
Universidad de la República

Proyecto de Grado de Ingeniería en Computación

Compresión multicanal sin pérdida de
electroencefalogramas

Autores:
Ignacio Capurro
Eugenio Rovira

Supervisores:
Federico Lecumberry

Álvaro Martín
Ignacio Ramirez

Núcleo de Teoría de la Información
Facultad de Ingeniería

24 de mayo de 2014

http://www.udelar.edu.uy
http://www.fing.edu.uy/categoria/grupo/nucleo-de-teor%C3%ADa-de-la-informaci%C3%B3n
http://www.fing.edu.uy


i



Resumen

Este trabajo propone un algoritmo de compresión sin pérdida para electroencefalogramas (EEG)
multicanal haciendo uso de modernas herramientas de teoría de la información (como codificación
universal y predicción universal) así como también herramientas de procesamiento de señales,
combinadas con métodos más simples para explotar las redundancias espaciales y temporales que
se presentan comúnmente en los EEG. El algoritmo de compresión es aplicado a tres diferentes
bases de datos públicas de EEG. El algoritmo multicanal logra tasas de compresión superiores
a las observadas al comprimir canales individuales por separado, y también supera el estado del
arte actual en compresión sin pérdida de EEG multicanal.
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Capítulo 1

Introducción

El procesamiento de señales en la medicina es un campo de investigación de rápido crecimien-
to que está produciendo aplicaciones cada vez más sofisticadas para la medicina de hoy en día
[1–7]. En neurobiología, los electroencefalogramas (EEG) son un método no invasivo utilizado
para medir las ondas cerebrales de una persona, que se aplica en un extenso número de campos
de estudio en donde se intentan entender las funciones del cerebro tanto en salud como en en-
fermedad. Algunos de estos campos son el estudio de la epilepsia o el desorden de sueño. Desde
su descubrimiento por Berger [8], muchas actividades de investigación se han centrado en cómo
extraer información útil acerca de las condiciones del cerebro basándose en distintas caracterís-
ticas de las señales de EEG. Muchas aplicaciones requieren la adquisición, almacenamiento y
procesamiento automático de estas señales durante largos períodos de tiempo [1, 4, 9–13]. Por
ejemplo, para algunos estudios de epilepsia requieren monitoreos de 24 horas. Para tener una idea
del espacio requerido por estos registros, el rango de frecuencia normal para una señal de EEG
de un adulto está entre 0.1–100Hz, por lo cual, por el teorema de Nyquist-Shannon, se requiere
una frecuencia de muestreo al menos de 200Hz. Para un EEG muestreado a esta frecuencia,
con una resolución de 16 bits por muestra, 10 canales, y una duración de 24 horas, se requieren
aproximadamente 330 MB de espacio de almacenamiento. En otros estudios más modernos, por
ejemplo medir la función y/o la capacidad cognitiva [14], son necesarias frecuencias de muestreo
de 1000Hz, y más de 31 electrodos, haciendo que una lectura de 24 horas pueda ocupar más de
5 GB de espacio de almacenamiento. Además, para diagnosticar enfermedades y para medir la
efectividad de un tratamiento, el proceso de análisis normalmente toma un período muy largo
de tiempo. Ya que cada muestra de una señal de EEG es importante, y no se puede distorsionar
ninguna sin consulta de expertos, el almacenamiento de señales de EEG a largo plazo se tiene
que hacer sin ninguna pérdida de información. El interés de la comunidad biomédica en la com-
presión de señales de EEG esta motivado por esta gran cantidad de datos involucrados en la
recopilación de información de EEG que requiere más memoria para el almacenamiento y ancho
de banda para la transmisión [1, 4, 9–13].

En muchas situaciones donde se capturan señales de EEG es necesaria la transmisión inalámbrica
de los datos a un dispositivo remoto. Por ejemplo, un paciente que tenga electrodos colocados
en su cuero cabelludo durante varios días y necesite que su EEG sea transmitido a su disposi-
tivo móvil [15]. En estos casos, el hardware que transmite los datos de forma inalámbrica debe
tener un bajo consumo de energía para poder funcionar ininterrumpidamente durante el tiempo
deseado. Comprimir el EEG, disminuye el consumo de energía del transmisor, ya que la tasa de
transferencia de bits es menor. Sin embargo, si el algoritmo de compresión de los datos es de alta
complejidad computacional, esto se traduce en que el circuito que lo implemente tenga un mayor
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Capitulo 1. Introducción 2

consumo de energía. Por ello, es necesario que el algoritmo de compresión logre altas tasas de
compresión y que además sea de baja complejidad computacional.

Para lograr tasas de compresión altas es necesario explotar la mayor cantidad posible de redun-
dancias en los datos. Para ello se pueden aprovechar correlaciones intra-canal, como por ejemplo
las correlaciones temporales, así como las correlaciones inter-canal, es decir las correlaciones
espaciales.

La compresión eficiente de la señal del EEG es una tarea difícil debido a la aleatoriedad inherente
en la señal. Esto hace que sea difícil obtener altas tasas de compresión con métodos de compresión
sin pérdidas [9]. Una revisión de las técnicas de compresión aplicadas a las señales de EEG se
ha descrito en [9]. Compresores sin pérdida de dos etapas que involucran predictores se han
reportado en [4, 9, 13]. El esquema general en este tipo de codificadores consiste en calcular una
predicción de cada muestra de la señal en función de muestras que ya han sido codificadas, y
codificar la diferencia entre la predicción y el valor real.

El codificador sin perdida que exponemos tiene un esquema de codificación de dos etapas invo-
lucrando predictores. En la etapa de predicción se utilizaron dos predictores, el primero explota
la relación entre las muestras de un canal a lo largo del tiempo (redundancia temporal) y el se-
gundo utiliza la redundancia entre las muestras de los diferentes canales para un mismo tiempo
de muestreo (redundancia espacial).

Nuestro predictor temporal está basado en modelos autorregresivos independientes para cada
canal, los cuales son ampliamente utilizados [16] para señales de EEG. Estos modelos especifican
que la muestra del siguiente instante de tiempo de un canal depende linealmente de las muestras
que la preceden inmediatamente en el tiempo. La cantidad de muestras de las que depende la
predicción de la siguiente muestra está determinada por el orden del modelo autorregresivo;
el término AR(p) se utiliza para hacer referencia a un modelo autorregresivo de orden p. Los
resultados experimentales reportados en la sección 3.3 muestran que órdenes cercanos a 3 son
suficientes para obtener buenas predicciones con estos modelos y órdenes mayores no producen
mejoras significativas.

El segundo predictor utiliza la similitud de los errores de predicción resultantes de aplicar el
predictor temporal a los canales, buscando agrupar canales con errores de predicción similares.
En cada agrupación de canales se busca un canal líder para luego calcular la diferencia del error
de predicción resultado del predictor temporal para este canal con el de los canales restantes en
la agrupación. A una partición del conjunto de canales en agrupaciones, cada una con un líder,
le llamamos configuración. La búsqueda de configuraciones se hace en base a un algoritmo de
agrupamiento basado en k-means [17] y k-medoids [18], utilizando como distancia entre canales
las distancias ℓ2 y ℓ1 respectivamente.

El número de agrupaciones utilizado en una configuración es fijado experimentalmente obser-
vando que para las 3 bases de datos utilizadas (indistintamente de la cantidad de canales) se
obtienen los mejores resultados con un número similar de agrupaciones. Si bien las configuracio-
nes son distintas para cada lectura en la cual son calculadas vemos que elegir una configuración
global por base de datos da buenos resultados.

Una vez calculados los errores de predicción (temporales y espaciales) para todos los canales
se pasa a la etapa de codificación. En esta etapa utilizamos un codificador de Golomb [19]
independiente para cada canal.

Los resultados obtenidos con el compresor son prometedores, se lograron ganancias de hasta
15% en la tasa de compresión utilizando ambos predictores por sobre utilizar solo el predictor
temporal. Las comparaciones con otros métodos de compresión también son satisfactorias. Cabe
remarcar entre estas la comparación con otros métodos de compresión multicanal de estado del
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arte [20], en donde para la misma base de datos las tasas de compresión obtenidas con nuestro
método son mejores.

El resto del documento está organizado de la siguiente manera. En el capítulo 2 detallamos
nuestro algoritmo de codificación y decodificación. En el capítulo 3 presentamos experimentos
realizados junto con sus resultados y observaciones. Por último en el capítulo 4 damos nuestras
conclusiones y trabajo futuro.



Capítulo 2

Descripción del algoritmo

En este capítulo describimos nuestro algoritmo de codificación, el cual puede descomponerse
conceptualmente en los siguientes pasos:

1. Cálculo de los errores de predicción para cada vector de muestras de un canal en base a
predictores lineales independientes para cada canal. Esta primera etapa de predicción nos
permite explotar la autocorrelación de las señales en el tiempo.

2. Agrupación de canales por similitud de vectores de errores de predicción, y definición de
un canal líder de cada agrupación. Estas agrupaciones son utilizadas para que los canales
con vectores de errores de predicción similares puedan ser codificados en base al líder su
agrupación correspondiente, con el objetivo de aprovechar la correlación entre canales.

3. Codificación del vector de errores de predicción de los canales distinguidos como líderes
y de la diferencia entre los vectores de errores de predicción de cada uno de los canales
restantes con respecto al líder de su respectiva agrupación.

En las siguientes subsecciones de este capítulo describimos detalladamente cada uno de estos
pasos.

2.1 Predictores lineales

Para modelar la señal captada por un canal, x = (x1, x2, . . . , xN ), haciendo uso de la redundancia
en el tiempo, una de las técnicas más utilizadas consiste en usar un modelo autoregresivo de orden
p, AR(p), en el cual la muestra en un instante t, xt, es el resultado de sumar ruido (un valor
aleatorio) a una estimación

xt = x̄t + ϵt , t > p . (2.1)

La estimación de la muestra xt está dada por

x̄t =

p∑
i=1

aixt−i , t > p , (2.2)

4



Capitulo 2. Descripción del algoritmo 5

donde a1...ap son coeficientes del modelo AR(p).

Si los coeficientes no son conocidos de antemano, éstos pueden estimarse de diversas maneras
a partir de las muestras observadas. Una de éstas es resolviendo una instancia del problema de
mínimos cuadrados. Este consiste en obtener los parámetros a1...ap tal que minimicen el error
cuadrático acumulado

N∑
t=p+1

ϵ2t , (2.3)

donde N es la cantidad de muestras del canal. Para solucionar este problema existen técnicas
como descomposición QR o descomposición en valores singulares SVD [21]. Otra forma de obtener
los coeficientes, es resolviendo las ecuaciones de Yule-Walker, a las cuales se llega asumiendo
hipótesis de estacionariedad de los datos [22]. Dichas ecuaciones pueden ser resueltas mediante
técnicas como Levinson-Durbin [23] o Burg [24]. Éstas son utilizadas en diversas áreas tales
como finanzas, geofísica y pronóstico del tiempo. Dichas técnicas son de menor complejidad
computacional que las técnicas mencionadas para resolver el problema de mínimos cuadrados.
En nuestro caso elegimos el método de Burg utilizando la implementación detallada en [25] 1.

Cabe remarcar que en una aplicación real, dado que las primeras p muestras son necesarias
para realizar la primera predicción, al menos p muestras deben ser codificadas con algún método
alternativo al principio de cada canal, para que el decodificador pueda realizar el camino inverso
al de codificación, esto es sumar a la estimación x̄t el error ϵt para obtener el valor original xt.
En nuestro caso optamos por extender las definiciones (2.2) y (2.1) con x̄t = 0 para t ≤ p, de
modo que ϵt coincide con xt para t ≤ p. En otras palabras, las primeras p muestras de cada canal
se codifican literalmente.

2.2 Agrupación de canales

De aquí en mas utilizaremos la notación x(c) con c ∈ {1, 2, . . . ,M} para representar al vector de
muestras del canal c, donde M es la cantidad de canales. Para aprovechar la correlación espacial
entre canales, los agrupamos por similitud de los errores de predicción. Con este fin, usamos
como medida de distancia entre dos canales a y b el cuadrado de la norma euclídea, ℓ2, de la
diferencia entre los vectores de errores de predicción,

dℓ2(ϵ(a), ϵ(b)) ≜
N∑
t=1

(ϵt(a)− ϵt(b))
2, (2.4)

donde ϵt(c) denota el vector de errores de predicción del canal c en el tiempo t. Otras medidas
fueron evaluadas, como la entropía empírica de orden cero de las diferencias, considerando la
secuencia x1(c), x2(c), ..., xN (c) como una sucesión de variables aleatorias independientes, pero
empíricamente observamos que la definida en (2.4) dio los mejores resultados.

Dentro de cada agrupación definimos un líder para codificar todos los canales de dicha agrupación
en base a él. A un conjunto de agrupaciones que particiona el conjunto de todos los canales
conjuntamente con una definición de un líder para cada agrupación le llamamos configuración.

El algoritmo utilizado para definir una configuración consiste en dos etapas. En la primera se
aplica k-means [17], que es un algoritmo de agrupamiento iterativo. Esta agrupación inicial se

1Este código esta públicamente disponible en el siguiente repositorio git https://github.com/RhysU/ar

https://github.com/RhysU/ar
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refina en una segunda etapa aplicando k-medoids [26], que es otro algoritmo de agrupamiento
similar a k-means cuya diferencia es que toma puntos (en nuestro caso vectores de errores de
predicción) como centros y trabaja con norma ℓ1. El uso de la norma ℓ2 por sobre la norma ℓ1
en la primera etapa está motivado por el hecho de que la primera es una norma diferenciable y
por lo tanto nos asegura la obtención de máximos locales al contrario de la norma ℓ1 que no es
diferenciable y corremos el riesgo de caer en puntos singulares. Sin embargo, como describimos
más adelante en la sección 3.2, el largo de codificación de los errores de predicción, que es lo
que nos interesa minimizar, depende de la norma ℓ1. Con esto en mente nuestra estrategia será
agrupar primero los puntos en base a la norma ℓ2 y luego refinar esta agrupación con la norma
ℓ1.

K-means es un método iterativo que intenta resolver el problema de hallar k particiones o grupos
de un conjunto de n puntos, de manera que cada uno de estos pertenezca al grupo cuyo centroide
está a menor distancia con respecto al punto en cuestión.

Específicamente, dado {ϵ(1), ϵ(2), . . . , ϵ(M)}, conjunto de vectores de errores de predicción, k-
means construye una partición de k conjuntos de canales, S = {S1, S2, ..., Sk}, a fin de minimizar
la suma de las distancias al cuadrado de cada punto con respecto al centroide del grupo al que
pertenece

S = argmins
k∑

i=1

∑
c∈Si

dℓ2(ϵ(c), µi), (2.5)

donde µi es el centroide de {ϵ(s) : s ∈ Si}, que se calcula como

µi =
1

|Si|
∑
c∈Si

ϵ(c). (2.6)

Presentamos el pseudogódigo del algoritmo k-means utilizado en la primera etapa del cálculo
de una configuración en el algoritmo 2.2.1. Este recibe como entradas los vectores de errores
de predicción de los canales, la cantidad de agrupaciones k que queremos retornar, un factor τ

utilizado en la condición de parada y el factor de acercamiento σ utilizado para la actualización
de los puntos λ. El algoritmo comienza tomando un subconjunto aleatorio Λ de tamaño k de los
vectores de errores de predicción, como puntos de referencia iniciales. Luego se itera sobre los
puntos de E en el ciclo de la línea 2 para actualizar este conjunto de puntos Λ. En cada iteración
se busca, en la línea 5, el punto de Λ, λi, más cercano al punto a de E. Luego, en la línea 6, se
actualiza λi haciendo una combinación convexa de proporción σ entre su valor original y el valor
de a. En la primera iteración se guarda la variación obtenida entre los puntos de Λ actualizados
con los puntos originales (líneas 8 a 10), a la cual llamaremos ρ. Luego, en cada iteración el
criterio de parada consiste en comparar la variación actual con una fracción de ρ (línea 11). Una
vez que tenemos estos puntos calculados, los cuales, si el algoritmo convergiera al óptimo global
coincidirían con los µ de la ecuación (2.5), debemos construir las configuraciones. Para nuestro
caso necesitamos elementos del conjunto E como líderes y para ello tomamos los más cercanos
en distancia ℓ2 a cada uno de los puntos de Λ (línea 13). Luego tenemos que asociar a estos
líderes los elementos restantes del conjunto E en base a sus distancias con los elementos de Λ



Capitulo 2. Descripción del algoritmo 7

(línea 14).

Algoritmo 2.2.1: k-means con distancia ℓ2

entrada: E : {ϵ(1), ϵ(2), . . . , ϵ(M)}
k : Número de particiones.
τ : Factor de parada.
σ : Parámetro para el ajuste iterativo de los puntos de referencia.

salida : L = {l1, l2, ..., lk}: conjunto de líderes. S = {S1, S2, ..., Sk}: conjunto de
agrupaciones.

1 Λ ← Subconjunto aleatorio de E de tamaño k como puntos de referencia iniciales.
2 repeat
3 λ̂i ← λi , ∀i = 1 . . . k

4 foreach a ∈ {1, . . . ,M} do
5 i← argmini{dℓ2(ϵ(a), λi) : i ∈ {1, . . . , k}}

// Actualizar λ en base a su distancia con ϵ(a) y al parámetro σ.
6 λi ← λi + (ϵ(a)− λi)σ

7 end
8 if primera iteración then
9 ρ←

∑
i=1...k |λ̂i − λi|

10 end
11 until

∑
i=1...k |λ̂i − λi| < ρ/τ ;

// Definir los líderes y sus agrupaciones.
12 foreach i ∈ {1, ..., k} do
13 li ← argminlidℓ2(ϵ(li), λi), li ∈ {1, ...,M}
14 Si ← {a : a ∈ {1, ...,M}, i = argmini{dℓ2(ϵ(a), λi) : i ∈ {1, . . . , k}}
15 end

En la etapa de inicialización del algoritmo 2.2.1 vemos que el conjunto de puntos de referencia,
Λ, se elige de forma aleatoria, y siendo este un problema no convexo, el algoritmo puede no
converger al óptimo global de la función de costo definida en (2.5), sino que puede estancarse en
óptimos locales.

Podemos ver el problema con un ejemplo representado en la figura 2.1. Consideremos un conjunto
de n puntos que pueden separarse en 4 subconjuntos, cada uno contenido en una esfera de radio
δ, dispuestos en una línea y separados entre sí por una distancia d mucho mayor que δ.

Una posible elección aleatoria de los puntos de referencia iniciales de Λ podría ser la indicada
por puntos oscuros en la figura 2.1.

δ

d

1 2 3 4

Figura 2.1: Ejemplo de un estado inicial de los puntos de referencia del algoritmo k-means.

Es claro que la solución óptima global comprende un punto de referencia en el centro de cada
esfera, sin embargo, en la figura 2.2 vemos que la posición de los puntos de referencia en k-means
(previo a la definición de los líderes y las agrupaciones) es otra.
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δ

d

1 2 3 4

Figura 2.2: Estado de los puntos de referencia del algoritmo k-means previo a la definición
de los líderes y las agrupaciones, tomando como puntos de referencia iniciales los de la figura

2.1.

El punto de referencia que inicialmente se encontraba en la esfera 4 quedó ubicado en el centro
de la misma, los puntos de referencia de la esfera 3 se quedaron en la misma y cambiaron poco
su posición, pero el de la esfera 2 quedó posicionado entre las esferas 1 y 2.

Esto se debe a que en la elección aleatoria inicial de los puntos de referencia, la esfera 1 quedó
demasiado lejos de los mismos, tanto que k-means no es capaz de acercarle un punto de referencia.

Utilizamos k-medoids (ver algoritmo 2.2.2) inicializándolo con el conjunto de líderes hallado
con k-means. Este algoritmo tiene como entrada el conjunto de canales líderes y el conjunto
de canales no líderes. Al comienzo del mismo se inicializan dos nuevos conjuntos de canales
líderes y no líderes, L̂ y Ô , con los conjuntos de entrada, se calcula el costo de la configuración
inicial, ϕ, asociando los canales no líderes a sus líderes mas cercanos y calculando la suma de
las distancias entre ellos (línea 3). Luego en el ciclo de las líneas 4 a 17, los canales líderes son
intercambiados por canales no líderes (líneas 8 y 9). El costo de la configuración resultante luego
de cada intercambio es calculado (línea 10) y comparado con el de la mejor configuración hasta el
momento (línea 11). Si este costo es menor, se toma esta nueva configuración como la mejor. El
criterio de parada se da cuando luego de una iteración los líderes, L̂, se mantienen incambiados.
Es claro ver que este algoritmo siempre termina ya que si no lo hiciera significaría que existen
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infinitas configuraciones posibles, lo cual no es así ya que ambos conjuntos L y O son finitos.

Algoritmo 2.2.2: k-medoids con distancia ℓ1
entrada: L conjunto de canales líderes.

O conjunto de canales de no líderes.
salida : L̂ y Ô resultantes.

1 L̂← L

2 Ô ← O

3 ϕ←
∑

o∈O min{dℓ1(ϵ(o), ϵ(l)) : l ∈ L}
4 repeat
5 Lprev = L̂

6 foreach l ∈ L̂ do
7 foreach o ∈ Ô do
8 O′ ← (O\{o}) ∪ {l}
9 L′ ← (L\{l}) ∪ {o}

10 ϕ′ ←
∑

o′∈O′ min{dℓ1(ϵ(o′), ϵ(l′)) : l′ ∈ L′}
11 if ϕ′ < ϕ then
12 L̂← L′

13 Ô ← O′

14 ϕ← ϕ′

15 end
16 end
17 end
18 until Lprev = L̂;

La distancia con norma ℓ1 es definida como

dℓ1(ϵ(a), ϵ(b)) ≜
N∑
t=1

|ϵt(a)− ϵt(b)|. (2.7)

2.3 Codificación de los canales

Una vez definida una configuración, se calcula la resta entre cada vector de errores de predicción
(calculados en base al modelado AR(p)) y el vector de errores de predicción del líder de la
respectiva agrupación. El resultado es un nuevo vector para cada canal, a, definido como

ϵ̂(a) =

{
ϵ(a), si a = b

ϵ(a)− ϵ(b), en otro caso,
(2.8)

en donde b es el líder de la agrupación a la cual pertenece a.

El vector ϵ̂(a) puede interpretarse como el vector de errores de predicción que se obtiene en el
canal al ajustar la predicción primaria, x̄, sumándole el error de predicción ϵ(b) cometido en el
canal vecino b, que es de esperar que tenga un comportamiento similar al de a.

En los vectores ϵ̂, observamos empíricamente que los valores absolutos están distribuidos de tal
forma que se puede ajustar muy bien una distribución geométrica. Esto es de mucha utilidad,
ya que sabemos que los códigos de Golomb [19] son óptimos para este tipo de distribuciones, en
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el sentido de minimizar el largo de código esperado. La codificación de Golomb de orden m de
un entero j es definida como

Gm(j) = binariam(j mod m)⊕ unaria(j ÷m), (2.9)

donde el número natural positivo m es un parámetro del código, ⊕ es la operación de concatena-
ción de tiras de bits, binariam(x) devuelve la representación binaria de x como entero sin signo
de ⌈log2(m)⌉ bits y unaria(y) es la representación unaria de y, que consta de y ceros seguidos
de un uno.

Una parte fundamental de la codificación con códigos de Golomb es la determinación del pará-
metro m, que, por razones de eficiencia de cómputo, suele tomarse como una potencia de 2. Si el
parámetro que define la distribución de probabilidad que gobierna los datos es conocido, el valor
óptimo de m se puede hallar analíticamente. Si este parámetro es desconocido a priori, como
en nuestro caso, el valor de m se estima a partir de los datos. Esto se hace mediante cálculos
con estadísticas acumuladas a lo largo de la codificación de un canal. Éstas estadísticas son la
suma acumulada de los valores absolutos de los errores de predicción (A), la cantidad de mues-
tras codificadas hasta el momento (N̄) y la cantidad de muestras negativas codificadas hasta el
momento (N̄−).

Dado que los errores de predicción pueden ser tanto positivos como negativos, para utilizar los
códigos de Golomb (que están definidos para números naturales) utilizamos el mapeo de Rice [27],
definido como

rice(x) =
{
2x, si x ≥ 0

−2x− 1, si x < 0.
(2.10)

Este mapeo lleva los valores negativos a valores positivos impares, y los positivos a valores pares.
El mapeo inverso es

rice−1(y) =

{
y ÷ 2, si y mod 2 = 0

−(y + 1)÷ 2, si y mod 2 = 1.
(2.11)

Siguiendo el esquema de codificación utilizado en LOCO-I [28] y también mencionado en [29],
introducimos un mapeo de Rice alternativo para el caso en donde m = 1 y la frecuencia de
aparición de valores negativos es mayor que la de no negativos,

ricealt(x) = rice(−x− 1). (2.12)

Observar que cuando m = 1 solo se utiliza codificación unaria para Golomb. Como puede verse
en el cuadro 2.1, el mapeo alternativo cambia la prioridad de los número negativos, acortando
el largo de código de los mismos en 1 con respecto al mapeo de Rice original.

El algoritmo 2.3.1 utilizado para la codificación, recibe como entrada un vector de errores de
predicción ϵ̂. Al comienzo, en la línea 2, se inicializan las estadísticas A, N̄ y N̄− que se utilizan
para calcular secuencialmente el exponente, q, del orden de Golomb potencia de 2, es decir,
m = 2q. Luego para cada muestra en el vector de entrada se define el mapeo a utilizar en base al
valor de q y las estadísticas de la cantidad de muestras negativas y muestras totales vistas hasta
el momento (líneas 4 a 8). Una vez seleccionado el mapeo, la muestra es mapeada (línea 9) y se
codifica utilizando la codificación de Golomb de orden m (línea 11). Al final de la codificación
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Valor anterior a Rice 0 -1 1 -2 2 -3 3 -4
Valor anterior a Rice alternativo -1 0 -2 1 -3 2 -4 3
Valor mapeado 0 1 2 3 4 5 6 7
Largo de código para m = 1 1 2 3 4 5 6 7 8

Cuadro 2.1: Ejemplo del mapeo de Rice junto con el mapeo alternativo para el caso en que
los errores de predicción son mayoritariamente negativos y m = 1.

Algoritmo 2.3.1: codificación de Golomb
entrada: vector de errores de predicción ϵ̂ = (ϵ̂1, ϵ̂2, ..., ϵ̂N )
salida : b tira de bits

1 b← ∅
2 A← 0, N̄− ← 0, N̄ ← 0, q ← 0 // Inicializar estadísticas
3 foreach i ∈ {1, . . . , N} do
4 if (q = 0) and (2N̄− > N̄) then // Definir tipo de mapeo
5 x′ ← −ϵ̂i − 1
6 else
7 x′ ← ϵ̂i
8 end
9 r ← rice(x′)

10 m← 2q

11 b← b⊕ binariam(r mod m)⊕ unaria(r ÷m)
12 if ϵ̂i < 0 then // Actualizar estadísticas y recalcular q
13 N̄− ← N̄− + 1
14 end
15 N̄ ← N̄ + 1, A← A+ |ϵ̂i|, q ← ⌈log2(A

N̄
)⌉

16 end

de cada muestra las estadísticas y el exponente del orden del código de Golomb son actualizados
(líneas 12 a 15).
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El algoritmo 2.3.2 de decodificación realiza el proceso inverso al del algoritmo 2.3.1 de codifica-
ción.

Algoritmo 2.3.2: decodificación de Golomb
entrada: b tira de bits
salida : vector de errores de predicción ϵ̂ = (ϵ̂1, ϵ̂2, ..., ϵ̂N )

1 A← 0, N̄− ← 0, N̄ ← 0, q ← 0 // Inicializar las estadísticas
2 for i← 1, 2, ..., N do
3 m← 2q

4 d1 ← binaria−1
m (b)

5 d2 ← unaria−1(b)

6 r ← md2 + d1
7 x′ ← rice−1(r)

8 if (q = 0) and (2N̄− > N̄) then // Definir tipo de mapeo
9 ϵ̂i ← −x′ − 1

10 else
11 ϵ̂i ← x′

12 end
13 if ϵ̂i < 0 then // Actualizar estadísticas y recalcular q
14 N̄− ← N̄− + 1

15 end
16 N̄ ← N̄ + 1, A← A+ |ϵ̂i|, q ← ⌈log2(A

N̄
)⌉

17 end

El algoritmo 2.3.3 resume nuestro esquema de codificación. El algoritmo recibe como entradas
datos a codificar y una configuración. Esta configuración puede determinarse como se describió en
la sección 2.2, mediante una lectura previa de los datos a codificar, o puede haberse determinado
a priori en una etapa de entrenamiento analizando señales adquiridas previamente.

Algoritmo 2.3.3: Codificación.
entrada: conjunto de vectores de muestras {x(1), x(2), . . . , x(M)},

agrupaciones S = {S1, S2, ..., Sk} con el conjunto de sus
respectivos líderes L = {l1, l2, ..., lk}.

salida : b tira binaria
1 b← ∅
2 b← b ⊕ cod. binaria de la configuración (L y S)
3 foreach i ∈ {1, . . . , k} do
4 calcular los coeficientes para el modelo AR(p) mediante Burg para x(li)

5 x̄(li)← predicción de x(li) utilizando modelo AR(p)
6 ϵ(li)← x(li)− x̄(li)

7 b← b ⊕ cod. binaria de los coeficientes del modelo AR(p)
8 b← b ⊕ cod. de Golomb de ϵ(li)

9 foreach s ∈ Si\{li} do
10 calcular los coeficientes para el modelo AR(p) mediante Burg para x(s)

11 x̄(s)← predicción de x(s) utilizando modelo AR(p)
12 ϵ(s)← x(s)− x̄(s)

13 ϵ̂(s)← ϵ(s)− ϵ(li)

14 b← b ⊕ cod. binaria de los coeficientes del modelo AR(p)
15 b← b ⊕ cod. de Golomb de ϵ̂(s)

16 end
17 end
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El esquema de decodificación se presenta en el algoritmo 2.3.4.

Algoritmo 2.3.4: Decodificación.
entrada: b tira binaria
salida : {x(1), x(2), . . . , x(M)} conjunto de vectores de muestras

1 L← decodificar los líderes de las agrupaciones desde la tira binaria b

2 S ← decodificar las agrupaciones de canales desde la tira binaria b

3 foreach i ∈ {1, . . . , k} do
4 decodificar los coeficientes del modelo AR(p) de la tira binaria b

5 decodificar ϵ(li) mediante Golomb de la tira binaria b

6 x̄(li)← predicción de x(li) utilizando modelo AR(p) con los coeficientes
decodificados

7 x(li)← x̄(li) + ϵ(li)

8 foreach s ∈ Si\{li} do
9 decodificar los coeficientes del modelo AR(p) de la tira binaria b

10 decodificar ϵ̂(s) mediante Golomb de la tira binaria b

11 ϵ(s)← ϵ̂(s) + ϵ(li)

12 x̄(s)← predicción de x(s) utilizando modelo AR(p) con los coeficientes
decodificados

13 x(s)← x̄(s) + ϵ(s)

14 end
15 end

Nuestro codificador realiza dos pasadas sobre el archivo que contiene la señal, una durante el
algoritmo de Burg en la cual se recolectan estadísticas y se calculan los coeficientes del modelo
autorregresivo AR(p) y otra en la cual se codifica la señal. Tener la señal completa en memoria
nos permite acceder al archivo en disco una sola vez. Sin embargo, esto trae dos problemas: alta
latencia, dado que se precisa haber leído hasta la ultima muestra para poder empezar a codificar,
y un elevado requerimiento de cantidad de memoria cuando el tamaño de la señal es grande. Para
atenuar estas limitaciones, proponemos modificar los algoritmos 2.3.3 y 2.3.4 y dividir las señales
de entrada en bloques de tamaño fijo preestablecido.

La principal modificación es correr el algoritmo como si cada bloque fuera una señal indepen-
diente con la diferencia de que las estadísticas de los codificadores de Golomb son globales, lo
que significa que se comparten entre corridas. Notar que los coeficientes de los modelos AR(p)
para cada canal son recalculados en los distintos bloques, por lo que deben ser guardados. La
decodificación es similar.

Cabe mencionar un detalle no menor. A la hora de poner en práctica el algoritmo, para poder
aplicar el modelado AR(p) necesitamos las primeras pmuestras de los canales. En el algoritmo sin
bloques estas muestras se guardan al comienzo para cada canal y son leídas en la decodificación.
En este caso, para no tener que escribir estas muestras iniciales por cada bloque la mejor opción
es mantener las últimas p muestras del bloque anterior (ya procesadas en el bloque anterior) y
concatenarlas al principio del bloque actual. Esto agrega cierta complejidad al algoritmo pero
ahorra bits de codificación.



Capítulo 3

Resultados experimentales

En este capítulo presentamos los experimentos realizados para estudiar el desempeño del codifi-
cador especificado en el capítulo 2, y los resultados de éstos. También presentamos experimentos
realizados que nos permitieron ajustar parámetros del mismo (orden del modelo AR, cantidad
de agrupaciones, etc).

3.1 Bases de datos

Para nuestros experimentos utilizamos como datos de entrada, EEG provenientes de tres bases
de datos distintas, detalladas en el cuadro 3.1.

Además de diferir en el número de canales y la frecuencia de muestreo, como se puede apreciar en
el cuadro 3.1, estas bases de datos comprenden diferentes tipos de actividades realizadas durante
la captura de los datos, las cuales son bastante diversas, y son explicadas con más detalle en el
apéndice B.

3.2 Orden del modelo AR

Uno de los pasos más importantes en la aplicación de un modelado AR como el de la sección 2.1
es la determinación del orden. Dado que un modelo AR de un determinado orden p es un caso
particular de un modelo AR de orden mayor a p, el mínimo error de predicción cuadrático medio
disminuye mientras el orden del modelo crece. Sin embargo, un incremento en el orden implica que
debe describirse una mayor cantidad de coeficientes y también un mayor costo computacional.
Por lo tanto, decidir cuál es el “mejor” orden del modelo no es trivial y puede impactar sobre el
desempeño del sistema, tanto en la tasa de compresión como en el rendimiento computacional.

El orden del modelo AR en aplicaciones BCI es estudiado en [30], en donde el óptimo en base al
criterio de información de Akaike [31] para EEG se determinó que era de aproximadamente 10
con frecuencias menores a 64Hz. Dicho criterio nos da una medida del equilibrio entre la bondad
de ajuste del modelo y la complejidad del mismo. En [32], el modelo óptimo con el mismo criterio
para modelar EEG encontrado fue 5 con frecuencias de 100Hz. Teniendo estos órdenes en cuenta
realizamos un experimento en el cual utilizamos un archivo de cada base y calculamos el largo
de código medio (LCM) por muestra para cada uno de los canales de dichos archivos variando el

14
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Base de datos Frecuencia (Hz) Canales Pacientes Archivos por
paciente Duración (s)

Neuroscan 1000 31 14 25 206
PhysioNet 160 64 100 14 120
BCI Competition 1000 118 4 1 3000

Cuadro 3.1: Características de las bases de datos utilizadas

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
orden p del modelo AR(p)
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Figura 3.1: LCM por muestra para un archivo de cada base de datos en función del orden
del modelo AR. A partir del orden 3, el LCM por muestra no disminuye significativamente.

orden del modelo AR. En la figura 3.1 mostramos el promedio de los resultados para cada base
de datos.

Para estimar el LCM por muestra asociado al vector de errores de predicción con correlación
espacial de un canal c, calculamos la entropía diferencial empírica de una distribución de Laplace 1

como

ĥ(c) = log2(2θ) + log2(e), (3.1)

donde θ se define como

θ =

∑N
t=1 |ϵ̂t(c)− µ|

N
, (3.2)

siendo µ la mediana del vector de error de predicción con correlación espacial para el canal c y
N es la cantidad de muestras del canal.

1La distribución de Laplace, o doble exponencial, puede pensarse como una versión continua de la distribución
geométrica a dos lados que usamos para modelar los errores de predicción, en el sentido de que la parte entera de
una variable exponencial tiene distribución geométrica.
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En la figura 3.1 puede observarse como para órdenes pequeños (1 a 3) la ganancia en LCM por
muestra es considerable al aumentar el orden del modelo, mientras que para órdenes mayores a
3 esta ganancia es despreciable. Por esta razón, de aquí en más a los errores de predicción del
modelo AR los calcularemos en base a un modelo de orden 3.

3.3 Número de agrupaciones

Luego de haber determinado un orden del modelo AR que permita hacer un buen aprovecha-
miento de la correlación temporal intra-canal, la pregunta fundamental a respondernos es:

¿Qué tanto se pueden aprovechar las correlaciones espaciales entre canales utilizando
el método de agrupación definido en la sección 2.2?

Para ver esto corrimos el algoritmo de agrupación para todos los archivos de un individuo en
particular en cada base datos, (con el ajuste detallado en la sección 3.4) utilizando una cantidad
variable de agrupaciones, de 1 a M .

Con esto obtuvimos, para cada archivo de prueba, M configuraciones distintas para las cuales
calculamos el LCM por muestra resultante de codificar los vectores de errores de predicción con
dichas configuraciones, definidos en (2.8).

Los resultados del experimento pueden verse en las gráficas de la figura 3.2, en donde para cada
base de datos graficamos los LCM por muestra obtenidos para cada archivo así como también el
promedio de estos. En estas podemos observar que las curvas que describen los distintos archivos
son similares, pero poseen distintos desplazamientos en el eje de las ordenadas. Esto quiere decir
que, para las distintas actividades realizadas por el individuo, el comportamiento de las señales
al variar el número de agrupaciones es similar.

Cabe remarcar que los valores al final de cada serie, es decir los largos de código medio por
muestra resultantes de utilizar M agrupaciones, son equivalentes a no utilizar agrupaciones y
codificar los errores de predicción de canales únicamente mediante modelado AR. A partir de la
figura 3.2, podemos apreciar que realizar agrupaciones de canales siempre produce un LCM por
muestra menor a no realizar ninguna. Lo anterior se puede notar más fácilmente en la gráficas del
promedio de bits por muestra para cada base de datos. Este es el primer indicio de que podemos
aprovechar las correlaciones espaciales entre canales aplicando este método.

Además de la diferencia entre los valores de LCM por muestra para k = 1 y para k = M , en las
gráficas podemos observar que, en todos los casos, aumentar la cantidad de agrupaciones hace
disminuir los LCM hasta llegar a un valor mínimo, para luego aumentar de manera monótona.
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Figura 3.2: (a) Bits por muestra de cada archivo de la base de datos en función del número
de agrupaciones. (b) Bits por muestra promedio en función del número de agrupaciones para

la base de datos.



Capitulo 3. Resultados experimentales 18

Base de datos
LCM por

muestra sin
agrupaciones

LCM por
muestra

mejor
agrupación

% Mejora Número de
agrupaciones

Neuroscan 4.72 4.46 5.7% 11
PhysioNet 6.19 5.16 19.9% 14
BCI Competition 6.65 5.57 19.3% 15

Cuadro 3.2: LCM por muestra y cantidad de agrupaciones que lo minimiza para cada base
de datos.

Podemos ver algunos resultados de forma numérica en el cuadro 3.2, donde se muestra el LCM
por muestra obtenido sin agrupación de canales y el obtenido con la agrupación que minimiza
este LCM. El cuadro también muestra con qué cantidad de agrupaciones se alcanza el mínimo y
cuál es el porcentaje de mejora de una configuración con respecto a la otra.

Para las tres bases de datos, las cuales corresponden a experimentos donde distintos individuos
realizaron actividades distintas, durante distintos períodos de tiempo, y donde los datos fueron
adquiridos a distintas frecuencias de muestreo, el número de agrupaciones de los canales que
permite llegar a un valor mínimo de bits por muestra está en un entorno de 12± 2. Este número
parece no depender de la cantidad de canales que están siendo agrupados, la cual varía signifi-
cativamente en las distintas bases de datos utilizadas (31 en Neuroscan, 64 en PhysioNet y 118
en BCI Competition).

Si observamos en la figura 3.2 las gráficas correspondientes a los bits por muestra en promedio por
cada base de datos, la diferencia entre los alcanzados con k = 12 y el mínimo, en cada caso, es de
centésimas de bit por muestra. Por lo tanto, en la práctica, utilizar conjuntos de 12 agrupaciones
de canales nos permite lograr un muy buen aprovechamiento de las correlaciones espaciales entre
los canales simultáneamente en las tres bases de datos con las que experimentamos. En otras
condiciones, sin embargo, los resultados podrían ser diferentes.

3.4 Ajuste del algoritmo de agrupamiento

Para evaluar la estabilidad del algoritmo de agrupamiento propuesto, lo corrimos 200 veces para
un archivo de cada base de datos y calculamos los LCM por muestra resultantes de codificarlo
con cada una de las 200 configuraciones que obtuvimos en cada corrida.

Como podemos ver en la figura 3.3, en los tres casos la desviación estándar empírica es menor o
igual a 0.05 bits por muestra, es decir que en promedio una configuración va a dar como resultado
una codificación cuyo LCM por muestra va a estar a menos de una décima de la media, lo cual
nos dice que el algoritmo es relativamente estable.

En los histogramas de la figura 3.3 también podemos observar que aproximadamente en 40 de
las 200 corridas (la quinta parte), se alcanzaron los valores más pequeños. Luego, como nuestro
objetivo es minimizar el LCM, y como el algoritmo de agrupamiento puede ser corrido en una
primera instancia de entrenamiento analizando señales adquiridas previamente, sin formar parte
del codificador, podemos permitirnos ejecutar nuestro algoritmo de agrupamiento 5 veces en vez
de una sola en nuestros experimentos, y elegir la configuración que resulte en mínimo LCM. Para
el tipo de señales evaluadas en nuestros experimentos sabemos que, con alta probabilidad dicha
configuración va dar como resultado una codificación cuyos bits por muestra se encuentran a
centésimas de la mejor configuración alcanzable con nuestro algoritmo.
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Figura 3.3: Histogramas de los largos de código medio por muestra resultantes de aplicar el
algoritmo de agrupamiento 200 veces para un archivo de cada base de datos. Las líneas rojas
muestran la forma de la densidad de probabilidad de una variable aleatoria con distribución

normal N(µ, σ2).

3.5 Desempeño de las agrupaciones

Sabiendo que al utilizar 12 agrupaciones se obtienen buenos resultados, nuestro siguiente objetivo
es observar cómo se comportan las agrupaciones obtenidas para los demás archivos de la base
de datos, con el fin de obtener una configuración fija para cada base de datos.

Para ver lo anterior realizamos un experimento en donde, para cada archivo de cada base de datos,
calculamos una configuración para cada uno de ellos con nuestro algoritmo de agrupamiento, y
aplicamos la misma a todos los archivos de la correspondiente base de datos. El resultado, para
cada base de datos, es una matriz de F x F valores de LCM, donde F es la cantidad de archivos
de cada base. En la figura 3.4 pueden verse estos resultados donde cada matriz se muestra como
una imagen con una escala de colores asociada al rango de valores que toman sus entradas. Los
LCM por muestra fueron normalizados para cada fila de la matriz, es decir que cada LCM por
muestra se dividió entre la suma de los LCM por muestra de la fila correspondiente de la matriz,
y los píxeles azules se corresponden con los bits por muestra más bajos obtenidos, mientras que
los rojos se corresponden con los más altos.

En la diagonal de las gráficas de la figura 3.4 se encuentran los resultados de utilizar para cada
archivo la configuración que minimiza el LCM para ese mismo archivo, lo cual explica el color
azul que la distingue claramente del resto de la imagen. Esto es aún más notorio en la figura
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(b) PhysioNet
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Figura 3.4: Matriz de LCM por muestra resultante de aplicar todas las configuraciones a
todos los archivos de cada base de datos. Los valores se encuentran normalizados por fila.
Las diagonales azules indican que, para cada archivo, la configuración que produce la menor
cantidad de bits por muestra, en general es la obtenida con el algoritmo de agrupamiento para
el propio archivo. El rectángulo inferior a cada matriz indica el desempeño en media de cada

configuración.

3.4 donde se grafica el LCM por muestra para los archivos de un solo individuo de cada base de
datos. Como se ve en la escala, los LCM por muestra fueron normalizados con

norm(f) =

{
(x−min(f))

max(f)−min(f) : x ∈ f

}
, (3.3)

donde f es un vector fila, min(f) y max(f) representan el valor mínimo y máximo de la fila f .

Para tener una idea de la magnitud de las diferencias de la figura 3.4, en el cuadro 3.3 se muestra el
mayor y el menor LCM por muestra entre todas las combinaciones de configuraciones y archivos,
es decir, los valores extremos en las matrices mostradas en las figuras. En el cuadro 3.4 se ve el
mínimo LCM por muestra promedio, es decir el resultante de utilizar la mejor configuración, y
el máximo (resultante de utilizar la peor configuración) para cada base de datos.

Al ver las diferencias entre la mejor y peor configuración global en el cuadro 3.4, y las desvia-
ciones estándar de aplicar el algoritmo de agrupamiento vistas en la figura 3.3, notamos que las
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(b) Individuo S010 de PhysioNet

Figura 3.5: Las matrices indican la misma información que en la figura 3.4 pero sobre subcon-
juntos de archivos correspondientes a un individuo de Neuroscan, y un individuo de PhysioNet.

Base de datos
Mejor LCM por

muestra obtenido para
un archivo (bits)

Peor LCM por
muestra obtenido para

un archivo (bits)
Neuroscan 3.62 5.04
PhysioNet 2.70 7.90
BCI Competition 5.29 6.30

Cuadro 3.3: LCM por muestra para los mejores y peores pares de configuraciones y archivo
de cada base de datos

Base de datos Mejor configuración
(bits)

Peor configuración
(bits)

Neuroscan 4.58 4.82
PhysioNet 5.23 5.51
BCI Competition 5.64 5.67

Cuadro 3.4: LCM por muestra para las mejores y peores configuraciones aplicadas a todos
los archivos de cada base de datos en media

variaciones de nuestro algoritmo de agrupamiento son de una magnitud 5 veces más pequeña
que las variaciones entre las mejores y peores configuraciones (ver cuadro 3.4). Esta observación
no es cierta para la base de datos de BCI Competition, en donde la diferencia entre la desviación
estándar de nuestro algoritmo de agrupamiento es de una magnitud poco menor a 2 veces más
pequeña que la variación entre las 2 configuraciones; esto puede atribuirse al conjunto reducido
de archivos para los cuales realizamos el experimento de la sección 3.4. Estas magnitudes, si bien
son pequeñas, no son despreciables, y justifican el ajuste realizado en 3.4.

En la figura 3.6 se puede observar la disposición de los electrodos así como la mejor configuración
obtenida para cada base de datos sacadas del cuadro 3.4. En los dibujos cada color representa
una agrupación (pueden observarse 12 colores diferentes) y los nodos marcados con un cuadrado
son los líderes de cada agrupación. En estas figuras puede apreciarse que las agrupaciones tienen
una fuerte componente espacial, y que están agrupadas en zonas especificas del cerebro.
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Figura 3.6: Mejores configuraciones obtenidas para cada base de datos. Cada color representa
una agrupación, y el nodo marcado con un cuadrado es el líder de la misma.

En la imagen 3.7 se puede ver una comparación entre las diferentes áreas funcionales del cerebro y
la mejor configuración obtenida para BCI Competition. Esta comparación nos deja la impresión
de que existe una relación entre las agrupaciones de electrodos que utilizamos para explotar las
correlaciones espaciales y las diferentes áreas funcionales del cerebro.

Con este experimento concluimos que es factible predefinir una única configuración para cada
base de datos y utilizarla en lugar de calcularla cada vez, mediante el algoritmo de agrupamiento
para cada archivo a comprimir. Esto repercute en una mayor velocidad de compresión y evita
una recorrida extra del archivo, abriendo la posibilidad de comprimir secuencialmente. Hay que
tener en cuenta, sin embargo, que es necesario utilizar un conjunto de archivos de entrenamiento
previo para hallar una configuración adecuada.
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Figura 3.7: Comparación entre la localización de las agrupaciones para una configuración y
las áreas funcionales del cerebro.
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Figura 3.8: Media de la tasa de compresión obtenida para cada individuo de cada base de
datos utilizando cada una de las diferentes técnicas.

3.6 Desempeño del compresor

Para medir el nivel de compresión sobre las bases de datos utilizamos una implementación en
C++ del algoritmo definido el el capitulo 2, utilizando el tamaño en bits de los archivos codifi-
cados (haciendo uso de la codificación de Golomb definida en el algoritmo 2.3.1 del Capitulo 2)
en lugar de la aproximación utilizando la entropía diferencial empírica de una distribución de
Laplace. Cabe mencionar que se utilizo la técnica de bloques de 100.000 muestras (estudiamos
este parámetro con mas detalle en el experimento 3.9) para realizar la compresión en la practica,
y en el tamaño de los archivos se toma en cuenta el cabezal definido en el apéndice C.1.

Para cada base de datos comprimimos todos los archivos de ellas de tres maneras diferentes:

1. Codificar cada canal independientemente, lo cual equivale a utilizar una configuración con
M agrupaciones.

2. Utilizar una configuración calculada para cada archivo individualmente.

3. Utilizar una configuración global obtenida anteriormente para cada base de datos.

En la figura 3.8 puede observarse la tasa de compresión media obtenida para cada individuo
de cada base de datos utilizando cada una de las tres técnicas. Podemos notar que comprimir
utilizando las configuraciones por archivo es en todos los casos mejor, pero sin embargo utilizar
las “mejores” configuraciones (obtenidas en el experimento 3.5) da una tasa de compresión media
ligeramente inferior lo cual nos da la pauta de que es posible encontrar una configuración que
funciona simultaneamente bien para todos los archivos de una base.
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Figura 3.9: Media de la tasa de compresión obtenida para cada base de datos utilizando cada
una de las diferentes técnicas.

Base de datos Canales

Ganancia de
configuración por archivo

sobre canales
independientes (%)

Ganancia configuración
fija sobre canales

independientes (%)

Neuroscan 31 6.55 4.87
PhysioNet 64 14.72 13.22
BCI Competition 118 16.94 15.29

Cuadro 3.5: Ganancias de relación de compresión obtenidas para las diferentes técnicas y
para cada base de datos en relación a codificar los canales independientemente.

En la figura 3.9 tenemos la tasa de compresión media obtenida para cada base de datos y cada
una de las técnicas. Aquí podemos ver de manera más global la ganancia obtenida de aplicar
configuraciones sobre realizar la compresión de cada canal independientemente, así como la poca
diferencia entre usar una configuración fija o una específica para cada archivo.

En el cuadro 3.5 podemos apreciar los porcentajes de ganancia, es decir cuan superior es una
tasa de compresión media que otra, en relación a la compresión obtenida con las técnicas de
agrupación sobre codificar los canales independientemente. Parece haber una relación entre la
cantidad de canales utilizados y la ganancia en compresión, mientras más canales mejor es la
ganancia obtenida con esta técnica.

Una interrogante a la hora de comparar las ganancias de utilizar configuraciones es saber si
relamente se están aprovechando las correlaciones que no pueden ser captadas codificando los
canales independientemente, o si solo se están aprovechando correlaciones que podrían ser cap-
tadas por un modelo AR(p) de mayor orden. Para ver esto utilizamos un predictor temporal
con un modelo AR(8) ya que como se ve en la figura 3.1 desde este orden en adelante la mejora
en relación al LCM es mínima. En las figuras 3.10 y 3.11 pueden apreciarse los resultados de
las corridas del compresor sin configuraciones y con la mejor configuración global hallada en la
sección 3.5. Si bien lo correcto hubiera sido volver a calcular esas configuraciones con los nue-
vos canales codificados con el modelo AR(8), los resultados muestran que estas configuraciones
siguen funcionando bien.
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Figura 3.10: Media de tasa de compresión obtenida para cada individuo de cada base de
datos utilizando cada una de las diferentes técnicas.
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Figura 3.11: Media de tasa de compresión obtenida para cada base de datos utilizando cada
una de las diferentes técnicas.

En el cuadro 3.6 podemos ver que el porcentaje de ganancia de utilizar las configuraciones fijas
sobre AR(8) y AR(3) son bastante parecidos, salvo en el caso de Neuroscan. También confirma-
mos los resultados de la sección 3.2, es decir que (sin utilizar las configuraciones espaciales) la
ganancia de pasar de un modelo AR(3) a un modelo AR(8) es baja.
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Base de datos
Ganancia

AR(8) sobre
AR(3)

Ganancia de utilizar el
predictor espacial

sobre el temporal de
AR(3)

Ganancia de utilizar el
predictor espacial

sobre el temporal de
AR(8)

Neuroscan 5.36 % 4.87 % 2.30 %
PhysioNet 3.59 % 13.22 % 12.35 %
BCI Competition 2.96 % 15.29 % 14.29 %

Cuadro 3.6: Ganancias de relación de compresión obtenidas para las diferentes técnicas y
para cada base de datos en relación a solo codificar realizando los errores de predicción de

canales mediante modelado AR
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Figura 3.12: Tasa de compresión media obtenida para cada base de datos utilizando el al-
goritmo universal DEFLATE y nuestro algoritmo de agrupamiento con agrupaciones fijas por

base de datos.

3.7 Comparación con un algoritmo de compresión sin pér-
dida universal

Decidimos comparar el desempeño de nuestro compresor sin pérdida de EEG con un algoritmo
universal, es decir un algoritmo de compresión de uso general, que no está específicamente di-
señado para EEG. Para ello, generamos archivos binarios crudos a partir de las bases de datos,
de modo de eliminar cabezales innecesarios, y poder comprimir solo a partir de la misma infor-
mación que consideramos a la hora de utilizar nuestro compresor. Esta es la cantidad de canales
M y el número total de muestras por canal N de cada archivo, los cuales almacenamos como
enteros (32 bits), y por supuesto las muestras, las cuales fueron almacenadas con la resolución
que tenían en los archivos originales. Para comprimir los archivos utilizamos la herramienta gzip,
que está basada el algoritmo de compresión universal LZ77 [33].

Para nuestras pruebas utilizamos el parámetro de compresión máxima que ofrece la herramienta
(gzip -9). Los resultados pueden verse en el cuadro 3.7.

Comparando con el desempeño de nuestro compresor, para las bases de datos utilizadas, nuestro
compresor es superior. Los valores mínimos y máximos no están muy lejos del promedio en cada
caso, y las desviaciones estándar son pequeñas.
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Base de datos CR promedio Desv.
estándar Mínimo Máximo

Neuroscan 1.21 0.03 1.13 1.28
BCI Competition 1.28 0.01 1.27 1.30
PhysioNet 1.33 0.16 1.09 1.84

Cuadro 3.7: Promedio, desviación estándar, mínimo y máximo de tasa de compresión obte-
nidos con el algoritmo universal DEFLATE para cada base de datos.

Base de datos Tasa compresión Dauwels Tasa de compresión obtenida
PhysioNet* 2.14 2.22

Cuadro 3.8: Comparación de la tasa de compresión media obtenida con nuestro algoritmo
contra la obtenida en [20]. Ambos algoritmos utilizaron el mismo juego de datos como entrada.

3.8 Comparación con el estado del arte

Decidimos comparar nuestro algoritmo con los resultados presentados recientemente en [20], para
los mismos juegos de datos (un subconjunto de los archivos de la base PhysioNet). Las tasas de
compresión se pueden ver en el cuadro 3.8.

Los resultados obtenidos son buenos, ya que muestran que la tasa media de compresión de nuestro
algoritmo es superior.

3.9 Tamaño de los bloques de muestras

Un parámetro de nuestro codificador es el tamaño de bloque. Considerando la gran cantidad
de muestras de los archivos de la base de datos BCI Competition [34] decidimos darle a este
parámetro el valor fijo igual a 100.000, es decir que los algoritmos de codificación 2.3.3 y decodi-
ficación 2.3.4 tienen como entrada y salida vectores de muestras de este tamaño, salvo el último
bloque cuyo tamaño es menor o igual que los demás. En este experimento estudiamos el efecto
que tiene la variación de este parámetro en la tasa de compresión para un archivo de cada base
de datos.

En la figura 3.13 podemos ver las tasas de compresión obtenidas para bloques muy pequeños,
mientras que en la figura 3.14 podemos ver el resultado global de variar los bloques hasta su
valor máximo (N). Observamos que cuando los bloques son pequeños la tasa de compresión
es baja, y a medida que se aumenta el tamaño de los mismos (menos bloques pero de mayor
tamaño), la tasa va subiendo hasta cierto punto. Es razonable que para tamaños de bloque bajos
las tasas de compresión sean bajas, ya que un tamaño de bloque bajo implica que se utilice una
gran cantidad de bloques, teniendo que describir para cada uno de ellos un nuevo conjunto de
coeficientes del modelo AR(p). Esto causa que el archivo comprimido sea grande y por lo tanto,
que la tasa de compresión sea baja. Por otro lado cuando los bloques son muy grandes (pocos
bloques) las tasas de compresión tienen mayor variabilidad.
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Figura 3.13: Tasa de compresión en función de tamaños de bloques pequeños para un archivo
de cada base de datos.
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Figura 3.14: Tasa de compresión en función del tamaño de bloque para un archivo de cada
base de datos. Se puede ver una mayor variabilidad en las tasas a medida que aumenta el

tamaño de bloque.



Capítulo 4

Conclusiones y trabajo futuro

En este capítulo hacemos un repaso de los resultados obtenidos e identificamos también posible
trabajo futuro en base al conocimiento adquirido.

4.1 Conclusiones

El algoritmo propuesto cumple de manera satisfactoria la compresión sin pérdida de electroen-
cefalogramas multicanal explotando las correlaciones temporales así como las espaciales. Este
algoritmo es superior a métodos de compresión universal como DEFLATE, y también obtiene
mejores tasas de compresión que otros algoritmos de estado del arte como los presentados en [20].

Utilizar bloques en la implementación del compresor fue una buena decisión de diseño para no
tener que esperar a tener todo un canal almacenado en memoria para correr el algoritmo de
estimación del modelo autoregresivo offline (Burg en nuestro caso) y así poder utilizar menos
recursos. Adicionalmente, desde el punto de vista de modelado, la fragmentación de la señal
en bloques brinda cierta capacidad de adaptación del algoritmo a potenciales cambios en el
comportamiento estadístico de la señal.

En efecto, los métodos no adaptivos requieren que la señal sea estacionaria, es decir que sus
características estadísticas no varíen con el tiempo. Este no es usualmente el caso de los EEG,
que, por ejemplo, tienen un espectro de frecuencia variable en el tiempo [35]. Para este tipo de
señales en general es beneficioso utilizar modelos adaptivos, por lo que una posible variante sería
probar con modelos que puedan adaptarse secuencialmente, muestra a muestra, en lugar de en
bloques.

Con respecto a nuestro método de agrupación de canales para aprovechar correlaciones espaciales,
para todas las bases de datos, utilizar al menos una agrupación disminuyó el LCM. Esto deja
en claro que el método de agrupación espacial funciona y es un componente importante para
agregar a los errores de predicción de canales mediante modelado AR(p) dada su baja complejidad
computacional.

Si bien parecía lógico que el número de agrupaciones que minimizara el LCM resultante fuera
dependiente de la cantidad de canales del archivo, para las bases de datos estudiadas el número
de agrupaciones que lo hizo fue independiente de la misma, resultando en media en un valor en
un entorno de 12± 2 y con una varianza pequeña. Esto podría deberse a componentes biológicas
del cerebro y a los tipos de experimentos realizados. Esta observación nos sirvió para poder fijar

30
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esta cantidad de agrupaciones a la hora de correr el algoritmo de agrupamiento para las bases
de datos.

Existe una agrupación global con buen rendimiento para poder codificar todos los archivos
pertenecientes a una base de datos. Al ver las disposiciones de los canales en las agrupaciones
parece clara una fuerte influencia de la ubicación espacial de los canales en las configuraciones,
dado que en general los canales cercanos espacialmente se encuentran en la misma agrupación.
Esto es algo que vale la pena seguir investigando en un futuro, y una posible estrategia sería
basar el algoritmo de agrupamiento solamente en el posicionamiento espacial de los canales. Una
comparación entre la localización espacial de las agrupaciones y las áreas funcionales del cerebro
puede verse en la figura 3.7.

4.2 Posible trabajo futuro

Una buena alternativa a estudiar en el futuro es usar algoritmos RLS [36] (Recursive Least
Squares) para hacer el cálculo de los parámetros. Dichos algoritmos son secuenciales, y nos dan
la habilidad de calcular los parámetros muestra a muestra (de forma adaptiva). Los algoritmos
presentados en [36] tienen la propiedad de ser recursivos en el orden, lo que significa que empiezan
calculando el modelo de orden 1, luego el modelo de orden 2 se calcula en base al modelo de orden
1 y así sucesivamente hasta un orden p arbitrario. Esto último nos da la opción de poder ajustar
los diferentes modelos en base al rendimiento que van teniendo a lo largo de la codificación, tal
como se propone en [37]. La clave de nuestro algoritmo de agrupamiento es la resta del vector
de errores de predicción del canal líder de una agrupación a los vectores de errores de predicción
de los demás canales de la agrupación correspondiente, pero no deja de ser la resta entre dos
vectores, por lo tanto lo importante es la asociación entre pares. Esto puede generalizarse y
estudiar qué sucede a la hora de asignar a cada canal un “líder”, en otras palabras podríamos
encontrar un árbol donde cada nodo está asociado a un canal, la raíz es el único canal al cual
no se le realiza una resta y los demás canales son restados contra su nodo padre comenzando
desde las hojas. Nuestra codificación no es otra cosa que un caso particular de lo anterior en
donde tenemos un árbol de profundidad 1 por cada agrupación de canales, es decir que los
nodos son hojas o raíz. Dicho árbol podría obtenerse usando un algoritmo para hallar árboles
de cubrimiento mínimo con la distancia física entre los electrodos que adquirieron las señales de
cada canal como función de costos. Una cuestión no menor seria hallar el nodo raíz adecuado.
Esta idea es puesta en práctica en otro proyecto de mayor alcance dentro del cual toma parte
este trabajo [38]. En nuestra codificación actual, podemos expresar el error de predicción de la
muestra xt de un canal c1 no líder como el error de predicción en el tiempo t basado únicamente
en muestras anteriores del propio canal, menos el error de predicción de un canal c2 líder de
una agrupación (este también basado únicamente en muestras suyas), lo cual podemos expresar
como

ϵt(c1) = (xt(c1)−
p∑

i=1

aixt−i(c1))− (xt(c2)−
p∑

i=1

bixt−i(c2)), (4.1)

esto podemos reordenarlo y expresarlo de la forma

ϵt(c1) = xt(c1)− (

p∑
i=1

aixt−i(c1)− xt(c2) +

p∑
i=1

bixt−i(c2)). (4.2)
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Es claro que para predecir la muestra xt(c1) estamos utilizando las muestras

xt−1(c1), ..., xt−p(c1), xt(c2), xt−1(c2), ..., xt−p(c2),

pero estamos multiplicando xt−1(c1), ..., xt−p(c1) por coeficientes que minimizan el error cuadrá-
tico medio únicamente para c1, xt(c2) tiene el coeficiente constante 1 y estamos multiplicando
xt−1(c2), ..., xt−p(c2) por coeficientes que minimizan el error cuadrático medio únicamente para
c2. Por lo tanto, podríamos generalizar esto y calcular ϵt(c1) de la forma

ϵt(c1) = xt(c1)− (

p1∑
i=1

uixt−i(c1) +

p2∑
i=p1+1

uixt−(p1+1)−i(c2)). (4.3)

Así, para predecir la muestra xt(c2) estamos utilizando las p1 muestras anteriores de c1, la
muestra presente del canal c2 y las p2− 1 muestras anteriores de c2 pero con los coeficientes que
minimicen el error cuadrático medio.

Lo difícil ahora sería encontrar el canal c2 que “funcione mejor” con c1. Para esto podemos tomar
ventaja del hecho de que sabemos que hay una fuerte correlación espacial entre canales cercanos
(figura 3.6) y tomar por ejemplo a c2 como el canal más cercano espacialmente a c1. Al igual que
en la generalización anterior, podríamos calcular un árbol de cubrimiento mínimo de los canales,
basándonos en las distancias espaciales entre los mismos y calcular las predicciones siguiendo el
mismo. Notar que es necesario un árbol para evitar dependencias circulares, ya que para predecir
un canal estamos utilizando la muestra del tiempo presente de otro.

En el capitulo 1 establecimos la importancia de que la compresión de EEG fuera sin pérdida,
sin embargo, en una situación donde se presente un requerimiento de casi sin pérdida, se puede
mejorar la tasa de compresión con respecto al caso sin pérdida sin agregar mucha complejidad al
algoritmo. Como se explica en [28], el método asegura que cada muestra d va a cumplir |d−d̂| ≤ δ

para un δ arbitrario no negativo, siendo d̂ el valor decodificado de d. El método es simple; consiste
en cuantizar los errores de predicción en intervalos cerrados de tamaño 2δ+1 y centros i×(2δ+1)

con i ∈ N

El codificador codifica los errores de predicción cuantizados, para lo cual se requiere en general
menos bits que para describir completamente dicho error, y el decodificador utiliza el centro de
cada intervalo como aproximación del valor original.



Apéndice A

Normas de posicionamiento de
electrodos

El conocimiento de la posición de los electrodos es muy importante a la hora de encontrar una
configuración espacial que aproveche la correlación de canales mas próximos pertenecientes a una
zona en particular.

La International Federation of Societies for Electroencephalography and Clinical Neuro-physiology
recomienda el posicionamiento convencional (llamado 10–20) para 21 electrodos, como se muestra
en la figura A.1. Para posicionar un numero mayor de electrodos usando el sistema convencional
planteado el resto de los electrodos son colocados entre los anteriores a distancias equidistantes.
Por ejemplo C1 se posiciona entre C3 y Cz. Ejemplos de diferentes posicionamientos pueden
verse en las figuras A.1, A.2 y A.3.16 EEG Signal Processing
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Figure 1.8 Conventional 10–20 EEG electrode positions for the placement of 21 electrodes

For example, C3 and C4 can be used to record the right and left finger movement related
signals respectively for brain–computer interfacing (BCI) applications. Also F3, F4, P3,
and P4 can be used for recording the ERP P300 signals.

Two different modes of recordings, namely differential and referential, are used. In the
differential mode the two inputs to each differential amplifier are from two electrodes. In
the referential mode, on the other hand, one or two reference electrodes are used. Several
different reference electrode placements can be found in the literature. Physical references
can be used as vertex (Cz), linked-ears, linked-mastoids, ipsilateral ear, contralateral ear,
C7, bipolar references, and tip of the nose [28]. There are also reference-free recording
techniques, which actually use a common average reference. The choice of reference
may produce topographic distortion if the reference is not relatively neutral. In modern
instrumentation, however, the choice of a reference does not play an important role in the
measurement [41]. In such systems other references such as FPz, hand, or leg electrodes
may be used [42]. The overall setting includes the active electrodes and the references.

In another similar setting, called the Maudsley electrode positioning system, the con-
ventional 10–20 system has been modified to capture better the signals from epileptic foci
in epileptic seizure recordings. The only difference between this system and the 10–20
conventional system is that the outer electrodes are slightly lowered to enable better cap-
turing of the required signals. The advantage of this system over the conventional one
is that it provides a more extensive coverage of the lower part of the cerebral convex-
ity, increasing the sensitivity for the recording from basal subtemporal structures [43].
Other deviations from the international 10–20 system as used by researchers are found
in References [44] and [45].

Figura A.1: Posicionamiento convencional de 21 electrodos mediante la norma 10–20
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Figure 1.9 A diagrammatic representation of 10–20 electrode settings for 75 electrodes including
the reference electrodes: (a) and (b) represent the three-dimensional measures, and (c) indicates a
two-dimensional view of the electrode setup configuration

In many applications such as brain–computer interfacing (BCI) and study of mental
activity, often a small number of electrodes around the movement-related regions are
selected and used from the 10–20 setting system. Figure 1.10 illustrates a typical set of
EEG signals during approximately seven seconds of normal adult brain activity.

Figura A.2: Representación de las medidas tridimensionales de la norma 10-20.

Introduction to EEG 17

Preauricular
point

Nasion

10%

10%

20%

20%

20%

20%

20%

20%

10%

Pg1

Fz

F3
C3

P3

T5
T3

F7

Fz
Cz

Pz

O1

OA1

Inion

Vertex

20%

20%

20%

20%

10%

10%

T5

T3

F7

A1 A2

F3

Fp1 Fp2

Pg1 Pg2

Fz F4 F8

C3 Cz C4 T4

P3 Pz
P4

T6

O1 O2

Inion

Nasion

(a) (b)

Iz

Oz
O2

PO8

P8

TP8

P10

TP

A2T10T8

FT

F10

FT8

F8

AF8

Fp2

AF4

F4
F6

FC6FC4

C4 C8

CP6CP4

P4 P6

PO4

P2

CP2

C2

FC2

F2F1

FC1

C1

CP1

P1

O1

PO3

P3

PO7

P7
P5

P9

TP9
TP7

CP5 CP3

C3

FC3

F3

AF3

Fp1

AF7

F5
F7

F9

FC5FT7
FT9

C5T7T9A1

POz

Pz

CPz

Cz

FCz

Fz

AFz

Fpz

Nz

10

10

(c)

+

Figure 1.9 A diagrammatic representation of 10–20 electrode settings for 75 electrodes including
the reference electrodes: (a) and (b) represent the three-dimensional measures, and (c) indicates a
two-dimensional view of the electrode setup configuration

In many applications such as brain–computer interfacing (BCI) and study of mental
activity, often a small number of electrodes around the movement-related regions are
selected and used from the 10–20 setting system. Figure 1.10 illustrates a typical set of
EEG signals during approximately seven seconds of normal adult brain activity.

Figura A.3: Diagrama mostrando el posicionamiento de 74 electrodos con la norma 10–20
Diagrama mostrando el posicionamiento de 74 electrodos con la norma 10–20 incluyendo los

electrodos de referencia.



Apéndice B

Bases de datos de EEG

Neuroscan1

En esta base de datos [39], las actividades realizadas por los pacientes fueron las de reconoci-
miento y categorización de animales o de objetos, y estas se dieron de forma alternada. Para
la realización de dichas actividades, a los pacientes se les mostraron imágenes muy variadas.
En la actividad de categorización, estos debían indicar si en la imagen había un animal/objeto,
mientras que en la actividad de reconocimiento, los pacientes debieron pasar primero por una
fase de aprendizaje, para luego ser capaces de reconocer las imágenes aprendidas.

Cada paciente desarrolló 25 actividades, distribuidas en dos días (13 el primer día y 12 el segun-
do).

La actividad YY (1 hasta 13, o 1 hasta 12 dependiendo del día) realizada por el paciente XXX
(iniciales del paciente) en el dia DD (1 o 2) la identificamos por XXXDDffYY.

Los datos se capturaron con 32 electrodos (en realidad 31 mas un electrodo de referencia),
siguiendo el estándar 10/20.

La frecuencia de muestreo de los datos es de 1000hz, es decir que cada electrodo realizó 1000
medicines por segundo. Esta frecuencia de muestreo es considerara alta en lo que es la captura
de EEG, y esto se debe a que uno de los objetivos del las actividades fue la detección de cierto
tipo de eventos de corta duración, como por ejemplo focos de epilepsia.

El análisis ERP en estos datos fue publicado en [39]. Estos datos también fueron usados para
generar animaciones dinámicas del cerebro en [40] la cual es la primera publicación en computar
la sincronización entre actividades separadas del cerebro utilizando ICA.

PhysioNet2

Los archivos de esta base de datos [41, 42] contienen capturas de señales de EEG de 14 tareas
realizadas por 109 individuos distintos, es decir son un total de 1526 archivos.

Las dos primeras tareas fueron de referencia y tuvieron un minuto de duración cada una. En la
primera los individuos tenían los ojos abiertos y en la segunda cerrados.

1http://sccn.ucsd.edu/~arno/fam2data/publicly_available_EEG_data.html
2http://www.physionet.org/pn4/eegmmidb/
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En algunas de las restantes tareas (todas de aproximadamente 2 minutos de duración) los indivi-
duos realizaron distintos movimientos con manos y pies (por ejemplo, al aparecer un objetivo en
frente de él, el individuo abría y cerraba uno de sus puños hasta que el objetivo desapareciera),
mientras que en otras el individuo solamente imaginaba realizar dichos movimientos.

Las capturas fueron realizadas con 64 electrodos, utilizando el sistema BCI2000, y los mismos
estaban ubicados espacialmente siguiendo el estándar 10-10 con modificaciones menores.

La frecuencia de muestreo de los datos es de 160Hz, la cual es significativamente menor que en
las otras bases de datos que utilizamos.

Los archivos siguen la nomenclatura SXXXRYY, donde XXX es el número de individuo (de 000
a 109) y XX es el número de tarea (de 00 a 14).

Este conjunto de datos fue creado y contribuido a PhysioNet por los desarrolladores del sistema
de instrumentación BCI200, que fue utilizado para hacer estas grabaciones en [42].

BCI Competition3

De esta base de datos [34], utilizamos un subconjunto de 4 archivos. Tres de ellos; data_set_IVa_aa_cnt,
data_set_IVa_al_cnt y data_set_IVa_av_cnt se corresponden a individuos distintos, de ini-
ciales “AA”, “AL”, y “AV”. Cada archivo contiene 280 ensayos realizados por el individuo, con
una duración total de aprox. 50 minutos. En dichos ensayos, el individuo imaginaba querer mover
la mano derecha, el pie derecho, o no realizar ningún movimiento. El objetivo de la competencia
era poder clasificar lo mejor posible las intenciones del individuo.

En el cuarto archivo utilizado, data_set_IVb_al_test_cnt, el individuo involucrado realizó la
mismas actividades, pero con los miembros izquierdos. Como los ensayos fueron de entrenamiento,
la duración total fue menor, de aproximadamente 13 minutos.

En todos los casos, la frecuencia de muestreo de los datos es 1000Hz, y los mismos fueron
capturados con 118 electrodos siguiendo el estándar internacional 10/20 extendido.

3https://www.bbci.de/competition/iii/#data_set_iva

https://www.bbci.de/competition/iii/#data_set_iva


Apéndice C

Detalles de implementación

Descripción del cabezal

Para poder descomprimir el archivo binario son necesarios ciertos parámetros de configuración,
estos son guardados en el cabezal que se detalla en el cuadro C.1.

cantidad de canales M [cod. unaria-binaria]

tamaño de bloque [cod. unaria binaria]

cantidad de bloques [cod. unaria-binaria]

tamaño último bloque [cod. binaria con ⌈log2(tamaño de bloque)⌉ bits]

orden de autocorrelación [cod. unaria-binaria]

bit de configuración [1 bit]

si hay configuración

cantidad de agrupaciones k [cod. unaria-binaria]

número de canal del 1er líder [cod. binaria con ⌈log2(M)⌉ bits]

número de canal del 2do líder [cod. binaria con ⌈log2(M)⌉ bits]
...

número de canal del k-esimo líder [cod. binaria con ⌈log2(M)⌉ bits]

Cuadro C.1: Estructura del encabezado de los archivos codificados.

La codificación unaria-binaria esta definida como

unaria-binaria(x) = unaria(⌈log2(x)⌉)⊕ binaria(x), (C.1)

en donde la parte unaria representa la cantidad de bits que llevará la representación binaria del
número.

Una vez escrito el cabezal se pasa a escribir la codificación de los canales. Para cada bloque se
escribe al comienzo de la codificación de cada canal los p coeficientes del modelo AR(p). En caso

37
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de estar utilizando una configuración, en el primer bloque, para los canales no lideres, el índice
de su canal líder en la lista provista en el cabezal es escrito.
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