mon-

ro e Dickson, 1997). O desempenho do EZDCT de Monro e Dickson e semelhante ao do EZW, 

desde compressao sem perdas ate niveis de distorcao elevados. 
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Ratnakar (1997) partiu do esquema basico do JPEG e desenvolveu uma estrategia de quantizacao 

mais elaborada para os coeficientes DCT. Mesmo sem adaptar para a DCT as ideias inovadoras 

do EZW, Ratnakar reporta resultados semelhantes aos dos melhores compressores baseados em zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

wavelets, 

Uma das maiores autoridades mundiais em wavelets, Wim Sweldens, do AT&T Bell Laboratori-

es, discorreu sobre algum as ameacas ao desenvolvimento adequado dos campos de pesquisa re-

lacionados a wavelets (Sweldens, 1996). Dentre eles, cita as promessas excessivamente otimistas 

do potential das wavelets, ocasionadas pelo modismo exagerado. Ainda segundo Sweldens, as 

afirmativas feitas por proponentes da transformada wavelet, inclusive na area de compressao, 

nem sempre se concretizam, de forma que deveria haver uma maior precaucao com tais asserti-

vas. 

Os paragrafos anteriores sugerem que as etapas de quantizacao e codificacao podem ser fatores 

mais importantes para o grau de compressao do que a opclo entre DCT e DWT. O bom desem-

penho da DCT em diferentes problemas de compressao e o comportamento muito proximo ao 

otimo verificado por diversos estudos teoricos (Rao e Yip, 1990), reduzem as possibilidades de 

se obter ganhos substanciais de compressao com outras transformadas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.2 O B J E T I V O S 

O presente trabalho tem como principal objetivo desenvolver um novo metodo de compressao de 

ECG baseado era DCT, priorizando-se a preservacao da qualidade dos sinais reconstruidos. Se-

rao investigadas estrategias cuidadosamente elaboradas para a quantizacao dos coeficientes da 

transformada e para a codificacao da sequencia de coeficientes quantizados, procurando obter-se 

uma relacao satisfatoria entre o grau de compressao e a distorcao entre os sinais originais e re-

construidos. Pretende-se mostrar empiricamente que esta abordagem produz resultados seme-

lhantes ou superiores aos dos melhores metodos de compressao de ECG descritos na literatura. 
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Capitulo 2 

O ELETROCARDIOGRAMA 

Muitas anomalias cardiacas podem ser diagnosticadas atraves do eletrocardiograma. Alguns as-

pectos basicos da genese e registro dos sinais eletrocardiograficos serfio discutidos a seguir. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1 O R I G E M DO E L E T R O C A R D I O G R A M A 

Uma fibra muscular em repouso encontra-se em um estado polarizado, com carga negativa em 

seu interior e positiva no exterior. Quando estimulada por meios mecanicos, quimicos ou eletri-

cos, ocorre na regiao excitada um fenomeno denominado despolarizacao, que consiste em trocas 

ionicas subitas entre os meios interno e externo, com uma conseqiiente inversao de polaridade 

que se propaga ao longo de toda a fibra. Ao final da despolarizacao, ocorre a repolarizacao, com 
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novas trocas ionicas entre os meios interno e externo da fibra, restaurando-se o estado de repou-

so. 

A propagacao da despolarizacao pode ser tratada como um dipolo deslocando-se no sentido da 

propagacao, com o polo positivo a frente. Analogamente, a propagacao da onda de repolarizacao 

corresponde a um dipolo deslocando-se no sentido da propagacao, com o polo negativo a frente 

(Guyton, 1984; Carvalho, 1998). 

No coracao, a excitac&o sincronizada de um grande numero de fibras musculares gera um campo 

eletrico cujos efeitos podem ser medidos na superficie do corpo. O eletrocardiograma, ou ECG, e 

o registro da evolucao temporal das diferencas de potencial decorrentes do campo eletrico gerado 

durante os ciclos de despolarizacao e repolarizacao das fibras cardiacas, captadas por eletrodos 

colocados na superficie do corpo. Os valores medidos dependem da posicao dos eletrodos em 

relacao ao sentido do fluxo dos dipolos, da distancia dos eletrodos ate estes, e da intensidade das 

correntes eletricas associadas ao fluxo dos dipolos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2 OzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E CG D I 1 2 D E W V A G O E S 

Os sistemas padronizados de distribuicao dos eletrodos sobre a superficie do corpo para o regis-

tro do ECG sao conhecidos comozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA derivagdes eletrocardiogrdficas. O eletrocardiograma padrao 

possui 12 derivacoes, das quais oito sao linearmente independentes, distribuidas em tres sistemas 

descritos nas secoes seguintes. 

2.2.1 Derivacoes classicas do piano frontal 

Nas derivacoes classicas do piano frontal, tambem denominadas de derivacoes de Einthoven ou 

derivacoes standard do piano frontal, as diferencas de potencial sao medidas como se segue: 

• Derivacao I (Dl) : o terminal negativo do eletrocardiografo e ligado ao braco direito e o posi-

tivo ao esquerdo. 
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• Derivacao I I (D2): o terminal negativo do eletrocardiografo e ligado ao braco direito e o po-

sitivo a perna esquerda. 

• Derivacao I I I (D3): o terminal negativo do eletrocardiografo e ligado ao braco esquerdo e o 

positlvo a pema esquerda. 

Da lei das tensoes de Kirchhoff, decorre que, em qualquer instante, a tensao eletrica medida pela 

derivacao D2 e igual a soma das tensfies medidas pelas derivacoes D l e D3: 

A Equa^ao (2.1) mostra que uma das derivacoes e redundante; pode-se empregar duas delas e 

calcular a terceira. Muitos eletrocardiografos medem D l e D2 e computam D3 (Tompkins, 

1993). 

No sistema de derivacdes unipolares aumentadas do piano frontal, dois membros sao conectados 

por intermedio de um resistor ao terminal negativo do eletrocardiografo, sendo o terminal positi-

vo ligado ao terceiro membro. As tres derivacoes obtidas sao: 

• Derivacao aVR: terminal positivo no braco direito. 

• Derivacao aVL: terminal positivo no braco esquerdo. 

• Derivacao aVF: terminal positivo na perna esquerda. 

Pode-se mostrar que as tres derivacoes unipolares aumentadas do piano frontal podem ser calcu-

ladas a partir das derivacoes D l , D2 e D3 (Tompkins, 1993). Tem-se, por exemplo, a seguinte 

relac&o entre aVL, D l e D3: 

D2 = D1 +D3 
(2.1) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2.2 Derivacoes unipolares aumentadas do piano frontal 

aVL = 
D1-D3 

2 
(2.2) 
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2.2.3 DerivacSes precordials 

As seis derivacoes precordials exploram o piano horizontal ou transverse Neste sistema, o braco 

direito, o braco esquerdo e a perna esquerda slo conectados por intermedio de resistencias, a um 

unico ponto, denominadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA terminal central de Wilson (TCW). O terminal negativo do eletrocar-

diografo e ligado ao TCW e os terminals positivos sao posicionados em seis pontos bem defini-

dos no precordio, originando as derivacoes V I , V2, V3, V4, V5 e V6. A Figura 2,1 mostra a dis-

tribuiQao das derivacoes precordials. 

2.3zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA M O R F O L O G I A DO ECG 

O ECG e normalmente composto por uma onda P; um complexo QRS, formado pelas ondas Q, 

R e S, e uma onda T. Pode haver ainda, apos a onda T, uma onda de baixa amplitude, denomina-

da onda U, cuja origem nao e perfeitamente clara. A Figura 2.2 apresenta um ciclo tipico de um 

tracado de ECG, juntamente com suas partes constitutes. 

As relagdes temporais entre os segmentos, intervalos e ondas que constituem o ECG, alem da 

morfologia das ondas, sao dados importantes para um diagnostico correto. Assim, as tecnicas de 

compressao de sinais de ECG devem preservar as caracteristicas fundamentals do sinal original. 

Uma descricao sumaria das ondas, segmentos e intervalos mais importantes do ECG, suas dura-

Figura 2.1 Derivacoes precordials 
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coes e amplitudes tipicas, para as derivacoes classicas do piano frontal, sao fomecidas a seguir 

(Guyton, 1984). 

Complexo 

QRS 

Intervalo QT 

Intervalo QU 

Figura 2.2 Um ciclo tipico de ECG zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Onda P. De aspecto arredondado, representa a despolarizacao atrial, durando de 0,05 a 

0,10 s, com amplitude entre 0,1 e 0,3 mV. 

• Intervalo PQ ou PR. Vai do inicio da onda P ao inicio do complexo QRS, e representa o 

tempo entre o inicio da contracao atrial e o inicio da contracao ventricular. Dura de 0,12 a 

0,20 s. Nos casos em que a onda Q nao esta presente, o que ocorre com muita frequencia, o 

comeco do complexo QRS coincide com o comeco da onda R. Por este motivo, o intervalo 

PQ e denominado tambem de intervalo PR. 
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• Complexo QRS. Representa a despolarizacao ventricular, durando entre 0,10 e 0,12 s, com 

amplitude em torao de lmV. 

• Onda Q. Quando presente, ocorre no inicio do complexo QRS e, no ECG normal, deve durar 

menos que 0,04 s. 

• Onda S. DeflexSo negativa que ocorre no final do complexo QRS, devendo durar, no ECG 

normal, menos que 0,08 s. 

• Onda T. Representa a repolarizacao ventricular, durando cerca de 0,15 s, com amplitude 

entre 0,2 e 0,3 mV, 

• Intervalo QT. Estende-se do inicio do complexo QRS ao final da onda T. Sua duracSo me-

dia e de 0,3 s. 

• IntervalozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R-R. Estende-se do pico da onda R de um batimento ate o pico da onda R do ba-

timento seguinte. A frequencia cardiaca, expressa em batimentos por minuto, e o inverso do 

valor do intervalo R-R, em minutos. A duracao tipica do intervalo R-R e de 0,83 s, corres-

pondendo a uma frequencia cardiaca de 60/0,83, ou aproximadamente 72 batimentos por mi-

nuto. 

2.4 O ECG D I G I T A L 

Para evitar o efeito dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA aliasing, a faixa de frequencias do sinal deve ser limitada por filtragem 

analogica antes do processo de digitalizacao. A largura de faixa do filtro e, em consequencia, a 

taxa de amostragem empregada, dependem fundamentalmente da aplicacSo que se deseja dar ao 

sinal. Para analise de arritmias a faixa e de 0,5 a 50 Hz. Na pratica clinica, com o ECG padrio de 

doze derivacSes, a largura de faixa tipica 6 de 0,05 a 100 Hz. Para medir potenciais tardios, even-

tos de frequencia elevada e amplitude reduzida que ocorrem apos o complexo QRS, a faixa es-

tende-se ate 500 Hz (Tompkins, 1993). Pelo teorema de Nyquist, neste caso, a taxa minima de 

amostragem deve ser de 1000 amostras/s. 
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AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA American Heart Association sugere que, em geral, o ECG seja digitalizado com uma taxa mi-

nima de 500 amostras/s, com no minimo 12 bits por amostra (Bailey et al., 1990). Com esta qua-

lidade de digitalizacao, as oito derivacoes linearmente independentes gerariam uma taxa de 8 x 

500 x 12 = 48000 bits/s, ou 21.600.000 bytes/hora. Assim, um Holter de 24 horas com oito deri-

vacoes geraria 518,4 milhdes de bytes. Em tais situacSes, restricoes de armazenamento obrigam 

a uma reducSo no numero de derivacoes, na taxa de amostragem e no numero de bits por amos-

tra. Esquemas atuais de compressao de ECG, capazes de atingir razoes de compressao da ordem 

de 10:1 com baixa distorcao, proporcionam uma alternativa interessante a simples reducao da 

qualidade da digitalizacao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.5 O BANCO D E SINAIS D E E C G DO M I T - B I H 

O desempenho de um compressor de ECG e fortemente influenciado por diversas caracteristicas 

do sinal, como frequencia de amostragem, numero de bits por amostra, nivel de ruido, e morfo-

logia. Assim, uma comparacao empirica precisa do desempenho de tecnicas diferentes exige que 

se utilize o mesmo conjunto de sinais de teste. Entretanto, muitos resultados divulgados na litera-

tura foram obtidos com registros colhidos em laboratories locais, que nao podem ser facilmente 

acessados por outros pesquisadores, o que dificulta uma comparacao justa entre os metodos. Para 

minimizar o problema, Jallaledine (1990) sugere a utilizacao de bancos padr5es de ECG, dispo-

niveis aos pesquisadores de todo o mundo, como o banco da American Heart Association (Her-

mes et al., 1980) e o MIT-BIH Arrhythmia Database (Moody e Mark, 1988). 

Uma excelente ilustracao de como os niveis de ruido e morfologia afetam o compromisso entre o 

grau de compresslo e a distorcao e proporcionada pelos resultados do compressor baseado em 

DCT desenvolvido por van der Poel (1999), e testado com um conjunto de 34 sinais provenientes 

do MIT-BIH Arrhythmia Database. Todos os sinais deste banco foram digitalizados a 360 amos-

tras/s, com 11 bits/amostra. Para um mesmo nivel de distorcao, um dos sinais foi comprimido a 

uma razao de 2,8:1, e um outro a 28,9:1. Ve-se com isto que a informacao sobre a razao de com-

pressao e o nivel de distorcao tern relevancia reduzida na afericao da qualidade do compressor, 

quando dissociadas da especificacao exata dos sinais de teste. 
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O banco de eletrocardiogramas digitals MIT-BIHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Arrhythmia Database, um projeto conjunto do 

Massachusetts Institute of Technology (MIT) e do Beth Israel Hospital (BIH) tern sido extensa-

mente empregado para testes empiricos de varios algoritmos. Segundo Moody e Mark (1988), no 

decurso de oito anos apos sua disponibilizac&o inicial, este banco foi comprovadamente utilizado 

por uma centena de grupos academicos e industriais em todo o mundo. Para facilitar a compara-

cao direta com outros compressores, a avaliacao experimental das tecnicas desenvolvidas no 

presente trabalho empregara o MIT-BIH Arrhythmia Database, pois este tern sido o banco pa-

drao mais utilizado na obtencao dos resultados descritos na literatura. 

O MIT-BIH Arrhythmia Database contem um total de 48 registros. Os 23 primeiros, numerados 

de 100 a 124 (nao ha os numeros 110 e 120), foram selecionados aleatoriamente de um conjunto 

de mais de 4000 Holters de longa duracao obtidos pelo BIH Arrhythmia Laboratory entre 1975 e 

1979. Os demais 25 registros, numerados de 200 a 234 (10 numeros nao estao presentes), foram 

selecionados do mesmo conjunto de forma a incluir arritmias e anormalidades de conducao raras 

mas importantes. Cada registro contem dois canais, coletados quase simultaneamente (a diferen-

ca de tempo entre os canais 6 da ordem de poucos microssegundos) e dura aproximadamente 

30,1 minutos. Na maioria dos casos, o canal superior e uma derivacao I I modificada (modified 

limb lead I I , ou MLII , na terminologia do MIT-BIH Arrhythmia Database), obtida colocando-se 

os eletrodos sobre o torax, e nao nos membros. O canal inferior e normalmente uma derivacao 

V I modificada (ocasionalmente V2 ou V5, e em apenas um caso, V4), com os eletrodos tambem 

colocados no torax. 

Os registros foram originalmente armazenados em fitas magneticas, em formato analogico. Para 

o processo de digitalizacao, alguns registros foram reproduzidos em tempo real; outros, a duas 

vezes a velocidade real. O sinal de saida da unidade de reproducao foi filtrado por um filtro pas-

sa-faixa de 0,1 a 100 Hz, referente a velocidade real. Varios artefatos no dominio da frequencia, 

devidos a componentes especificos do equipamento de gravac&o e de reproducao, foram identifi-

cados (Moody e Mark, 1988). Os sinais foram amostrados a 360 Hz por canal (relativamente ao 

tempo real), para facilitar a implementacao de filtros notch para reduc&o do ruido de 60 Hz, in-

troduzido principalmente durante a reproducao para a digitalizacao. Nos registros reproduzidos a 

duas vezes a velocidade real, este ruido surge em 30 Hz, com relacao ao tempo real. O conversor 

analogico/digital utilizou 11 bits por amostra, com faixa de tensoes de -5 a +5 mV. Assim, os 
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valores das amostras digitalizadas vao de 0, para tensoes de entrada iguais ou menores que -5 

mV, a 2047, para tensoes iguais ou maiores que 5 mV, com 1024 representando 0 mV. 
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Capitulo 3 

CONCEITOS BASICOS DE COMPRESSAO DE DADOS 

As tecnicas de compressao partem do principio de que as fontes usuais de informacao geram 

dados redundantes e codificados de maneira pouco eficiente. Com base nesta premissa, procura-

se explorar as caracteristicas da fonte de forma a reduzir a redundancia e obter uma codificacao 

mais apropriada para os dados. O objetivo de um compressor e reduzir a representacao da infor-

macao gerada pela fonte, procurando preservar a informacao em si. 

Se a fonte gera uma mensagem x codificada comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n bits, um compressor constroi uma nova re-

presentacao * , utilizando m bits, com m idealmente menor que n. O descompressor, por sua vez, 

constroi uma aproximacio X para x, a partir de * . A Figura 3.1 apresenta esquematicamente um 

compressor/descompressor generico. Seguindo a convencao usual, em diversos pontos deste tra-

balho o termo compressor designa o par compressor/descompressor. Na Figura 3.1, o canal e o 

meio para o qual a mensagem comprimida e enviada. O canal pode ser, por exemplo, um disco 

rigido ou uma linha Telefonica. 
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X zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bits) 

Compressor 

(m bits) 

Canal 

Descompressor 

Figura 3.1 Um compressor/descompressor generico 

Um indicador muito aplicado para avaliar o grau de compressao obtido e a razao de compressao, 

RC, dada por: 

RC = - (3.1) 
m 

Alternativamente, pode-se empregar a taxa de bits, R, para mensurar a compressao. A taxa de 

bits, ou simplesmente taxa, de uma mensagem e o numero medio de bits utilizados para repre-

sentor cada elemento da mensagem. Um texto composto por caracteres codificados em ASCII 

estendido, por exemplo, apresenta uma taxa de 8 bits/elemento. Se este texto e comprimido com 

uma RC de 2:1, tem-se R = 8/2 = 4 bits/elemento. 

Na compressao sem perdas a informacao e completamente preservada e, assim, a mensagem ori-

ginal pode ser perfeitamente reconstruida a partir de * , ou seja,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x = x. Na compressao com per-

das os dados sao irreversivelmente alterados, ocorrendo perda de informacao potencialmente 

importante (Sayood, 1996; Nelson e Gailly, 1996). Neste caso, pode-se apenas construir uma 

aproximacao para x a partir de * . Na compressao com perdas, portanto, 1 # x, e a qualidade da 

reconstrucao depende da relevancia da informacao descartada. A distorcao introduzida pelo pro-

cessamento e aferida por alguma metrica de distorgdo, D, Algumas metricas usuais serao apre-

sentadas posteriormente. Em geral, maiores distorcoes permitem obter maiores razdes de com-

pressao. 

A compressao sem perdas e aplicada quando a alteracao de um unico bit e considerada inaceita-

vel, como na compressao de textos ou arquivos executaveis. Por outro lado, na compressao de 
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imagens estaticas e em movimento, por exemplo, distorcdes eonsideraveis podem ser introduzi-

das de maneira imperceptivel ou quase imperceptivel para o sistema visual humano, aumentando 

assim as oportunidades de compactagao (Wallace, 1991). 

No caso de sinais biologicos utilizados para diagnosticos, reconstrucao perfeita e uma caracteris-

tica altamente desejavel mas nao obrigatoria (Lai, 1993; Antoniol e Tonella, 1997; Koski, 1997). 

Se a necessidade de uma maior RC exigir a introdu?ao de distorcao, estas devem ser cuidadosa-

mente controladas. Diversas medidas matematicas de distorcao tern sido propostas, mas nenhu-

ma delas e capaz de indicar com precisao o grau de manutencao das caracteristicas clinicas im-

portantes do sinal original (Lai, 1993). Assim, tais medidas nio devem substituir a apresentacao 

dos sinais a especialistas, apos o processamento, para afericao visual da qualidade clinica resul-

tante. 

Para uma dada mensagem, um compressor nao parametrizado produz invariavelmente a mesma 

taxa e distorcao. Os compressores parametrizados, por outro lado, oferecem um maior grau de 

controle sobre os resultados, uma vez que a distorcao e a taxa podem ser ajustados pelos parame-

tros. Denotaremos a taxa e a distorcao geradas por uma compressao parametrizada de uma men-

sagem x porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R(@) e D(@), onde ® representa a lista de parametros do compressor. Para simplifi-

car a notacao, sempre que o contexto deixar claro que estamos nos referindo a compressores pa-

rametrizados, representaremos a taxa por R e a distorcao por /,). 

Dadas uma mensagem x e uma metrica de distorcao, o problema da compressao de dados consis-

te em desenvolver metodos que procurem atingir a menor taxa possivel sem ultrapassar uma da-

da distorcao ou, alternativamente, que procurem atingir a menor distorcao possivel sem ultrapas-

sar uma dada taxa. Assim expressos, ambos os casos podem ser tratados como um problema 

mais generico de minimizacao com restricao. As abordagens para soluciona-los sao, portanto, 

conceitualmente identicas e, por este motivo, sera investigado neste trabalho unicamente o pro-

blema de minimizacao da taxa para uma distorcao especificada. Como a qualidade da reconstru-

cao sera priorizada no presente estudo, esta opcao permitira um maior controle sobre a distorcao 

resultante. 

Para um compressor parametrizado especifico, o problema da compressao otima de uma mensa-

gem pode ser formulado como um problema de minimizacao com restricao: 
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Formulacao 3.1:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Dada uma distorcao Dr, encontrar uma instdncia depardmetros do compressor 

que minimize R, com DzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA DT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.1 M E D I D A S D E DISTORCAO 

Sejam x„ e xn, n = 0, 1 , N A , os valores das amostras, em mV, dos sinais original, x e recons-

truido, x , respectivamente. Ha diversas medidas que permitem aferir a distorcao entrex„ e xn. 

Uma das mais populares e o erro medio quadrdtico (mean square error - MSE): 

Uma outra medida de distorcao diretamente relacionada a esta e a raiz do erro medio quadrdtico 

(root mean square error - RMSE): 

A distorcao na reconstrucao dos sinais de ECG e frequentemente medida pelopercentual da raiz 

media quadrdtica das diferengas (Percent Root-Mean-Square Difference - PRD) (Abenstein e 

Tompkins, 1982): 

MSE = 
(3.2) 

N 

(3.3) 

PRD = 
RMSE 

RMSV 
x 100% (3-4) 

Onde RMSV e o valor RMS (Root Mean Square) do sinal 

RMSV 
(3.5) 
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Como esta medida e muito sensivel ao nivel DC do sinal original, uma segunda defmicao da 

PRD, que sera aqui denominada PRD2, substitui o valor RMS pelo desvio padrao, o, do sinal: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{x„-x[ ( 3 6 ) 

N 

onde 

1 Ar~1 

* = > 7 Z > » (3-7) 

A PRD2 e entao dada por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R M SE 

PRD2 = x 100% (3.8) 

Apesar de largamente utilizadas como medida de distorcao, a PRD e a PRD2 nSo indicam com 

precisao a qualidade da reconstrucao (Zigel e Cohen, 1999). Em outras palavras, baixos valores 

de PRD ou PRD2 nSo garantem preservae&o total das caracteristicas essenciais do sinal original 

e, assim, o sinal descomprimido deve ser tambem avaliado por inspecao visual. Recentemente, 

uma nova medida de distorcao, denominada distorcao diagnostico ponderada (Weighted Diag-

nostic Distortion - WDD), foi proposta (Zigel et al., 1997). Esta medida e baseada nas caracteris-

ticas PQRST importantes para o diagnostico e seu calculo exige a segmentacao do sinal. Apesar 

da boa correlacao da WDD com a percepcao de cardiologistas, a elevada complexidade envolvi-

da em seu calculo limita sua aplicabilidade (Zigel e Cohen, 1999). 

A especificacao da qualidade dos compressores de sinais de ECG deve levar em consideraeao o 

nivel de distorcao introduzido no sinal pelo processamento, a taxa de compressao media obtida, e 

a complexidade computational. 
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3.2 INFORMACAO E ENTROPIA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Considere-se uma fonte de informacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S produzindo elementos cujos valores sao selecionados 

de um conjunto A = {a0, au..., aMA). Este conjunto e o alfabeto de S e os seus elementos sSo co-

nhecidos como letras ou simbolos. Um elemento x gerado por S pode ser considerado uma varia-

vel aleatoria que assume o valor a, com probabilidade P(x = a,), i = 0,1,..., M - l . Defme-se a au-

to-informagao, /(a,), associada a ocorrencia do simbolo at como 

I(a,) = log 2 *_ bitszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (3 .9 ) 

Se X]X2.xN.i sao os elementos gerados por S, a entropia da fonte e definida como 

H(S) = lim —GN bits/sfmbolo (3.10) 

onde zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

M-m-i M-i 

/„ = 0 ) i= o ) M_ ,= o 

Se as variaveis aleatorias que constituem a mensagem sao independentes e identicamente distri-

buidas (IID), a Equacao (3.11) pode ser simplificada para expressar a entropia de ordem 1 de S 

(Sayood, 1996): 

M-l 

H(S) = - ] [ > 0 t = ^ ) log 2 P(x = at) bits/simbolo (3.12) 
)=0  

Shannon mostrou que e possivel codificar sem perdas a saida de uma fonte qualquer de informa-

cao com um numero medio de bits por simbolo arbitrariamente proximo a entropia, mas nao in-

ferior a ela (Shannon, 1948). Assim, pode-se usar a entropia para avaliar a eficiencia da codifica-

cao efetuada, sendo o codigo otimo aquele cujo comprimento medio e igual a entropia. O pro-

blema de como construir tal codigo foi resolvido com a introducao da codificacao aritmetica 

(Bell et al., 1990), que sera apresentada no Capitulo 4, 
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3.3 F U N C A O TAXA-DISTORCAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A teoria taxa-distortiio define uma funcaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R(D\ denominada funcao taxa-distorgao, que repre-

senta a taxa minima que pode ser atingida para uma dada fonte de informacao (estatisticamente 

caracterizada) em funcao da distorcao. A taxa minima para compressao sem perdas, R(0), e a 

entropia da fonte. Pode-se mostrar que R(D) e uma funcao convexa nao crescente de D. Para 

fontes com determinadas funcoes densidade de probabilidade, foram definidas formas analiticas 

para a funcao R(D). Por exemplo, para uma fonte gaussiana com media zero e variancia a2, usan-

do-se o erro medio quadrdtico (EMQ) como metrica de distorcao, tem-se (Hoang, 97): 

R(D)-

1 a2 

- l o g , ^ - , 0 < / ) < o 2 

2 D (3.13) 

0, D > o 

Destaque-se que a teoria taxa-distorcao define um limite inferior para a taxa em funcao da dis-

torcao para uma dada fonte. Para tanto, e preciso caracterizar estatisticamente a fonte de infor-

macao de maneira analiticamente tratavel. Maiores detalhes podem ser encontrados na literatura 

(Jayant e Noll, 1984). 

3.4 T A X A - D I S T O R C A O OPERACIONAL 

Em situacoes praticas, os resultados da teoria taxa-distorcao nem sempre produzem resultados 

suficientemente exatos, pois as fontes de informacao reals podem desviar-se significativamente 

das hipoteses simplificadoras (elementos estatisticamente independentes, funcao densidade de 

probabilidade analiticamente tratavel, estacionaridade, etc.) necessarias para obtencao da funcao 

taxa-distorcao. Como alternativa a esta abordagem, pode-se medir as taxas e distorcSes reais 

atingidas por um compressor parametrizado para um numero finito, ainda que potencialmente 

grande, de instancias dos parametros 0, caracterizando assim o comportamento R-D operational 

do compressor. 
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3.4.1 O PianozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R-D operacional zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Cada instancia de ® produz um unico ponto, denominado ponto operacional, no piano R-D. 

Considere-se que instancia de parametros 0, gera o ponto Pt de coordenadas (£>,, Ri). A Figura 

3,2 apresenta alguns pontos hipoteticos em um piano R-D operacional. 

Taxa 

•Pi 

.Pi 

Pe 

• P% 

(0,0) Distorclo 

Figura 3.2 Piano R-D operacional 

A distribuicSo dos pontos neste piano indica que a escolha dos parametros pode afetar fortemen-

te os resultados. Por exemplo, os pontos Pi e P& apresentam a mesma distorcao, mas a taxa cor-

respondente a Pi e aproximadamente a metade daquela associada a P6. Logo, P3 e claramente 

superior a P(> em termos de compromisso R-D. A diferenca e ainda mais drastica quando compa-

ramos I \ com P%, pois em Pj, temos simultaneamente distorcao e taxa significativamente meno-

res que em P%. Uma comparacao de qualidade entre P% e P$ nSo e obvia, pois 0 primeiro apresen-

ta uma distorcao menor mas, ao mesmo tempo, uma taxa maior que o segundo. Se a qualidade da 

reconstrucao deve ser priorizada, P% poderia representor uma melhor escolha; se a enfase recai 

sobre uma maior compressao,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P3 seria talvez a opcao preferida. 

Devido a natureza discreta do piano R-D operacional, a Formulaclo 3.1 s6 tern solucao quando 

ha pelo menos um ponto operacional com distorcao igual a distorcao alvo DT. A Formulaclo 3.2, 

dada a seguir, e mais apropriada ao caso discreto: 
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Formulacao 3.2:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Dada uma distorgao Dr e uma tolerdncia t, encontrar uma instancia de para-

metros do compressor que minimize R, com DT- % <D <Dr+ x. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.4.2 Conjunto convexo gerado pelos pontos operacionais 

Seja A um conjunto de pontos {Pi} em SR.2. Uma vizinhanga e em torno de Pt e o conjunto de 

pontos pertencentes ao interior do circulo de centra Pt e raio e. Um ponto F, e um ponto limite do 

conjunto A se qualquer vizinhanga e em torno de Pt, com e > 0 arbitrariamente pequeno, conte-

nha pontos que pertencem e pontos que nao pertencem a A. Um conjunto e fechado quando con-

tem todos os seus pontos limites. 

Uma combinagao convexa de dois pontos Pt, P} e um ponto P = aPt +(1- ct)iy, 0<a<l. O conjunto 

A e convexo se a combinagao convexa de quaisquer dois pontos de A tambem pertence a A. Isto 

implica que o segmento de reta ligando dois pontos quaisquer de um conjunto convexo tambem 

pertence ao conjunto. Intuitivamente, um conjunto convexo e "solido" (sem "buracos") e nao 

reentrante (Hadley, 1982). 

Um ponto P e um ponto extremo de um conjunto convexo A se e somente se nao houver outros 

pontos Ph Pj € A, Pt * Pj, tais que P = ctF, +(1- a)Pj, 0<a<l. Note-se que desigualdades estritas 

sao impostas para a. Assim, um ponto extremo nao pode situar-se em nenhum segmento de reta 

unindo outros dois pontos do conjunto. Todo ponto extremo e um ponto limite, mas nem todo 

ponto limite e um ponto extremo. Por exemplo, no conjunto convexo formado por um triangulo e 

seu interior, todos os pontos do contomo sao limites, mas apenas os vertices do triangulo sao 

extremos. 

Uma combinagao convexa de m pontos P0,... PmA e um ponto P dado por 

m-\ 

onde a; > 0, i = 0,..., m - 1, e 
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m-l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

j= 0  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
(3.15) 

Umpoligono convexo gerado por m pontos PzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQ,... PM.\ em 9T2 e o conjunto produzido por todas as 

combinagdes eonvexas dos pontos geradores. Os pontos geradores que n&o podem ser produzi-

dos por combinagao convexa de outros pontos form am os extremos (vertices) do poligono. 

A Figura 3.3 mostra o poligono convexo gerado pelos pontos operacionais de um piano R-D hi-

potetico. Os pontos com a menor distorgao e a menor taxa possiveis sao representadas por Pa = 

(Dm Ra) e Pb = (Db, Rb), respectivamente. Nenhum ponto P = (D, R) com R > Z ,̂ pode ser uma 

solucao para as Formulagdes 1 e 2, pois o ponto Pa representa um melhor compromisso R-D, 

com Ra<ReDa<D. Analogamente, nenhum ponto P = (D, R) com D > Dh pode ser uma solu-

cao para as Formulaedes 1 e 2, uma vez que o ponto /',-, representa um melhor compromisso R-D, 

com Rb < R Q Db < D. Conclui-se entao que a solucao otima devera ser procurada no conjunto 

convexo mostrado na Figura 3.4. 

Taxa 

Pi a 

Pb 

(0,0) Distorgao 

Figura 3.3 Poligono convexo gerado por pontos operacionais 
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Figura 3,4 Regiao de busca da solucao otima 

A borda convexa inferior (BCI), realcada por uma linha mais espessa na Figura 3.4, possui espe-

cial interesse para o problema da compressao otima. Qualquer ponto operacionalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (D, R) loca-

lizado sobre a BCI apresenta taxa minima para a distorcao D , sendo portanto a solucao para a 

Formulacao 3.1 com DT = D , Por outro lado, como ja discutido anteriormente, dada uma distor-

cao alvo arbitraria DT , nem sempre existe um ponto operacional cuja distorcao seja igual a DT- A 

Formulacao 3.2 deve entao ser utilizada, com uma tolerancia adequada, muitas vezes empirica-

mente definida. Neste caso, um ponto operacional P = (D, R) sobre a BCI, tal que 

DT-x<D< DT + x, sera otimo para a distorcao D , mas nlo necessariamente otimo sobre todo o 

intervalo [DT -X,DT+X]. Na Figura 3.5, que ilustra esta situacao, F, = (D„ Rf), localizado sobre a 

BCI, e a solucao otima para a distorcao D H mas Pj apresenta a menor distorcao sobre o intervalo 

de tolerancia, sendo consequentemente a solucao otima a luz da Formulacao 3.2. 
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Taxa 

BCI zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(0,0) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBADT-x zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBADT DJ+x 

Distorcao 

Figura 3.5 0 ponto Pj, localizado fora da BCI, e 6-

timo dentro do intervalo de tolerancia. 

Sabendo-se que qualquer ponto operacional P = (D, R) localizado na BCI e otimo para a distor-

cao D, e que buscas convexas podem ser eficientemente efetuadas (Ratnakar, 1997), muitos me-

todos praticos restringem a procura da solucao otima a BCI. Quando o conjunto de pontos opera-

cionais e suficientemente denso, condicao que frequentemente se verifica, a solucao otima de 

borda convexa e normalmente muito proxima a solucao otima para a Formulacao 3.2 (Ortega, 

1994; Ratnakar, 1997). 

3.4.3 Minimizacfto lagrangiana 

Para buscas sobre a BCI, o problema de otimizacao da taxa com distorcSo restrita pode ser trans-

formado em um problema de otimizacao sem restricao usando-se minimizagdo lagrangiana: 

Formulacao 3.3: Dado um pardmetro real X > 0, encontrar uma instancia de parametros do 

compressor que minimize o lagrangiano «/(©) = R(B) + XD(®), 

O parametro X e denominado multiplicador de Lagrange. Para X fixo, J^R + XD representa uma 

reta no piano R-D com declividade -X, interceptando o eixo R em J e o eixo D em J/X. O metodo 

de minimizacao lagrangiana pode ser graficamente interpretado como a procura pelo ultimo pon-

to operacional interceptado pela varredura, em direeao a origem do piano R-D, realizada por esta 

reta, conforme mostra a Figura 3.6. Nesta figura, o ponto P2 e o ultimo interceptado pela reta 
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durante a varredura sendo, por conseguinte, o ponto otimo para o valor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X utilizado, A interpre-

tacao grafica deixa claro que tal ponto localiza-se sempre sobre a BCI (Hoang, 1997). 

O valor de X define o compromisso entre taxa e distorcao. Para X = 0, a reta e horizontal, e a var-

redura e feita de cima para baixo. Consequentemente, o ultimo ponto interceptado sera o corres-

pondente a menor taxa, independente da distorcao. Para X—* oo, a reta e vertical, e a varredura 

ocorre da direita para a esquerda. Neste caso, o ultimo ponto interceptado sera o correspondente 

a menor distorcao, independente da taxa. Em outras palavras, a otimizacao resulta na menor taxa 

possivel quando X = 0, e na menor distorcao possivel quando X-*co. Nas situagoes intermedia-

rias, a medida que o valor de X aumenta, o valor otimo de R aumenta e o de D diminui. 

(0,0)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA J2/X Ji/X JQ/X 

Distorcao 

Figura 3.6 Interpretagao grafica da minimizacao lagrangiana 

Seja &\X) uma instancia de parametros que minimiza .7(0): 

R(e'(X)) + }JX®*(X)) < R{&) + XD{Q) 

ou, equivalentemente, 

R(&) - R(S\X)) > X(D(®*(X)) - D(0)) 

Logo, para D(0) < D(@\X)\ tem-se 

(3.16) 

(3.17) 



R(e*(X)) < /*(©) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(3.18) 

Ve-se com isto que a instancia de parametro Q*(X) que minimiza o lagrangiano minimiza tam-

bem a taxa para £>(©) < D(®*(X)). Assim, qualquer solucao para o problema proposto na 

Formulacao 3.3 e tambem uma solucao para o problema proposto na Formulacao 3.1, com DT = 

D(®*(X)). Deve-se notar, contudo, que nem sempre € possivel encontrar um valor de X tal que a 

distorcao D(@*(X}) coincida exatamente com a distorcao alvo especificada. Na pratiea, pode-se 

procurar um valor para X tal que Dj-x< D(&*(X)) < Dj + t, onde t e uma tolerancia especifica-

da, Se o conjunto de pontos operacionais e suficientemente denso, a tolerancia pode ser muito 

pequena. O metodo da bissegao (Ortega, 1994) e um procedimento iterativo que permite deter-

minar um valor adequado para X. 
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Capitulo 4 

TECNICAS DE COMPRESSAO DE DADOS 

Este capitulo apresenta um conjunto de ferramentas fundamentals para a compressao de dados. 

Serao tratados os metodos de modelagem, codificacao, quantizacao e transformada. Em ultima 

instancia, a investigacao de modelos estatisticos e tecnicas de predicao e interpolacao precisas, 

bem como de transformadas com caracteristicas propicias a compressao e de abordagens de 

quantizacao bem planejadas, objetivam passar ao codificador uma mensagem com a menor en-

tropia possivel. Quando o estudo nao e puramente teorico, havendo tambem interesse na imple-

mentacao em computador, tenta-se reduzir ao maximo a entropia respeitando-se as limitacdes 

dos recursos computacionais disponiveis. O capitulo finaliza apresentando o importante para-

digma de compressao baseado em transformada, quantizacao e codificacao. 
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4.1 M O D E L A G E M zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A separacao do processo de compressao em modelagem e codificacao foi um dos grandes avan-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

90s na teoria e pratica da compressao de dados nas ultimas decadas (BellzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 1990), permitin-

do tratar uma enorme variedade de compressores como a associacao entre alguns poucos mode-

los e codificadores diversos. As proximas secSes discutem alguns modelos estatisticos e as tecni-

cas de modelagem denominadas predicao e interpolacao. 

4.1.1 Modelagem Estatistica 

O conceito de entropia e, consequentemente, de codigo otimo, esta diretamente relacionado com 

a definicao das probabilidades associadas aos simbolos gerados pela fonte, bem como com as 

consideracSes a respeito de dependencia estatistica. Em outras palavras, a entropia e calculada a 

partir da definicao de um modelo estatistica para a fonte de informacao. Na verdade, qualquer 

processo de codificacao esta associado a um modelo subjacente, que pode ou nao ser explicita-

mente definido. Por exemplo, a atribuicao de um numero fixo de bits a cada um dos elementos 

de uma sequencia, como no codigo ASCII de 8 bits, e otimo para fontes que seguem um modelo 

IID com a mesma probabilidade de ocorrencia para todos os simbolos do alfabeto. 

Diz-se que um modelo que captura mais precisamente as caracteristicas reais da fonte "reduz sua 

entropia", aumentando as oportunidades de compressao. Por exemplo, se os elementos de uma 

mensagem sao estatisticamente dependentes, a entropia associada a um modelo que expresse este 

comportamento sera menor do que aquela associada a um modelo IID. 

Enquanto a codificagao otima e um problema ja solucionado, a modelagem permanece um ativo 

campo de pesquisa. Dada a natureza intrinsecamente estatistica das comunicacSes e dos proces-

sos fisicos de interesse pratico, a definicao de um modelo que leve a menor entropia para uma 

fonte generica e um problema sem solucao definida (Bell et al, 1990), e ganhos de compressao 

podem sempre ser obtidos com a construcao de modelos mais precisos. 

Considere-se uma fonte com alfabeto A = {a0, a\,..., aM-\}-Um modelo estatistico simples consis-

te em assumir que os elementos gerados pela fonte sao independentes e assumem o valor at com 
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probabilidadezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P(x = a,), i - 0,1,..., M - l . Quando a suposicao de independencia nao e satisfatoria, 

os modelos de Markov estao entre os mais comumente usados para representar a relacao entre os 

simbolos. Uma mensagem segue um modelo de Markov de £-esima ordem se a distribuicao de 

probabilidades de um elemento depende unicamente dos k simbolos que o antecedent. E necessa-

rio, portanto, estimar as probabilidades P(x„ = at | xn.h xn.2,...y x„.k,\ i = 0, 1,..., M - l . Os k simbo-

los precedentes constituem o contexto a partir do qual a probabilidade de ocorrencia do proximo 

elemento e estimada, e por este motivo os modelos de Markov de A-esima ordem sao tambem 

conhecidos como modelos de contexto fmito. Note-se que o IID e um modelo de Markov de or-

dem zero. 

Se uma fonte gera simbolos que dependem estatisticamente dos valores presentes em um contex-

to C de tamanho L , um modelo de Markov de ordem k, com k < L , e capaz de representar com 

maior precisao as caracteristicas da fonte do que um modelo de ordem k-l e, consequentemente, 

conduzem a uma maior reducSo na entropia. Seria natural empregar modelos de ordem elevada 

para obter boas compressors, mas alguns problemas praticos limitam a aplicabilidade da ideia. 

Com um modelo de ordem k e um alfabeto de tamanho M , tem-se M* possiveis contextos, ou 

seja, o numero de contextos diferentes cresce exponencialmente com a ordem do modelo. Se 

M = 256 e k = 5, haveria aproximadamente um trilhao de contextos diversos. Um numero eleva-

do de contextos leva a uma serie de problemas praticos, relacionados aos requisitos de memoria 

e ao calculo das estimativas e possivel transmissao para o decodificador das probabilidades con-

ditionals (Bell et at, 1990). Por este motivo, os modelos de Markov de ordem zero e de primeira 

ordem sao os mais utilizados em situacoes reals, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.1.2 Predicao e Interpolacao 

Como alternativa ao uso de modelos estatisticos complexos para fontes com elementos depen-

dentes, pode-se procurar aproximar o comportamento da fonte atraves de um modelo determinis-

tico, cujo objetivo e proporcionar uma aproximacao precisa para o valor de um elemento atraves 

da aplicacao de uma fungao deterministica/(C) a um contexto C formado pelos valores reais de 

outros elementos da mensagem. A funcao / e um mapa entre contextos e aproximacSes. Como o 

mapa e fixo e conhecido pelo codificador e pelo decodificador, apenas os erros entre os valores 

reais dos elementos e as aproximacdes precisam ser codificados. Se o esquema operar satisfato-
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riamente, a entropia dos erros sera menor do que a da mensagem original. Pode-se obter um 

maior grau de compressao, com evidente perda de informacao, desprezando-se os erros menores 

que um determinado limiar e codificando-se apenas os elementos que se desviam significativa-

mente do comportamento previsto pela funcao/(C), ou ainda quantizando os erros (Ruttimann e 

Pipberger, 1979; JalaleddinezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA etal, 1990). 

Se o contexto empregado para construir a aproximacao para o valor de um dado elemento con-

tem apenas simbolos que o antecedem na mensagem, o processo e chamado de predigao. Por 

outro lado, se ha simbolos antecedentes e subsequentes no contexto, tem-se uma interpolagdo. 

Apresenta-se a seguir alguns exemplos de predigao e interpolacao reportados na literatura. 

Os preditores polinomiais efetuam uma extrapolacao polinomial, um elemento por vez. Dada 

uma mensagem {x„},& regra de extrapolacao para um preditor polinomial de ordem k 6 (Jalaled-

dine et al., 1990): 

xt = j c m + dlA + d^ + ...dl, (4.1) 

onde Xj e a aproximacao para xh e 

J M =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X / . i - x , - 2 (4.2) 

<, =d*~1-d£ (4,3) 

As predigdes para k = 0,1 e 2 sao dadas, respectivamente, pelas Equagoes (4.4), (4.5) e (4.6) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

= xi-i (4.4) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

= 2 X M + J C , _ 2 (4.5) 

x, = 3 j c w - 3 ^ _ a + * J _ 3 (4.6) 
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UmzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA preditor linear de ordem k ealcula as aproximagoes a partir de uma combinacao linear dos 

simbolos em um contexto composto pelos k simbolos previos: 

7=1 
(4.7) 

onde aj,j = 1, 2 , k , sao pesos calculados de maneira a minimizar o erro medio quadratico en-

tre as predicSes e os valores reais. Considerando que os erros tern media zero, o erro medio qua-

dratico e igual a variancia dos erros. Se os erros possuem uma distribuieao gaussiana, minimizar 

a variancia equivale a minimizar a entropia (Ruttimann e Pipberger, 1979). Para outras distribui-

coes unimodais, pode-se mostrar que que a entropia decresce monotonicamente com a variancia. 

Testes efetuados com sinais de ECG (Ruttimann e Pipberger, 1979) mostraram que nao se obtem 

reducao significativa na variancia dos erros com preditores lineares de ordem maior que 2. 

Um interpolador linear pode ser descrito de forma semelhante a um preditor linear, usando um 

contexto que inclui simbolos antecedentes e subsequentes: 

7=1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
'~J (4.8) 

Novamente, a,- e bj,j' = 1 , 2 , k , sao pesos calculados para que o erro medio quadratico entre os 

valores interpolados e os reais seja mimmo. Testes efetuados com sinais de ECG (Ruttimann e 

Pipberger, 1979) indicam que um interpolador com k = 1 e significativamente mais eficiente na 

redugao da entropia que um preditor de ordem 2. 

Alem da reducao na variancia, a predigao e a interpolacao geram sequencias de erros mais des-

correlacionados que os elementos da sequencia original, permitindo o uso de modelos estatisticos 

simples (Carpentieri et al, 2000). Neste sentido, a predigao e a interpolagao tem um papel analo-

go ao das transformadas, descritas na Segao 4.5. 
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4.2 C O D I F I C A C A O D E ENTROPIA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

No presente trabalho,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA codifwagao e a representaeao de dados atraves de identificadores binarios. 

Os identificadores sao denominados palavras-codigos, e o conjunto de todas as palavras-codigos 

para uma determinada fonte constitui um codigo. O comprimento de uma palavra-codigo e o seu 

numero de bits. Em um codigo de comprimento fixo, todas as palavras-codigos tern o mesmo 

comprimento, enquanto que em um codigo de comprimento variavel, as palavras-codigos podem 

ter comprimentos diferentes. Atribuindo-se menos bits a representaeao dos valores com maior 

probabilidade de ocorrencia, e possivel reduzir o comprimento medio dos identificadores, redu-

zindo assim a taxa das mensagens geradas pela fonte. Este e principio basico dos codificadores 

de entropia. 

Dada uma mensagem codificada, a mensagem original podera ser recuperada sem ambiguidade 

se o codigo utilizado for unicamente decodificdvel, ou seja, se a mensagem codificada pode ser 

decodificada de uma, e apenas uma, maneira. Esta decodificacao pode ser um processo comple-

xo. Codigos unicamente decodificaveis sao facilmente deeodificaveis quando sao tambem codi-

gos de prefixo, ou seja, quando nenhuma de suas palavras-codigos e prefixo de outra (Sayood, 

1996). 

4.2.1 Codificacao de Huffman 

Em 1952, Huffman apresentou um procedimento sistematico para a eonstruclo de codigos de 

prefixo otimos, tambem conhecidos como codigos de minima redunddncia, dadas as probabili-

dades previamente definidas na etapa de modelagem (Huffman, 1952). A redundancia do codigo 

de Huffman e definida como a diferenca entre o comprimento medio das palavras-codigo, /, e a 

entropia da fonte, H, calculada a partir das probabilidades fornecidas pelo modelo. Pode-se mos-

trar que esta redundancia e superiormente limitada por p + 0,086 (Bell et at, 1990), onde p e a 

probabilidade do simbolo mais provavel e, em consequencia, / situa-se no intervalo [H,H + p + 

0,086). Portanto, quanto mais p se aproxima de 1, maior a redundancia do codigo. O comprimen-

to medio de um codigo de Huffman e igual a entropia apenas quando todas as probabilidades sao 

potencias de 0,5. 
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O algontmo de codificacao de Huffman associa uma arvore ponderada a cada letra do alfabeto 

da fonte de informacao. Inicialmente, cada arvore possui um unico no, com peso igual a probabi-

lidade de ocorrencia do simbolo a ela associado. A cada iteracao do algoritmo, as duas arvores 

de menor peso sao substituidas por uma nova arvore cujo peso e a soma dos pesos das primeiras. 

A arvore de menor peso se torna a subarvore esquerda e a outra se torna a subarvore direita da 

nova arvore. Na ordenacao dos pesos, empates sao resolvidos por qualquer regra sistematica. O 

procedimento para quando resta apenas uma unica arvore. A palavra-codigo para qualquer letra e 

obtida percorrendo-se esta arvore desde a raiz ate a folha correspondente a letra em questao, re-

gistrando 0 para cada ramo esquerdo e 1 para cada ramo direito. 

A redundancia residual do codigo de Huffman decorre da atribuicao de um numero inteiro de 

bits a cada letra do alfabeto. Pode-se tornar o processo mais eficiente agrupando-se em blocos os 

elementos gerados pela fonte e tratando estes blocos como os simbolos a serem codificados. 

Quanto maior o bloco, menor a redundancia (BellzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al., 1990). Este procedimento e limitado a 

poucos simbolos em cada bloco, por uma serie de motivos praticos, como o crescimento expo-

nential da tabela de probabilidades. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.2 CodificacSo de Golomb e de Golomb-Rice 

Em 1966, Golomb propos um esquema simples de codificacao de valores inteiros nao negativos 

(Weinberger et al., 1996). Dado um parametro inteiro positivo m, o codigo de Golomb de um 

inteiro nao negativo n e a concatenacao da codificacao undria de \_n / mj com a codifwagao bi-

ndria ajustada de n mod m. 

A codificacao unaria de um inteiro n3o negativo v e uma sequencia de v bits com valor' 1' finali-

zada por um bit com valor '0'. Para descrever a codificacao binaria ajustada (Howard, 1994), 

considere-se um alfabeto de tamanho m = 2k+b, composto pela sequencia de inteiros 0, 1, 2,..., 

2k+b-l, onde k e o maior inteiro tal que 2* < m, e b e um inteiro nao negativo. Na representaeao 

binaria convencional, cada simbolo deste alfabeto seriacodificado com [\og2m\bits. Assim, as 

palavras-codigo teriam k bits se b = 0, e k+l bits se b * 0. Para b = 0,a codificacao binaria ajus-

tada e identica k codificacao binaria conventional mas, para b^0, parte dos simbolos e codifi-

cada com k bits, e o restante com k+l bits. Mais especificamente, a codificacao binaria ajustada 
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de um simbolo no intervalo [0, 1,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2k-b-l] s§ simplesmente sua representaeao binaria conven-

tional com k bits, enquanto a codificacao binaria ajustada de um simbolo de valor w fora deste 

intervalo e a representaeao binaria, com k+1 bits, dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA w + m- 2b. Para m = 5, por exemplo, tem-se 

* = 2 e b = 1. Neste caso, os simbolos 0,1 e 2, na codificacao binaria ajustada, tornam-se 00, 01 

e 10, respectivamente, enquanto que os simbolos 3 e 4 sao codificados como 110 e 111. 

O codigo de Golomb e otimo (Gallager e Voorhis, 1975) para distribuicoes de probabilidade 

geometricas, tambem conhecidas como geometrical unilaterais, dadas por 

P(x = n)=()-p)p" (4.9) 

onde P(x = ri) e a probabilidade de x assumir o valor inteiro n > 0, e 0 < p <1. Pode-se mostrar 

(Mood et al, 1974) que a variancia desta distribuieao e dada por 

« 2 - P cr — 
( 1 - p ) 2 (4-10) 

Para distributes geometricas unilaterais, definindo-se o parametro m como zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

log(l + p) 
m = 

logp" (4.11) 

o codigo de Golomb produz o menor comprimento medio dentre todos os codigos unicamente 

decodificaveis (Weinberger et al, 1996). 

A distribuieao continua de Laplace, tambem conhecida como exponencial bilateral ou dupla, 

centrada em zero, e a distribuieao discreta geometrica bilateral centrada em zero tern sido fre-

qtientemente consideradas boas aproximagoes para a distribuieao de erros de predicao e de coefi-

cientes DCT e wavelet (Weinberger et al, 1996; Seroussi e Weinberger, 1997; Ratnakar, 1997; 

Wu, 1997; Hans, 1998; Motta et al, 2000; Usevitch, 2001). Com base em experimentos envol-

vendo uma grande variedade de imagens, Reininger e Gibson (1983) concluiram que os coefici-

entes AC da DCT sao mais precisamente modelados por distribuicSes lapiacianas do que por 

qualquer outra distribuieao, enquanto que os coeficientes DC sao mais apropriadamente modela-
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dos por distribuicoes gaussianas. Os erros de predicao no esquema classico de compressao de-

nominado DPCMzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {Delta Pulse Code Modulation), bem como os coeficientes DCT dos erros de 

predicao no esquema hibrido DPCM-DCT sao invariaveimente modelados pela distribuieao de 

Laplace (Rao e Yip, 1990). 

A distribuieao de Laplace de media zero e caracterizada pela densidade de probabilidade (Mood 

et al., 1974): 

/(*) = ~ e p (4.12) 

com p > 0. A distribuieao geometrica bilateral e dada por 

x (1 - p)p'w' 

com0<p <1. 

O seguinte mapeamento de valores (Weinberger et al., 1996) permite converter distribuic6es 

geometricas bilateral's em distributes aproximadamente geometricas unilaterais, viabilizando o 

emprego do codigo de Golomb: 

\2n n>0 

Rice (Howard, 1994) deteve-se no estudo do subconjunto dos codigos de Golomb com parame-

trozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA m = 2*. Este caso especial, que se tornou conhecido como codificacao de Golomb-Rice, per-

mite uma simplificagao ainda maior, com o codigo para n sendo obtido pela concatenacao da 

representaeao unaria do valor n deslocado k bits para a direita, com os k bits menos significativos 

de n. Para distributes geometricas unilaterais, a razao de compressao media obtida com um 

codigo de Golomb-Rice com parametro k otimo e proximo a entropia (Seroussi e Weinberger, 

1997). 
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Dada uma sequencia cujos elementos seguem uma distribuieao geometrica bilateral, uma estima-

tiva do valor otimo do parametrozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k a ser empregado na codificacao da sequencia obtida apos o 

mapeamento expresso pela Equacao (4.14) e (Weinberger et al, 1996): 

k = [log2a] (4.15) 

onde aea m6dia dos modulos dos valores da sequencia antes do mapeamento. 

A codificacao de Golomb e de Golomb-Rice tern sido muito aplicada a compressao de imagens 

Weinberger et al, 1996; Motta et. al, 2000), audio (Hans, 1998), ECG Koski (1997) e outros 

sinais. A Tabela 4.1 exemplifica a codificacao de Golomb e de Golomb-Rice para diversos valo-

res den em. 

Tabela 4.1. Exemplos de codigos de Golomb e de Golomb-Rice. 

n in =1 

£ = 0 

m =2 

£ = 1 

m = 3 m =4 

k=2 

m =5 m =6 m =7 

0 0 00 00 000 000 000 000 

1 10 01 010 001 001 001 0010 

2 110 100 011 010 010 0100 0011 

3 1110 101 100 011 0110 0101 0100 

4 11110 1100 1010 1000 0111 0110 0101 

5 111110 1101 1011 1001 1000 0111 0110 

6 1111110 11100 1100 1010 1001 1000 0111 

7 11111110 11101 11010 1011 1010 1001 1000 

8 111111110 111100 11011 11000 10110 10100 10010 
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4.2.3 Codificacao aritmetica zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Shannon mostrou que a representaeao binaria mais eficiente para um simbolo que ocorre com 

probabilidadezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P requer um numero de bits igual a auto-informacao associada ao simbolo, ou se-

ja, -log 2 P bits (ver Secao 3.2). Nos codigos de Huffman, Golomb e Golomb-Rice, entretanto, as 

palavras-codigos tern sempre um numero inteiro de bits, o que impede que o limite teorico de 

compressao, dado pela entropia, seja atingido, exceto em casos especificos. 

A ineficiencia decorrente desta limitacao torna-se substancial quando a probabilidade de ocor-

rencia de um dos simbolos e superior a 0,5. Se uma fonte gera, por exemplo, tres simbolos a, be 

c, com probabilidades P(a) = 98/100, ¥(b) = 1/100 e P(/3) = 1/100, a codificacao ideal atribuiria 

0. 029 bits ao simbolo a e 6,645 bits a cada um dos outros simbolos, resultando em um compri-

mento medio, igual a entropia da fonte, de 0,161 bits/simbolo. O codigo de Huffman, por sua 

vez, atribuiria 1 bit ao simbolo a el bits a cada a cada um dos outros simbolos, para um com-

primento medio de 1,02 bits/simbolo, mais de seis vezes acima da entropia. 

O codificador aritmetico elimina a associacao entre simbolos individuals e palavras-codigos de 

comprimento inteiro e, com isto, e capaz de praticamente igualar a entropia da fonte em todos os 

casos. A codificacao aritmetica pode ser descrita como se segue: 

1. Cria-se um intervalo corrente iniciado com [0,1) 

2. Para cada elemento da mensagem, 

2.1 Particiona-se o intervalo corrente em subintervalos, um para cada letra do alfabeto. O ta-

manho do subintervalo associado a uma dada letra e proporcional a probabilidade de que 

esta letra seja o proximo elemento da mensagem, de acordo com o modelo assumido. 

2.2 O subintervalo correspondente a letra que e realmente o proximo elemento e selecionado 

como novo intervalo corrente. 

3. Codifica-se a mensagem com o menor numero de bits necessario para distinguir o intervalo 

corrente final de todos os outros possiveis intervalos correntes finals. 
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Decorre imediatamente do algoritmo que o comprimento do intervalo corrente final e igual ao 

produto das probabilidades das letras que constituem a mensagem, que e tambem a probabilidade 

de ocorrencia desta mensagem especifica. Representando porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA p esta probabilidade, o numero de 

bits necessarios para codificar a mensagem, no passo 3 do algoritmo, e f- log 2 pi (Howard, 

1994). 

Ha dois problemas praticos principals para a implementacao de um codificador aritmetico se-

guindo a descricao basica apresentada: o calculo dos limites do intervalo corrente para mensa-

gens genericas (potencialmente grandes) exige aritmetica de altissima precisio; e nenhuma codi-

ficacao e produzida antes que toda a mensagem tenha sido processada. Varios mecanismos para 

transmissao incremental e aritmetica de precisao fixa foram desenvolvidos ao longo dos anos 

(Bell et al., 1990). Howard (1994) provou analiticamente que, com os mecanismos propostos por 

Witten, Neal e Geary (1987), a reducao na eficiencia de compressao e insignificante. Pode-se, 

desta forma, construir codificadores aritmeticos executaveis em computadores atuais e capazes 

de atingir o limite teorico de compressao dado pela entropia, para todos os efeitos praticos. 

Uma descricao detalhada dos aspectos praticos da codificacao aritmetica, incluindo implementa-

coes completas na linguagem de programacao "C", e fornecida por Bell et al. (1990). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3 C O D I F I C A C A O POR COMPRIMENTO D E S E Q C E N C I A 

Quando ha uma elevada probabilidade de ocorrencia de simbolos iguais consecutivos em uma 

mensagem, uma tecnica eficiente de compressao e a codificacao por comprimento de sequencia 

(Run-Length Encoding - RLE). A ideia consiste em substituir as sequencias de simbolos repeti-

dos por contadores contendo o numero de simbolos na sequencia. Pode-se empregar um simbolo 

especial para indicar que o proximo elemento na sequencia e um contador, e nao um simbolo da 

fonte. E necessario, tambem, indicar qual e o simbolo que se repete. Assim, cada sequencia sera 

representada por tres elementos: um indicador, um contador e um simbolo. O RLE e a base de 

alguns formates graficos, como o PCX (Binder, 1994). 
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Ha casos em que apenas um determinado simbolo apresenta alta probabilidade de ocorrer em 

longas seqiiencias. Por exemplo, a quantizacao dos coeficientes DCT gera tipicamente sequen-

cias de zeros, podendo-se empregar RLE exclusivamente para estas seqiiencias, eliminando a 

necessidade de informar qual o simbolo que se repete. Tais seqiiencias podem ser representadas 

por apenas dois elementos: um indicador e um contador. 

Quando a probabilidade de ocorrencias de seqiiencias de zero e especialmente elevada, pode-se 

reduzir ainda mais a representaeao RLE considerando-se que cada sequencia de zero e interrom-

pida por um elemento nao nulo, e a cada elemento nao nulo segue-se uma sequencia de zeros. 

Sempre que dois ou mais elementos nao nulos ocorrerem em sucessSo, considera-se para efeito 

de codificacao que eles s3o separados por uma sequencia de zeros de comprimento zero. Esta 

alternancia obrigatoria torna o indicador desnecessario, e permite que as seqiiencias sejam repre-

sentadas unicamente pelo contador (Wallace, 1991). 

4.4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA QUANTIZACAO 

Muitos sinais de interesse sao, por natureza, de amplitude e tempo continuos. Os conversores zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

AID, atraves das operacoes de amostragem e quantizacao, permitem a representaeao discreta 

destas formas de onda. Neste contexto, a quantizacao e o processo de transformar amplitudes 

analogicas em discretas (J ay ant e Noll, 1984), sendo um fator determinante para a qualidade do 

sinal digital e para a taxa de bits necessaria a sua representaeao. 

O processo de quantizacao nao se aplica unicamente a conversao de sinais analogicos em digi-

tals. Se o sinal e digital por natureza, ou foi previamente convertido a esta forma, pode-se em-

pregar quantizacao com o objetivo de reduzir a sua representaeao binaria. Neste caso, a quanti-

zacao atua essencialmente por reducao de alfabeto: uma amplitude (ou um grupo de amplitudes), 

selecionada de um conjunto com M elementos, e transformada pela quantizacao em uma ampli-

tude (ou um grupo de amplitudes) selecionada de um conjunto com K elementos, K<M. Quando 

os elementos dos conjuntos representam amplitudes individuals, tem-se uma quantizacao esca-

lar; quando representam grupos de amplitudes, tem-se uma quantizacao vetorial. 
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Teoricamente, a quantizacao vetorial e mais eficiente, em termos de taxa-distorcao, principal-

mente quando as amostras sao estatisticamente dependentes ou correlacionadas. Por outro lado, a 

quantizacao escalar apresenta menor complexidade computacional. Em consequencia, e comum 

o emprego de quantizacao escalar, com a inclusao de uma etapa previa de descorrelacao. Quando 

bem projetada, esta associacao muitas vezes apresenta um compromissozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R-D superior ao obtido 

por muitos esquemas de quantizacao vetorial, cuja implementacao pratica pode exigir simplifica-

goes intensas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.4.1 Quantizacao Escalar 

Um quantizador escalar de K niveis e uma funcao Q(x) que mapeia dos reais para um conjunto 

de K numeros {r0, r\,rx-i}-

Q(x) = rksQdk<x<k = 0 , K - 1 (4 16) 

com dozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = - 0 0 , dK-\ = 0 0 , e do < r$ < d\ < r\ < ... < rx-i < dK. Os numeros dk, k = 0 , K , sao deno-

minados niveis de decisao; os intervalos [dk, dk+i), k = 0 , A ' - l , sao os intervalos de decisdo; e 

os numeros rk, k = 0 , K - l , sao os niveis de reconstrugdo. No processo de quantizacao, portan-

to, um elemento com valor x, gerado pela fonte, sera substituido por rksedk<x< dk+\-

Quando os niveis de decisao sao igualmente espacados, diz-se que a quantizacao e uniforme, e o 

espacamento e denominado tamanho do passo de quantizagao. Os niveis de reconstru$ao nao 

sao necessariamente uniformemente espagados, podendo ser definidos de forma a minimizar a 

distorcao. Uma simplificagao usual e posicionar os niveis de reconstrucao no centro dos interva-

los de decisao: 

dk + dzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAk+i 

Como a quantizagao e um mapeamento de muitos-para-um, 0 processo e irreversivel. Se a quan-

tizagao produz um nivel de reconstrugao rk em um determinado momento, tudo o que se pode 

concluir e que o valor originalmente gerado pela fonte localizava-se no intervalo [dk, dk+\), mas 

nao ha como saber qual era o valor exato. Em outras palavras, ha perda de informagao no proces-
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so, ou seja, a quantizacao gera distorcao, e qualquer compressor que a utilize e, consequentemen-

te, um compressor com perdas. 

O projeto de um quantizador envolve a defmic&o da quantidade e dos valores dos niveis de deci-

sao e de reconstrugao. Estes fatores, por sua vez, afetam a taxa de bits e a distorcao. O problema 

da quantizacao otima pode ser expresso de maneira analoga a Formulacao 3.1: dada uma distor-

caozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA DT, definir os niveis de decisao e de reconstrucao de forma a minimizar R , com D = D T . Para 

algumas fontes com f.d.p. conhecidas, quantizadores otimos podem ser analiticamente projetados 

(Sayood, 1996). 

Em um compressor/descompressor, a quantizacao e dividida em duas etapas. A primeira ocorre 

durante a compressao, e consiste em substituir os valores gerados pela fonte por identificadores 

(valores inteiros codificados em binario, por exemplo) para os intervalos de decisao em que se 

localizam. Na segunda etapa, que ocorre durante a descompressao, estes identificadores sao 

substituidos pelos niveis de reconstrucao correspondentes aos intervalos. Tornou-se comum em-

pregar o termozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA quantizacao para designar a primeira etapa do processo, e o termo dequantizagao 

para a segunda etapa (Wallace, 1991). Por este motivo, os identificadores dos intervalos, gerados 

durante o processo de quantizacao, sao muitas vezes chamados de valores quant izados, enquanto 

os niveis de reconstrucao sao chamados de valores dequantizados. Esta sera a terminologia utili-

zada neste trabalho. 

Quando um dos niveis de decisao possui valor zero, o quantizador e denominado de midriser; 

caso contrario, tem-se um quantizador midtread. Por sua simplicidade, o quantizador uniforme 

midtread com niveis de reconstrucao no centra dos intervalos de decisao, que sera identificado 

por QUMC (Quantizador Uniforme, Midtread, reconstrucao Central), e provavelmente o quanti-

zador mais utilizado para compressao de imagens (Ratnakar, 1997). O QUMC pode ser imple-

mentado atraves de divisao seguida por arredondamento para o inteiro mais proximo. Se x repre-

senta um valor gerado pela fonte de informacao, o valor quantizado x e obtido atraves da se-

guinte operacao: 

x=xllq (4.18) 
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onde // denota divisSo seguida por arredondamento para o inteiro mais proximo e g e u m valor 

positivo. Pela propria defmicao da operacao,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x e Z. O valor dequantizado, ou nivel de reconstru-

cao, x , e dado por: 

x = qx (4.19) 

Um numero real qualquer, v, e arredondado para o inteiro / se e somente se /-0,5 < v < z+0,5. 

Logo, na divisSo seguida por arredondamento, um valor x sera quantizado para i , e consequen-

temente dequantizado para o nivel de reconstrucao qi, quando i-0,5 < x/q < i+0,5, ou seja, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(1-0,5)^ < ..Y < (i+0,5)q. Ve-se, portanto, que o nivel de reconstrucao qi encontra-se posicionado 

no centro do intervalo de decisao [(i-0,5)q, (i+0,5)q), para i = ...-2, - 1 , 0, 1, 2,... Como o espaea-

mento entre os niveis de decisao e q, a quantizacao por divisao seguida por arredondamento para 

o inteiro mais proximo e uniforme, sendo q o tamanho do passo de quantizacao. 

Pode-se elaborar um pouco mais o processo empregando quantizacao com zona morta, dada por 

onde re um valor positivo real que define o limiar abaixo do qua! todos os elementos sao quanti-

zados para zero. Dado o valor quantizado x, o nivel de reconstructo e dado pela Equacao (4.19). 

Ratnakar (1997) comparou analiticamente a relacao R-D de quatro esquemas de quantizacao para 

densidades laplacianas: o QUMC; o quantizador com zona morta e niveis de reconstrucao no 

centro dos intervalos de decisao (Quantizador com Zona Morta, reconstrucao Central - QZMC); 

o quantizador uniforme midtread com niveis de reconstrucao definidos de forma a minimizar a 

distorcao (Quantizador Uniforme, Midtread, reconstrucao Otima - QUMO); e o quantizador uni-

forme midriser com niveis de reconstrucao definidos de maneira a minimizar a distorcao (Quan-

tizador Uniforme, midRiser, reconstrucao Otima - QURO). O QUMO e o QZMC apresentam 

desempenho destacadamente superior, enquanto que o QURO apresenta o pior desempenho, no-

tadamente para distorgoes elevadas. As curvas R-D do QUMO e do QZMC praticamente coinci-

dem em todos os niveis de distorcao analisados, sendo o QUMO marginalmente superior. De 

fato, Popat (1990) mostrou que, para fontes guassianas, laplacianas e gama, o QUMO apresenta 

x II q caso contrari o 

se \x\ < t 
(4.20) 
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performance proxima a otima para uma larga faixa de taxa de bits, Por outro lado, o QZMC e de 

implementacao muito mais simples, e o descompressor necessita conhecer apenas o valor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q 

para efetuar corretamente a dequantizacao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4,4.2 Quantizacao Vetorial 

Shannon (1948) mostrou que codificar elementos agrupados em vetores e teoricamente mais 

eficiente que codifica-los isoladamente. Este resultado permanece valido mesmo quando os ele-

mentos gerados s&o independentes. Na quantizacao vetorial, a mensagem gerada pela fonte e 

particionada em blocos ou vetores com L elementos consecutivos. Um numero K de vetores, 

denominados vetores-codigo, e selecionado, dentre todos aqueles que podem ser gerados pela 

fonte, e armazenados em uma tabela conhecida como codebook, disponivel para o compressor e 

para o descompressor. Sejam c*, k = 0,1,..., K-l, o &-esimo vetor-codigo do codebook; c#, 

j == 0, 1,..., /,-!, o j-esimo elemento de Cx-: v,-, i = 0,1,..., o i-esimo vetor na mensagem produzida 

pela fonte; e vyj = 0,1,..., L-l, o /-esimo elemento de V/. Para codificar v„ o quantizador calcula 

a distorcao D{vh ct), k = 0, 1,.... K-], entre este vetor e cada um dos vetores-codigo. A distorcao 

e frequentemente dada pelo erro medio quadratico: 

1 1-1 

D(yi7ck) = j^(viJ-ciJ)2 ( 4 . 21 ) 

Se D(vh Ck) e minima para k = k',o indice k'6 anexado a mensagem comprimida. Durante a des-

compressao, k' e substituido pelo vetor-codigo correspondente, ck: 

Note-se que, enquanto o compressor realiza uma serie de comparacdes para encontrar o vetor-

codigo que mais se aproxima do vetor de entrada, o descompressor precisa apenas retirar de uma 

tabela o vetor indexado. Isto faz da quantizacfio vetorial uma opcSo atrativa para aplicacoes em 

que os recursos computacionais disponiveis durante a descompressao sao consideravelmente 

menores que os disponiveis durante a compressao. 
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Para codigos de comprimento fixo, os indices sao codificados comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA lo&(K) bits. Como cada indi-

ce represents, na mensagem codificada, um vetor comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA L elementos, a taxa resultante e de 

log2(/Q/ L bits/elemento. 

Teoricamente, quanto maior L, mais eficiente a quantizacao. Na pratica, a dimensao dos vetores 

e limitada por consideracoes de eficiencia de processamento. O desempenho depende ainda do 

tamanho do codebook; da escolha dos vetores-codigo; e da medida de distorcao utilizada. O co-

debook e gerado por um procedimento de treinamento, durante o qual uma quantidade normal-

mente elevada de mensagens e examinada. Os vetores considerados mais representatives (de 

acordo com o metodo de treinamento empregado) do conjunto de mensagens s3o selecionados 

como vetores-codigo. Desde sua introducao em 1980, o algoritmo LBG tern sido um metodo de 

treinamento muito popular (Sayood, 1996), mas uma grande variedade de teenicas tern sido apre-

sentadas. No compressor de ECG desenvolvido por MeAuliffe (1993), por exemplo, o codebook 

e criado com o auxilio de redes neurais. 

Se as mensagens de treinamento representam adequadamente as caracteristicas encontradas nas 

mensagens reais, e se o codebook e bem definido, a distorcao causada pela quantizacao sera bai-

xa. Em muitas situacoes reais, no entanto, o elevado grau de variabilidade de aspectos relevantes 

das mensagens geradas pela fonte exigiria um conjunto de treinamento e um codebook de gran-

des dimensoes, implicando tempo de treinamento e de compressao elevado. Tal e o caso dos si-

nais de ECG (Miaou e Yen, 2000). Para atenuar o problema, pode-se empregar quantizacao veto-

rial adaptativa (QVA). Na QVA, quando a distorcao entre um vetor de entrada e o vetor-codigo 

mais proximo a ele (no sentido de menor erro medio quadratico, por exemplo) e superior a um 

limiar dth, o vetor de entrada e inserido no codebook, em substituicao a um dos seus vetores-

codigo, de acordo com alguma regra de atualizac&o (Miaou e Yen, 2000). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.5 TEANSFORMADAS 

Na area de compressao de dados, as transformadas sao principalmente aplicadas a sinais e ima-

gens. A utilidade da transformada para a compressao depende de sua capacidade de gerar coefi-

cientes descorrelacionados e de concentrar a maior parte da energia do sinal em um pequeno 
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numero de coeficientes (Rao e Yip, 1990). A transformada pode ser vista como um pre-

processamento que reduz a correlacao entre as amostras, permitindo com isto o emprego eficien-

te de quantizacao escalar e uma codificacao baseada em modelos simples (Goyal, 2001). O par 

transformada/quantizacao escalar pode apresentar desempenho semelhante ao da quantizacao 

vetorial, com complexidade de compressao consideravelmente menor (Ratnakar, 1997). De fato, 

a despeito da proficua e bem consolidada teoria que fundamenta o projeto dos quantizadores, a 

maior parte das tecnicas modernas combina a simplicidade da quantizacao escalar e uniforme 

com predicao ou transformada (Goyal, 2001). 

Quando o sinal se comporta como um processo estocastico do tipo Markov-1, pode-se mostrar 

que a transformada Karhunen-LoevezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Karhunen-Loeve Transform - KLT) e otima. No entanto, a 

implementacao da KLT e elaborada, exigindo a estimacao da matriz de autocovariancia da se-

quencia a ser comprimida e sua diagonalizacao, bem como o calculo da transformada propria-

mente dita, de forma que transformadas subotimas sao utilizadas na pratica.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A DCT e a DWT, 

duas das transformadas mais empregadas em esquemas praticos de compressao de dados, sSo 

apresentadas a seguir. 

4.5.1 A D C T 

Ha quatro versoes da DCT, identificadas aqui como DCT-I, DCT-II, DCT-Ill e DCT-1V (Rao e 

Yip, 1990). Por sua maior capacidade de descorrelacao e concentracao de energia em poucos 

coeficientes, a DCT-II e a mais utilizada para compressao de dados. 

Se xm n = 0, 1,..., A'-l, sao os elementos de uma seqiiencia x, a DCT-II unidimensional de x gera 

um vetor X cujos coeficientes Xt, k = 0,1,..., N-1, sao dados por: 

u 
1/2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAN-l (2n + l)fer 

2N 
XK - , k = 0,U,N-\ (4.22) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

«=o 

onde 
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1 

(1/2)3 il/2 
parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k = 0 

para£ = 1,2,...#-1 (4.23) 

Esta operacao leva vetores de um determinado dominio (comumente, do dominio do tempo ou 

do espaco) para o dominio da freqiiencia (Wallace, 1991). O coeficiente XQ, que represents o 

componente de freqiiencia zero e esta relacionado diretamente com o valor medio de x, e conhe-

cido como coeficiente DC (de direct current); os demais sao os coeficientes A C (de alternating 

current). 

A DCT apresenta desempenho proximo ao otimo para processos do tipo Markov-1 com valores 

positivos elevados de correlacao entre amostras adjacentes (Rao e Yip, 1990). Este fato, aliado a 

existencia de algoritmos rapidos para o calculo da DCT, tornou esta transformada extremamente 

popular na area de compressao de dados. Quando aplicada a sinais e imagens, a DCT normal-

mente concentra a maior parte da energia em poucos coeficientes. Para sinais de ECG, os resul-

tados de Ahmed et al. (1975) mostram que a distribuicao de variancias dos coeficientes DCT e 

KLT e muito semelhante, o que confirma a boa capacidade de concentracao de energia da DCT 

tambem para este tipo especifico de sinal. 

A sequSncia x pode ser recuperada aplicando-se a X a DCT-II inversa: 

Mesmo havendo algoritmos eficientes para o calculo da DCT, o custo computacional quando a 

seqiiencia x content muitos elementos pode ser elevado. Quando aplicada para compressao de 

dados, e pratica comum particionar a seqiiencia em blocos consecutivos com tamanho fixo Lb, e 

efetuar o processamento bloco a bloco. Se Lb e muito pequeno tem-se uma degradac&o na RC; 

blocos demasiadamente grandes, por outro lado, exigem um longo tempo de processamento. Di-

versos experimentos indicam que aumentar o tamanho dos blocos acima de um certo ponto resul-

ts em melhorias marginais ou mesmo em degradacoes no compromisso taxa-distorcao, enquanto 

que o tempo de processamento aumenta significativamente (Nelson e Gailly, 1996; Wallace, 

1991; Lee e Buckley, 1999). O valor otimo para Lb depende da seqiiencia a ser comprimida. O 

padrao JPEG para compressao de imagens, por exemplo, emprega blocos com 8x8 pixels, apesar 

(4.24) 
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de existirem indicios de que e possivel melhorar consideravelmente a relacao entre compressSo e 

distorcao utilizando-se blocos com tamanho 16x16 (Nelson e Gailly, 1996). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.5.2 A D W T 

AszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets, aqui representadas por ^ ( t ) , sao funcoes geradas por dilatacoes e translacoes de 

uma funcao y/ denominada wavelet-base: 

com a € R e b € R. 

A transformada wavelet de uma funcao/t/) gera uma seqMncia de coeficientes dados por: 

(4.25) 

(4.26) 

com a,b e Z. 

A foncaoXt) pode ser recuperada atraves da transformada inversa: 

mzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=JwJk¥j^{t) (4.27) 

com j , k e Z. 

Para a = 2a e b = n2a, com m, n e Z tem-se: 

1 
48 (4.28) 

J 
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E possivel escolherzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i//de tal forma que { c o n s t i t u i uma base ortonormal (Wei, 1995). Quan-

do a escolha de y/ e apropriada, a transformada wavelet concentra a maior parte da energia do 

sinal em poucos coeficientes e, com isto, muitos coeficientes podem ser eliminados com pequena 

distorfao na reeonstrucao (Lu et al., 2000). 

As transformadas wavelet sao comumente implementadas como bancos de filtros de reeonstru-

cao perfeita estruturados em arvore. Como no caso da DCT, o sinal de entrada e dividido em 

blocos que sao entao independentemente transformados. Para tanto, cada bloco e filtrado por um 

par de filtros de analise, sendo um passa-baixas e um passa-altas, e reamostrado em uma fre-

qiiencia igual a metade da original. As operacoes de filtragem e reamostragem sSo aplicadas re-

cursivamente ao sinal passa-baixas reamostrado, gerando coeficientes wavelet organizados em 

camadas (Lu et al, 2000). 

A definicao dos filtros, que equivale a definicao das wavelets, e uma etapa critica para o resulta-

do da compressao, devendo ser efetuada de acordo com as carateristicas especificas do sinal em 

questao (Strang e Nguyen, 1996; Hilton, 1997). Nao ha ate o presente momento resultados teori-

cos que indiquem que wavelet e mais apropriada para compressao de um dado sinal; a escolha 6 

normalmente feita a partir da comparacao experimental do desempenho de varias wavelets (Hil-

ton, 1997). Deve-se destacar que a escolha dos filtros envolve um compromisso entre compres-

sao, geralmente maior com filtros longos, e eficiencia computacional, obviamente maior com 

filtros mais curios. Alem disso, o tamanho dos blocos e o numero de camadas da transformada 

tambem afetam a compressao e o tempo de processamento, e devem ser selecionados apropria-

damente. Ve-se, portanto, que a aplicacao eficiente da DWT exige a definicao de mais fatores do 

que a DCT, onde a unica consideracao essencial, sob o ponto de vista de taxa de bits e complexi-

dade computacional, e o tamanho dos blocos. A necessidade da definicao cuidadosa destes pa-

rametros, essencial para obter-se um bom compromisso taxa-distorc&o, torna a utilizacao eficien-

te da DWT mais complexa que a da DCT. 
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4.6 O PARADIGMA TRANSFORMADA+QUANTIZACAO + CODIFICACAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A Figura 4,1 apresenta o diagrama em blocos de um compressor/descompressor baseado no pa-

radigma transformada + quantizacao + codificacao. O sinal de entrada e primeiramente particio-

nado em blocos. O sinal comprimido e composto pelos coeficientes das transformadas dos blo-

cos, quantizados e codificados. Durante a descompresslo, a transformada inversa e aplicada aos 

coeficientes decodificados e dequantizados, gerando uma aproximacao x para x. Devido a quan-

tizacao, em geral x * x. 

blocos b, 

Transformada 

Quantizacao 

B 

Codificacao Canal 

Transformada 

Inversa 

B . 

Dequantizacao 

B 

Decodificacao 

Figura 4.1 Diagrama em blocos de um compressor/descompressor 
baseado em transformada + quantizacao + codificacao 

A eficiencia do esquema, em termos de taxa e distorcao, depende da transformada, da estrategia 

de quantizacao e da codificacao. Uma transformada apropriada gera coeficientes pouco correla-

cionados e concentra a maior parte da energia do bloco em um pequeno numero de coeficientes. 

A quantizacao pode entao ser efetuada de forma diferenciada: os coeficientes que concentram 

uma parcela menor da energia de x sao menos importantes para a sua reeonstrucao, podendo ser 

quantizados mais grosseiramente, ou seja, com maior distorcao e menor taxa. Apesar da descor-

relacao proporcionada pela transformada nio implicar independencia (a nao ser para o caso 

gaussiano), observa-se na pratica que o aumento de compressao da quantizacao vetorial com 
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relacao a escalar, para elementos descorrelacionados, normalmente nao compensa o acrescimo 

na complexidade (Ratnakar, 1997). 

Apos a quantizacao, um modelo estatistico dos coeficientes quantizados e construido e passado 

ao codificador. Tipicamente observa-se que, nos esquemas de compressao baseados em trans-

formada e quantizac§o, os blocos quantizados apresentam grandes sequencias de coeficientes 

nulos, de maneira que a etapa final e muitas vezes uma combinacao de RLE e codificacao de 

entropia (Wallace, 1991). 

O projeto de um compressor deste tipo envolve, entre outros fatores, a especificacao dos niveis 

de decisSo e de reeonstrucao. Quando ha liberdade para a determinacao independente do numero 

e dos valores dos niveis para cada coeficiente da transformada, o projeto de um quantizador oti-

mo e um problema de elevada complexidade (Ratnakar, 1997). Na pratica, algumas limitacoes 

sao impostas para a abordagem de quantizacao, com o intuito de reduzir a liberdade na escolhas 

dos parametros e, consequentemente, a complexidade da tarefa. Descreve-se a seguir, em linhas 

gerais, algumas solucoes adotadas em compressores praticos para o projeto de quantizadores. 

Uma abordagem simples consiste em definir um quantizador uniforme otimo com a restricao de 

utilizacao de um unico tamanho de passo de quantizacao para todo o conjunto de coeficientes da 

transformada. Sabendo-se que o comportamento estatistico dos diversos coeficientes apresenta 

tipicamente amplas variacoes, tal restricao pode ter um forte impacto negativo na relacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R-D. 

Um esquema um pouco mais elaborado consiste em restringir a distorcao em cada coeficiente a 

um valor unico especificado. Nesta situacao, coeficientes diferentes serao em geral quantizados 

com tamanhos de passos de quantizacao diferentes e, para quantizacao com zona morta, os limia-

res podem tambem variar de um coeficiente para outro. O problema consiste agora em definir 

um vetor de quantizacao e um vetor de limiares, cujos elementos sao, respectivamente, os tama-

nhos de passos de quantizacao e os limiares empregados. 

Os resultados desta abordagem nem sempre sao satisfatorios. Sejam ft'iD) e R'(D\ respectiva-

mente, funcSes continuas com derivada continuas representando aproximacoes para as bordas 

convexas inferiores dos pianos R-D operacionais (ver Secoes 3.4.1 e 3.4.2) de dois coeficientes / 

e j quaisquer. Tal aproximacao e aceitavel quando o piano R-D e suficientemente denso. Se a 
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distorcao alvo ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA DT, pela abordagem em questao ambos os coeficientes deverao ser quantizados 

com um nivel de distorcao DT, com taxa media resultante (Ff(Dr) + M{DT))i2. Considere-se agora 

um acrescimo infinitesimal na distorcao do coeficiente j , compensado por um decrescimo identi-

co na distorcao do coeficiente i, de forma que a distorcao media Mo se altera, Se 

dR'(D) dR'(D) 

d.D < dl) 

a reducao na taxa dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j devida ao aumento na sua distorcao sera maior do que o aumento na taxa 

de i devido a reducSo em sua distorcao, obtendo-se com isto reducao na taxa media sem altera-

cao na distorcao media. Quando as distorcoes nos coeficientes sSo tais que 

dR'(D) _ mJ(D) 

dD ~ dD 

obtem-se a taxa media minima para a distorcao media DT. O resultado pode ser estendido para 

um numero qualquer de coeficientes (Goyal, 2001). Logo, o projeto de quantizadores com dis-

torcao unica para todos os coeficientes pode tambem levar a uma degradacao consideravel no 

compromisso R-D, principalmente no caso frequente em que as derivadas das BCIs, calculadas 

no ponto correspondente a distorcao alvo, diferem amplamente entre os coeficientes. 

O projeto de um quantizador uniforme com zona morta, com tamanhos de passo de quantizacao 

e limiares diferentes para cada coeficiente, definidos de maneira que a distorcao media nao ultra-

passe um dado valor, envolve um maior nivel de complexidade. Para buscas restritas a borda 

convexa, a minimizacao da taxa media para uma dada distorcao media alvo pode ser obtida por 

minimizacao lagrangiana (Ratnakar, 1997) independentemente aplicada a cada um dos pianos 

operacionais dos coeficientes, com o mesmo valor para o multiplicador X. Para cada coeficiente, 

a solucao otima consiste no ultimo ponto interceptado pela varredura, em direeao a origem, efe-

tuada por uma reta com declividade -X. O ponto otimo para cada um dos coeficientes localiza-se, 

portanto, na regiao da BCI com derivada aproximadamente igual a -X (a igualdade nao e exata 

devido a natureza discreta dos pianos operacionais), o que esta de acordo com os resultados a-

presentados nos paragrafos anteriores. 
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Capitulo 5 

DESENVOLVIMENTOS RECENTES EM 

COMPRESSAO BASEADA EM D W T E D C T 

Neste capitulo, serao apresentados alguns compressores baseados em DWT e em DCT descritos 

na literatura especializada nos ultimos dez anos, conferindo-se especial atencao as etapas respon-

saveis pelo controle das distorcSes. Alem de proporcionar uma visao geral das solucoes adotadas 

na pratica para os problemas inerentes a este paradigma de compressao, este capitulo fornece um 

indicativo de que muitos metodos descritos na literatura adotam simplificacoes, visando reduzir 

as exigencias computacionais, que podem conduzir a degradacoes substanciais na relagao taxa-

distorcao. Em consequencia, tecnicas que empregam uma quantizacao cuidadosamente elabora-

da, como o SP1HT e o RD-OPT, descritos nas Secoes 5.1 e 5.2, respectivamente, sobressaem-se 

quando comparadas com aquelas que incorrem em uma simplificacao excessiva do processo de 

controle de perdas. 
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5.1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBACOMPRESSAO BASEADA EM D W T 

(CrowezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al. 1992) 

No compressor de ECG proposto por CrowezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al. (1992), os coeficientes wavelet com valor in-

ferior a um limiar t predefinido sao descartados. O sinal comprimido contem os coeficientes pre-

servados, juntamente com os seus indices. Para os testes, foram usados sinais de ECG amostra-

dos a 500 Hz, contendo 1026 amostras. O grau de compressao foi aferido pela razao entre o nu-

mero de amostras do sinal original e o numero de coeficientes wavelet preservados. Observe-se 

que esta medida e imprecisa, visto que os indices dos coeficientes preservados tambem sao inclu-

idos no sinal comprimido, e os proprios coeficientes devem ser armazenados em ponto flutuante, 

Tres valores de t foram utilizados, levando a razSes de compressao de 4,1:1, 9,9:1, e 27,0:1. Nas 

palavras dos autores, as reconstrucdes preservam adequadamente os complexos QRS, mas dis-

torcem consideravelmente as ondas P e T, Na razao 27:1, a forma da wavelet-base e claramente 

visivel no sinal reconstruido. 

(Shapiro, 1993) 

No EZW (Shapiro, 1993), os coeficientes wavelet de um bloco de imagem sao estruturados em 

uma arvore onde cada coeficiente c tern quatro filhos na escala seguinte de resolucao mais eleva-

da, em posicdes correspondentes a mesma localizacao espacial que c. 

A ideia fundamental do EZW deriva diretamente da seguinte constatacao empirica: quando um 

coeficiente e menor que um limiar /, ha uma probabilidade elevada de que todos os seus descen-

dentes sejam tambem menores que t. Partindo desta observaflo, Shapiro estabeleceu para a etapa 

de quantizagao do EZW a simples anulacao dos coeficientes menores que t. Para cada coeficiente 

zerado apos a comparacao com t, ha uma alta probabilidade de que os seus descendentes sejam 

tambem zerados, originando uma arvore de zeros (zerotree), que e codificada com um simbolo 

especial. A taxa desejada e atingida experimentando-se uma sucessao de limiares crescentes. 

Quando divulgado, o algoritmo proposto por Shapiro, denominado EZW {embedded zerotree 

wavelet), foi considerado comparavel ou superior aos melhores compressores de imagens ate 

entao conhecidos. 
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(SaidzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e Pearlman, 1996) 

O compressor SPIHTzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (set partitioning in hierarchical trees) (Said e Pearlman, 1996) e uma ex-

tensSo das ideias do EZW. Os valores dos limiares sao potencias de dois, correspondendo a uma 

ordenacao por pianos de bits. O ganho de compressio do SPIHT com relacao ao EZW provem 

do elaborado esquema de codificacao empregado. A codificacao e t&o eficiente que a relacao 

taxa-distorcao e apenas marginalmente melhorada com o emprego adicional de codificacao de 

entropia. O algoritmo SPIHT e considerado um dos mais eficicntes compressores de imagens da 

atualidade. Recentemente, Lu et al. (2000) adaptaram com sucesso o metodo para ECG, obtendo 

um compromisso taxa-distorcao semelhante aos melhores resultados da literatura. 

(Strang e Nguyen, 1996) 

No compressor de ECG de Strang e Nguyen (1996), o sinal e dividido em blocos adjacentes aos 

quais e aplicada uma transformada wavelet com quatro niveis e fase linear. Os coeficientes sto 

uniformemente quantizados de acordo com um esquema de aloeacao de bits para as sub-bandas, 

derivado de um estimador espectral, e codificados com um esquema de codificacao de entropia 

semelhante ao adotado no padrao JPEG, associando RLE e codificacao de Huffman (Wallace, 

1990). Com blocos de tamanho 2000, foi reportada uma RC de 7,9:1 com PRD de 3,9%. 

(Hilton, 1997) 

Hilton (1997) propds uma adaptac&o do EZW para o caso unidimensional de compressao de 

ECG. Oito tipos diferentes de wavelet foram testados, a maioria comprovadamente eficiente para 

compressao de imagens. Seis del as apresentaram desempenho semelhante, mas a transformada 

wavelet usada no compressor de imagens de impressoes digitals do FBI apresentou compromisso 

RC-PRD levemente superior para todos os valores de RC testados (de 2,0:1 a 30,0:1). Para 

RC = 10,0:1, esta transformada atingiu uma PRD de aproximadamente 5%, enquanto que a wa-

velet de Haar gerou a maior distorcao, com PRD aproximadamente igual a 7,5%. O conjunto de 

testes consistiu em 168 trechos, com 20,48 s, de registros provenientes do M1T-BIH Compres-

sion Test Database. Para avaliar os efeitos da compressao sobre o diagnostico, 75 trechos de 30 s 

provenientes de tres diferentes bancos de ECGs (M1T-B1H Supraventricular Arrhythmia Databa-

se, MIT-BIH ST Change Database, e Creighton University Ventricular Tachyarrhythmia Data-

base) foram comprimidos a razSes de 8:1, 16:1 e 24:1, e os trechos originais e descomprimidos 

foram aleatoriamente apresentados a um cardiologists para diagnostico. Diagnostics identicos 
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efetuados a partir de um sinal original e de um sinal reconstruido foram computados como "di-

agnosticos corretos" para o sinal reconstruido. A porcentagem de sinais "corretamente diagnosti-

cados" foi de 92% para RC = 8,0:1; 80% para RC = 16,0:1; e apenas 44% para RC = 24,0:1. As 

PRDs correspondentes a estas RCs nao foram informadas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(Ramakrishnan e Supratim Saha, 1997) 

Ramakrishnan e Supratim Saha (1997) propuseram um esquema de compressao de ECG baseado 

em predicao linear de coeficienteszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet. Nesse metodo, os batimentos sao primeiramente de-

limitados, seus periodos e amplitudes sao normalizados e uma transformada wavelet e entao a-

plicada a cada batimento. Os n coeficientes de amplitudes mais elevadas sao integralmente pre-

servados e os demais sao eliminados, de maneira semelhante a utilizada pelo compressor de 

Crowe et al. (1992), descrito no initio desta secao. 

Devido a normalizacao, coeficientes wavelet na mesma local izacSo dentro de batimentos diferen-

tes apresentam alta correlacao, o que e explorado por uma etapa de predicao linear interbatimen-

tos dos coeficientes preservados. Assim, o compressor explora tanto a correlacao intrabatimento, 

atraves da propria transformada wavelet, quanto a correlacao interbatimentos, atraves da predi-

cao linear. Nos experimentos com sinais amostrados a 250 Hz com 12 bits por amostra, o com-

pressor atingiu uma RC media de 17,4:1, com uma PRD media de 11,3%. 

(Chen e Itoh, 1998) 

O compressor de ECG proposto por Chen e Itoh (1998) e baseado na quantizacao otimizada de 

coeficientes wavelet. O sinal e primeiramente particionado em blocos de tamanho 1024. Um ta-

manho de passo de quantizacao inteiro e definido para cada coeficiente, atraves de um procedi-

mento iterativo, de forma que a distorcao, unica para todos os coeficientes, e igual a um erro 

medio quadratico especificado, dentro de uma certa tolerancia. Como discutido na Secao 4.6, 

muitas vezes os resultados produzidos por esta abordagem s3o insatisfatorios. O algoritmo LZW 

(Bell et al., 1990) compde a etapa de codificacao de entropia. Para os primeiros 10 minutos do 

canal superior do registro 200 do MIT-B1H Arrhythmia Database, foi reportada uma RC de 

12,5:1 com PRD de 6,8%. 
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(ChagaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAetzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a/1 ,2000) 

O algoritmo EZW foi tambem adaptado para compressao de ECG por ChagaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al. (2000). O 

metodo resultante emprega transformada wavelet biortogonal 9-7, de fase linear, com extensSo 

simetrica do sinal, o que reduz a ocorrencia de artefatos causados por descontinuidades nas fron-

teiras dos blocos, e codificacao aritmetica adaptativa. Os registros completos do MIT-BIH Ar-

rhythmia Database foram utilizados para os testes empiricos. Com a RC fixa em 12,0:1, obteve-

se uma PRD media de 3,6%. A partir da inspecao dos tracados originais e reconstruidos, os auto-

res concluiram que a qualidade do sinal e bem preservada ate esse nivel de compressao. 

(Miaou e Yen, 2 0 0 0 ) 

Um compressor de ECG baseado em quantizacao vetorial gold washing adaptativa (gold wa-

shing adaptive vector quantization, GWAVQ) foi apresentado por Miaou e Yen (2000). Em uma 

das versdes implementadas pelos autores, os sinais foram diretamente quantizados no dominio 

do tempo (GWAVQ direto); na outra, a quantizacao foi efetuada sobre os coeficientes da trans-

formada wavelet Daubechies-8 dos sinais, com cinco niveis (WT + GWAVQ). Miaou e Yen 

apontam os dois principals problemas da quantizacao vetorial: a elevada complexidade computa-

cional e a possivel inadequac3o do conjunto de treinamento utilizado para a constracao do code-

book aos sinais a serem comprimidos. No trabalho em questlo, a reducao no tempo de processa-

mento e deixada a cargo de inovacSes tecnologicas nos computadores, com a esperanea de que, 

nas palavras dos autores, "eventualmente, a quantizacao vetorial possa realmente tornar-se prati-

ca na compressao de dados de ECG". 

Sinais de ECG provenientes de derivacoes ou patologias diferentes podem apresentar amplas 

variacoes morfologicas. Consequentemente, codebooks pre-treinados e fixos podem ser pouco 

eficientes para a compressao de ECG. No GWAVQ, o codebook e periodicamente atualizado de 

acordo com um mecanismo denominado de gold washing. O GW procura adaptar o codebook as 

caracteristicas do sinal, inserindo novos vetores-codigos e descartando aqueles pouco utilizados. 

A eficiencia do esquema depende da escolha de um limiar de distorcao, dth, que determina como 

o codebook sera atualizado. O GWAVQ inclui um algoritmo para ajustar o dth automaticamente, 

de acordo com a distorcao permitida pelo usuario. 
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Os 15 primeiros minutos do canal superior dos registroszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 101 , 111, 208, e 228 do MIT-BIHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ar-

rhythmia Database foram usados como sinais de teste. Apenas os resultados do WT + GWAVQ 

serfio aqui apresentados, dado que estes foram claramente melhores que os do GWAVQ direto. 

O WT + GWAVQ obteve RC = 4,6:1, com PRD2 = 3,3%; RC = 9,4:1, com PRD2 = 6,0%; e 

RC = 12,4:1, com PRD2 = 8,2%. 

(Ahmeda e Abo-Zahhad, 2 0 0 1 ) 

A aplicacao de predicao linear de coeficientes wavelet para compressao de sinais de ECG foi 

tambem investigada por Ahmeda e Abo-Zahhad (2001). No metodo proposto por estes autores 

nao ha delimitacao de batimentos, e a predic&o do valor de um dado coeficiente e efetuada le-

vando em consideracao os dois coeficientes que o antecedem. Erros de predicao menores que um 

dado limiar sao anulados, e a seqiiencia resultante e codificada por um RLE modificado. A me-

dida de distorcao utilizada e denominada pelos autores de PRD, mas a formula difere da usual-

mente empregada na literatura pela ausencia da raiz quadrada. Os testes envolvendo pequenos 

trechos (em torno de 2000 amostras) dos registros 103 e 223 do MIT-BIH Arrhythmia Database 

resultaram em uma RC media de 20,0:1 com distorcao de 3,8%. A RC foi calculada com base na 

suposicao erronea de que os sinais de teste tern 12 bits por amostra, e nao 11 bits. A distorcao de 

3,8% equivale a uma PRD de 19,5%, em sua formulacao usual. Os tracados apresentados indi-

cam, de fato, uma distorcao substantial no sinal reconstruido. 

5.2 COMPRESSAOBASEADAEMDCT 

(Davis e Chawla, 1997) 

Davis e Chawla (1997) analisaram os motivos do excelente desempenho do EZW e do SPIHT, 

mostrando que, para uma importante classe de processos aleatorios que descrevem um modelo 

contextual simples para o comportamento dos coeficientes wavelet, a codificacSo por arvores de 

zero e otima. A analise indica que estes esquemas associam implicitamente um tipo de quantiza-

cao vetorial restrita, que explora eficientemente as interdependencias existentes entre os coefici-

entes wavelet e seus descendentes, com uma codificacao de entropia de baixa complexidade. 
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Assim, apesar de simples, a estrategia de quantizacao e codificacao adotada nestes compressores 

e adequada a estraturacao observada nos coeficienteszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet. 

Com base neste estudo, Davis e Chawla descreveram um procedimento para otimizar o processo 

de particao em arvores de zero do EZW para um conjunto de imagens de treinamento. O metodo, 

que independe da transformada, foi empregado em um compressor de imagens de baixa comple-

xidade, baseado em DCT e sem codificacao de entropia. Os resultados do compressor de Davis e 

Chawla foram substancialmente superiores aos do JPEG (Wallace, 1991) e marginalmente supe-

riores aos da versao sem codificacao de entropia do EZDCT de Xiong et al. (1996). Ressalte-se 

que este ultimo, de acordo com os testes realizados por seus proponentes, apresenta resultados 

melhores que os do EZW. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(Ratnakar, 1997) 

Muitos procedimentos de otimizacao de vetores ou matrizes de quantizacao sao descritos na lite-

ratura especializada. Na abordagem mais comum, constroi-se a matriz de quantizacao multipli-

cando-se uma matriz padrao por um escalar. Para atingir uma taxa ou distorcao especifica, o va-

lor do multiplicador e repetidamente alterado, e os dados sao comprimidos para calcular a taxa e 

descomprimidos para calcular a distorcao, ate que o alvo desejado e atingido. Este processo e 

ineficiente e pode levar a um compromisso taxa-distorcao pobre (Ratnakar e Livny 1994). Em 

diversas abordagens mais sofisticadas, que efetuam a busca pela solucSo otima utilizando algum 

tipo de heuristica, a avaliacao de cada matriz de quantizacao e limiares tambem exige que a ima-

gem passe por todo o ciclo de compressSo-descompressao (Ratnakar, 1997). 

Ratnakar (1997) caracterizou analiticamente o desempenho de quatro estrategias de quantizacao 

para uma fonte laplaciana, concluindo que a quantizacao com zona morta, com niveis de reeons-

trucao no centro dos intervalos de decisao, alia baixa complexidade a uma boa relacao taxa-

distorcao. Com base nos resultados deste estudo, o autor desenvolveu um compressor de ima-

gens, denominado RD-OPT, que emprega quantizacao com zona morta otima dos coeficientes 

DCT de blocos de dimensoes 8x8. Diversas estrategias destinadas a efetuar eficientemente a pro-

cura pelos vetores de quantizacao e de limiares otimos sao empregadas, resultando em um redu-

zido tempo de processamento. A busca pela solucao otima e restrita a borda convexa inferior do 
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conjunto de pontos operacionais. Apos a definicao dos vetores otimos, o RD-OPT segue os pas-

sos definidos no padrao JPEG (Wallace, 1991). 

Usando a metrica psicovisual de distorcao conhecida como PQSzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Picture Quality Scale) (Miya-

hara et al, 1996), para taxas de bits na faixa "moderadamente baixas" ate "moderadamente al-

tas", o RD-OPT atinge os mesmos resultados que os melhores compressores baseados em wave-

let (Algazi e Estes, 1997). Sabendo-se que o padrao JPEG-2000, baseado em wavelets, supera 

largamente o desempenho do JPEG (Marcellin et al, 2000), os resultados do RD-OPT, que dife-

re do JPEG exclusivamente na etapa de quantizacao, mostram a eficiencia da abordagem empre-

gada e a importancia dessa etapa no processo de compressao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(Lee e Buckley, 1999) 

Alem da dependencia estatistica entre amostras consecutivas, o sinal de ECG apresenta tambem 

dependdncia interbatimentos. O CAB (Cut and Align Beats) com DCT bidimensional (Lee e 

Buckley, 1999) obtem resultados expressivos explorando este fato. Nesta abordagem, denomina-

da CAB/2D-DCT, apos a deteecao dos complexos QRS, o sinal de ECG e particionado em bati-

mentos, que sao alinhados em uma matriz bidimensional. Cada batimento constitui uma linha da 

matriz, com um numero apropriado de zeros adicionados ao final dos batimentos para uniformi-

zar os tamanhos. 

A seguir, a matriz e dividida em blocos de tamanho LXL,QSL DCT bidimensional e aplicada aos 

blocos. Se Xy representa um coeficiente DCT de um bloco qualquer, o coeficiente quantizado 

Xv e dado simplesmente por X,j II q, onde // representa divisao seguida por arredondamento, e q 

e o tamanho do passo de quantizacao, unico para todos os coeficientes, e calculado a partir das 

variancias estimadas dos coeficientes. Mais uma vez, como exposto na Secao 4.6, diferencas no 

comportamento estatistico dos coeficientes, frequentemente verificadas na pratica, fazem com 

que a utilizacSo de um unico passo de quantizacao degrade sensivelmente o compromisso taxa-

distorcao resultante. 

A etapa final do CAB/2D-DCT consiste na codificacao RLE dos coeficientes quantizados. Alem 

dos coeficientes quantizados e codificados, o numero de zeros adicionados a cada batimento e o 
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tamanho do passo de quantizacao devem ser anexados ao sinal comprimido para permitir a des-

compressao. 

O conjunto de testes consistiu nos 10 primeiros minutes dos registros 100/11, 100/V5, 119/11 e 

119/VI do MIT-BIHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Arrhythmia Database, com a resolucao e a taxa de amostragem previamen-

te alteradas para 12 bits/amostra e 250 Hz, respectivamente. Com estes sinais, o CAB/DCT-2D 

atingiu RC = 4,0:1 com PRD = 2,3%; RC = 6,0:1 com PRD = 3,5%; e RC = 12,0:1 com PRD = 

6,1%. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(Batista, Melcher e Carvalho, 2 0 0 0 ) 

A impoitancia dos coeficientes DCT de sinais de ECG tende a decrescer com o aumento da fre-

qiiencia, o que permite atenuar e mesmo anular os componentes de freqiiencias mais elevadas 

sem distorcoes consideraveis no sinal. Quanto maior a atenuacao/eliminacao de componentes de 

alta freqiiencia, maior a RC e a distorcao, principalmente nas transigoes mais bruscas do sinal. 

O algoritmo Fan (Lai, 1993), um dos mais populares metodos de compressao de ECG, apresenta 

efeitos complementares aos acima descritos, com distorcoes menos perceptiveis em regioes com 

variacSes abruptas de amplitude, como o complexo QRS. O Fan substitui as amostras do sinal 

original por segmentos de retas, de tal forma que a diferenca entre as amostras eliminadas e os 

pontes correspondent's nos segmentos e sempre menor que um determinado limiarzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA s. Em geral, 

quanto maior s, maiores sao a compressao e a distorcao resultantes. O arquivo comprimido con-

siste nas amplitudes das amostras iniciais e finais de cada segmento, e nos comprimentos dos 

segmentos, dados pelo numero de pontes que os constituem. Ao contrario do que ocorre quando 

as componentes de freqiiencia mais elevadas da DCT sao atenuadas, com algoritmo Fan nor-

mal mente ha uma maior preservacao das variacoes bruscas no sinal do que das variacoes suaves. 

Esta complementaridade na preservacao das componentes de freqiiencia e explorada pelo com-

pressor Fan+DCT (Batista, Melcher e Carvalho, 2000). Neste metodo, uma aproximacao poligo-

nal do sinal e efetuada por um compressor Fan modificado, e a DCT do erro entre a aproximacao 

e o sinal original e calculada e processada por um fiitro passa-baixas. Os coeficientes DCT resul-

tantes sao entao codificados por uma associacao de RLE com codificacao de entropia. As modi-

ficacoes efetuadas no algoritmo Fan visam preservar, com maior eficiencia, os maximos e mini-
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mos locais do sinal. Os parametros do compressor consistem no erro maximo,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e, permitido entre 

a aproximacao poiigonal e o sinal original e na freqiiencia de corte fc do filtro. Estes parametros 

permitem controlar a RC e a PRD resultantes. 

Quando aplicadas isoladamente, as tecnicas de aproximacao poiigonal podem introduzir altera-

cdes importantes na morfologia do sinal, produzindo reconstructs de aparencia pouco natural. 

OzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Fan+DCT reduz o problema incluindo, na seqiiencia comprimida, componentes de baixa fre-

qiiencia do erro entre a aproximacao poiigonal e o sinal original. O descompressor pode entio 

adicionar estes componentes de baixa frequ6ncia a aproximacao poiigonal, gerando um sinal 

com menor distorcao e com um aspecto morfologico mais proximo do tracado eletrocardio-

grafico usual. 

Para os testes, foram incluidos os primeiros 60 s dos registros 100/MLII, 101/MLII, 102/V5, 

103/MLn e 107/V1 do MIT-BIH Arrhythmia Database. Para uma PRD de 3%, obteve-se uma 

RC media de 5,3:1, com boa qualidade visual das reconstrucoes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(van derVoel etaL, 2001) 

No compressor de ECG proposto por van der Poel et al. (2001), o sinal e particionado em blocos 

de 4096 amostras, sobre os quais se aplica a DCT. Os coeficientes DCT sao quantizados por in-

termedio de uma funcao de quantizacao composta por 4096 valores em ponto flutuante que cres-

cent linearmente comecando em 1 e terminando em um valor maximo variavel vmax. O valor na 

posicao / da funcao de quantizacao e o tamanho do passo de quantizacao do coeficiente i de to-

dos os blocos. Assim, o efeito final e o de quantizar com passos maiores os coeficientes de fre-

quencias mais elevadas. O valor vmax controla a distorcao e a RC. Os coeficientes quantizados 

sao entao limitados ao intervalo [-126, 126] de uma forma reversivel e os blocos sao entao codi-

ficados usando RLE associado a codificacao de Huffman ou ao algoritmo LZW (Bell et al., 

1990). 

O conjunto de testes consistiu de 34 ECGs, sendo 28 do MIT-BIH Arrhythmia Database e seis 

colhidos no Laboratorio de Processamento de Sinais Biologicos e Instrumentacao Biomedica do 

Nucleo de Estudos e Tecnologia em Engenharia Biomedica (NETEB) da UFPB, a 500 amos-

tras/s e 12 bits/amostra. Com a codificacao de Huffman, obteve-se uma RC media de 10,2:1, 

com PRD proxima a 5%. 
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5.3 COMPRESSAO COM D C T E D W T COMBIMADAS 

(Zou e Gallagher, 1994) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Partindo do pressuposto de que a DWT e mais eficiente na decomposicao do complexo QRS, 

enquanto que a representaeao por DCT e superior no restante do sinal, Zou e Gallagher (1994) 

propdem o seguinte esquema de compressao de ECG, que combina DWT e DCT, procurando 

explorar a complementaridade das duas transformadas: 

1. Calcular a DWT do sinal e salvar e indexar o numero predefinido de coeficientes de magni-

tudes mais elevadas. 

2. Calcular a DWT inversa dos coeficientes salvos. 

3. Subtrair o resultado do passo 2 do sinal original. 

4. Calcular a DCT do resultado do passo 3 e salvar e indexar o numero predefinido de coefici-

entes de magnitudes mais elevadas. 

Como se pode notar, o mecanismo de controle da distorcao, extremamente simples, consiste na 

eliminacao de um numero predefinido de coeficientes de menor amplitude. A inspeelo visual 

dos tracados apresentados indica que, preservando-se 91 de um total de 512 coeficientes, sendo 

35 da DCT e 56 da DWTzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (wavelet Daubechies D4), o sinal reconstruido e de boa qualidade. A 

RC resultante nSo e informada, mas a necessidade de representor com boa precisao os coeficien-

tes preservados, bem como a inclusao dos seus indices na seqiiencia comprimida, contribuem 

para que a RC seja consideravelmente menor que a razao entre o numero original de coeficientes 

e o numero de coeficientes preservados (512/91 = 5,6). A conclusao mais importante do trabalho 

e que a combinac&o das duas transformadas eleva a qualidade visual da reeonstrucao para um 

mesmo grau de compressao, o que sugere que a premissa basica, que estipula que DCT e DWT 

possuem caracteristicas complementares que podem ser conjuntamente exploradas, e correta. 
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5.4 CONCLUSAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O paradigma transformada + quantizacao + codificacao tern sido extensamente aplicado a com-

pressao com perdas de sinais biologicos, audio, imagens e video. Sua popularidade deve-se es-

sencialmente ao bom compromisso entre taxa, distorcao e demanda de recursos computacionais. 

Diversos compressores atuais de ECG seguem este esquema, muitas vezes com excelentes resul-

tados e exigencias de recursos computacionais modestas ou, pelo menos, aceitaveis. 

Para a transformada, ha um grande interesse atual na DWT, principalmente devido aos excelen-

tes resultados do EZW (Shapiro, 1993) e do SPIHT (Said e Pearlman, 1996). Entretanto, a supe-

rioridade destes compressores com relacao aqueles baseados em DCT parece decorrer fundamen-

talmente da eficiente combinacao quantizacao-eodificacao do EZW e do SPIHT, que exploram a 

organizacao observada nos coeficientes DWT, e nao de uma superioridade inerente a esta trans-

formada. Diversos resultados indicam que estrategias de quantizacao-codificacao semelhantes, 

quando aplicadas a DCT, produzem resultados semelhantes aos obtidos com a DWT (Zou e Gal-

lagher, 1994; XiongzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 1996; Davis e Chawla, 1997; Laurence e Monro, 1997, Monro e 

Dickson, 1997). Alem disso, mesmo com uma abordagem de quantizacao e de codificacao com-

pletamente diversa, o RD-OPT, baseado em DCT, atingiu desempenho semelhante ao dos me-

lhores compressores baseados em DWT (Ratnakar, 1997). 

Considerando o exposto nos paragrafos anteriores, alem do bom desempenho da DCT, reafirma-

do ao longo de sua historia por uma serie de estudos praticos e teoricos, e sabendo-se ainda que 

sua aplicacao e intrinsecamente mais simples que a da DWT, prop5e-se no presente trabalho um 

metodo de compressao baseado em DCT. Com a transformada definida, os esforcos se concen-

tram na busca de estrategias de quantizacao e codificacao adequadas. O metodo e detalhadamen-

te descrito no proximo capitulo. 

As dificuldades associadas com a definicao da quantizacao tern muitas vezes conduzido a simpli-

ficacoes excessivas, com consequente degradacao na relacao taxa-distorcao. Como visto neste 

capitulo, alguns compressores utilizam um unico limiar de decisao para todos os coeficientes, 

anulando os valores inferiores ao limiar e preservando os demais (Crowe et al, 1992; Zou e Gal-

lagher, 1994; Ramakrishnan e Supratim Saha, 1997). Em outros metodos, como o proposto por 

Chen e Itoh (1998), define-se um tamanho de passo de quantizacao inteiro para cada coeficiente, 
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de forma que a distorcao, unica para todos os coeficientes, seja igual a um dado erro medio qua-

dratico, dentro de uma certa tolerancia. Ha tambem compressores, como o CAB/2D-DCT (Lee e 

Buckley, 1999), em que o tamanho do passo de quantizacao e unico para todos os coeficientes, 

O RD-OPT (Ratnakar, 1997), por outro lado, emprega quantizacao com zona morta, sendo os 

parametros definidos por um procedimento eficiente de otimizacao, com liberdade para estabele-

cer tamanhos de passos de quantizacao e limiares otimos diferentes para os diversos coeficientes. 

Esta e uma abordagem de peculiar generalidade dentre os compressores praticos descritos na 

literatura especializada. De fato, as abordagens citadas no paragrafo antecedente sao casos parti-

culates do processo de otimizacao do RD-OPT. Em outras palavras, nas situacoes reais especifi-

cas em que tais esquemas sao otimos, a estrategia de controle de perdas do RD-OPT sera equiva-

lente, por exemplo, ao criterio de preservacao/descarte de coeficientes; ao uso de um tamanho de 

passo de quantizacao unico, para todos os coeficientes, sem zona morta; ou ao emprego de dis-

torcao unica para todos os coeficientes. Com isto, o controle de distorcao do RD-OPT tera, em 

qualquer caso, desempenho igual ou superior aos citados no paragrafo anterior. 

Para fontes laplacianas, a curvazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R-D associada a quantizacao com zona morta com niveis de re-

eonstrucao no centra dos intervalos de decisao, utilizada no RD-OPT, praticamente coincide com 

a da quantizacao uniforme com niveis de reeonstrucao posicionados de forma a minimizar a dis-

torcao (Ratnakar, 1997); sabe-se ainda que a performance desta ultima abordagem e proxima a 

otima para fontes gaussianas, laplacianas e gama (Popat, 1990). Os resultados experimentais do 

RD-OPT, que utiliza o mesmo esquema de codificacao do JPEG, sao semelhantes aos dos me-

lhores compressores de imagens conhecidos. 

O processo de otimizacao da quantizacao efetuado pelo RD-OPT, alem de permitir uma notavel 

liberdade na definicao dos parametros, possui implementacao eficiente para o nivel tecnologico 

atual, conferindo interesse a investigacao de sua aplicabilidade a compressao de ECG. A etapa 

de quantizacao do compressor descrito neste capitulo e uma adaptacto do RD-OPT para este 

caso. 

A etapa final, de codificacao de entropia, e tambem importante para o desempenho do sistema 

como um todo, permitindo aumentar a RC sem qualquer acrescimo na distorcao introduzida pela 

quantizacao. A caracterizacao estatistica dos coeficientes DCT, fundamental para a construcao 
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de codigos eficientes, depende da fonte de informaeao original. Para imagens, por exemplo, e 

usual supor que os coeficientes AC seguem distributes laplacianas (Rao e Yip, 1990; Jayant e 

Noll, 1984), enquanto que o coeficiente DC segue uma distribuieSo gaussiana ou Rayleigh (Rao 

e Yip, 1990). A ocorrencia frequente de seqtiencias de zeros nos blocos quantizados sugere a 

inclusao de algum mecanismo de eliminacao dos elementos nulos. Normalmente, estas seqiien-

cias concentram-se sobretudo nas regiSes de freqiiencia mais elevadas dos blocos, e muitos me-

canismos habitualmente aplicados, como o RLE do JPEG (Wallace, 1991), sao ineficientes no 

inicio do bloco, onde pode haver ate mesmo uma expansao na representacao binaria dos coefici-

entes. O compressor proposto, descrito no capitulo seguinte, reordena os coeficientes quantiza-

dos de forma a aumentar a probabilidade de ocorrencia de valores nulos no final dos blocos, e 

elimina entao a seqiidneia de zeros no final de cada bloco. 
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Capitulo 6 

METODOLOGIA 

Neste capitulo, propde-se um metodo de compressao de ECG baseado na quantizacao otima com 

zona morta dos coeficientes DCT. Diversos esquemas diferentes de codificacao de entropia, em-

pregando codificacao aritmetica ou de Golomb-Rice em associacao com um esquema simples de 

eliminacao de coeficientes quantizados nulos, sao propostos e testados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.1 O COMPRESSOR PROPOSTO 

A Figura 6.1 mostra o diagrama em blocos do compressor proposto. A compressao e efetuada em 

quatro etapas principals: 

1. Particao do ECG emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Nb blocos consecutivos bt, i = 0,l,Nb - 1, cada um com Lh amostras 
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2. Calculo da DCT de cada bloco 

3. Quantizacao otima com zona morta dos coeficientes DCT 

4. Codificacao de entropia dos coeficientes DCT quantizados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J i J 

Arredondamento 

para inteiro 

J 

blocoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA b; 

DCT DCT 

Inversa 

i B, 

Quantizacao otima 

com zona morta 
Dequantizac&o 

Canal 

B, 

Codificacao Canal *zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA * 
Decodificacao Codificacao Canal Decodificacao 

Figura 6.1 Diagrama em blocos do compressor/descompressor proposto 

6.1.1 ParticSo em blocos e DCT 

Nos compressores baseados na DCT, os sinais a serem comprimidos sao particionados em blocos 

de tamanho tipicamente inferior a 4096 amostras, e a DCT e aplicada separadamente a cada uma 

destes blocos. Isto e feito nao apenas para reduzir o tempo de processamento, mas tambem para 

permitir uma melhor adaptacao as caracteristicas locais dos sinais. Alguns estudos indicam que 

aumentos no tamanho dos blocos acima de um certo ponto levam a um ganho de compressao 

modesto, quando comparado com o aumento no tempo de processamento, ou ate mesmo a uma 

reducao na compressao (Lee e Buckley, 1999; Nelson e Gailly, 1996). Para um calculo mais efi-
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ciente da DCT, o tamanho do bloco deve ser uma potencia de dois. Foram efetuados testes, des-

critos no Capitulo 7, para determinacao do efeito do tamanho dos blocos na relacao RC-PRD. Na 

descricao que se segue, o tamanho dos blocos e representado porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Lb. 

A DCT do tipo II (DCT-II) foi selecionada devido a sua maior capacidade de concentrar a ener-

gia do sinal em poucos coeficientes. Se bin, n = 0, 1,..., Lb-l, sao as Lb amostras no blocozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA b„ a 

DCT-II unidimensional deste bloco gera uma bloco transformado B, constituido por Lb coeficien-

tes Bi„, m -= 0, 1,..., Lh -1 , dados por: 

Bt„ = 
r 2 \V2 L±-x 

n=0 

(2/z + \)mn; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2L. 
, m = 0X-,Lb - 1 (6.1) 

onde c-,„ = I para \<m<Lb-l eco"= (1/2)I/2 

Dado B„ b, pode ser recuperado aplicando-se a DCT-II inversa: 

f 1 V /24-i 
K = y .̂C'mAmC0S 

»j=0 

(2« + l)m/r 
, n = 0,1 Lb-l (6.2) 

6.1.2 Quantizacao otima com zona morta 

Para a quantizacao com zona morta, usa-se um vetor de quantizacao, q, com elementos qm, 

m = 0,1,..., Lb - 1 , e um vetor de limiares, t, com elementos tm, m = 0, 1,..., Lb-\. O elemento Bim 

do bloco DCT quantizado B, e obtido pela operacao: 

0, s e | 5 J < ^ 

rio 

(6.3) 

im \Bim II qm, caso contrario 

m = 0,1, ...,Lb - 1 

i = 0,\,...,N,-l 

onde // representa divisao seguida por arredondamento para o inteiro mais proximo. A dequanti-

zaeao consiste simplesmente na multiplicacao de cada coeficiente quantizado pelo componente 
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correspondente de q. A definicao de q e t influencia fortemente a relacao taxa-distorcao. Um 

quantizador mal projetado pode levar a razoes de compressao reduzidas associadas a distorcoes 

elevadas. Descreve-se a seguir um procedimento que permite definirzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q e t de maneira a minimi-

zar a entropia estimada dos coeficientes quantizados para uma dada distorcao alvo. 

Para um dado sinal, sejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H(qzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA,t) a entropia de ordem zero dos coeficientes DCT quantizados u-

sando os vetores q e t, e D(q,t) uma medida da distorcao introduzida no sinal pela quantizacao. 

A Formulacao 6.1, que e analoga a Formulayao 3.2, expressa o problema em questao: 

Formulacao 6.1: Dada uma distorcao Dp e uma tolerancia x, encontrar uma instancia de (q,t) que 

minimize H(q,t), com />[ -1 < D(q,t) <Dr + x. 

Os valores maximos permitidos para o tamanho de passo de quantizacao e para os limiares de 

zona morta serao representados por Qmax e Tmax, respectivamente. Seguindo uma pratica comum, 

os valores de qm sao inteiros no intervalo [1, Qmax] (Wallace, 1991). PelaEquacao (6.3), percebe-

se que todo coeficiente Bim com valor inferior a qJ2 sera anulado pela divisao por qm seguida por 

arredondamento, o que torna desnecessario testar limiares tm inferiores ou iguais a qJ2 no pro-

cedimento de otimizacao. No procedimento aqui adotado, os limiares podem assumir valores no 

intervalo (q„l2, Tmax], com incrementos de 0,5. Este valor de 0,5 permite uma implementacao 

muito eficiente para a otimizacao (Ratnakar, 1997). 

Para LB = 64 e Qmax == 64, uma solucao por busca exaustiva exigiria, apenas para a definicao do 

vetor q otimo, o teste de 64s4 « 10115 instancias diferentes de q. Os proximos paragrafos descre-

vem um procedimento que permite reduzir a complexidade do problema a niveis praticos. No 

processo de otimizac&o aqui descrito, todo o registro de ECG a ser comprimido e usado na de-

terminacao dos vetores q e t otimos. 

Como discutido no Capitulo 3, se o conjunto de pontos operacionais no piano H-D gerados pela 

quantizacao com todos as instancias posslveis de (q,t) e suficientemente denso, a busca pela so-

lucao otima pode restringir-se a borda convexa inferior do conjunto convexo gerado pelos pontos 

operacionais. Neste caso, a otimizacao pode ser efetuada atraves da minimizacao do lagrangiano 
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J=H(q,t) + XD(q,i) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(6.4) 

para um dado valor do multiplicador de Lagrange X. O valor de X que leva ao DzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(q,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t) desejado, 

pode ser eficientemente encontrado pelo metodo dabisseccao (Ortega, 1994). 

Para a otimizacao, a distorcao D(q, t) e medida pelo erro medio quadratico, MSE, dado pela E-

quacao (3.2). Como a DCT e ortonormal, o MSE entre x e x ' e igual ao MSE entre B, e B, (ver 

Figura 6.1). Em outras palavras, o MSE entre x e x' pode ser calculado no dominio da DCT, o 

que elimina a neeessidade de efetuar a DCT inversa dos coeficientes dequantizados para medir a 

distorcao no dominio do tempo. Entretanto, a operacao de arredondamento efetuada sobre x' 

para gerar o sinal reconstruido x , indicada na Figura 6.1, introduz distorcoes extras que fazem 

com que o MSE entre B, e B; nao coincida exatamente com o MSE entre x e x . O efeito do 

arredondamento 6 normalmente pequeno, e pode ser desconsiderado em muitas situacoes prati-

cas, de modo que uma boa aproximacao para a distorcao entre o sinal original e o recuperado 

pode ser efetivamente calculada no dominio da DCT. A opcao adotada no presente trabalho sera 

descrita nos paragrafos finais desta secao. 

Ha uma relacao direta entre a PRD e o MSE, que pode ser extraida das Equacoes (3.2), (3.3) e 

(3.4): 

P R D = ^ / M S E X 1 0 0 % 

RMSV 

onde RMSV e o valor RMS do sinal original, dado pela Equac&o (3.5). 

Se Nb e o numero de blocos em que o sinal foi particionado, a distorc&b Z)(q, t) no dominio da 

DCT, medida pelo MSE, e dada por: 

1 ^ % ; V - \2 
D(q,t) = - — 2,LP» ~ ^ i - n J (6.6) 

Notando que o erro medio quadratico devido a quantizacao do A>esimo coeficiente de todos os 

blocos, Diiqhtk), e dado por 
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A ^ * > 0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = T J - £ ( # * - <7 A J2 (6 .7) 
- " A «'=0 

pode-se reescrever a Equacao (6.6) como 

1 L"-1 

D(q,t) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — £ Dw (?m, /m ) (6.8) 

Se o £-esimo coeficiente quantizado assume valor v emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA nuiy) dos Nb blocos, sua entropia, 

HkiqicA), e dada por 

* . < * " ' . > ~ ? ' . M t o f c " M (6.9) 

onde /?*(v) = nk(y)/Nb. 

A entropia dos coeficientes quantizados sera estimada pelo seguinte modelo simplificado: 

1 fe1 

iJ(q,t) = —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ]?Hm{qm,tm) (6.10) 

Nos resultados experimentais apresentados por Ratnakar (1997), o erro na entropia calculada 

pela Equagao (6.10) foi normalmente inferior a 0,02 bits/simbolo, o que indica a precisao do 

modelo. 

Substituindo as Equaedes (6.8) e (6.10) na Equacao (6.4), tem-se 

1 lh~l 1 Lb~l 

«/= — 2#mfe»,0+̂ 7-ZD*fe»>0 (6.11) 

-̂ i m=0 -̂ J m=0 

OU 
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J= T~zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Z \Hm fo. , L )+ *DmzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (</ ,„ , t„ )] (6.12) 

e a minimizacSo de J reduz-se a minimizacao de 

Jm = /*) + XDm(qm, tm), m = 0,1,...Lb-l (6.13) 

Com isto, a minimizacao pode ser efetuada independentemente para cada coeficiente. O processo 

de minimizacao descrito atua, portanto, com um conjunto de pontos operacionais especifico para 

cada coeficiente, e a busca pelos valores 6timos dos tamanhos de passo de quantizacao e limiares 

de zona morta restringe-se a BCI associada a cada um destes conjuntos. 

E importante realcar o grau de reducao de complexidade decorrente da abordagem descrita nos 

paragrafos anteriores, com a conversao do problema de minimizacao com restricao proposto na 

Formulacao 6.1 para um problema de minimizacao sem restricao independentemente efetuada 

para cada coeficiente. Mantendo-se fixo o valor de tm, considere-se o problema da definicao do 

tamanho do passo de quantizacao qm otimo, a ser utilizado para quantizar os elementos do con-

junto formado pelos m-esimos coeficientes quantizados de todos os blocos, {B0m, Blm,..., 

2? m }. Se qm e um inteiro entre 1 e Qmax, e necessario apenas calcular o lagrangiano Jm, dado 

pela Equacao (6.13), para os Qmax valores possiveis de qm, e selecionar aquele que minimiza ./„. 

O processo e repetido para m = 0, l,...,Lh-l. Se Lh = Qmax = 64, um total de 64 x 64 (= 4096) tes-

tes com os elementos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q serao requeridos para a otimizacao. Este numero deve ser comparado 

com as 6464 (« 10115) possiveis instancias de q que seriam analisadas na minimizacao por busca 

exaustiva. Esta reducao de complexidade, combinada com o uso de histogramas, calculos incre-

mentais de distorcao e entropia e outras tecnicas (Ratnakar, 1997), permitem realizar uma busca 

eficiente pelos vetores q e t otimos. 

Cabe aqui salientar um detalhe de importancia pratica. Conforme ja afirmado, o MSE entre o 

sinal original e o sinal reconstruido e aproximadamente igual ao MSE entre os coeficientes DCT 

do sinal original e os coeficientes DCT dequantizados. Se a aproximacao e considerada satisfato-

ria, a PRD no dominio do tempo pode ser calculada por intermedio das Equac5es (6.5) e (6.8), 

nao havendo necessidade de efetuar a DCT inversa. Em geral, a diferenca na PRD antes e apos o 
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arredondamento e pequena. Em testes com sinais do MIT-BIHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Arrhythmia Database, esta dife-

renca foi menor que 0,2 pontos percentuais, para PRDs em torno de 2,5%. Contudo, se a toleran-

cia para a PRD alvo e muito reduzida, estas distorcoes adicionais podem levar a PRD efetiva-

mente atingida apos a reeonstrucao do sinal para fora da faixa desejada. 

Apesar do erro entre a PRD calculada no dominio da DCT e a PRD real ser pequeno, adotou-se 

neste trabalho o procedimento descrito a seguir para um controle mais preciso da distorcao resul-

tante. 

Na determinacao do conjunto de pontos operacionais e da BCI associada a cada coeficiente, o 

MSE e calculado no dominio da freqiiencia. Os vetoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q e t que minimizam os lagrangeanos Jm, 

m= 0, 1,... Lb - 1, dados pela EquaeSo (6.13), sao definidos para um determinado valor de X. 

Conforme ja discutido, a busca por estes vetores esta restrita as BCIs. Os coeficientes DCT sao 

quantizados e dequantizados empregando-se as instancias de q e t encontradas, a DCT inversa e 

computada, os valores resultantes sao arredondados para os inteiros mais proximos e a PRD real 

e calculada e comparada com a PRD alvo. Caso a diferenca ultrapasse a tolerancia especificada, 

o metodo da bisseccao e aplicado, gerando um novo valor de X. Uma nova busca sobre as BCIs e 

realizada, e o processo inteiro se repete ate que a diferenca entre a PRD real e a PRD alvo seja 

inferior ou igual a tolerancia. Esta opcao permite um controle mais preciso da PRD real, mas 

causa tambem um aumento no tempo de processamento, devido principalmente a necessidade de 

calcular a DCT inversa dos blocos dequantizados em cada iteracao do metodo da bisseccao. 

6.1.3 Codificacao de Entropia - Codificacao Aritmetica 

Tres esquemas diferentes de codificacao de entropia envolvendo o emprego de codificacao arit-

metica foram investigados, gerando tres variaedes do metodo proposto, aqui identificados por 

Al, A2 e A3. No esquema Al (Batista, Carvalho e Melcher, 2000), os coeficientes quantizados, 

pre-processados conforme descrito adiante, sao codificados por um codificador aritmetico semi-

adaptativo de ordem zero (Bell et al., 1990). Para possibilitar a decodificacao aritmetica, uma 

tabela contendo as freqiiencias de ocorrencia dos valores que podem ser assumidos pelos coefici-

entes quantizados precisa ser enviada ao arquivo comprimido. Se a tabela ocupar uma parcela 

consideravel do arquivo comprimido, a razao de compressao sofrera uma reducao substantial. 

Na pratica, observa-se que a ampla maioria dos coeficientes e quantizada para valores que po-
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dem ser representados com 8 bits ou menos, o que sugere o pre-processamento reversivel descri-

to a segutr para limitar o tamanho da tabela a 256 linhas. 

Cada coeficiente quantizado para um valor na faixa [-127,126] e representado por um unico by-

te. Um valor v < -128zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e substituido por uma seqiiencia dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a bytes, cada um com valor -128, onde 

a e o maior inteiro tal que 128a < |v|, seguida por um byte com valor v+128a. Similarmente, um 

valor v > 127 e substituido por uma seqiiencia de b bytes, cada um com valor 127, onde b o mai-

or inteiro tal que \21b < v, seguida por um byte com valor v-\21b. Por exemplo, o valor -300 

seria substituido pela seqiiencia de tres bytes (-128, -128, -44) e o valor 127 por (127 e 0). Esta 

operacao, que e facilmente reversivel e nao introduz perdas, gera uma seqiiencia de valores limi-

tados a faixa [-128, 127], que e codificada pelo codificador aritmetico. Se o numero de ocorren-

cias de cada valor possivel nessa seqiiencia e representado em dois bytes, a tabela com os conta-

dores para cada um dos 256 valores possiveis ocupara 256*2*8= 1572 bits no arquivo compri-

mido. Na eventualidade do numero de ocorrencia de algum valor ultrapassar o maior valor que 

pode ser representado com 2 bytes, 216 - 1 , todos os contadores de ocorrencias sao divididos por 

um mesmo numero e arredondados, calculado de forma que, apos a divisao e arredondamento, o 

maior contador tenha valor igual a 216 - 1 , um procedimento semelhante ao descrito por Bell et 

al (1990). 

Para a dequantizacao, necessaria durante a descompresslo, o vetor q otimo tambem precisa ser 

incluido no arquivo comprimido. Com Lb = 64 e qm limitado a valores inteiros na faixa de 1 a 64, 

por exemplo, o vetor q otimo ocupa 64*log264 = 384 bits. Com isto, a informaeao extra que deve 

ser incluida no arquivo comprimido com Al totaliza 1572 + 384 = 1956 bits 

No esquema A2 (Batista, Melcher e Carvalho, 2001), explora-se o fato de que os blocos quanti-

zados normalmente terminam em uma grande seqiiencia de coeficientes nulos. Se c, e o numero 

do ultimo coeficiente nao nulo no bloco quantizado B ; , a seqiiencia final de coeficientes nulos e 

eliminada e a diferenca entre nt e e enviada ao arquivo comprimido para permitir identificar 

as fronteiras entre blocos consecutivos durante a descompressao. Para o primeiro bloco, n0 e en-

viado sem alteraclo. Como no JPEG (Wallace, 1991), para explorar a correlacao entre coeficien-

tes DC de blocos adjacentes, os coeficientes DC quantizados sao codificados diferencialmente, 

ou seja, o coeficiente DC do bloco i, Bm, e substituido pela diferenca entre seu proprio valor e o 

do coeficiente DC do bloco anterior, Bm-Bt_l0. Novamente, B00 nao e alterado. Os elementos da 

seqiiencia resultante sao entao limitados a valores na faixa [-128, 127], exatamente como descri-

to anteriormente, e codificados por um codificador aritmetico semi-adaptativo de ordem zero. Da 

mesma forma que com Al, para Lb = 64, a informaeao extra que deve ser incluida no arquivo 
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comprimido com A2, para permitir a decodificacao aritmetica e dequantizacao, total iza 1956 

bits, 

O esquema A3 (Batista, Carvalho e Melcher, 2001) redistribui os coeficientes com o intuito de 

aumentar a probabilidade de ocorrencia dos coeficientes nulos no final dos blocos e, conseqiien-

temente, aumentar o comprimento medio das seqtiencias finais de zeros. SejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA zc o numero de 

valores nulos no conjunto formado pelos oesimos coeficientes quantizados de todos os blocos, 

{B0c, BlcBff l c } , c - 0, l,...,Lb- Na redistribuicao, os coeficientes quantizados sao crescen-

temente ordenados de acordo com o valor de z„ o que tende a deixar no final dos blocos aqueles 

coeficientes com probabilidade mais elevada de assumir valor zero. Alguns testes indicaram que, 

no contexto especifico do compressor aqui proposto, a reordenacao combinada com a eliminacao 

da seqiiencia final de zeros e mais eficiente que os esquemas de compressao RLE mais popula-

res. Apos a reordenacao, segue-se o mesmo esquema de codificacao de entropia utilizado em A2. 

Na decodificacao, a ordem original deve ser restabelecida, para permitir a aplicacao correta da 

DCT inversa. Para tanto, deve-se incluir no arquivo comprimido a informaeao necessaria. No 

compressor aqui proposto esta informaeao e dada por uma lista com os numeros originais dos 

coeficientes. Uma lista com os valores 1, 0, 2, 10, 3 , p o r exemplo, indica que apos a reorde-

nacao, a posicao 0 esta sendo ocupada pelo coeficiente 1; a posicao 1 pelo coeficiente 0; a posi-

cao 2 pelo proprio coeficiente 2; a posicao 3 pelo coeficiente 10, e assim por diante. A lista con-

tendo a informaeao sobre a ordenaeio dos coeficientes ocupa Lb x log2Z/> bits, ou 384 bits com 

Lh == 64. Neste caso, com A3, 1956 + 384 = 2340 bits extras devem ser adicionados ao arquivo 

comprimido para permitir a decodificacao aritmetica, a restaurae&o da ordem original dos coefi-

cientes e a dequantizacao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.1.4 Codificacao de Entropia - Codificacao de Golomb-Rice 

Em Al, A2 e A3 as probabilidades associadas aos valores dos coeficientes quantizados sao glo-

balmente determinadas. No entanto, coeficientes diferentes apresentam em geral variancias mui-

to diversas e, assim, a freqiiencia de ocorrencia de um determinado valor quantizado pode diferir 

amplamente de coeficiente para coeficiente. Idealmente, as probabilidades e, conseqiientemente, 

a codificacao deveriam ajustar-se a tais variacoes. 

Para fontes gaussianas, e possivel projetar a transformada de forma que os coeficientes quantiza-

dos tenham aproximadamente a mesma distribuieao e sejam praticamente independentes (Goyal, 

2001), o que permite a aplicacao da mesma codificacao de entropia para cada coeficiente. Muitos 
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dos esquemas praticos baseados em transformada, incluindo os compressores Al, A2 e A3 aqui 

propostos, nao sao otimizados para um unico codificador de entropia. A solucao obvia seria pro-

jetar um codificador especifico para cada coeficiente quantizado. No caso da codificacao aritme-

tica, isto significaria incluir no arquivo comprimidozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Lb tabelas de contadores de ocorrencias, uma 

para cada um dos Lb coeficientes diferentes. Com Lb — 64 e tabelas de contadores com as mes-

mas dimensSes das de Al, 64*1572 = 100.608 bits seriam ocupados por estas tabelas no arquivo 

comprimido, o que degradaria sensivelmente a RC, a nao ser para sinais muito longos. 

A codificacSo de Golomb e de Golomb-Rice, por outro lado, e definida apenas por um unico 

parametro m, que viabiliza todo o processo de codificacao e decodificacao, dispensando-se assim 

a necessidade da inclusao de tabelas de contadores no arquivo comprimido. Pode-se com isto 

definir, para o conjunto formado pelos c-esimos coeficientes quantizados de todos os blocos, 

{Bth,, Bx...... BN . , , . ) , 0111 valor de m especifico, mc> c = 0, \,...,Lh, e efetuar a codificacao do 
b ' 

conjunto mapeado segundo a Equacao (4.14). A eflciencia da codificacao dependera do grau em 

que a distribuicao de valores no conjunto mapeado se aproxima de uma distabuicao geometrica 

unilateral. 

A Figura 6.2 apresenta o histograma normalizado dos coeficientes 2 quantizados, {S02, Bn 

BiN^ly 2} do registro 100/MLII do MIT-BIH Arrhythmia Database, apos quantizacao e mapea-

mento, superposto a uma distribuicao geometrica unilateral. A comparacao das duas curvas indi-

ca que o histograma apresenta comportamento aproximadamente geometrico. Para obtencao de 

todos os histogramas desta secao, o registro foi quantizado com PRD de 2,5% e /./, =•= 64. 

Histograma (coeficiente 2) 

Distribuicao geom etrica 

Figura 6.2 Histograma normalizado dos coeficientes 2 do registro 100/MLII, ap6s 

quantizacao e mapeamento, e distribuicao geometrica unilateral para comparacao. 
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A semelhanca entre os histogramas dos coeficientes quantizados nao-mapeados e distribuicoes 

geometricas bilaterais centradas em zero ocorre para a maior parte dos coeficientes, mas em al-

guns casos os histogramas ou apresentam uma clara bimodalidade ou nao estao centrados em 

zero. Na literatura, tanto a bimodalidade quanto o desvio da media zero foram tambem observa-

dos em histogramas de erros de predicao condicionados a contextos (Seroussi e Weinberger, 

1997). Nestas situacoes, indicadas na Figura 6.3 (bimodalidade) e na Figura 6.4 (desvio do zero), 

a codificacao de Golomb sofre uma reducao de eficiencia. 

o o 
(a) (b) 

Figura 6.3. Histograma dos coeficientes 1 do registro 100/MLII, apos 
quantizacao. (a)Antes do mapeamento. (b) Apos o mapeamento. 

Figura 6.4. Histograma dos coeficientes 5 do registro 100/MLII, apos 
quantizacao. (a)Antes do mapeamento. (b) Apos o mapeamento. 
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Duas versoes do metodo proposto empregando codificacao de Golomb-Rice foram investigadas. 

A primeira, denominada GR1, consiste na substituicao do codificador aritmetico de A3 porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Lb 

codificadores de Golomb-Rice, com um parametro kc especificamente defmido para cada conjun-

to de coeficientes quantizados {B0c, B l c i „ _ }, c = 0, l,...,/,/,-l, e um codificador de Go-
b ' 

lomb-Rice adicional, com parametro k\ para o conjunto de indicadores de ultimo coeficiente 

nao-nulo dos blocos, codificados diferencialmente como em A3. Os valores de kc, c = 0, 

l,...,Lb-l, e de k' s&o calculados pela aplicacao da Equacao (4.15) a cada conjunto citado. 

O vetorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q, os parametros kc e K e a informaeao sobre a ordenac&o dos coeficientes sao necessa-

rios para a decodificacao e a dequantizacao, devendo ser adicionados ao arquivo comprimido. 

Para reduzir a representacao destes dados extras, os elementos do vetor q, os parametros kc e os 

elementos da lista de indices ordenados sao codificados diferencialmente, mapeados conforme a 

Equacao (4.14) e a seqiiencia resultante e codificada pelo metodo de Golomb-Rice com parame-

tro k = 0. 

Quando o tamanho dos blocos e inferior ao tamanho medio do intervalo R-R, a distribuicao de 

energia dos componentes de freqiiencia varia substancialmente de um bloco para outro. As dife-

rencas ser3o particularmente marcantes entre blocos com e sem complexos QRS. Alguns estudos 

mostram que a razao sinal-ruido do complexo QRS com relacao aos demais componentes do 

sinal de ECG, incluindo ruidos e artefatos de movimento, e maxima em tomo de 17 Hz (Afonso, 

1993). 

Desta afirmativa decorre que os coeficientes correspondentes a uma faixa em torno de 17 Hz 

possuem em geral maior energia ou variancia em blocos contendo complexos QRS. Este fato 

permite discriminar entre a presenca ou ausencia destes complexos, sendo utilizado pelos algo-

ritmos de deteccao de QRS, que normal mente contem um filtro passa-faixa em torno de 17 Hz. 

Assim, pode-se supor que o histograma do conjunto de coeficientes quantizados {BUc, Bu 

BiN _1} e} apresenta uma mistura de pelo menos duas distribuicSes geometricas de variancias 

muito diferentes. A argumentaclo pode ser estendida considerando-se as diferencas no conteudo 

de frequencias de blocos contendo as demais ondas ou segmentos do ECG, mas as diferencas 

nestes casos sao menos marcantes. 

Como a codificacao de Golomb e otima para distr ibutes geometricas unilaterias, e nao para 

misturas de distribuicSes deste tipo, a segunda vers3o do compressor empregando codificacao de 

Golomb-Rice, denominada GR2, utiliza um metodo simples para separar os blocos em duas clas-

ses. Um bloco e atribuido a classe 0 quando a soma dos valores absolutes dos n coeficientes 
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contiguos localizados a partir da posicSo / do bloco e inferior a media desta soma em todos os 

blocos; caso contrario, o bloco e atribuido a classe 1. 

Foram realizados testes para definir o valor do numero de coeficienteszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n e da posicao i, para blo-

cos de tamanho 64. Com uma PRD fixa, a RC foi maximizada com o emprego de tres coeficien-

tes, de numero 5, 6 e 7, correspondendo a faixa de freqiiencias [14,3 Hz - 20 Hz]. O centra deste 

intervalo situa-se em 17,2 Hz, que coincide quase exatamente com a freqiiencia central do filtro 

passa-faixa usado por muitos detectores de QRS, conforme citado anteriormente (Afonso, 1993). 

Ve-se, assim, que o criterio aqui aplicado corresponde em ultima analise a uma classifieacao era 

termos da presenca ou ausencia de complexos QRS nos blocos. Nos testes empiricos do com-

pressor, para todos os tamanhos de blocos, foi utilizado um conjunto de tres coeficientes discri-

minadores, com o coeficiente central correspondendo sempre a aproximadamente 17 Hz. 

Apos a classifieacao dos blocos, efetua-se uma codificacao independente para cada classe. Isto 

significa que a reordenacao dos coeficientes e a codificacao diferencial dos niveis DC e dos indi-

cadores de ultimo coeficiente nao-nulo sao efetuadas de forma independente em cada classe. 

Agora, para cada classe, tem-se um codificador para cada coeficiente, e mais um para os indica-

dores de ultimo coeficiente nao-nulo, com um total de 2Li, + 2 codificadores de Golomb-Rice 

independentes. A informaeao necessaria a decodificacao e incluida de forma analoga a emprega-

da em GR1, mas agora e necessario enviar ao decodificador mais um bit extra por bloco para 

identificar a classe. 

De acordo com a descrito acima, pode-se considerar que as variantes GR1 e GR2 incluem uma 

especie de modelagem condicionada a contextos. Em outros termos, em GR1 a modelagem dos 

coeficientes quantizados depende das posicSes por eles ocupadas no bloco; em GR2, a modela-

gem depende da posicao do coeficiente e da classe a que pertence o bloco. A posicao e a classe 

sao, portanto, os contextos de modelagem dos coeficientes. Ha ainda um contexto adicional para 

a modelagem dos indicadores de ultimo coeficiente nao-nulo, em GR1, e dois contextos adicio-

nais para a modelagem destes indicadores em GR2. 

A substituieao do codificador aritmetico por codificadores de Golomb-Rice representa uma re-

ducao substantial na complexidade computacional da etapa de codificacao. O desempenho em 

termos de compromisso R-D, conforme ja comentado, depende fundamentalmente do grau em 

que os histogramas nos diversos contextos apresentam comportamento semelhante ao de distri-

buicoes geometricas. Se as discrepancies entre os histogramas e as distribuicSes geometricas nao 

forem demasiadamente acentuadas, e possivel que as vantagens decorrentes da aplicacao de co-

dificadores especificamente projetados para cada contexto compensem estes eventuals descasa-
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mentos. Se esta hipotese revelar-se verdadeira, pode-se esperar que o compromissozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R-D de GR1 

e GR2 seja semelhante ou superior ao de A3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.2 O DESCOMPRESSOR 

A descompressao envolve os seguintes passos: 

1. Decodificacao de entropia. 

2. Dequantizacao de B,, / = 0, 1, ...,Nh - 1, usando o q otimo. 

3. Calculo da DCT inversa dos blocos dequantizados, seguido por arredondamento dos 

valores para os inteiros mais proximos. 

4. Concatenacao dos blocos no dominio do tempo produzidos no passo 3. 

Para o passo 1, ha um processo de decodificacao diferente para cada variante proposta. Este pro-

cesso realiza as operacoes inversas do codificador, e pode ser inferido da propria descricao deste 

ultimo. 

6.3 METODOLOGIA DA AVALIACAO EXPERIMENTAL 

O compressor foi avaliado experimentalmente por intermedio de uma serie de testes com um 

conjunto de sinais constituido por secoes de registros do MIT-BIH Arrhythmia Database. Os 

codigos executaveis foram gerados no ambiente de programacao C++ Builder 3.0, da Borland, e 

o processamento foi efetuado em um AMD K6-III de 400 MHz, com o sistema operacional 

Windows 98, da Microsoft. 

Adotou-se a PRD, dada pela Equacao (3.4), como metrica de distorcao, e a RC, dada pela Equa-

Cao (3.1), como indicador do grau de compressao. A tolerancia para PRD alvo e para RC alvo 

84 



foram sempre de 0,049. Com PRD alvo de ate 3%, alguns testes revelaram que os vetores q e t 

otimos nao apresentam elementos com valores superiores a 64, o que permitiu definir os valores 

maximos para os elementos destes vetores, ou seja,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Qmax = Tmax = 64. Nos experimentos com 

PRDs superiores a 3%, defmiu-se Qmax = Tmax = 256. 

O efeito do tamanho dos blocos, Lb, no compromisso RC-PRD do metodo proposto foi aferido. 

O corpo de testes foi constituido pelos dois primeiros minutos de todos os registros do MIT-BIH 

Arrhythmia Database, totalizando 96 sinais, com 196 minutos de duracao e 4.147.200 amostras. 

Para um calculo computacionalmente mais eficiente da DCT, os tamanhos testados limitaram-se 

a potencias de dois. Os sinais foram comprimidos pelas variantes A3, GR1 e GR2, com PRD 

alvo de 1,5%, 2,0%, 2,5% e 3,0%, e as RCs medias foram calculadas, para blocos de tamanho 

16,32,64, 128,256 e 512. 

A PRD foi limitada ao valor maximo de apenas 3% porque o presente trabalho prioriza a quali-

dade dos sinais reconstruidos. Com uma tolerancia de 0,04, foi possivel atingir a PRD alvo em 

todos os casos. As curvas RC x Lb resultantes sao apresentadas, para os diversos valores de PRD. 

Para as variantes menos elaboradas e de menor desempenho, Al e A2, foram efetuados testes 

similares envolvendo os dois primeiros minutos dos registros 100/MLII, 100/V5 e 119/MLII. As 

curvas RC x /,/, de A1 e A2 apresentam comportamento muito semelhante as de A3 e, por este 

motivo, nlo sao exibidas. 

Em todos os casos, a maior RC foi atingida com Lb - 64. Por este motivo, este tamanho foi sele-

cionado para tabelar as RCs das variantes A2, A3, GR1 e GR2, para PRDs de 1,5%, 2,0%, 2,5% 

e 3,0%. A curva RC-PRD da variante de melhor desempenho, GR2, foi tracada para PRD vari-

ando de 1,5% a 10%, a fim de permitir uma avaliacao mais completa do seu comportamento R-

D. A variante Al, a primeira desenvolvida no transcurso do presente trabalho, possui uma etapa 

de codificacao de entropia muito simples e, assim, nao foram feitos testes completos para defini-

cao de sua relacao RC-PRD. Para esta variante, os dois primeiros minutos dos registros 

100/MLII, 100/V5 e 119/MLII foram comprimidos com RC alvo de 6,0:1, e a PRD alvo foi cal-

culada. 

Para uma melhor avaliacao dos ganhos provenientes das sucessivas modificacoes efetuadas na 

etapa de codificacao, o ganho de compressao de cada variante com relacao as demais foi tabela-
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do. O ganho de compressao de um metodo em relacao a outro e definido como a razao entre a 

RC obtida pelo primeiro metodo e a RC obtida pelo segundo metodo, para uma dada PRD. 

Sao exibidos diversos tracados de sinais originais, normais e patologicos, e suas reconstrucoes 

por GR2 em varios niveis de distorcao, para avaliacao visual dos efeitos da compressao. Os si-

nais selecionados contem uma serie de diferentes caracteristicas, incluindo ruidos severos, e fo-

ram submetidos a dois especialistas para inspecao visual da qualidade. 

Para comparacao direta da variante de melhor desempenho, GR2, com a de outros compressores 

de ECG, foram selecionados diversos resultados da literatura que reportam a RC e a PRD (ou 

PRD2) obtidas com secoes precisamente definidas de registros do MIT-BIHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Arrhythmia Databa-

se. Os mesmos sinais foram comprimidos por GR2 para a mesma RC e as PRDs foram compara-

das. Os resultados reportados na literatura foram em alguns casos obtidos apos alteracao na taxa 

de amostragem ou no numero de bits por amostra do sinal. Sabendo que tais alteracfies podem 

afetar substancialmente os resultados, os sinais foram igualmente alterados antes da compressao 

por GR2. Quando a taxa de amostragem foi reduzida para 250 Hz, o tamanho do bloco otimo, 

utilizado por GR2 nas comparacoes, se reduziu para 32. 

Uma comparacao entre a variante A3 e dois outros metodos de compressao de ECG baseados em 

DCT, propostos por Lee e Buckley (1999), foi incluida. A vantagem fundamental de A3 em rela-

cao aos compressores de Lee e Buckley consiste na utilizacao de uma etapa de quantizacao mais 

elaborada, de forma que estas comparacoes fornecem um bom indicativo dos ganhos provenien-

tes do esquema de quantizacao empregado em todas as variantes do metodo proposto no presente 

trabalho. 
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Capitulo 7 

RESULTADOS 

O presente capitulo reporta os resultados experimental s obtidos com o compressor proposto em 

todas as suas variantes. 

As FiguraszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7 .1 , 7.2 e 7.3 exibem as curvas de RC em funcao do tamanho do bloco, /,/,, para as 

variantes A3, GR1 e GR2, respectivamente. A escala do eixozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Lb e logaritmica para uma melhor 

visualizaeto. As curvas foram obtidas por interpolaeao linear entre os pontos efetivamente calcu-

lados. 
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Figura 7,1 RC media de A3 em funcao do tamanho 
do bloco Lb, para PRD de 1,5%, 2,0%, 2,5%, 3,0% 
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Figura 7.2, RC media de GR1 em funcao do tamanho 
do bloco Lb, para PRD de 1,5%, 2,0%, 2,5%, 3,0% 
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Figura 7.3. RC media atingida por GR2 em funcao do 
tamanho do bloco Lb, para PRD de 1,5%, 2,0%, 2,5%, 3,0% 

A Tabela 7.1 apresenta, para cada valor de PRD, as RCs medias, maximas e minimas, bem como 

os desvios padroes das RCs, obtidas por A2, A3, GR1 e GR2. No caso da variante Al, foram 

efetuados testes apenas com os dez primeiros minutos dos registros 100/MLII, 100/V5 e 

119/MLII, com a RC fixa em 6,0:1, de modo que esta variante nao foi incluida na Tabela 7.1, 

construida a partir de testes muito mais completos. Para RC = 6,0:1, Al produziu uma PRD me-

dia de 1,8% com os sinais citados. 

Tabela 7.1. RCs medias, maximas e minimas, e desvios padroes das RCs 
obtidas com A2, A3, GR1 e GR2 para PRDs de 1,5%, 2,0%, 2,5% e 3,0%. 

PRD RC media Desvio Padrao RC Maxima RC Minima 

(%) A2 A 3 GR1 GR2 A2 A3 GR1 GR2 A2 A 3 GR1 GR2 A 2 A3 GR1 GR2 

1,5 6,2 6,4 6,5 7,2 3,2 3,7 3,6 4,0 17,3 21,0 21,8 23,1 2,5 2,5 2,8 2,8 

2,0 7,9 8,4 8,5 9,3 4,2 5,0 4,8 5,2 26,2 28,4 27,8 30,1 2,6 2,6 2,9 3,0 

2,5 9,3 10,3 10,4 11,3 4,9 6,2 5,9 6,2 29,4 36,1 34,7 36,6 2,8 2,8 3,2 3,2 

3,0 10,9 12,3 12,3 13,3 5,8 7,3 6,8 7,1 35,3 43,7 40,3 43,5 3,1 3,0 3,4 3,4 

12 

10 
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A Tabela 7.2 apresenta os ganhos de compressSo de cada variante listada na primeira linha (A2, 

A3, GR1 e GR2) com relacao as variantes listadas na primeira coluna. A ultima coluna, por e-

xemplo, fornece os ganhos de compressao de GR2 com relacao a A2, A3, GR1 e GR2. Os ga-

nhos foram calculados a partir das RCs fornecidas na Tabela 7.1. Utilizando os dez primeiros 

minutos dos registros 100/MLII, 100/V5 e 119/MLII para os testes, o ganho de compressao de 

GR2 em relacao a Al foi de 1,57, para uma PRD media de 1,8%. 

Tabela 7.2. Ganhos de compressao das variantes propostas para PRD = 2,5% 

Referenda A2 A3 GR1 GR2 

A2 1,00 1,10 1,12 1,22 

A3 0,90 1,00 1,01 1,10 

GR1 0,89 0,99 1,00 1,09 

GR2 0,82 0,91 0,92 1,00 

A Figura 7.4 mostra a curva RC x PRD da variante GR2, para valores de PRD variando de 1,5% 

a 10%. Novamente, a curva foi obtida por interpolacao linear entre os pontos efetivamente calcu-

lados. 

Para PRD alvo de 2,5% a implementacao de GR2 levou 12,7 minutos para processar todo o con-

junto de testes, que content 192 minutos de sinal, correspondentes a 4.147.200 amostras. Este 

tempo inclui a leitura dos sinais a partir do disco rigido, a otimizacao para a PRD alvo, a com-

pressao, a descompressao e o calculo das RCs e PRDs. 

As Figuras 7.5 a 7.9 exibem reconstrucoes de registros comprimidos com a variante GR2. A 

Figura 7.5 mostra um unico ciclo do registro 100/MLII, e o sinal reconstruido com PRD de 2,5% 

e RC de 12,1:1, permitindo uma observacfio detalhada da qualidade da reeonstrucao em regioes 

importantes do sinal. A Figura 7.6 apresenta os primeiros 6 s do registro 100/MLII e as recons-

trucoes com PRD de 1,5%, 2,0%, 2,5%, 3,0%, 4,0% e 5,0%. As Figuras 7.7, 7.8 e 7.9 mostram 

seti5es de 6 s dos registros 107/V1,108/V1 e 109/MLII, respectivamente, e as reconstrucSes com 

PRD igual a 2,5%. A Figura 7.8 ilustra a performance de GR2 na presenca de raldo severe. 
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Figura 7.6. (a) Secao do registro 100/MLII; reconstrucoes com 

(b) PRD - 1,5%, RC = 5,9:1; (c) PRD = 2,0%, RC = 8,1:1; (d) PRD - 2,5%, RC = 10,7:1; 

(e) PRD = 3,0%, RC = 12,6:1; (f) PRD = 4,0%, RC = 18,1:1; (g) PRD = 5%, RC = 21,8:1. 
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Figura 7.8. (a) Secao do registro 108/V1; (b) reconstrucao com PRD - 2,5%, RC - 12,1:1 
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Figura 7.9. (a) Secao do registro 109/MLII; (b) reconstrucao com PRD = 2,5%, RC = 11,6:1 

A Tabela 7.3 permite comparar as PRDs (ou PRD2) obtidas por GR2 e por diversos compresso-

res descritos na literatura. Em cada comparacao, as RCs e os sinais de teste sao identicos. Nume-

ros marcados por um asterisco sao valores de PRD2. A ultima coluna da tabela traz uma descri-

cao breve do tamanho e variedade do corpo de teste usado. Nas situacoes em que, considerando-

se o especificado na literatura, foram efetuadas alteracoes na taxa de amostragem ou no numero 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bits por amostra dos sinais, os valores modificados sao indicados entre parenteses na ultima 

coluna da tabela. Os resultados referentes aos tres primeiros compressores apresentados nesta 

tabela, AZTEC, SAPA e LTP, foram obtidos por Zigel et al. (1997). 

A Tabela 7.4 expoe, para tres valores de RC, as PRDs obtidas com a variante A3 e com dois me-

todos apresentados por Lee e Buckley (1999): o CAB/2D-DCT, descrito no Capitulo 5, e uma 

tecnica baseada na quantizacao uniforme otima com passo unico para todos os coeficientes da 

DCT unidimensional, aqui identificada como 1D-DCT. 
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Tabela 7.3. Comparacao entre as PRDs produzidas 

por GR2 e por varios compressores da literatura zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Da Literatura GR2 RC Conjunto de teste 

Compressor PRD PRD 

AZTEC (CoxzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA etal, 1968) 15,5* 3,7* 6,9 36 sinais de lmin. (250Hz) 

SAPA(Ishijimaefa/., 1983) 9,6* 3,7* 6,9 36 sinais de lmin. (250Hz) 

LTP (Nave e Cohen, 1993) 3,4* 2,3* 4,6 36 sinais de lmin. (250Hz) 

7,3* 3,7* 6,9 

13,1* 8,7* 13,8 

Sub-bandas/F16B 2,8* 2.5* 7,3 6 sinais de 14,22s. 

(Husoy e Gjerde, 1996) 

Quantizacao adaptativa otima / 6,8 5,3 12,5 1 sinal de lOmin. 

wavelet (Chen e Itoh, 1998) 8,9 7,0 16,0 

13,3 10,5 22,9 

Quantizacao vetorial media-forma 4,1 2,0 9,6 96 sinais de lmin. (500 Hz) 

sem codificacao de entropia 5,6 3,1 14,3 

(Cardenas-Barreras e Lorenzo- 8,3 4,2 19,1 

Ginori, 1999) 8,6 5,1 22,0 

Quantizacao vetorial media-forma 4,1 2,8 13,1 96 sinais de lmin. (500 Hz) 

incluindo efeitos teoricos da codi- 5,6 4,3 19,4 

ficacao de entropia (Cardenas- 8,3 7,0 28,7 

Barreras e Lorenzo-Ginori, 1999) 8,6 8,9 34,5 

ADPCM 2,6 0,8 4,0 4 sinais de 10 min. (250 Hz, 

(Lee e Buckley, 1999) 6,9 1,4 6,0 12 bits/amostra) 

1D-DCT 4,1 0,8 4,0 4 sinais de 10 min. (250 Hz, 

(Lee e Buckley, 1999) 7,5 1,4 6,0 12 bits/amostra) 

15,1 2,9 12,0 

(*) PRD2 
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Tabela 7.3. (Cont.) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Da Literatura PRD RC Con junto de teste 

Compressor PRD GR2 

CAB/2D-DCT 2,5 0,8 4,0 4 sinais de 10 min. (250 

(Lee e Buckley, 1999) 3,5 1,4 6,0 Hz, 12 bits/amostra) 

6,1 2,9 12,0 

10,6 6,8 24,0 

SPIHT-ECG 1,2 0,9 4,0 22 sinais de 10 min. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(Luet al., 2000) 3,0 2,2 10,0 

6,5 4,9 20,0 

Quantizagao vetorial GW / wavelet 3,3* 1,5* 4,6 4 sinais de 15 min. 

(Miaou e Yen, 2000) 6,3* 2,9* 9,4 

8,2* 4,0* 12,4 

EZ W com codificacao aritmetica 3,6 3,0 12,0 Banco completo. 

adaptativa (Chagas et al., 2000) 

Aproximacao poligonal / DCT (Ba- 3,0 1,6 5,3 6 sinais de 1 min. 

tista, Melcher e Carvalho, 2000) 

Fan (NygaardzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al., 2001) 6,1 3,3 11,0 6 sinais de 10 min. 

Min-Ave-ORD/VCL otimo (Nygaard 3,5 3,3 11,0 6 sinais de 10 min. 

et al., 2001) 

(*) PRD2 

Tabela 7.4. PRDs (%) geradas pelos metodos CAB/2D-DCT, 1D-DCT, e A3 

RC PRD 

CABzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA/ 2D-DCT 1D-DCT A3 

47) 2^5 4 j ~  1,1 

~6~0 3~3 ^ 5 1,7 

127) <U 15A 47) 
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Capitulo 8 

DlSCUSSAO E CONCLUSOES 

Devido a grande quantidade de dados gerada pela crescente popularizacao do ECG digital, a 

compressao de sinais eletrocardiograficos tern se constituido em uma ativa area de pesquisa nos 

ultimos 30 anos. 

O desempenho de um compressor com perdas pode ser avaliado observando-se a relacao entre 

tres aspectos normalmente conflitantes: o grau de compressao, a qualidade dos sinais reconstrui-

dos e o tempo de processamento. Em geral, para um dado compressor, mantendo-se o tempo de 

processamento fixo, a qualidade da reconstrucao tende a diminuir a medida que aumenta a razao 

de compressao. Analogamente, aumentar o grau de compressao sem degradacao da qualidade 

exige, em geral, o emprego de um esquema de compressao mais complexo, o que se reflete em 

um maior tempo de processamento. 
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Dada a importancia diagnostica do eletrocardiograma, a qualidade da reconstrucao e um fator 

critico. Diversos trabalhos divulgados na literatura especializada enfocam prioritariamente a ob-

tencao de razoes de compressao elevadas, em detrimento da qualidade da reconstrucao. PRDs 

superiores a 10%, e ate a 20%, tern sido reportadas. Com estes niveis de distorcao, a aplicabili-

dade dos compressores restringe-se a situacoes em que uma forte degradacao na qualidade e a-

ceitavel, como na analise de arritmias. 

No presente trabalho, ao contrario, enfatiza-se a qualidade da reconstrucao. Com uma PRD de 

apenas 3%, atingiu-se uma RC media de 13,3:1. Com esta mesma PRD, alguns sinais foram 

comprimidos com RCs superiores a 40,0:1 pelo metodo aqui proposto, que combina transforma-

da DCT, quantizacao uniforme com zona morta otima e codificacao de entropia. Foram propos-

tas cinco versoes para a etapa de codificacao de entropia, originando cinco variantes do metodo, 

Al , A2, A3, GR1 e GR2. As quatro ultimas foram avaliadas por intermedio de experimentos 

com os dois minutos iniciais de todos os registros do MIT-BIHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Arrhythmia Database. O tempo 

para compressao e descompressao de cada sinal limitou-se em media a aproximadamente 1/15 da 

duracao do sinal, o que indica a aplicabilidade do metodo em situacoes praticas. 

Os resultados mostram que o metodo permite atingir boas razoes de compressao com distorcao 

muito baixa. A variante de melhor desempenho, GR2, atingiu uma RC media de 11,3:1, com 

PRD de 2,5%. Para esta PRD, constatou-se uma elevada qualidade dos tracados reconstruidos, 

como pode ser confirmado pela inspecao dos trechos expostos nas Figuras 7.5 a 7.9. Observan-

do-se a Figura 7.5, percebe-se que a degradacao na qualidade comeca a tomar-se claramente per-

ceptivel com PRDs superiores a 3%. Como o presente trabalho preconiza a manutencao da qua-

lidade da reconstrucao, nas demais figuras a PRD alvo ficou restrita a 2,5%. Neste nivel de dis-

torcao, todas os tracados apresentados indicam uma excelente preservacao da morfologia dos 

complexos QRS e das caracteristicas clinicamente importantes dos sinais, conforme atestado por 

dois especialistas. 

O efeito do tamanho dos blocos no compromisso RC-PRD foi experimentalmente aferido e os 

resultados mostraram que, para todas as PRDs testadas, a RC foi maximizada para Lb = 64, como 

se pode ver nas Figuras 7.1, 7.2 e 7.3. Considerando-se ainda que o tempo de processamento da 

DCT aumenta com o tamanho dos blocos, conclui-se que a utilizacao de blocos com mais de 64 

amostras nao e, a principio, uma boa opcao. Por outro lado, blocos maiores reduzem o efeito de 
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blocagem, particularmente importante com PRDs elevadas. No presente trabalho, onde a enfase 

recai sobre a qualidade da reconstrucao, as PRDs sao mantidas em niveis reduzidos, e tais artefa-

tos sao muito pouco visiveis. Consequentemente, nao ha na presente situacao vantagens em au-

mentar os blocos para 128 ou mais amostras. 

As curvas RC x PRD de A3 e GR1 coincidem quase exatamente para todas as PRDs e tamanhos 

de bloco testados. Uma vez que a variante GR1 e computacionalmente menos complexa, sua 

utilizacao e mais vantajosa. GR2, por outro lado, mostra uma RC maior que a das demais varian-

tes parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Lb = 64 mas, acima deste valor, sua superioridade reduz-se a medida que Lb aumenta. 

Este e um comportamento esperado, pois o aumento de Lb tende a reduzir a variacao, de um blo-

co para outro, da distribuicao de energia dos componentes de freqiiencia, que foi a propria justi-

ficativa para a separacao dos blocos em duas classes. 

Nao ha, na literatura, muitos estudos a respeito dos efeitos do tamanho do bloco em compresso-

res de ECG baseados em transformadas. Em geral, supoe-se que aumentar o tamanho dos blocos 

aumenta a RC para uma dada distorcao, mas tambem aumenta o tempo de processamento e os 

requisitos de memoria. Como conseqiiencia deste pressuposto, que nao foi confirmado pelos 

testes aqui realizados e expostos na Figura 7.1, utiliza-se comumente o maior bloco possivel que 

nao ultrapasse limitacoes computacionais predefmidas. 

Lu et al. (2000), por exemplo, sugerem que os blocos devem ser suficientemente longos para 

conter varios batimentos e, ao mesmo tempo, suficientemente pequenos para que o tempo de 

processamento e a utilizacao de memoria sejam aceitaveis. Com base nesta argumentacao opta-

ram, no compressor SPIHT-ECG, por blocos com 1024 amostras. O SPIHT-ECG, a proposito, e 

uma adaptacao, para sinais de ECG, do SPIHT (Said e Pearlman, 1996), considerado um dos 

melhores algoritmos de compressao com perdas de imagens da atualidade (Lu et al, 2000). Ou-

tros autores nao informam os criterios adotados para a definicao do tamanho dos blocos, como 

Chen e Itoh (1998) e Miaou e Yen (2000), que tambem utilizam 1024 amostras por bloco. 

No compressor de ECG baseado em wavelet de Strang e Nguyen (1996), experimentos com di-

versos sinais eletrocardiograficos mostraram que um aumento excessivo no tamanho dos blocos 

degrada o compromisso RC-PRD. Um bom compromisso foi atingido com 2000 amostras por 

bloco. 
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Lee e Buckley (1999) investigaram, para o compressor CAB/2D-DCT, o efeito do tamanho dos 

blocos sobre a PRD, com diversos valores de RC mas, devido a abordagem bidimensional em-

pregada, os resultados nao se aplicam diretamente ao caso unidimensional tipico dos compresso-

res de ECG. Os testes envolveram os registros 100/MLII, 100/V5, 119MLII e 119/V1, e foram 

avaliados blocos de tamanho 4x4, 8x8, 16x16, 32x32 e 64x64, para RCs de 4:1, 6:1, 12:1 e 24:1. 

Os autores nao se detiveram na analise dos resultados mas fica evidente que o compromisso R-D 

nao necessariamente melhora a medida em que o tamanho dos blocos aumenta, o que concorda 

com os resultados expostos na Figura 7.1. Com o CAB/2D-DCT, com nenhum valor de RC o 

maior tamanho de bloco testado, 64x64, resultou na menor PRD. Em geral, as menores distor-

coes foram obtidas com blocos de tamanho 16x16 e 32x32. Estes e os resultados do compressor 

aqui proposto sugerem que blocos relativamente pequenos em comparacao com, por exemplo, os 

blocos de 2000 amostras do compressor de Strang e Nguyen (1996), sao mais adequados para 

compressao de ECG baseada em DCT. 

A Tabela 7.2 permite aferir os ganhos provenientes das alteracoes efetuadas na etapa de codifi-

cacao de entropia. Para PRD = 2,5% ve-se que o ganho de A3 com relacao a A2 e de 1,1, ou 

10%. Este ganho deve-se a ordenacao dos coeficientes, pois esta e a linica diferenca entre A3 e 

A2. Analogamente, o ganho de GR1 em relacao a A3 provem da substituicao da codificacao a-

ritmetica pelo conjunto de codificadores de Golomb-Rice. Neste caso, o ganho e de apenas 1,01, 

ou 1%, mas a reducao na complexidade da codificacao e uma vantagem adicional associada a 

GR1. O efeito da divisao dos blocos em duas classes reflete-se no ganho de 1,09, ou 9%, de GR2 

em relacao a GR1. Finalmente, o ganho de 1,22, ou 22%, de GR2 em relacao a A2, representa o 

efeito conjunto da ordenacao de coeficientes, divisao dos blocos em duas classes e codificacao 

de Golomb-Rice. Estes resultados mostram que e possivel obter bons ganhos na razao de com-

pressao, sem qualquer alteracao na distorcao, com elaboracoes simples na etapa de codificacao 

de entropia. 

Em geral, nas comparacoes com outros compressores de ECG classicos e modernos, GR2 produ-

ziu distorcoes, medidas pela PRD ou PRD2 consideravelmente menores. Exceto em um caso, 

que sera analisado adiante, a PRD ou PRD2 gerada por GR2 foi sempre inferior aquelas geradas 

pelos demais compressores. Alguns poucos metodos apresentaram desempenho similar ao de 

GR2: o compressor por sub-bandas com filtro F16B, o Min-Ave-ORD/VCL otimo e o esquema 

baseado em quantizacao vetorial media-formazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {mean-shape vector quantizer - MSVQ) incluindo 
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os efeitos teoricos da etapa de codificacao de entropia. E interessante notar que estes dois ulti-

mos sao metodos no dominio do tempo. 

O Min-Ave-ORD/VLC otimo (NygaardzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al., 2001) constroi uma aproximacao poligonal otima, 

no sentido taxa-distorcSo operacional {operational rate-distortion - ORD). A aproximacao poli-

gonal construida minimiza o erro medio entre esta e o sinal original, de forma que, pela propria 

natureza do metodo, nenhuma outra tecnica baseada em interpolacao linear produzira um erro 

menor para a mesma taxa de bits. As amplitudes e posicoes dos segmentos de retas sao diferen-

cialmente codificadas e os valores resultantes sao codificados por um codificador de comprimen-

to variavel otimizado (variable length coder - VLC). 

O MSVQ (Cardenas-Barreras e Lorenzo-Ginori, 1999) particiona o sinal em pequenos segmen-

tos e subtrai de cada um deles a sua media. Os segmentos de media zero assim obtidos sao veto-

rialmente quantizados, enquanto as medias sao quantizadas como escalares. O metodo nao inclui 

codificacao de entropia. 

Em adicao aos resultados efetivamente obtidos pelo MSVQ, Cardenas-Barreras e Lorenzo-

Ginori informam as RCs que seriam teoricamente atingidas se fosse utilizada codificacao de en-

tropia. Estas projecoes decorrem provavelmente de estimativas baseadas na entropia da sequen-

cia gerada pelo MSVQ, e nao levam em consideracSo as informacoes extras que devem ser adi-

cionadas ao arquivo comprimido para permitir a decodificacao. Se esta informacao ocupa um 

espaco fixo no arquivo comprimido, sua importancia na reducao da RC real cresce com o grau de 

compressao, pois a proporcao entre o espaco ocupado pela informacao e o tamanho do arquivo 

comprimido cresce com a diminuicao do tamanho deste ultimo. 

Isto poderia explicar a maior degradacao, para RCs elevadas, do compromisso RC-PRD de GR2, 

que inclui todas as informacoes necessarias a decodificacao. De fato, apenas com a maior RC 

testada, ou seja, 34,5:1, a relacao RC-PRD de GR2 foi inferior a do MSVQ com o efeito teorico 

da codificacao de entropia incluido. Neste caso, a PRD produzida pelo MSVQ foi de 8,6%, e a 

PRD produzida por GR2 foi de 8,9%. Ressalte-se que esta foi a unica situacao desfavoravel a 

GR2 em todas as comparacSes. 
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Apesar do ja mencionado efeito da nao inclusao da informacao necessaria a decodificacao pelo 

MSVQ com codificacao de entropia teorica, sua superioridade na RC de 34,5:1 parece decorrer 

mais do seu comportamento pouco usual na transicao de RC de 28,7:1 para 34,5:1 do que de uma 

eventual degradacao na relacao RC-PRD de GR2 para RCs elevadas. Com o MSVQ, a PRD au-

mentou 2,7 pontos percentuais quando a RC passou de 19,4:1 para 28,7:1, e apenas 0,3 pontos 

percentuais quando a RC passou de 28,7:1 para 34,5:1. Com GR2, o aumento na PRD foi tam-

bem de 2,7 pontos percentuais na transicao da RC de 19,4:1 para 28,7:1, e de 1,9 ponto percen-

tual na transicao da RC de 28,7:1 para 34,5:1. Como pode ser observado na Tabela 7.3, o MSVQ 

sem codificacao de entropia apresenta relacao RC-PRD marcadamente inferior a de GR2, para 

todos os valores de RC testados. 

Dentre os compressores baseados emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet, a combinacao EZW-codificacao aritmetica 

adaptativa, proposta por Chagas et al. (2000), com PRD = 3,6% para RC = 12,0:1, foi a que mais 

se aproximou do desempenho da variante GR2, que produziu PRD = 3,0% para esta mesma RC. 

Atente-se particularmente para a comparacao entre A3 e o compressor 1D-DCT de Lee e Buc-

kley (1999), apresentada na Tabela 7.4. Para uma RC de 12,0:1, por exemplo, a PRD resultante 

da compressao por A3 e 3,8 vezes menor que aquela produzida pelo 1D-DCT. A diferenca fun-

damental de A3 em relacao a este metodo reside na otimizacSo da quantizacao que, no 1D-DCT, 

e restrita a um passo de quantizacao unico para todos os coeficientes. A diferenca marcante nos 

resultados mostra a importancia do procedimento de otimizacao da quantizacao com zona morta, 

que permite definir limiares e tamanhos de passo de quantizacao diferentes para os diversos coe-

ficientes. Esta abordagem fez com que A3 superasse a estrategia bidimensional do CAB/2D-

DCT, como pode ser visto na Tabela 7.4. 

Considerando-se os resultados obtidos, conclui-se que o objetivo do presente trabalho foi atingi-

do. Particularmente, as comparacoes do metodo proposto com os compressores baseados em 

wavelet, em termos de compromisso RC-PRD, revelaram-se notadamente favoraveis ao primei-

ro. 

Alem da proposta de um novo metodo de compressao de ECG, uma outra contribuicao do pre-

sente trabalho reside na demonstracao experimental de que e possivel projetar compressores ba-

seados em DCT com desempenho semelhante aos melhores compressores divulgados na literatu-
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ra. Especificamente, a respeito da discussao DCT x DWT, apesar desta ultima ser comprovada-

mente uma excelente ferramenta para a compressao de dados, as comparacoes indicaram que 

metodos nao baseados emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets foram os que mais se aproximaram do desempenho do com-

pressor aqui proposto, em termos de relacao RC-PRD. 

Como ja sugerido em outros estudos, na aplicacao a compressao de dados a DCT e a DWT com-

portam-se de maneira semelhante, com boa capacidade para descorrelacionar e concentrar a e-

nergia dos sinais em poucos coeficientes. As eventuais diferencas de desempenho dependem 

fundamentalmente de um projeto adequado para as etapas de quantizacao e de codificacao de 

entropia. A simplificacao da quantizacao e da codificacao e a principal motivacao para o empre-

go de transformadas na compressao de dados; se for possivel definir um modelo pratico para 

alimentar o codificador de entropia, capaz de reproduzir de forma suficientemente precisa as 

dependencias potencialmente complexas existentes entre os elementos da seqiiencia original, a 

etapa de transformada pode tornar-se dispensavel (Goyal, 2001). 

Em algumas das comparacoes com compressores da literatura foi necessario alterar o numero de 

bits por amostra e a freqiiencia de amostragem dos sinais. Observou-se entao que uma reducao 

de 360Hz para 250Hz causou uma reducSo no tamanho otimo dos blocos de 64 para 32. O efeito 

do numero de bits por amostra e da freqiiencia de amostragem dos sinais sobre as curvas RC x Lb 

devera ser proximamente aprofundado. 

O compromisso RC-PRD de A3 e muito superior ao dos compressores 1D-DCT e CAB/2D-DCT 

de Lee e Buckley (1999). Como a diferenca fundamental entre estes compressores e A3 e a oti-

mizacao da quantizacao, estes resultados mostram a importancia do procedimento de otimizacao 

do metodo proposto. Alem disso, posto que a superioridade do CAB/2D-DCT sobre o 1D-DCT 

decorre fundamentalmente da conversao para uma organizacao bidimensional, e dado o melhor 

desempenho de GR2 com relacao as outras variantes do metodo proposto, sera importante inves-

tigar os efeitos da combinacao da estrategia de otimizacao da quantizacao aqui empregada com a 

codificacao de GR2 e a abordagem bidimensional do CAB/2D-DCT. 

A estrategia adotada define uma unica instancia dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q e de t para cada sinal. Contudo, ha diferen-

Cas marcantes entre o conteudo de freqiiencia dos blocos contendo complexos QRS, por exem-

plo, e o dos demais blocos. Por um raciocinio semelhante ao que conduziu a variante GR2, com 
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a separacao dos blocos em duas classes e a codificacao independente de cada uma delas, a otimi-

zacao da quantizacao poderia ser feita de maneira independente para cada classe. Ao final da 

otimizacao, seriam definidos vetoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q e t otimos especificos para cada classe. Alem de um 

eventual ganho de compressao, pode-se esperar tambem um aumento substancial no tempo de 

processamento, dada a necessidade de efetuar um procedimento de otimizacao para cada classe. 

A codificacao de Golomb-Rice e um caso particular da codificacao de Golomb que, por sua vez, 

e otima para distribuicoes geometricas. Para estas distribuicoes, o ganho de compressao medio 

da codificacao de Golomb com parametrozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA m otimo, em relacao a codificac&o de Golomb-Rice 

com parametro k otimo, e reduzido, nao compensando, em algumas situacoes o acrescimo na 

complexidade da construcSo do codigo (Seroussi e Weinberger, 1997). Esta afirmativa, entretan-

to, aplica-se principalmente quando ha impreterivel necessidade de manter a demanda por recur-

sos computacionais em niveis muito limitados. No compressor aqui proposto a complexidade 

global e dominada pela etapa de otimizacao da quantizacao, de modo que o leve acrescimo de 

complexidade proveniente da substituicao da codificacao de Golomb-Rice pela de Golomb seria 

desprezivel. 

Melhorias na relacao RC-PRD de GR1 e GR2 podem decorrer ainda de ac5es corretivas para 

aqueles histogramas que divirjam substancialmente da hipotese de distribuicao geometrica bila-

teral centrada em zero, como a correcao do desvio com relacao ao zero, alem de outras medidas 

citadas por Seroussi e Weinberger (1997). 

Como ja afirmado, a complexidade do metodo proposto e dominada pela etapa de otimizacSo da 

quantizacao. Ha diversas formas de atuar sobre esta etapa para reduzir o tempo de processamen-

to, provavelmente por um fator superior a dez. Uma maior tolerancia para a PRD alvo, por e-

xemplo, reduziria o numero de iteracoes do metodo da bisseccao. Alem disso, conforme discuti-

do no fim da Secao 6.1.2, para uma tolerancia suficientemente elevada, a PRD poderia ser calcu-

lada no dominio da DCT, eliminando a necessidade de calcular a DCT inversa em cada iteracao. 

Na construcao das BCIs, durante a etapa de definicao dos vetores q e t otimos, e necessario cal-

cular distorcoes, dadas pelo MSE, e entropias para cada um dos coeficientes. Um acrescimo de t 

para t + 0,5 no limiar de zona morta altera apenas os valores situados no intervalo [t, t + 0,5), o 

que permite um calculo incremental muito eficiente das distorcoes e entropias (Ratnakar, 1997). 
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Alteracoes no tamanho do passo de quantizacao, por outro lado, podem afetar todos os valores, o 

que exige que as distorcoes e entropias sejam integralmente recalculadas. Com base nestes fatos, 

Ratnakar propos uma versao de menor complexidade para seu compressor de imagens, eliminan-

do alguns tamanhos de passo de quantizacao na busca pelos vetores otimos. Em vez de construir 

as BCIs para os 64 tamanhos de passo inteiros entre 1 e 64, pode-se construi-las apenas para ta-

manhos de passo multiplos de 4, por exemplo. 

Os experimentos com imagens demonstraram que a relacao entre o tempo de processamento e o 

numero de tamanhos possiveis para os passos de quantizacao e aproximadamente linear, e que a 

diferenca no compromissozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R-D do compressor RD-OPT (Ratnakar, 1997) com 255 tamanhos de 

passo inteiros entre 1 e 255 e com apenas 14 tamanhos de passo (2,4, 6, 8,10,14,18,22, 30, 38, 

46, 96, 128 e 255) e imperceptivel. Com isto, o tempo de processamento e reduzido por um fator 

de aproximadamente dez sem degradacao perceptivel de qualidade. Uma alternativa nao investi-

gada por Ratnakar seria limitar os tamanhos de passo a potencias de dois, o que traria o beneficio 

extra de permitir a substituicao das divisoes necessarias a quantizacao por simples deslocamen-

tos binarios, com reduc&o adicional no tempo de processamento. 

Seria tambem interessante verificar o grau de degradacao no comportamento R-D do compressor 

proposto com a eliminacao da zona morta, bem como o efeito de determinar os vetoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q e t oti-

mos usando apenas parte do registro. Para um sinal de 30 minutos, por exemplo, os dois primei-

ros minutos poderiam ser empregados para a otimizacao, e os vetores definidos seriam aplicados 

na quantizacao do sinal inteiro. 

Por intermedio da transformada DCT, o compressor proposto explora a correlacao entre as amos-

tras adjacentes do sinal, denominada de correlagao intracanal. Quanto maior esta correlacao, 

maior o poder da DCT em concentrar a energia do sinal em um numero reduzido de coeficientes 

de baixa freqiiencia. No caso de sinais eletrocardiograficos com multiplas derivacoes coletadas 

simultaneamente, ou quase simultaneamente, existe tambem correlacao entre os canais (Mam-

men e Ramamurthi, 1990; Cohen e Zigel, 1998), ou correlagao intercanais. A inclusao, no com-

pressor proposto, de algum mecanismo capaz de explorar adequadamente a correlacao interca-

nais pode resultar em consideraveis ganhos de compressao. 

105 



Seria relevante ainda analisar a possibilidade de adaptar o metodo proposto para utilizacao com 

outras transformadas praticas, incluindo DWT e LOTzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (lapped orthogonal transform) (Rao e Yip, 

1990). Na LOT, que guarda forte relacao com a DCT, as funcoes de base se superpoem em blo-

cos adjacentes e decaem suavemente para zero nas fronteiras dos blocos tornando a transformada 

virtualmente livre dos efeitos de blocagem observaveis na compressao baseada em DCT com 

RCs muito elevadas. A LOT exige o calculo da DCT de cada bloco e os calculos adicionais da 

DCT das amostras impares dos blocos e da DST (discrete sine transform) dos coeficientes gera-

dos por esta ultima DCT, alem de algumas operacoes extras. Ao todo, a LOT perfaz aproxima-

damente o dobro das operacoes da DCT, produzindo o mesmo numero de coeficientes que esta. 

Alguns experimentos com imagens indicam que a LOT aumenta a qualidade subjetiva das re-

construcoes com baixas taxas de bit, em comparacao com a DCT (Rao e Yip, 1990). 

Finalmente, observa-se que o metodo proposto nao explora as caracteristicas especificas dos si-

nais eletrocardiograficos. Por exemplo, nao ha necessidade de deteccao dos complexos QRS. 

Esta generalidade permite sua aplicacao a outros sinais unidimensionais, tais como sinais eletro-

encefalograficos e eletromiograficos. A eficiencia do metodo poderia ser testada, por exemplo, 

nos sinais tipicamente presentes nos registros multicanais de apneia do sono (Goldberger et al, 

2000). Estes registros podem envolver a coleta simultanea de sinais de ECG, EEG, eletromio-

grama, pressao sangiiinea, respiracao, saturacao arterial de oxigenio e outros. 
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