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Resumen

La compresión de señales EEG surge a partir de la necesidad de almacenar o transmitir grandes volúmenes
de datos, principalmente en aplicaciones médicas.
El objetivo de nuestro trabajo consistió en analizar y evaluar métodos de compresión de señales EEG. Según
dicho análisis se optó por implementar y evaluar diferentes variantes del algoritmo presentado en [1].
En el desarrollo del algoritmo fueron utilizadas técnicas de predicción (AR adaptativo y AR no adaptativo)
para estimar cada valor de la señal original en función de los valores anteriores, obteniendo así un error de
predicción, el cual fue corregido mediante técnicas de cancelación de sesgo (BC) y finalmente codificado
mediante codificación condicional aplicada a códigos de Golomb.
Luego se analizaron diferentes variantes en los parámetros del algoritmo, destacándose los resultados obte-
nidos en la capacidad de compresión pues con las señales analizadas se obtuvo en promedio más de un 60%
de compresión. Sin embargo, no se obtuvieron los resultados esperados al utilizar la técnica de BC dado que
no mejora significativamente el error de predicción y como consecuencia la compresión.
Con respecto a los contextos de codificación utilizados, se observó que aumentando la cantidad de contextos
de codificación no se obtiene una mejora significativa en la compresión.
A pesar de estos resultados, se obtuvo una mayor compresión con el algoritmo implementado que con el
compresor Zip[2]. Se destaca también que el algoritmo desarrollado puede ser adaptado para utilizarse tanto
en contextos online como offline.

Palabras clave Electroencefalograma, Compresión, Modelo Autorregresivo, Cancellation Bias, Código
de Golomb.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Problema
Los electroencefalogramas (EEG) son un método no invasivo para medir las ondas cerebrales de una persona.
Son utilizados en diversos campos, tales como la medicina, como herramienta de detección de enfermedades
cerebrales, como por ejemplo epilepsia, hasta los sistemas Brain-Computer Interface (BCI), donde se utilizan
para detectar estímulos cerebrales y utilizarlos para comunicarse con un dispositivo. Para la obtención de
los EEG se utilizan electrodos colocados sobre el cuero cabelludo para detectar las señales que resultan de
la actividad neuronal sincronizada dentro del cerebro. La actividad eléctrica cerebral se representa en una
gráfica de voltaje (ubicado en el eje y) contra el tiempo (ubicado en el eje x) como muestra la figura 1.1.1.
La compresión de señales EEG surge a partir de la necesidad de almacenar o transmitir grandes volúme-
nes de datos, principalmente en aplicaciones médicas. Se debe tener en cuenta que se suele utilizar varios
electrodos que registran simultáneamente información de diferentes zonas del cerebro, generalmente durante
varias horas, lo cual demanda una gran capacidad de almacenamiento. Esta situación exige el uso de técnicas
eficientes de compresión de datos.

Figura 1.1.1: Gráfico de un EEG (voltaje vs tiempo)
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 2

1.2. Objetivos
Los principales objetivos del proyecto fueron:

Realizar un análisis y evaluación de diferentes métodos de compresión de señales EEG.

Realizar la implementación de algunos de los algoritmos de compresión analizados.

Proponer y experimentar variantes de estos algoritmos.

1.3. Organización del Documento
El presente documento se encuentra organizado de la siguiente manera. El capítulo 2 presenta una breve
descripción del estado del arte, incluyendo conceptos generales utilizados, descripción de la obtención y
almacenamiento de datos EEG, y algunos de los formatos de almacenamiento más comúnmente utilizados.
Además se describe detalladamente el algoritmo de compresión a partir del cual realizaremos nuestra contri-
bución. Un análisis más detallado de algunos de las métodos evaluados para la compresión de señales EEG
se encuentra en el apéndice A.
En el capítulo 3 se describe en detalle la implementación del compresor realizada como parte del proyecto,
el proceso de desarrollo, y los problemas encontrados a lo largo del mismo. Nuestra implementación inclu-
ye diversas variantes del algoritmo descrito en [1]; algunas de estas variantes corresponden a definiciones
dejadas expresamente abiertas en [1] y otras corresponden a nuevas ideas surgidas durante el desarrollo del
proyecto.
En el capítulo 4 se describe un resumen de los experimentos realizados junto con los resultados obtenidos.
Por último, en el capítulo 5 se realiza un resumen de las conclusiones recabadas durante el proyecto y se
identifican algunas líneas de trabajo a futuro.





Capítulo 2

Compresión de electroencefalogramas

2.1. Obtención de Datos
Para la obtención de datos se utilizan electrodos que se colocan generalmente en el cuero cabelludo humano
de acuerdo con la recomendación de la Federación Internacional de Sociedades de Electroencefalografía
y Neurofisiología Clínica llamada Sistema Internacional 10-20, ilustrada en la figura 2.1.1. Este sistema
asegura que se coloquen los electrodos sobre las mismas áreas, independientemente del tamaño de la cabeza.
Se considera que un electrodo es un canal que emite una señal EEG.

Figura 2.1.1: Posiciones convencionales de los electrodos según el Sistema Internacional 10-20 para la medición
de señales en un EEG multi-canal.
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CAPÍTULO 2. COMPRESIÓN DE ELECTROENCEFALOGRAMAS 5

Las señales de EEG en principio son analógicas, es decir continuas en el tiempo y en amplitud. Mediante
un proceso de digitalización se convierte una señal de EEG analógica en una señal digital, que toma valores
discretos en tiempo discreto. En la figura 2.1.2 se muestran las tres etapas básicas de dicho proceso.

Figura 2.1.2: Proceso de digitalización de una señal de EEG analógica a una señal digital.

Durante el proceso de digitalización se mide el nivel de tensión de cada una de las muestras x(n), obtenidas en
el proceso de muestreo (muestreador), y se les atribuye un valor finito (discreto) de amplitud (cuantificador).
En este momento, la señal analógica se convierte en una señal cuantificada, xk(n), que toma valores en un
conjunto finito preestablecido. Luego el codificador transformará cada xk(n) en una sucesión de ceros y unos
con un largo determinado. El resultado final del codificador se representará con el conjunto {xk}.
La señal digital {xk} resultado del Convertidor A/D es la que finalmente se almacena en diferentes formatos
digitales.

Alguno de los formatos más comunes de almacenamiento de EEG son:

Archivos CNT

General Data Format (GDF)

European Data Format (EDF)

Ninguno de estos formatos incluye algún tipo de compresión de datos.

Los archivos CNT [3] contienen una forma binaria de los datos producidos por algunos dispositivos de
control de Neurofisiología, como un electroencefalograma. El formato de un archivo CNT esencialmente
contiene tres partes: Cabecera, Datos y Pie de página. La cabecera contiene información básica como por
ejemplo el número de canales, en los datos se almacenan las muestras de cada canal y el pie de página con-
tiene la tabla de eventos que indican donde ocurrieron los eventos en el archivo CNT.

El General Data Format [4] está constituido por cinco secciones, entre ellas se especifican tres secciones de
encabezados una sección de datos y una sección con la tabla de eventos. El primer encabezado es fijo y con-
tiene datos del paciente, el número de señales etc. El segundo encabezado es variable y contiene información
específica de cada canal. El tercer encabezado contiene información opcional que se necesite almacenar en
cierto experimento. La sección de datos contiene las muestras de cada canal. La última sección contiene la
información de los eventos para cada canal y momento que ocurrieron.
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El European Data Format [5] es un formato estándar para almacenar señales biológicas y físicas multi-
canal, y define dos registros principales:

Registro de encabezado: es una sección de longitud variable que indica datos del paciente y características
técnicas de las señales grabadas. Algunos de los datos de interés contenidos en el registro de encabe-
zado son: el número de canales (que indica la cantidad de electrodos de los que se tomaron muestras),
la duración de un registro de datos (en segundos) y el número de muestras en cada registro de datos.
A partir de estos últimos dos valores se puede calcular la frecuencia de muestreo.

Registro de datos: contiene épocas de duración fija consecutivas del registro poligráfico, que es obtenido
simultáneamente de un electroencefalograma con otros parámetros fisiológicos como la activación
muscular, el ritmo cardíaco, la respiración y los movimientos oculares. Cada muestra se representa
con un entero de 2 bytes en complemento a 2.

2.2. Etapas de Compresión
Los algoritmos de compresión de señales digitales de EEG constan en general de tres etapas características
como se muestran en la figura 2.2.1.

Figura 2.2.1: Etapas identificadas en el proceso de compresión de señales EEG.

2.2.1. Transformación
La etapa de Transformar consiste en aplicar un algoritmo que transforma la señal digital original {xk}, para
llevarla a una forma más apropiada para las etapas posteriores.
Los algoritmos de compresión de señales EEG, de acuerdo al algoritmo de transformación que utilizan para
comprimir, se pueden agrupar en algoritmos basados en técnicas de predicción, o basados en transformadas.
Entre los algoritmos basados en transformadas se destacan variantes de las wavelets (WT) [6], utilizadas por
ejemplo en [7, 8] , wavelets packets (WTP) [9, 10] y la transformada de KLT [11], que se utiliza por ejemplo
en [12], transformadas a espacio de frecuencias [13] y bancos de filtros [14], ambas utilizadas en [15].
También se puede transformar la señal a una matriz (2-D), de forma de utilizar algoritmos para compresión
de imágenes como en [16].
Algunos algoritmos basados en predicción son: variantes de modelos autorregresivos (AR) [1], predicción
aplicando el Polinomio de Interpolación de Newton con Diferencias Divididas [17], utilizado en [18] y pre-
dicción basada en redes neuronales [19] utilizado en [20].

El algoritmo que se propone en [1], que tomamos como iniciativa en este proyecto, se basa en técnicas de
AR. En este caso, la transformación consiste en restar a cada muestra de la señal de entrada una estimación de
su valor calculado en función de muestras anteriores. En [1] se utiliza un predictor lineal, que estima el valor
de la muestra actual mediante una combinación lineal de una cantidad predefinida de muestras anteriores.
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2.2.2. Cuantificación
La etapa de Cuantificar consiste en representar en forma aproximada la señal transformada. Para ello, toda
la gama de valores que pueden tomar las muestras se divide en intervalos, y a todas las muestras que caen
dentro de un intervalo se les asigna el mismo valor.
Esta etapa en general es usada en compresores con pérdida, en los cuales la señal descomprimida puede no
coincidir exactamente con la original. Notar que esta etapa de cuantificación es diferente a la del Conversor
A/D mencionado en la sección 2.1.
Una de las técnicas de cuantificación que se utiliza en compresión de EEG está basada en la selección de un
valor umbral, donde dicho valor se determina dependiendo de la calidad que se quiera obtener de la señal
recuperada luego de la compresión. Luego se toma la salida de la etapa de transformación y si dicha salida
queda por debajo del umbral determinado se le aplica una cuantificación determinada y si queda por encima
del umbral se aplica otra cuantificación. Variantes de este tipo de cuantificador, son utilizadas en [9, 20, 10].

2.2.3. Codificación
La etapa de Codificar consiste en aplicar un mapeo invertible del conjunto de señales transformadas, y

eventualmente cuantificadas, al conjunto de secuencias binarias. A diferencia de la codificación realizada en
el Conversor A/D de la sección 2.1, en estos casos se busca asignar secuencias binarias cortas a las señales
que se estiman más probables que ocurran y (necesariamente) secuencias más largas a las que se estiman
menos probables. Por ejemplo, cuando la etapa de transformación está basada en predicción, los valores
pequeños de las diferencias entre el valor estimado y el valor real se codifican con pocos bits, mientras que
errores de predicción grandes, que son en general menos usuales se codifican con más bits.

Algunas de las técnicas de codificación que se utiliza en compresión de EEG son: variantes de códigos
de Huffman [21], utilizados en [12, 1], codificación Run-length [22], utilizada en [9, 15, 10] y codificación
aritmética (AC) [23] utilizada en [8, 16, 20].

2.3. Algoritmo de compresión basado en contextos
A continuación se describe en detalle el algoritmo de compresión basado en contextos [1] y en el cual nos
basamos para realizar nuestra contribución. Se destacan las siguientes etapas para la compresión:

Transformación El esquema de predicción de la etapa de transformación, está basado en un modelo au-
torregresivo (AR). Este modelo trata a la señal EEG como una serie de tiempo {xk} donde cada muestra (un
número entero de 16 bits), xk, se estima en función de las P muestras anteriores como:

x̂k =
P

∑
i=1

aixk−i con k ≥ P , (2.3.1)

siendo P y {ai}i=1,....,P , el orden y los coeficientes respectivamente del modelo AR. Dado que cada muestra
xk es un número entero, se denota como x̂q

k al entero más cercano de la muestra predicha x̂k, siendo q(.) la
función de redondeo aplicada a x̂k.
La diferencia ek = xk− x̂q

k es un entero que representa el error de predicción para la muestra xk. Los coefi-
cientes del modelo pueden ser inicializados con un conjunto de valores fijos o pueden utilizarse algoritmos
que adaptan dichos coeficientes a la señal procesada.
La estimación preliminar de x̂q

k se refina posteriormente mediante una técnica conocida como cancelación
de sesgo (BC) . Dicha técnica define, para cada muestra xk, un contexto C = (d1,d2,d3,d4,d5), donde
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di = signo(xk−i− xk−i−1), 1≤ i≤ P−1. Asociado a cada contexto C, se mantiene una estimación entera
del sesgo ε̄(C) (media muestral) obtenida a partir de la estimación de las muestras que ocurren en el con-
texto C, que se suma a la predicción de la muestra xk para calcular una nueva estimación de la muestra
x̃q

k :
x̃q

k = x̂q
k + ε̄(C) (2.3.2)

Codificación En ésta etapa se realiza la codificación de los errores de predicción luego de aplicar BC,
dicho error ẽk es un entero y se define como:

ẽk = xk− x̃q
k , (2.3.3)

Con el fin de codificar los errores de predicción de manera eficiente, se necesita un modelo que capture
la estructura de los mismos. Este paso se refiere a menudo como el modelado de error. Dicho modelado
está basado en estados de condicionamiento, que se denominan contextos de codificación. El contexto de
codificación en una muestra xk se define a partir de la función A(s), donde A(.) es un cuantificador escalar
no uniforme de N niveles y s es el promedio ponderado de los errores de predicción anteriores definido
como:

s = |ek−1|+ |ek−2|+0,75|ek−3|+0,75|ek−4|+0,5|ek−5|+0,5|ek−6|, (2.3.4)

En [1] no se especifica de qué forma se calculan los intervalos del cuantificador escalar de N niveles.
En cada contexto de codificación se recolectan las estadísticas de los errores de predicción ocurridos en
el mismo. De esta forma se obtiene una distribución empírica del error de predicción para luego aplicar
Huffman [21]. El código de Huffman es un código óptimo si se conoce la distribución de probabilidad en el
receptor. En caso contrario, se tiene que describir la distribución mediante contadores que indiquen cuantas
veces ocurre cada error en un contexto. Luego, el decodificador, utilizando los contadores, puede reconstruir
la distribución de probabilidad empírica y decodificar cada muestra. Estos contadores deben ser codificados
y trasmitidos junto con la codificación de las muestras, lo cual implica utilizar una cantidad de bits extra
como parte de la codificación.





Capítulo 3

Desarrollo de variantes de un compresor
basado en contextos

3.1. Descripción de la Solución
En este capítulo se describen las características del compresor de EEG desarrollado. Nuestro trabajo consis-
tió en implementar y probar diferentes variantes del algoritmo presentado en [1] y descripto en la sección
2.3. Algunas de las variantes se corresponden con decisiones que se dejan expresamente abiertas en [1] y
otras son mejoras propuestas durante el desarrollo del proyecto. Se describen estas variantes en las etapas de
transformación y codificación.

3.1.1. Transformación
En ésta etapa se implementó un predictor lineal AR adaptativo y un predictor lineal AR no adaptativo, de or-
den P configurable. El parámetro configurable P, así como otros parámetros que se describen más adelante,
se incluyen en un encabezado del archivo comprimido (detallado en el apéndice B) para que estén accesibles
al decodificador. La diferencia entre los predictores lineales se da en que los coeficientes del modelo AR
adaptativo se estiman progresivamente, mientras que los coeficientes del modelo AR no adaptativo se man-
tienen fijos con los valores iniciales que se le asigne. Los valores iniciales de los coeficientes del predictor
lineal AR son trasmitidos en el encabezado del archivo comprimido.
Existen varios métodos para el cálculo de los coeficientes, entre ellos el de Levinson-Durbin [24]. Éste
método fue uno de los utilizados para calcular los coeficientes iniciales del modelo tanto para el modelo AR
adaptativo como para el AR no adaptativo.
Para la estimación de los coeficientes del modelo AR adaptativo se utilizó el método Least mean squares
(LMS). El objetivo del algoritmo LMS es el de adaptar progresivamente los coeficientes de un predictor lineal
de modo de minimizar el error cuadrático medio:

< e2 >=
1
d

d

∑
k=1

e2
k =

1
d

d

∑
k=1

(xk− aT xk−1
k−P)

2, (3.1.1)

donde a es el vector de coeficientes del modelo AR, aT es la transpuesta de a, x j
i = (xi,xi+1...x j)

T , y d es la
cantidad total de muestras a procesar.

10
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Luego de estimar la muestra xk a partir de las P muestras anteriores y de los coeficientes a(k−1) calculados
en función de xk−1

1 , se calculan los coeficientes a(k) para estimar la próxima muestra. Para resolver este
problema se realiza un descenso por gradiente. Llamamos Jk(a) al error cuadrático medio obtenido hasta la
posición k, con coeficientes a,

Jk(a) =
1
k

k

∑
r=1

(xr−aT xr−1
r−P)

2 (3.1.2)

y actualizamos los coeficientes de la siguiente forma:

a(k) = a(k−1)−η ∇Jk(a(k−1)), (3.1.3)

donde 0 < η < 1 es un parámetro que controla la convergencia del algoritmo. Desarrollando se obtiene:

a(k) = a(k−1)−η
2
k

k

∑
r=1

er xr−1
r−P = a(k−1)−η

2
k

w(k), (3.1.4)

donde la estadística w(k) = ∑
k
r=1 erxr−1

r−P se calcula de forma incremental como w(k) = w(k−1)+ ekxk−1
k−P.

El valor η es calculado empíricamente como:

η = n/var(xd
1 ), (3.1.5)

donde n es un valor configurable del algoritmo y var(xd
1 ) es la varianza empírica de toda la señal (xd

1) a
comprimir. El valor de n debe ser menor a 10−4 (valor determinado empíricamente) y se transmite en el
encabezado del archivo comprimido para ser utilizado por el decodificador, al igual que la combinación del
tipo de predictor lineal junto con los coeficientes iniciales que fueron utilizados en la compresión.

Posteriormente se aplica el método de BC para corregir la estimación de la muestra obtenida por el predictor
lineal AR utilizado. Los contextos utilizados al aplicar BC son los mencionados en la sección 2.3. Este
último método también se puede configurar de forma que se pueda elegir si aplicar o no BC, dicha elección
se trasmite en el encabezado del archivo comprimido.

3.1.2. Codificación
En [1] se utiliza un código de Huffman adaptado a la distribución empírica de los errores de predicción

(lo cual implica codificar la distribución de probabilidad), como se mencionó en la sección 2.3. Observan-
do empíricamente que los valores absolutos de los errores de predicción parecen ser bien modelados por
una distribución geométrica [25], y tomando como referencia el estándar de compresión sin pérdidas de
imágenes, JPEG-LS [26], decidimos implementar una codificación de Golomb.
La codificación óptima (en el sentido de minimizar el largo de código esperado) de enteros no negativos
sorteados con una distribución geométrica se puede realizar mediante un código de Golomb. Estos códigos
dependen de un parámetro entero, m(m≥ 1) llamado orden del código.
El código de Golomb de orden m para un entero no negativo z se define como:

Gm(z) = binarym(z mod m) ·unary(z div m), (3.1.6)

donde z mod m y z divm son el resto y la parte entera del cociente z/m respectivamente, binarym( j) es la
representación binaria de j como entero no negativo de dlogme bits y unary( j) es la representación unaria
de j, 00...,0︸ ︷︷ ︸1

j

.
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Dado m y Gm(z) se puede decodificar de forma única el valor z. Un caso particular y muy utilizado de los
códigos de Golomb se obtiene cuando m = 2k para algún entero k≥ 0, en cuyo caso el cómputo de Gm(z) es
elemental.

El código de Golomb fue diseñado para codificar secuencias de números enteros no negativos. Sin embargo,
existe una extensión del mismo para considerar los números enteros negativos, que consiste en mapear de
forma única y reversible los valores a un valor positivo antes de ser codificados.
El mapeo es el siguiente:

M(ε) =

{
2ε

−2ε−1
ε ≥ 0
ε < 0

(3.1.7)

El resultado del mapeo intercala valores negativos y positivos en la secuencia 0,−1,1,−2,2... . Los resulta-
dos de aplicar M(ε) son los que finalmente se codifican cuando se utiliza la extensión del código de Golomb
original.
El valor óptimo del parámetro k para codificar enteros aleatorios distribuidos depende del parámetro q de la
distribución geométrica Pθ (q) definida como:

Pθ (q) = (1−θ)θ
q 0 < θ < 1, (3.1.8)

siendo m = 2k el único número entero (positivo) que satisface:

θ
m +θ

m+1 ≤ 1 < θ
m +θ

m−1 (3.1.9)

Si este parámetro q no es conocido, puede estimarse k a partir de N′ muestras como:

k = min{k′ |2k′ � N′ ≥ A}, (3.1.10)

donde A es la suma acumulada de las magnitudes de los errores de predicción de las N′ muestras anteriores.

En cada contexto de codificación (ver sección 2.3), se mantienen estadísticas de los errores que pertenecen
al mismo, las cuales se van recolectando y actualizando a lo largo del procesamiento del vector de errores, y
se corresponden con las variables A y N′.
Para obtener el contexto c al que pertenece cada error de predicción ek, se utiliza la función A(s) definida en
la sección 2.3, donde cada error tiene asociado un valor s calculado según (2.3.4) a partir de los errores de
predicción ek−1...ek−6. El valor de los N niveles utilizados por la función A(s) es un parámetro configurable
del algoritmo.
Para el cálculo de los umbrales utilizados por la función A(s) se realiza una estimación de la función acumu-
lativa empírica, ordenando los s de menor a mayor y formando un vector ordenado sord . Los N+1 umbrales
quedan determinados por:

umbral(i) =


0

sord(
⌊ d

N

⌋
∗ i −1)

sord(d−1)

i = 0
0 < i < N

i = N
, (3.1.11)

donde d representa la cantidad total de muestras a comprimir. Utilizando esta definición de umbrales se logra
que todos los contextos tengan aproximadamente la misma cantidad de muestras. Los umbrales y el valor
de N utilizados en la codificación son trasmitidos en el encabezado del archivo comprimido. La salida de
la etapa de codificación es un archivo ( con extensión .EEGzip ) que contiene las siguientes dos secciones
principales:
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Registro de encabezado: es una sección de longitud variable, donde se incluyen parámetros del algoritmo
y el cabezal del archivo .edf original.

Registro de datos: es una sección de longitud variable, que contiene la codificación de cada muestra resul-
tante del código de Golomb.

El formato del archivo comprimido se describe con más detalle en el apéndice B.

Para verificar el correcto funcionamiento del algoritmo de compresión de EEG y de las diferentes variantes
del mismo, se implementó un módulo de decodificación del archivo comprimido. El mismo consiste en to-
mar como entrada el archivo comprimido (por el módulo de codificación) y decodificar muestra a muestra
para generar nuevamente la señal digital original y almacenarla en un nuevo archivo .edf.

3.2. Proceso de Desarrollo
En el desarrollo del proyecto se pueden identificar varias etapas. La primera etapa se centró en la investi-
gación sobre conceptos generales de compresión y el estado del arte en compresión de EEG, donde pos-
teriormente se realizó una evaluación de los métodos encontrados seleccionando el más adecuado para su
implementación.
La segunda etapa identificada consistió en la implementación de un prototipo del método seleccionado, para
luego evaluar su funcionamiento y proponer posibles mejoras al mismo, cambiando eventualmente alguna
parte. El prototipo fue desarrollado en Matlab para contar con mejores herramientas gráficas y realizar, de
forma temprana, experimentos que permitieron evaluar el correcto funcionamiento del algoritmo. Entre los
experimentos realizados se destaca el estudio de las estadísticas de error para identificar si era posible ajustar
las distribuciones empíricas del error absoluto a distribuciones geométricas, de forma de poder utilizar una
codificación de Golomb en lugar de Huffman. Los resultados de éste y otros experimentos realizados se
detallan en la sección 4.3.
En la tercera etapa identificada, se implementó en lenguaje C el método seleccionado y las variantes rea-
lizadas al mismo. Esto permitió mejorar el rendimiento de los experimentos con mayores volúmenes de
datos.
En esta etapa se definieron los requisitos principales necesarios para el desarrollo de la solución:

El código desarrollado sea portable para los sistemas operativos Windows y Linux.

Exista un parámetro que permita guardar las variables intermedias generadas por el compresor.

Que los parámetros relevantes de la compresión sean configurables en un archivo con un formato
determinado.

La estructura de la solución implementada consta de los siguientes tres módulos:

Acceso a Datos: Este módulo se encarga de la manipulación de las señales a comprimir y del archivo
comprimido.

• Archivos EDF: Sub-múdulo encargado de la manipulación de los archivos EDF.

• Archivos comprimidos: Sub-múdulo encargado de la manipulación de los archivos comprimidos.

Codificador: Este módulo se encarga de la compresión de las señales.
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• Predicción: Sub-múdulo encargado de la implementación de la etapa de transformación definida
en la sección 3.1.1.

• Codificación: Sub-múdulo encargado de la implementación de la etapa de codificación definida
en la sección 3.1.2.

Decodificador: Este módulo se encarga de la descompresión de las señales comprimidas.

• Deco-Predicción: Sub-múdulo encargado de implementar el método inverso de la etapa de tras-
formación.

• Decodificación: Sub-múdulo encargado de implementar el método inverso de la etapa de codifi-
cación.

Luego de la implementación de cada módulo, se realizaron pruebas de forma independiente e integrada de
los mismos para asegurar su correcto funcionamiento.
Al finalizar la implementación del compresor y descompresor en C, se realizó el diseño de los experimentos
descritos en el apéndice C. Finalizada la etapa de diseño de los experimentos se implementaron los mismos
en lenguaje C para luego realizar el análisis de los resultados obtenidos.

3.3. Problemas encontrados
A lo largo del proyecto, se presentaron dificultades en las diferentes etapas. A continuación se nombran
algunos de los problemas junto con la solución encontrada:

Las pruebas en Matlab del prototipo demoraban varios minutos con señales de más de 100.000 mues-
tras, lo cual dificultó el análisis de los resultados para señales con muchas muestras. Este problema se
eliminó al realizar la implementación en lenguaje C.

Al implementar la solución final en lenguaje C, tuvimos dificultades para utilizar las operaciones
brindadas por la librería edflib [27], ya que no cumplían con nuestros requerimientos para reconstruir
la señal al formato edf original. Dado que la librería es de código abierto, pudimos adaptar la misma
a los requerimientos del proyecto aunque no fue algo trivial.

Una de las dificultades principales fue la familiarización con las señales EEG. A raíz de ésto surgieron
problemas en su manipulación. Por citar un ejemplo, al realizar la conversión de las señales al formato
edf distorsionamos la señal, a raíz de ello se estaba trabajando con datos incorrectos y conclusiones
erróneas. Otro problema en la manipulación fue que realizábamos los experimentos con señales de
epilepsia, que luego tuvimos que descartar porque contenían mucho ruido de red eléctrica.





Capítulo 4

Experimentos y Resultados

4.1. Introducción
En este capítulo se describen las pruebas realizadas sobre el compresor y descompresor de señales EEG. En
la sección 4.2 se detallan los repositorios de señales que se utilizaron para hacer las pruebas. En la sección 4.3
se muestra el resultado obtenido en cada uno de los experimentos y se derivan conclusiones de los mismos. El
apéndice C incluye una especificación detallada de cada experimento. El programa implementado manipula
señales en formato edf, quedando abierta la extensión a otros formatos. La compresión de las señales fue
realizada para un solo canal.

4.2. Base de datos de señales EEG
Las bases de datos con las que realizamos las pruebas fueron las siguientes:

BD1: Señales EEG muestreadas a 100Hz de personas con problemas de sueño (http://www.physionet.
org/physiobank/database/sleep-edf/): Esta base de datos contiene archivos con dos canales de
señales EEG, entre otros datos del experimento del paciente. Dentro de estos archivos, los nombrados
como sc*, pertenecen a personas sanas grabadas durante 24 horas en su vida diaria normal. Los nom-
brados como st*, pertenecen a personas sanas que tenían problemas para conciliar el sueño, las cuales
fueron grabadas 12 horas en el hospital. Para los experimentos, se tomaron las señales de EEG de cada
uno de los archivos de la base de datos. Estos archivos fueron convertidos en archivos .edf para poder
ser comprimidos por nuestro codificador.

BD2: Señales EEG muestreadas a 160Hz de personas realizando movimientos y luego imaginando
los mismos (http://www.physionet.org/pn4/eegmmidb/): Esta base de datos contiene más de
1500 registros de señales EEG de dos minutos de duración, de personas realizando diferentes tareas
motoras e imaginarias. Los archivos proporcionados están en formato EDF+. Para los experimentos,
se tomó al azar un solo canal de algunos de los archivos EEG proporcionados por ésta base de datos,
los cuales fueron convertidos en archivos EDF.

BD3: Señales EEG muestreadas a 1000Hz de personas reconociendo imágenes (http://sccn.ucsd.
edu/~arno/fam2data/data/): Esta base de datos contiene un conjunto de archivos registrados para
14 pacientes, cuya tarea fue el reconocimiento de fotografías naturales presentadas brevemente. Los
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archivos proporcionados están en formato CNT. Para los experimentos, se tomó al azar un sólo canal
de algunos de los archivos EEG proporcionados por ésta base de datos, los cuales fueron convertidos
en archivos EDF.

La conversión a EDF de todos los archivos de diferentes formatos, fue realizada con la herramienta EEGLAB
[28]. Dicha herramienta de código abierto para Matlab, proporciona la manipulación de señales EEG entre
otros formatos.

4.3. Análisis de Resultados
En esta sección se describen y discuten los resultados obtenidos en los experimentos realizados.
Un experimento interesante realizado fue observar si las distribuciones empíricas del error de predicción
luego de aplicar BC (valor absoluto) se ajustaban a distribuciones geométricas en cada contexto, de forma de
poder utilizar una codificación de Golomb en lugar de Huffman. Para el estudio de las estadísticas de error se
tomaron señales representativas de alguna de las bases de datos mencionadas en la sección 4.2 y se recolecta-
ron los errores de predicción en cada contexto 2.3. A partir de dichos errores se calcularon las distribuciones
empíricas por contexto para visualizar si las mismas se ajustaban a una distribución geométrica. Los pa-
rámetros utilizados para realizar la predicción fueron: P = 6, AR no adaptativo con coeficientes iniciales
calculados con Levinson-Durbin y aplicando BC. En general se observó que las distribuciones empíricas del
error de predicción en valor absoluto, se pueden ajustar a una distribución geométrica de parámetro θ = 0.1
y θ = 0.8 (dependiendo del tipo de señal). Dado que los códigos de Golomb son óptimos cuando los valores
a codificar se aproximan a una distribución geométrica, consideramos la posibilidad de utilizar códigos de
Golomb en lugar de Huffman. Alguno de los resultados obtenidos se muestran en las figuras 4.3.1 y 4.3.2.

Figura 4.3.1: Distribución de probabilidad del error de predicción vs distribución geométrica de parámetro
θ = 0,1 en cuatro contextos distintos para una señal de la base de datos BD2.
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Figura 4.3.2: Distribución de probabilidad del error de predicción vs distribución geométrica de parámetro
θ = 0,8 en cuatro contextos distintos para una señal de la base de datos BD3.

Otro experimento interesante realizado en el desarrollo del proyecto fue estimar el impacto sobre el largo de
código al utilizar códigos de Golomb, en lugar de Huffman como se propone originalmente en [1].
Para estimar el largo del código de Huffman de forma teórica se utilizó la fórmula (4.3.1):

largoHu f f man =
c=N

∑
c=1

d(c)de(c)e+ t(c) log2(d(c)), (4.3.1)

donde d(c), e(c) y t(c) son la cantidad de muestras, la entropía empírica y el tamaño del alfabeto (cantidad
de símbolos distintos del alfabeto) en el contexto c respectivamente. Los contextos c fueron calculados como
se mencionó en la sección 2.3.
La entropía empírica se calcula a partir de la probabilidad empírica de los errores de predicción:

e(c) =−
er=E

∑
er=−E

p(er) log2(p(er)), p(er) > 0, (4.3.2)

donde p(er) es la probabilidad empírica calculada como p(er)= #ocurrc(er)/max#ocurr(c), siendo #ocurrc(er)
la cantidad de ocurrencias del error er en el contexto c, max#ocurr(c) la cantidad de ocurrencias totales de
errores en el contexto c y E es la cantidad posible de errores sin signo.

Para el cálculo del largo de código de Golomb se utilizó el tamaño del archivo final codificado sin contar el
cabezal detallado en el anexo B.
El experimento consistió en aplicarle el algoritmo de compresión a 7 señales de diferentes frecuencias y
recolectar la información necesaria para calcular el largo de código de Huffman. Los parámetros utilizados



CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 19

en el algoritmo fueron: P = 6, AR no adaptativo con coeficientes iniciales calculados con Levinson-Durbin,
N = 4 y sin aplicar BC. Los resultados obtenidos se muestras en el cuadro 4.1.

Algoritmo codificación
Señal Huffman (KB) Golomb (KB)

1 6,215.79 6,020
2 5,176.55 4,850
3 4,953.07 4,686
4 5,470.66 5,206
5 4,710.52 4,448
6 6,362.82 5,999
7 2,110.36 2,555

(a) Señales de BD1.

Algoritmo codificación
Señal Huffman (KB) Golomb (KB)

1 17.85 15
2 15.88 14
3 17.95 15
4 14.94 13
5 14.85 13
6 14.89 13
7 15.71 14

(b) Señales de BD2.

Algoritmo codificación
Señal Huffman (KB) Golomb (KB)

1 83.32 79
2 81.81 72
3 69.73 62
4 70.07 62
5 55.91 60
6 57.12 60
7 57.16 60

(c) Señales de BD3.

Cuadro 4.1: Largo de código de Huffman vs Golomb para señales de las bases de datos BD1, BD2, BD3.

Como se puede observar en el cuadro 4.1 en general los largos de código de Golomb son inferiores a los
largos de código de Huffman. Por este motivo y considerando que el código de Golomb es menos complejo
que el código Huffman, se optó por utilizar en la etapa de codificación un código de Golomb en lugar de un
código de Huffman.

El objetivo de los demás experimentos realizados, y cuyos resultados se detallan a continuación, fue probar
diferentes variantes en los parámetros del algoritmo implementado y evaluar su comportamiento con respecto
a la compresión de las señales. Ademas discutir si es posible utilizar el algoritmo implementado en contextos
online y offline, considerando que en un contexto online la compresión de la señal EEG se realiza en tiempo
real, donde desde el momento que se obtiene cada muestra hasta que se codifica la misma no se conoce la
señal en su totalidad. En un contexto offline la compresión se realiza conociendo la totalidad de la señal.
Para los experimentos fueron seleccionadas 7 señales de EEG de diferente tipo de actividad y frecuencia,
cuya procedencia fue descrita en la sección 4.2. Se consideró la fórmula (4.3.3) para el cálculo de la tasa de
bits por muestra (tbm):

tbm =
Tc (bit)

d
, (4.3.3)
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donde Tc es el tamaño del archivo comprimido en bits y d representa la cantidad de muestras que contiene
la señal a comprimir.

La primera variación realizada al algoritmo de compresión fue el orden del modelo AR (P). El experimento
(C.1 del apéndice C) consistió en determinar con qué orden del modelo AR adaptativo se obtiene una mayor
compresión de las señales EEG. Los valores evaluados fueron de P = 6 a P = 10. Para cada tipo de señal
se calculó el promedio de la tbm de las señales comprimidas con los diferentes valores de P. Las varianzas
calculadas para dichos promedios indican que no es significativa ninguna cifra después de la coma en los
valores de compresión obtenidos. Por lo tanto la diferencia entre comprimir las señales con P = 6 y con P
mayores a 6 es menor a un bit por muestra. No es posible concluir que algún valor de P sea mejor que otro,
pero sí se puede decir que no se observaron mejoras significativas al comprimir las señales con un orden de
AR mayor a 6.
En el cuadro 4.2 y figura 4.3.3 se indica para cada juego de datos y valor de P, cuál fue el promedio de la
tbm (Prom.) junto con la varianza (Var.) obtenida.

P 6 7 8 9 10

Base Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var.
BD1 5.47 0.98 5.37 0.89 5.42 0.49 6.30 0.58 5.61 0.80
BD2 6.13 0.13 6.09 0.15 6.09 0.16 6.10 0.17 6.10 0.17
BD3 2.58 0.03 2.58 0.04 2.56 0.03 2.55 0.03 2.54 0.03

Cuadro 4.2: Promedio y varianza de la tbm de los distintos tipos de señales, comprimidos con los diferentes
valores de P.
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(a) Señales de BD1.

(b) Señales de BD2.

(c) Señales de BD3.

Figura 4.3.3: Promedio y varianza de la tbm para los diferentes tipos de señales comprimidas variando el
valor de P. Donde cada segmento representa el intervalo de confianza del promedio ubicado en el punto
medio del mismo.
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Para los casos en que se utiliza el predictor AR adaptativo se debe determinar el valor del parámetro n , factor
que determina η , quien controla la convergencia del algoritmo LMS. A partir de los experimentos (C.2 y C.3
del apéndice C) realizados se determinó que para lograr la convergencia del algoritmo AR adaptativo, se
debe utilizar un valor de n menor a 10−4.
Se observó que para las señales de BD1 se obtuvo un menor error de predicción en promedio con n =
10−5que con n = 10−4. Aunque este comportamiento es razonable considerando la naturaleza sumamente
variable de este tipo de señales (contiene cambios bruscos cuando las personas pasan de estar dormidas a
despiertas), esta disminución del n no mejora el error de predicción promedio en los demás tipos de señales
analizados. Por lo tanto se considera que el valor n = 10−4 es un valor razonable para utilizar en todos los
casos.

Otra de las variantes que fue evaluada para el algoritmo es la estimación de las muestras a comprimir con
diferentes tipos de predictores y coeficientes iniciales. El objetivo del experimento (C.4 del apéndice C) fue
determinar qué combinación entre el tipo de predictor (AR adaptivo o no adaptivo) y coeficientes iniciales
es más eficiente en cada contexto (online / offline).
Las diferentes combinaciones entre tipos de predictores y coeficientes iniciales analizadas fueron:

1. AR adaptativo con coeficientes iniciales calculados con Levinson-Durbin.

2. AR adaptativo con coeficientes iniciales iguales a 0.

3. AR adaptativo con coeficientes iniciales iguales al promedio de los coeficientes finales obtenidos de
un conjunto de señales de entrenamiento.

4. AR no adaptativo con coeficientes calculados con Levinson-Durbin.

5. AR no adaptativo con coeficientes iniciales iguales al promedio de los coeficientes finales obtenidos
de un conjunto de señales de entrenamiento.

Para cada tipo de señal, se calculó el promedio de la tbm de las señales comprimidas con las diferentes
combinaciones mencionadas.
En principio, el algoritmo no se podría utilizar en modo online con ninguna de las combinaciones mencio-
nadas anteriormente, pues el cálculo de los umbrales de codificación definido en la sección 3.1.11 requiere
conocer toda la señal, al igual que el cálculo del parámetro η definido en la sección 3.1.1, cuando se utiliza
AR adaptativo. Sin embargo, si los umbrales y el parámetro η son predefinidos en base a señales de entre-
namiento (u otro método) de forma de evitar recorrer la señal más de una vez, las combinaciones 2, 3 y 5 se
podrían utilizar en contextos online. Además se observó que la combinación 2 para los diferentes tipos de
señales comprimidas, presenta un promedio de tbm y varianza mayor que todas las demás combinaciones.
Este comportamiento se debe a que al comenzar con coeficientes iniciales en 0 el modelo AR adaptativo
demora más tiempo en adaptarse, esto implica que el error de predicción en el comienzo de la compresión
es grande y por ende hace que aumente el tamaño de la codificación.
Una desventaja de utilizar las combinaciones 1 y 4 es que el algoritmo no se podría utilizar para contextos
online, pues el cálculo de los coeficientes iniciales con Levinson-Durbin requiere recorrer inicialmente toda
la señal. Por lo tanto, desde el punto de vista de una aplicación en tiempo real del algoritmo, las combinacio-
nes 3 y 5 tienen la ventaja de que no necesitan conocer toda la señal como sí lo necesitan las combinaciones
1 y 4. Entre ellas, la combinación 3 en general produce una mayor compresión que la 5. La combinación 4
es la que da mejores resultados de compresión en la mayoría de los casos, pero no es posible utilizarla en
contextos online como se mencionó anteriormente.
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En el cuadro 4.3 y figura 4.3.4 se indica para cada combinación y juego de datos, cuál fue el promedio de la
tbm (Prom.) junto con la varianza (Var.) obtenida.

Combinación 1 2 3 4 5

Base tbm Var tbm Var tbm Var tbm Var tbm Var
BD1 4.99 0.39 5.47 0.61 4.98 0.46 4.97 0.40 4.82 0.29
BD2 6.12 0.13 6.76 0.32 6.35 0.14 6.12 0.13 6.42 0.24
BD3 2.54 0.03 7.14 2.11 3.67 0.64 2.54 0.03 4.36 0.88

Cuadro 4.3: Promedio y varianza de la tbm de los distintos tipos de señales, comprimidos con los diferentes
tipos de predictores y coeficientes iniciales.
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(a) Señales de BD1.

(b) Señales de BD2.

(c) Señales de BD3.

Figura 4.3.4: Promedio y varianza de la tbm para los diferentes tipos de señales comprimidas variando los
tipos de predictores y coeficientes iniciales mencionados en la sección 4.3. Donde cada segmento representa
el intervalo de confianza del promedio ubicado en el punto medio del mismo.
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Otra de las variantes que fue evaluada para el algoritmo, es si aplicar o no BC. El objetivo de los experimentos
(C.5 y C.6 del apéndice C) fue analizar si aplicando BC mejora la compresión. Para ello en primer lugar se
analizó si el promedio de los errores de predicción utilizando BC se aproxima más a 0 que el promedio de
los errores de predicción sin aplicar BC. En segundo lugar se calculó para cada tipo de señal, el promedio
de la tbm de las señales comprimidas aplicando y no BC. Se observó que si se aplica BC en general tanto
el promedio como la varianza de errores es menor que si no se aplica BC, sin embargo la diferencia no es
significativa y no se obtienen mejores resultados en la compresión. Por lo tanto aplicar BC aumenta el costo
computacional del algoritmo y no mejora la compresión para las señales analizadas.
En el cuadro 4.4 se muestran los resultados obtenidos de los promedios y varianzas de los errores de predic-
ción sin utilizar BC (Prom. y Var. de e j) y utilizando BC (Prom. y Var. de ẽ j).

Errores e j ẽ j

Señal Prom. Var. Prom. Var.
1 -0.131 237.103 -0.121 232.435
2 0.115 38.750 0.114 37.418
3 0.107 33.458 0.053 33.183
4 -0.128 88.308 -0.105 85.668
5 0.024 25.728 0.002 25.521
6 -0.048 363.492 -0.172 353.307
7 -6.245 370.307 -4.660 308.276

(a) Señales de BD1.

Errores e j ẽ j

Señal Prom. Var. Prom. Var.
1 -0.088 442.381 -0.056 441.260
2 0.032 137.174 0.011 136.616
3 -0.316 106.953 -0.304 107.070
4 -0.211 112.574 -0.153 111.880
5 -0.744 259.723 -0.574 259.530
6 0.195 175.840 0.096 176.473
7 0.175 120.935 0.105 121.232

(b) Señales de BD2.

Errores e j ẽ j

Señal Prom. Var. Prom. Var.
1 0.1768 2.5863 0.1768 2.5866
2 -0.1270 2.0207 -0.1270 2.0208
3 0.0113 1.1932 0.0112 1.1933
4 -0.0525 1.7234 -0.0523 1.7231
5 0.0215 1.2108 0.0222 1.2095
6 0.0290 0.8265 0.0290 0.8266
7 0.0039 0.8226 0.0039 0.8228

(c) Señales de BD3.

Cuadro 4.4: Promedios y varianzas de los errores de predicción sin utilizar BC ( Prom. y Var. e j) y utilizando
BC (Prom. y Var. ẽ j) para los juegos de datos BD1, BD2 y BD3.

En el cuadro 4.5 se indica para cada juego de datos cuál fue el promedio de tbm (Prom.) y varianza (Var.) si
se aplica o no BC.
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BC Sin BC Con BC
Base Prom. Var. Prom. Var.
BD1 5.156 0.477 5.170 0.649
BD2 6.182 0.135 6.181 0.136
BD3 2.541 0.030 2.541 0.030

Cuadro 4.5: Promedio y varianza de la tbm de los distintos tipos de señales, comprimidas con y sin BC.

La última variante evaluada para el algoritmo es la cantidad de contextos N utilizados en la codificación.
El objetivo de los experimentos ( C.7 y C.8 del apéndice C) fue analizar con qué cantidad de contextos se
obtiene una mayor compresión utilizando codificación condicional. En primer lugar se analizó si utilizando
8 contextos (N = 8) para la codificación condicional mejora la compresión. Para dicho análisis se calculó
para cada tipo de señal el promedio del parámetro k de Golomb, de las señales comprimidas en los diferentes
contextos. Dado que las señales utilizadas para los experimentos contienen entre si información diferente,
no es posible concluir en conjunto si con 8 contextos se obtiene una mejor codificación condicional para
todas las señales.
Para las señales de BD1 se observa que el parámetro k de Golomb varía entre un contexto y otro, o sea
que existe una discriminación entre las distintas distribuciones de error, por lo tanto utilizar contextos de
codificación realmente ayuda a reducir el costo de la compresión. Para las señales de BD2 se observó que la
variación de k entre un contexto y otro no es significativa, por lo que no sería ideal contar con 8 contextos de
codificación en estos casos. Por último se observó que para las señales de BD3 la utilización de 8 contextos
de codificación no mejora la compresión.
En el cuadro 4.6 se indica para cada contexto y las bases de datos BD1 y BD2, cual fue el promedio del
orden k de Golomb en cada uno de los contextos de codificación. En el caso de la BD3, el orden de Golomb
promedio es 1 con varianza prácticamente nula en todos los contextos.
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Contexto 1 2 3 4 5 6 7 8

Señal Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var.

1 2.83 0.14 3.00 2x10−4 3.00 10−4 3.55 0.247 4.00 10−4 4.00 2x10−5 4.00 10−5 5.00 10−4

2 1.00 0 1.33 0.221 2.00 0.001 2.00 0.001 2.00 10−4 2.00 0.001 3.00 10−4 3.00 10−5

3 1.00 0.001 1.03 0.027 1.18 0.148 1.60 0.239 2.00 2x10−6 2.00 4x10−6 2.92 0.073 3.00 2x10−5

4 1.11 0.094 2.00 10−5 2.01 0.006 2.33 0.223 3.00 0.0002 3.00 10−5 3.82 0.149 4.00 3x10−5

5 1.00 10−4 1.00 10−4 1.00 3x10−4 1.00 4x10−4 1.00 0.005 2.00 3x10−5 2.00 2x10−4 3.00 2x10−5

6 2.35 0.228 3.00 10−4 3.01 0.006 3.88 0.108 4.00 10−5 4.00 2x10−5 5.00 3x10−5 5.00 2x10−5

7 2.00 0.001 2.00 0.001 2.00 0.002 2.74 0.194 3.00 10−5 0 0 3.00 0.001 4.77 0.734

(a) Señales de BD1

Contexto 1 2 3 4 5 6 7 8

Señal Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var.

1 4.00 0.005 4.00 0.004 4.00 0.006 4.00 0.005 4.00 0.004 4.00 0.005 4.62 0.245 5.00 0.006

2 3.00 0.002 3.00 0.005 3.00 0.006 3.00 0.004 3.00 0.002 3.15 0.130 4.00 0.007 4.00 0.010

3 3.00 0.004 3.00 0.004 3.01 0.008 3.00 0.004 3.00 0.006 3.04 0.044 3.02 0.022 3.95 0.046

4 3.01 0.010 3.00 0.003 3.01 0.011 2.99 0.009 3.00 0.003 3.00 0.008 3.00 0.004 3.72 0.208

5 4.00 0.008 3.99 0.010 4.00 0.004 4.00 0.008 3.99 0.010 4.00 0.009 4.00 0.005 4.12 0.124

6 4.00 0.004 3.97 0.033 3.99 0.015 3.98 0.023 4.00 0.004 3.97 0.031 4.00 0.004 4.00 0.005

7 3.00 0.006 3.01 0.011 3.09 0.082 3.02 0.024 3.01 0.018 3.00 0.002 3.04 0.047 3.99 0.022

(b) Señales de BD2

Cuadro 4.6: Promedio y varianza del orden k de Golomb de los distintos tipos de señales en cada uno de los
contextos de codificación, para las bases de datos BD1 y BD2.

Luego se analizó con qué cantidad de contextos de codificación se obtiene una mayor compresión. Los
valores de contextos evaluados fueron N = 1, 2, 3, 4, 6, 8, 16 y 32 . Para cada tipo de señal se calculó el
promedio de la tbm de las señales comprimidas con los diferentes valores de N. En general se observó que
aumentando la cantidad de contextos de codificación no se obtiene una mejora significativa en la compresión,
pues la diferencia de las tbm es menor a un bit en en casi todos los casos tomando en cuenta la varianza
calculada.
Como se mencionó anteriormente, por la diversidad de las señales utilizadas, no es posible afirmar con qué
cantidad de contextos se obtiene mejor compresión. Sin embargo buscando un punto intermedio al utilizar
la codificación condicional, se observó que con 4 contextos de codificación (tomando en cuenta el promedio
de tbm y su varianza) se obtienen resultados similares en cuanto a la compresión y computacionalmente es
menos costoso que utilizar más de 8 contextos.
Por otra parte, para las señales de BD3 no se logra una mejora significativa en la compresión para ningún
valor de N.
En el cuadro 4.7 se indica para cada valor de N y juego de datos, cuál fue el promedio y varianza de tbm .
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N 1 2 3 4 8 16 32

Base Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var.

BD1 5.22 0.50 5.10 0.44 5.05 0.39 5.05 0.40 5.03 0.40 5.03 0.40 5.02 0.40

BD2 6.12 0.12 6.11 0.12 6.11 0.13 6.11 0.13 6.12 0.13 6.16 0.13 6.22 0.13

BD3 2.54 0.03 2.54 0.03 2.54 0.03 2.54 0.03 2.54 0.03 2.54 0.03 2.55 0.03

Cuadro 4.7: Promedio y varianza de la tbm de los distintos tipos de señales, comprimidas con los diferentes
valores de N.

Por último se realizó una comparación entre el algoritmo implementado y el compresor Zip [2], para deter-
minar con qué algoritmo se obtiene una mayor compresión. En este caso se calculó el promedio de las tasas
de compresión de cada tipo de señal para el algoritmo implementado y para el compresor Zip. Se consideró
la fórmula (4.3.4) para el cálculo de la tasa de compresión (TC):

TC =
TAC
TAO

, (4.3.4)

donde TAC es el tamaño en bits del archivo comprimido y TAO es el tamaño en bits del archivo original.

Se observó que para todas las señales consideradas en el experimento (C.9 del apéndice C) se obtiene una
menor TC, y por lo tanto mayor compresión, con el algoritmo implementado que con el compresor Zip.
Además se observó que para las señales de BD1 se obtiene un mayor porcentaje de compresión que para
las señales de BD2. Esto se debe a que las señales de BD1 contienen varios episodios donde la persona está
durmiendo, con lo cual no existe mucha variación en la señal aumentando la compresión de la misma.
En el cuadro 4.8 se indica para cada juego de datos, cuál fue el promedio de la TC para el algoritmo imple-
mentado (Prom.TC) y el promedio de la TC para el compresor Zip (Prom.TC Zip). Además se muestra el
porcentaje de compresión para ambos casos (% Comp.):

Base Prom. TC %Comp. Prom. TC Zip % Comp.

BD1 0.32 68.41 0.44 55.65
BD2 0.38 62.31 0.57 42.55
BD3 0.16 84.14 0.31 69.32

Cuadro 4.8: Promedio de la TC y porcentaje de compresión para todos los tipos de señales comprimidas con
el algoritmo implementado y con el compresor Zip.

Otra de las observaciones que se pueden mencionar luego de analizar los resultados de todos los experimen-
tos, es que con las señales de BD3 en general se obtiene una mayor compresión en comparación con las
demás, el análisis de esto queda fuera del alcance de este trabajo.





Capítulo 5

Conclusiones y trabajo a futuro

5.1. Conclusiones
La motivación principal de este proyecto fue analizar y evaluar diferentes métodos de compresión de señales
de EEG. De los trabajos estudiados, fue seleccionado un artículo para realizar un prototipo, el cual nos
permitió evaluar el funcionamiento de las técnicas utilizadas por el mismo. A medida que se analizaron
cada una de las etapas del algoritmo seleccionado, se agregaron y evaluaron variantes sobre las mismas, las
cuales conllevaron a tomar decisiones sobre lo que se dejó expresamente abierto en [1] y en la utilización
de otras técnicas que aprovechan mejor las características de las señales. A partir de este análisis, se detectó
que en general los métodos de compresión utilizan 3 etapas principales (transformación, cuantificación y
codificación).
En lo que respecta a las técnicas analizadas en este proyecto y considerando las señales analizadas es impor-
tante destacar:

La técnica de predicción AR utilizada permite obtener una buena estimación de la muestra original
si se considera una buena elección de los coeficientes iniciales, dado que los mismos influyen de
forma relevante en el desempeño del predictor. No obstante, el método de adaptación de coeficientes
que utilizamos (LMS) no disminuye significativamente el error de predicción y consecuentemente no
aumenta la compresión.

La técnica de cancelación de sesgo no presentó mejoras relevantes en la reducción del error de pre-
dicción. En consecuencia el uso de dicha técnica no presenta mejoras en la compresión de EEG y
aumenta el costo computacional del algoritmo.

La codificación condicional, según [1], logra una discriminación entre las distintas distribuciones de
errores por contexto, aumentando la compresión. Sin embargo, los resultados de incorporar dicha
técnica en nuestras pruebas no proporcionaron ventajas significativas al respecto.

Luego de analizar los resultados experimentales, considerando las variantes sobre el algoritmo implementa-
do, se obtuvieron resultados alentadores en cuanto a la compresión del algoritmo sobre las señales utilizadas.
Por otra parte, el algoritmo presenta mejores resultados de compresión que el compresor Zip.
El algoritmo de compresión fue implementado de forma modular, donde cada módulo se corresponde con
cada una de las etapas de compresión definidas. Esto permite sustituir fácilmente la etapa de transformación

30



CAPÍTULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO 31

y codificación por otros métodos y de esta manera poder evaluar otras alternativas del algoritmo.

Surgieron varias dificultades a lo largo del proyecto. Entre ellas se destaca la dificultad de encontrar bases
de datos de señales EEG de personas realizando diferentes actividades a frecuencias de muestreo distintas y
la falta de experiencia con la manipulación de señales, causando que la duración del proyecto se prolongara
más tiempo de lo esperado.
A pesar de las dificultades que se fueron presentado, el proyecto nos pareció muy interesante pues es un
área de investigación que contribuye en la manipulación de las señales EEG, mejorando entre otras cosas, la
calidad y facilidad de los estudios médicos de los pacientes.

Esperamos que tanto la investigación como los resultados de este proyecto formen parte de un antecedente
para futuros proyectos de compresión de EEG.
En este sentido, identificamos algunas líneas posibles de trabajo a futuro que detallamos a continuación:

Calcular los coeficientes del modelo AR adaptativo en forma batch, de manera de adaptar los mismos
en segmentos de EEG.

Entrenar los umbrales con varias señales y luego dejarlos fijos, de modo de evitar recorrer nuevamente
la señal para el cálculo de los mismos.

Incluir otros formatos de señales como entrada para poder comprimirlos (edf+, .rec,.mat).

Lograr que el compresor se pueda utilizar de forma online, es decir que solo con una pasada por la
señal original se pueda comprimir y descomprimir la señal.

Analizar en los casos que se utilice AR adaptativo si el valor de η del método LMS puede ser calculado
independientemente de la varianza de toda la señal a comprimir, para poder ser utilizado en un contexto
online.

Analizar por qué la técnica de BC no mejora el error de predicción.





Apéndice A

Estado del Arte

A continuación se presenta un resumen del estado del arte en lo que a trabajos de compresión de señales
EEG se refiere.

Descripción de los métodos de compresión de señales EEG
Lossless Multi-channel EEG Compression

En éste trabajo [12] se expone un método de compresión sin pérdida de señales EEG multi-canal. Dónde
se explota la redundancia entre los canales adyacentes de señales de EEG, utilizando la transformación
IntKLT (cuantificar los coeficientes obtenidos por la transformada Karhunen-Loeve (KLT) [11]). El método
de compresión se realiza en cuatro etapas. En la primera etapa se aprovecha la correlación entre las muestras
para trasmitir menor cantidad de bit, ya que lo que se trasmite es la diferencia entre canales adyacentes. En
la segunda etapa se cuantifican los coeficientes obtenidos por KLT, obteniendo una compresión sin pérdida
de la señal. En la tercera etapa se realiza una retroalimentación de los residuos de cada salida. En la cuarta
etapa se realiza la codificación de la entropía mediante Huffman [21]. El estudio e implementación de éste
método es interesante, ya que para la comprensión se aprovecha la correlación entre canales pero tiene un
costo computacional importante en la implementación de la transformada IntKLT.

An accuracy aware low power wireless EEG

En éste trabajo [7] se expone un método de compresión y adaptación de señales EEG multi-canal para
ser trasmitidos de forma inalámbrica con un bajo consumo energético. El método analiza el contenido de
las señales de EEG de forma independiente y luego lleva a cabo la compresión adaptativa. La compresión
adaptativa se refiere a que dependiendo del tipo de información que se vaya procesando, se determina el
contenido de la misma y se ve que tipo de compresión se realiza. Si es una señal que contiene mucha
información se comprimirá menos que las que no aportan mucha información. Si un pico no se detecta
dentro de un marco o marcos vecinos, los datos se comprimen y, eventualmente se transmitirán. Cuando
un pico se detecta en el marco (o marcos vecinos) los datos se transmiten directamente, produciendo un
resultado de alta calidad.
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Algoritmo basado en wavelet Packets para la compresión de señales EEG

En éste trabajo [9] se expone un método de compresión de señales EEG que se basa en la Transformada
Wavelets Packets (WPT )[29]. La señal EEG se descompone mediante la WPT y los coeficientes obtenidos se
someten a un proceso de comparación con umbrales, aquellos cuyos valores absolutos resultan menores que
el umbral son igualados a cero, preservándose los demás. Los coeficientes distintos de cero son sometidos
a una cuantificación escalar uniforme [30] y luego codificados mediante el algoritmo Run-length[22]. El
método propuesto tiene un bajo costo computacional y es fácil de programar.

Compresión de señales electroencefalográficas epilépticas y normales

En este trabajo [15] se analiza el comportamiento de la compresión de señales que contienen episodios
epilépticos, comparado con otras que no lo contienen. Se establece un grupo de parámetros de calidad y
de compresión para establecer la comparación. Como resultado se obtiene una mejor calidad y una mayor
compresión cuando la señal contiene episodios epilépticos. Las etapas son, descomposición de la señal,
cuantificación y codificación sin pérdida. El método está enfocado a la epilepsia y obtiene mejores resultados
cuando la señal contiene episodios epilépticos.

Compressed Sensing Framework for EEG Compression

En este trabajo [31] no se realiza una compresión de la señal, sino que se basa en utilizar diccionarios de
Gabor [32], los cuales toman características de la señal original y se consideran dichas características como
la señal “comprimida”.

A High-Performance Lossless Compression Scheme for EEG Signals Using Wavelet Transformand
Neural Network Predictors

Éste trabajo [8] utiliza una combinación de dos transformaciones sobre las señales EEG. Primero se aplica
una Transformada Wavelet [6] a la señal EEG original, luego con los coeficientes generados se entrenan
los predictores de una Red Neuronal implementada. Finalmente los residuos de error son codificados usan-
do un codificador de entropía combinacional [33]. Básicamente se generan los coeficientes generados con
la Transformada Wavelet y los mismos se utilizan para entrenar a los predictores de las redes neuronales
implementados [34]. La compresión sin pérdida está asegurada debido a que la señal de error decodificada
junto con la señal predicha recupera la señal original sin perder la información de diagnóstico.

A two-dimensional approach for lossless EEG compression

Éste trabajo [16] presenta una técnica simple de pre-procesamiento, donde se dispone de la señal del EEG en
forma de una matriz (2-D) antes de la compresión. Se utiliza un codificador de dos etapas para comprimir la
matriz de EEG, con una etapa de codificación con pérdidas SPIHT [35] y una etapa residual de codificación
(codificación aritmética).
En la técnica de pre-procesamiento, la señal de EEG se fracciona en segmentos de igual longitud, donde
cada segmento es una fila de la matriz, donde las filas impares se llenan directamente, y las filas pares son
llenadas en forma inversa. Además se utiliza un esquema de codificación de dos etapas, en la primera etapa
de compresión con pérdida se utiliza SPIHT y en la segunda etapa codificación aritmética para codificar los
residuos.
La idea es transformar la señal en una “imagen” o matriz 2-D y luego aplicar la codificación para comprimir
la matriz.
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Algoritmo de Compresión de EEG mediante Predicciones usando el Polinomio de Interpolación de
Newton con Diferencias Divididas

En este trabajo [18] se propone un algoritmo de compresión con pérdida de bajo costo computacional,
basado en la Predicción mediante el uso del Polinomio de Interpolación de Newton con Diferencias Divi-
didas (PINDD). Se utiliza la aproximación PINDD dado que las señales EEG son variables en el tiempo,
las mismas no se pueden aproximar mediante una función periódica, pero es posible establecer funciones
específicas para pequeños intervalos de tiempo. La idea del algoritmo es, si la señal puede ser interpolada
mediante PINDD entonces la misma no se trasmite. Se define un Error de Predicción como la diferencia en-
tre la señal original y la señal interpolada. Luego se define un Error Permitido y se debe cumplir que el error
de predicción debe ser menor que el error permitido para interpolar. Si es mayor entonces la muestra será
trasmitida pero no comprimida. Se transmitirá además un dato que señalizará las muestras que no pudieron
ser interpoladas dentro del EEG comprimido.
El algoritmo presentado posee muy bajo costo computacional y poca perdida de información.

Lossless compression of electroencephalographic (EEG) data

En el trabajo [36] se examina una técnica de dos etapas de compresión sin pérdida utilizando la decorrelación
entre los puntos de la señal EEG y la codificación de la entropía de la señal resultante. Para realizar la primera
etapa se manejan 2 alternativas, un filtro de coeficiente fijo o un filtro de mínimos cuadrados recursivo. Para
realizar la segunda etapa se utiliza codificación aritmética para codificar los datos. Para descomprimir se
utiliza inversamente el filtro utilizado en la compresión.

Performance Evaluation of Neural Network and Linear Predictors for Near-Lossless Compression of
EEG Signals

En este artículo [20] se realiza una comparación de la performance de compresión casi sin pérdida de señales
EEG obtenida utilizando redes neuronales y los predictores lineales. Se utilizan tres predictores de redes
neuronales, de una sola capa de perceptrón (SLP) [37], perceptrón multicapa (MLP)[38], y la red de Elman
(ES) [39]. También se utilizan dos predictores lineales, el modelo autorregresivo (AR) donde para estimar
los parámetros se usa el método de Levinson-Durbin [24], y filtros FIR [40]. Para todos los predictores se
aplica cuantificación uniforme al error de predicción obtenido de la diferencia entre la muestra original y la
predicha.
La compresión de la señal de EEG se realiza en dos etapas. En la primer etapa se utiliza un predictor de
compresión sin perdida y en la segunda etapa un codificador de la entropía. Para recuperar la señal, el
receptor suma el error de predicción a la señal predicha obteniendo de la muestra actual.
Luego de realizar una comparación entre todos los algoritmos propuestos, el predictor SLP obtiene el mejor
resultado y se determina un ahorro de bits por muestra con respecto a los demás métodos evaluados.

A wavelet-packets based algorithm for EEG signal compression

El objetivo de este trabajo [10] es desarrollar un algoritmo eficiente para la compresión con pérdida de
EEG. La idea del algoritmo es segmentar la señal EEG y descomponerla a través de paquetes wavelet (WP)
[6]. Luego se les aplica una umbralización a los coeficientes de la descomposición de WP y aquellos que
tienen valores absolutos por debajo de un umbral establecido son eliminados. Los coeficientes restantes
están debidamente cuantificados y codificados utilizando un esquema de codificación run-length. La señal
comprimida EEG puede ser recuperada por un proceso inverso.
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El algoritmo tiene un buen equilibrio entre lo que comprime (Compression Ratio, CR [41]) y a calidad de la
señal reconstruida (Percent Root-mean squared Difference, PRD [41]), además la descompresión es bastante
buena, es fácilmente programable y tiene un bajo costo computacional.
Una desventaja de este algoritmo es que pierde información al realizar la compresión y existe un problema
con el cálculo de los umbrales.

Context-Based Lossless and Near-Lossless Compression of EEG Signals

En este articulo [1] se propone tres etapas principales en la compresión de una señal EEG, codificación
predictiva, contextos basados en cancelación de sesgo y codificación condicional. En cada etapa se analizan
y comparan varios algoritmos existentes para resolver lo referente a dicha etapa.





Apéndice B

Formato archivo comprimido

En esta sección se proporciona una descripción general de cada una de las tres secciones principales que
constituyen el formato de los archivos comprimidos como se muestra en la figura B.0.1. Las secciones están
separadas por un marcador M, el cual indica donde comienza y finaliza cada sección del archivo comprimido.

Figura B.0.1: Secciones del archivo comprimido.

En la sección “Parámetros del algoritmo” se incluyen los parámetros configurados en el codificador y además
los parámetros que necesita el decodificador para decodificar la señal. En el cuadro B.1 se muestran todos
los parámetros de dicha sección, los mismos están separados por un espacio.

Largo (byte) Parámetro Descripción

4 P Orden del modelo AR
4 N Cantidad de contextos de codificación.
8 n Indicador de convergencia (AR adaptativo).

P x 8 a Coeficientes del modelo AR.
P x 4 Xjs Primeras P muestras (no codificadas).

N+1 x 8 umb N+1 umbrales.
4 tipo Predictor Indicador del tipo de predictor y coeficientes iniciales.
4 c/s BC Indicador de si aplicar o no BC.
4 debug Indica si se graban o no archivos con variables de interés.

Cuadro B.1: Formato de la sección “Parámetros del algoritmo” del archivo comprimido.
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En la sección “Cabezal EDF” se incluye el cabezal del archivo .edf (a comprimir) sin codificar, el mismo
presenta el formato de EDF [5].
En la sección “Codificación con Golomb” se incluye la codificación realizada para toda la señal mediante el
código de Golomb.





Apéndice C

Diseño de Experimentos

El diseño de pruebas se centró en responder las siguientes preguntas, sobre cada parámetro configurable del
algoritmo y sobre la capacidad de compresión del mismo con respecto a otro tipo de compresor.

Parámetro P (orden del modelo AR): ¿Con qué orden del modelo AR adaptativo se obtiene una mayor
compresión utilizando como coeficientes iniciales los calculados con Levinson-Durbin?.

Parámetro n (convergencia AR adaptativo): ¿A partir de qué valor de n el algoritmo AR adaptativo con-
verge?. ¿Con qué valor n el algoritmo AR adaptativo mejora su adaptación?.

Parámetro Tipo de predictor(combinación tipo de predictor y coef. iniciales): ¿Que combinación entre
los tipos de predictores y coeficientes iniciales es más eficiente en cada contexto (online / offline)?
Siendo las combinaciones posibles las siguientes:

1. AR adaptativo con coeficientes iniciales calculados con Levinson-Durbin.

2. AR adaptativo con coeficientes iniciales iguales a 0.

3. AR adaptativo con coeficientes iniciales iguales al promedio de los coeficientes finales obtenidos
de un conjunto de señales de entrenamiento.

4. AR no adaptativo con coeficientes calculados con Levinson-Durbin.

5. AR no adaptativo con coeficientes iniciales iguales al promedio de los coeficientes finales obte-
nidos de un conjunto de señales de entrenamiento.

Parámetro BC(Indicador de si aplicar o no BC): ¿Disminuye el error de predicción utilizando Bias Can-
cellation? ¿Se obtiene una mayor compresión utilizando Bias Cancellation?

N(contextos de codificación): ¿Con N = 8 se mejora la compresión? ¿Con qué cantidad de contextos de
codificación se obtiene una mayor compresión?

Zip ¿El algoritmo de compresión implementado, utilizando los parámetros óptimos seleccionados de los
experimentos anteriores, obtiene una mayor compresión que el compresor Zip [2]?.
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Algunas de las consideraciones importantes para la ejecución de los experimentos:

1. Los tipos de señales a utilizar para los siguientes experimentos son:

BD1: EEG de personas con problemas de sueño (100 Hz).

BD2: EEG de personas realizando movimiento y luego imaginando los mismos (160 Hz).

BD3: EEG de personas reconociendo imágenes (1000 Hz).
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C.1. Experimento 1
Para este experimento se utilizaron los siguientes parámetros:

P = variable

N = 8

n = 0.0001 (el valor de n se utiliza para calcular el parámetro que controla la convergencia del algorit-
mo AR, η= n/varianza(datosdelaseñal))

tipo Predictor = AR adaptativo con coeficientes iniciales calculados con Levinson-Durbin.

BC = SI (aplicar Bias Cancellation)

Experimento
Busca responder: ¿Con qué orden del modelo AR adaptativo se obtiene una mayor compresión utilizando
como coeficientes iniciales los calculados con Levinson-Durbin?.

Objetivo
Determinar el orden del modelo AR adaptativo que mejora la compresión utilizando como coeficientes
iniciales los calculados con Levinson-Durbin.

Procedimiento

1. Recolectar 7 señales de cada juego de datos:

a) Para cada base:
1) Comprimir las señales utilizando el predictor AR adaptativo con coeficientes iniciales

calculados con Levinson-Durbin y P = 6,7, ..,10.
2) Obtener el promedio de las tasas de bits por muestra (tbm) para cada valor de P.

2. Observar como influye el parámetro P para cada tipo de señal.

Resultado

Resultados de la tbm promedio y su varianza, obtenidos para los diferentes valores de P:

P 6 7 8 9 10

Base Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var.
BD1 5.47 0.98 5.37 0.89 5.42 0.49 6.30 0.58 5.61 0.80
BD2 6.13 0.13 6.09 0.15 6.09 0.16 6.10 0.17 6.10 0.17
BD3 2.58 0.03 2.58 0.04 2.56 0.03 2.55 0.03 2.54 0.03
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C.2. Experimento 2
Para este experimento se utilizaron los siguientes parámetros:

P = el seleccionado en el experimento C.1 (P = 6)

N = 8

n = 0.0001 (el valor de n se utiliza para calcular el parámetro que controla la convergencia del algorit-
mo AR, η= n/varianza(datosdelaseñal))

tipo Predictor = AR adaptativo con coeficientes iniciales calculados con Levinson-Durbin.

BC = SI (aplicar Bias Cancellation)

Experimento Busca responder: ¿A partir de qué valor n el algoritmo AR adaptativo converge?
Objetivo Determinar el valor n para que el algoritmo AR adaptativo converja.

Procedimiento

1. Recolectar 7 señales de cada juego de datos:

a) Para cada base:

1) Comprimir las señales utilizando el predictor AR adaptativo con coeficientes iniciales
calculados con Levinson-Durbin y con 3 valores diferentes de n(10−4,10−3,10−2).

2. Observar para qué valor de n el algoritmo converge.

Resultado Con n = 10−2 y n = 10−3 el predictor AR adaptativo con coeficientes iniciales calculados con
Levinson-Durbin no converge. Con valores de n menores a 10−3 el algoritmo converge.
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C.3. Experimento 2.1
Para este experimento se utilizaron los siguientes parámetros:

P = el seleccionado en el experimento C.1 (P = 6)

N = 8

n = 0.0001 (el valor de n se utiliza para calcular el parámetro que controla la convergencia del algorit-
mo AR, η= n/varianza(datosdelaseñal))

tipo Predictor = AR adaptativo con coeficientes iniciales calculados con Levinson-Durbin.

BC = SI (aplicar Bias Cancellation)

Experimento Busca responder: ¿Con qué valor de n el predictor AR adaptativo mejora su adaptación?

Objetivo Determinar el valor n(10−5 o10−4), para el cuál el predictor AR adaptativo obtenga una mejor estimación
de la señal predicha con respecto a la señal original, por lo tanto con que n se obtiene menor error de
predicción en promedio.

Procedimiento

1. Recolectar 7 señales de cada juego de datos:

a) Para cada base:

1) Comprimir las señales utilizando el predictor AR adaptativo con coeficientes iniciales
calculados con Levinson-Durbin y con los valores de n 10−5 y 10−4.

2) Obtener para cada señal comprimida, el promedio de errores obtenidos para cada n.

2. Observar para qué valor de n el predictor AR adaptativo obtiene una mejor estimación de la señal
(errores de predicción menores en promedio).
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Resultado Resultados de los promedios de los errores de predicción, obtenidos para los diferentes valores de n:

n 0.00001 0.0001

Señal Prom. Var. Prom. Var.
1 0.05 222.04 0.21 727.10

2 0.23 276.06 0.16 97.28

3 -0.05 25.88 -0.05 33.40

4 -0.12 108.06 -0.02 4,090.09

5 0.03 26.31 0.0001 88.43

6 0.02 287.19 0.02 724.84

7 0.02 64.79 -0.19 181.44

(a) Señales de BD1.

n 0.00001 0.0001

Señal Prom. Var. Prom. Var.
1 -0.07 445.50 -0.17 462.88

2 0.03 137.21 0.03 137.24

3 -0.32 106.94 -0.32 107.00

4 -0.20 112.66 -0.20 113.27

5 -1.25 259.80 -1.12 264.07

6 0.18 176.24 0.20 176.13

7 0.16 121.01 0.19 120.99

(b) Señales de BD2.

n 0.00001 0.0001

Señal Prom. Var. Prom. Var.
1 -0.021 2.58 -0.020 2.58

2 0.020 2.01 0.009 2.03

3 0.007 1.19 -0.096 2.14

4 -0.016 1.70 -0.032 1.71

5 0.029 1.21 0.058 1.24

6 0.034 0.83 0.022 0.84

7 0.002 0.82 -0.006 0.83

(c) Señales de BD3.
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C.4. Experimento 3
Para este experimento se utilizaron los siguientes parámetros:

P = el seleccionado en el experimento C.1 (P = 6)

N = 8

n = el seleccionado en el experimento C.3 (en los casos que se utiliza AR adaptativo)

tipo Predictor = variable

BC = SI (aplicar Bias Cancellation)

Experimento Busca responder: ¿Que combinación entre los tipos de predictores y coeficientes iniciales es más eficiente
en cada contexto (online / offline)?

Objetivo Determinar que combinación entre los tipos de predictores y coeficientes iniciales es más eficiente en cada
contexto (online / offline).

Procedimiento

1. Recolectar 7 señales de cada juego de datos:

a) Para cada base:

1) Comprimir cada señal utilizando cada uno de los siguientes predictores y coeficientes
iniciales:
a′ AR adaptativo con coeficientes iniciales calculados con Levinson-Durbin.
b′ AR adaptativo con coeficientes iniciales iguales a 0.
c′ AR adaptativo con coeficientes iniciales iguales al promedio de los coeficientes

finales obtenidos de un conjunto predeterminado de señales.
d′ AR no adaptativo calculados con Levinson-Durbin.
e′ AR no adaptativo iguales al promedio de los coeficientes finales obtenidos de un

conjunto predeterminado de señales.
2) Analizar de forma cualitativa la complejidad computacional para cada predictor.
3) Analizar el cálculo de los coeficientes iniciales necesarios para ejecutar cada predictor en

los contextos online / offline.
4) Obtener el promedio de las tasas de bits por muestra para cada predictor.

2. Comparar para cada tipo de señal compresión de los diferentes predictores.

3. El predictor es seleccionado considerando las características analizadas en los puntos 1a1, 1a2 y
1a3.
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Resultado Análisis cualitativo de la complejidad computacional para cada predictor:
Nro. Predictor Procesamiento en cada señal a predecir

1a1a

1. Cálculo de los coeficientes iniciales mediante Levinson-Durbin.

2. Estimación de cada muestra a partir de las P muestras anteriores
y de los coeficientes estimados en el paso anterior.

3. Cálculo de los nuevos coeficientes a partir de los coeficientes
anteriores.

4. Cálculo de la varianza de las muestras para el cálculo de n
utilizado en el algoritmo de adaptación.

5. Cálculo de umbrales para los contextos de la codificación
condicional.

Se realizan 4 pasadas por cada señal a predecir.
1a1b

1. Estimación de cada muestra a partir de las P muestras anteriores
y de los coeficientes estimados en el paso anterior.

2. Cálculo de los nuevos coeficientes a partir de los coeficientes
anteriores.

3. Cálculo de la varianza de las muestras para el cálculo de n
utilizado en el algoritmo de adaptación.

4. Cálculo de umbrales para los contextos de la codificación
condicional.

Se realizan 3 pasada por cada señal a predecir.
1a1c

1. Cálculo de los coeficientes iniciales a partir de ciertas señales
diferentes previamente seleccionadas.

2. Estimación de cada muestra a partir de las P muestras anteriores
y de los coeficientes estimados en el paso anterior.

3. Cálculo de los nuevos coeficientes a partir de los coeficientes
anteriores.

4. Cálculo de umbrales para los contextos de la codificación
condicional.

Se realiza 3 pasada por cada señal a predecir.
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1a1d

1. Cálculo de los coeficientes iniciales mediante Levinson-Durbin.

2. Estimación de cada muestra a partir de las P muestras anteriores
y coeficientes fijos calculados inicialmente.

3. Cálculo de umbrales para los contextos de la codificación
condicional.

Se realizan 3 pasada por cada señal a predecir.
1a1e

1. Cálculo de los coeficientes iniciales a partir de ciertas señales
diferentes previamente seleccionadas.

2. Estimación de cada muestra a partir de las P muestras anteriores
y coeficientes fijos calculados inicialmente.

3. Cálculo de umbrales para los contextos de la codificación
condicional.

Se realiza 2 pasadas por cada señal a predecir.

Resultados obtenidos de las bit por muestra para los diferentes tipos de predictores:

Combinación 1 2 3 4 5

Base tbm Var tbm Var tbm Var tbm Var tbm Var
BD1 4.99 0.39 5.47 0.61 4.98 0.46 4.97 0.40 4.82 0.29
BD2 6.12 0.13 6.76 0.32 6.35 0.14 6.12 0.13 6.42 0.24
BD3 2.54 0.03 7.14 2.11 3.67 0.64 2.54 0.03 4.36 0.88
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C.5. Experimento 4
Para este experimento se utilizaron los siguientes parámetros:

P = el seleccionado en el experimento C.1 (P = 6)

N = 8

n = No aplica

tipo Predictor = el seleccionado en el experimento C.4 (AR no adaptativo calculados con Levinson-
Durbin.)

BC = SI (aplicar Bias Cancellation)

Experimento Busca responder: ¿Disminuye el error de predicción utilizando Bias Cancellation?
Objetivo Determinar si aplicando BC disminuye el error de predicción.

Procedimiento

1. Recolectar 7 señales de cada juego de datos:

a) Para cada base:

1) Calcular el promedio de los errores de predicción.
2) Calcular el promedio de los errores de predicción corregidos mediante BC.

2. Analizar para cada tipo de señal, si el promedio de los errores de predicción utilizando BC está más
cerca de 0 que el promedio de los errores de predicción sin corregir.
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Resultado Resultados obtenidos de los promedios y varianzas de los errores de predicción sin utilizar BC (e j Prom. y
Var.) y utilizando BC (ẽ j Prom. y Var.):

Errores e j ẽ j

Señal Prom. Var. Prom. Var.
1 -0.131 237.103 -0.121 232.435
2 0.115 38.750 0.114 37.418
3 0.107 33.458 0.053 33.183
4 -0.128 88.308 -0.105 85.668
5 0.024 25.728 0.002 25.521
6 -0.048 363.492 -0.172 353.307
7 -6.245 370.307 -4.660 308.276

(a) Señales de BD1.

Errores e j ẽ j

Señal Prom. Var. Prom. Var.
1 -0.088 442.381 -0.056 441.260
2 0.032 137.174 0.011 136.616
3 -0.316 106.953 -0.304 107.070
4 -0.211 112.574 -0.153 111.880
5 -0.744 259.723 -0.574 259.530
6 0.195 175.840 0.096 176.473
7 0.175 120.935 0.105 121.232

(b) Señales de BD2.

Errores e j ẽ j

Señal Prom. Var. Prom. Var.
1 0.1768 2.5863 0.1768 2.5866
2 -0.1270 2.0207 -0.1270 2.0208
3 0.0113 1.1932 0.0112 1.1933
4 -0.0525 1.7234 -0.0523 1.7231
5 0.0215 1.2108 0.0222 1.2095
6 0.0290 0.8265 0.0290 0.8266
7 0.0039 0.8226 0.0039 0.8228

(c) Señales de BD3.
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C.6. Experimento 5
Para este experimento se utilizaron los siguientes parámetros:

P = el seleccionado en el experimento C.1 (P = 6)

N = 8

n = No aplica

tipo Predictor = el seleccionado en el experimento C.4 (AR no adaptativo, coeficientes calculados con
Levinson-Durbin.)

BC = variable (0 si no se quiere aplicar BC y 1 en caso contrario)

Experimento Busca responder: ¿Se obtiene una mayor compresión utilizando Bias Cancellation?
Objetivo Determinar si aplicando Bias Cancellation se mejora compresión.

Procedimiento

1. Recolectar 7 señales de cada juego de datos:

a) Para cada base:

1) Comprimir la señal utilizando el predictor seleccionado en la prueba C.4 y sin aplicar Bias
Cancellation.

2) Comprimir la señal utilizando el predictor seleccionado en la prueba C.4 y aplicando Bias
Cancellation.

3) Obtener el promedio de las tasas de bits por muestra de cada tipo de señal para los puntos
i. e ii..

2. Analizar para cada juego de datos, la tasa de bits por muestra promedio utilizando o no BC y
teniendo en cuenta cualitativamente la complejidad computacional.

Resultado Resultados obtenidos del promedio de las tasas de bits por muestra:

BC Sin BC Con BC

Base Prom. Var. Prom. Var.
BD1 5.16 0.48 5.17 0.65
BD2 6.18 0.13 6.18 0.14
BD3 2.54 0.03 2.54 0.03



APÉNDICE C. DISEÑO DE EXPERIMENTOS 53

C.7. Experimento 6
Para este experimento se utilizaron los siguientes parámetros:

P = el seleccionado en el experimento C.1 (P = 6)

N = 8

n = No aplica

tipo Predictor = el seleccionado en el experimento C.4 (AR no adaptativo, coeficientes calculados con
Levinson-Durbin.)

BC = el seleccionado en el experimento C.6

Experimento Busca responder: ¿Con N = 8 se mejora la compresión?
Objetivo Determinar si con N = 8 se obtienen diferentes valores del parámetro ‘k’ de Golomb en cada contexto.
Proced.

1. Recolectar 7 señales de cada juego de datos:

a) Para cada base:

1) Comprimir cada señal utilizando el predictor seleccionado en la prueba C.4, aplicar o no BC
según la pruebaC.6

2) Obtener el promedio del parámetro ‘k’ de Golomb en cada uno de los N contexto.

2. Registrar en una tabla el promedio del parámetro ‘k’ de Golomb en cada uno de los N contextos para
cada señal, frecuencia y tipo.

3. Analizar los resultados obtenidos observando cómo varía el ‘k’ en cada contexto y observar la cantidad
de contextos a utilizar para mejorar la compresión.
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Resultado Resultados obtenidos del promedio del parámetro ‘k’ de Golomb por contexto:

Base de datos BD1

Contexto 1 2 3 4 5 6 7 8

señal Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var.

1 2.83 0.14 3.00 2x10−4 3.00 10−4 3.55 0.247 4.00 10−4 4.00 2x10−5 4.00 10−5 5.00 10−4

2 1.00 0 1.33 0.221 2.00 0.001 2.00 0.001 2.00 10−4 2.00 0.001 3.00 10−4 3.00 10−5

3 1.00 0.001 1.03 0.027 1.18 0.148 1.60 0.239 2.00 2x10−6 2.00 4x10−6 2.92 0.073 3.00 2x10−5

4 1.11 0.094 2.00 5x10−5 2.01 0.006 2.33 0.223 3.00 2x10−4 3.00 10−5 3.82 0.149 4.00 3x10−5

5 1.00 10−4 1.00 10−4 1.00 3x10−4 1.00 4x10−4 1.00 0.005 2.00 3x10−5 2.00 2x10−4 3.00 2x10−5

6 2.35 0.228 3.00 10−4 3.01 0.006 3.88 0.108 4.00 10−5 4.00 2x10−5 5.00 3x10−5 5.00 2x10−5

7 2.00 0.001 2.00 0.001 2.00 0.002 2.74 0.194 3.00 10−5 0.00 0 3.00 0.001 4.77 0.734

Base de datos BD2

Contexto 1 2 3 4 5 6 7 8

señal Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var.

1 4.00 0.005 4.00 0.004 4.00 0.006 4.00 0.005 4.00 0.004 4.00 0.005 4.62 0.245 5.00 0.006

2 3.00 0.002 3.00 0.005 3.00 0.006 3.00 0.004 3.00 0.002 3.15 0.130 4.00 0.007 4.00 0.010

3 3.00 0.004 3.00 0.004 3.01 0.008 3.00 0.004 3.00 0.006 3.04 0.044 3.02 0.022 3.95 0.046

4 3.01 0.010 3.00 0.003 3.01 0.011 2.99 0.009 3.00 0.003 3.00 0.008 3.00 0.004 3.72 0.208

5 4.00 0.008 3.99 0.010 4.00 0.004 4.00 0.008 3.99 0.010 4.00 0.009 4.00 0.005 4.12 0.124

6 4.00 0.004 3.97 0.033 3.99 0.015 3.98 0.023 4.00 0.004 3.97 0.031 4.00 0.004 4.00 0.005

7 3.00 0.006 3.01 0.011 3.09 0.082 3.02 0.024 3.01 0.018 3.00 0.002 3.04 0.047 3.99 0.022

Base de datos BD3

Contexto 1 2 3 4 5 6 7 8

señal Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var.

1 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00

2 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00

3 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00

4 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00

5 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00

6 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00

7 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00
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C.8. Experimento 7
Para este experimento se utilizaron los siguientes parámetros:

P = el seleccionado en el experimento C.1 (P = 6)

N = variable

n = No aplica

tipo Predictor = el seleccionado en el experimento C.4 (AR no adaptativo, coeficientes calculados con
Levinson-Durbin.)

BC = el seleccionado en el experimento C.6

Experimento Busca responder: ¿Con qué cantidad de contextos de codificación se obtiene una mayor compresión?
Objetivo Determinar la cantidad de contextos que mejoran compresión.

Procedimiento

1. Recolectar 7 señales de cada juego de datos:

a) Para cada base:

1) Comprimir la señal utilizando el predictor seleccionado en el experimento C.4, aplicar o
no BC según el experimento C.6 y con parámetros N = 1, 2, 3, 4, 8, 16y32.

2) Obtener el promedio de las tasas de bits por muestra para cada N.

2. Analizar para cada tipo de señal, la tasa de bit por muestras promedio para los diferentes valores de
N obtenidos.

Resultado Resultados obtenidos para los diferentes valores de N:

Contexto 1 2 3 4 8 16 32

Base Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var. Prom. Var.

BD1 5.22 0.50 5.10 0.44 5.05 0.39 5.05 0.40 5.03 0.40 5.03 0.40 5.02 0.40

BD2 6.12 0.12 6.11 0.12 6.11 0.13 6.11 0.13 6.12 0.13 6.16 0.13 6.22 0.13

BD3 2.54 0.03 2.54 0.03 2.54 0.03 2.54 0.03 2.54 0.03 2.54 0.03 2.55 0.03
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C.9. Experimento 8
Para este experimento se utilizaron los siguientes parámetros:

P = el seleccionado en el experimento C.1 (P = 6)

N = el seleccionado en el experimento C.8 (N = 4)

n = No aplica

tipo Predictor = el seleccionado en el experimento C.4 (AR no adaptativo, coeficientes calculados con
Levinson-Durbin.)

BC = el seleccionado en el experimento C.6 (BC = NO)

Experimento Busca responder: ¿El algoritmo de compresión implementado, utilizando los parámetros óptimos
seleccionados de los experimentos anteriores, obtiene una mayor compresión que el compresor Zip?

Objetivo Determinar si el algoritmo de compresión implementado obtiene una mayor compresión que el compresor
Zip.

Procedimiento

1. Recolectar 7 señales de cada juego de datos:

a) Para cada base:

1) Comprimir la señal utilizando los parámetros óptimos obtenidos en los experimentos
anteriores.

2) Obtener el promedio de las tasas de compresión.

b) Comparar los promedios de las tasas de compresión obtenidos para el algoritmo de compresión
implementado y las obtenidas con el compresor Zip.

Resultado Los resultados de los promedios de TC obtenidos son los siguientes:

Base Prom. TC %Comp. Prom. TC Zip %Comp.

BD1 0.32 68.41 0.44 55.65
BD2 0.38 62.31 0.57 42.55
BD3 0.16 84.14 0.31 69.32





Apéndice D

Pseudocódigo

D.1. Compresor

ComprimirEEG ( p a r a m e t r o s I n )
{

/ / Ca r ga r l a s e ñ a l en un a r r e g l o de e n t e r o s
d a t a = cargarEDF ( p a r a m e t r o s I n −>r u t a O r i g e n ) ;
S i e l t i p o P r e d i c t o r e s 0 o 2
{

/ / C a l c u l a r l o s c o e f i c i e n t e s con e l método de Levison−d u r b i n
a = LPC ( p a r a m e t r o s I n −>P , da t a , c a n t M u e s t r a s ) ;

}

/ / Pa r a l o s t i p o s de p r e d i c t o r e s que u t i l i z a n a d a p t a c i ó n se c a l c u l a l a v a r i a n z a .
S i e l t i p o P r e d i c t o r e s 0 o 1
{

v a r = v a r i a n z a ( da t a , c a n t M u e s t r a s )
n = p a r a m e t r o s I n −>n / v a r

}
/ / s e i n i c i a l i z a e l v e c t o r Xjs con l a s P m u e s t r a s i n i c i a l e s Xjs = d a t a [ 0 . . P ] ;

/ / s i s e h a b i l i t o e l modo debug
i f ( p a r a m e t r o s I n −>debug )
{

/ / Se c r e a n l o s a r c h i v o s que c o n t e n d r á n v a r i a b l e s de i n t e r é s
Crea rArch ivosDebug ( p a r a m e t r o s I n −> r u t a D e s t i n o )

}
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p a r a cada m u e s t r a de d a t a [ P . . c a n t M u e s t r a s ]
{

/∗∗∗∗∗ t i p o P r e d i c t o r :
0−AR a d a p t a t i v o ( con c o e f i c i e n t e s i n i c a l e s de Lev inson Durbin )
1−AR a d a p t a t i v o ( con c o e f i c i e n t e s i n i c i a l e s a i n g r e s a r )
2−AR no a d a p t a t i v o ( con c o e f i c i e n t e s i n i c a l e s de Lev inson Durbin )
3−AR no a d a p t a t i v o a i n g r e s a r .

∗∗∗∗∗∗ /

S i t i p o P r e d i c t o r 0 o 1
{

/ / s e a p l i c a AR a d a p t a t i v o p a r a o b t e n e r l a m u e s t r a p r e d i c h a ( Xp ) ,
/ / s e c a l c u l a e l e r r o r de p r e d i c c i ó n ( ep ) y se a c t u a l i z a n l o s c o e f i c i e n t e s ( a )
[ Xp , a , ep ] = AR( a , p a r a m e t r o s I n −>P , P m u e s t r a s a n t e r i o r e s , p a r a m e t r o s I n −>n )

}
S i t i p o P r e d i c t o r 2 o 3
{

/ / s e a p l i c a AR no a d a p t a t i v o p a r a o b t e n e r l a m u e s t r a p r e d i c h a ( Xp )
/ / y se c a l c u l a e l e r r o r de p r e d i c c i ó n ( ep )
[ Xp , ep ] = AR( a , p a r a m e t r o s I n −>P , P m u e s t r a s a n t e r i o r e s )

}

e r r = ep

S i se a p l i c a BC
{

/ / Se c a l c u l a l a c o r r e c c i ó n d e l e r r o r de p r e d i c c i ó n ( ep )
e _ n i o q u i = BC( ep , Xp , P m u e s t r a s a n t e r i o r e s , p a r a m e t r o s I n −>P )
e r r = e _ n i o q u i

}

/ / s e c a l c u l a e l e s t a d o de c o n d i c i o n a m i e n t o d e l ep p a r a o b t e n e r
/ / l o s u m b r a l e s de c o d i f i c a c i ó n

s = E s t a d o C o n d i c i o n a m i e n t o ( v e c t o r de P e r r o r e s a n t e r i o r e s )
}

/ / Se c a l c u l a n l o s u m b r a l e s de c o d i f i c a c i ó n a p a r t i r de l o s e r r o r e s de p r e d i c c i ó n
u m b r a l e s = Es tadoCond ic ionamien toA_S ( v e c t o r con l o s ep , s , p a r a m e t r o s I n −>N)

/ / Se c r e a e l a r c h i v o comprimido
arch ivoCompr imido = C r e a r A r c h i v o ( paramIn−> r u t a D e s t i n o )

/ / Se e s c r i b e e l c a b e z a l d e l a r c h i v o EDF o r i g i n a l
/ / y l o s p a r á m e t r o s que se t r a s m i t i r á n a l d e s c o m p r e s o r .
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p a r a cada m u e s t r a de d a t a [ P . . c a n t M u e s t r a s ]
{

/ / g r a b a en e l a r c h i v o arch ivoCompr imido l a c o d i f i c a c i ó n de Golomb
/ / de l o s e r r o r e s e r r
Golomb ( archivoComprimido , umbra les , e r r , N)

}

C e r r a r A r c h i v o ( a rch ivoCompr imido )
i f ( p a r a m e t r o s I n −>debug )
{

e s c r i b i r Y C e r r a r A r c h i v o s D e b u g ( )
}

}

D.2. Descompresor

DescomprimirEEG ( ru taArch ivoCompr imido )
{

arch ivoComppr imido = A b r i r A r c h i v o ( ru t aArch ivoCompr imido )
p a r a m e t r o s = LeerParametrosYCabezalEDF ( arch ivoCompr imido )

S i ( p a r a m e t r o s−>debug )
{

Crea rArch ivoDebugDecod i f ( ru t aArch ivoCompr imido )
}

e r r o r e s = v e c t o r de ( p a r a m e t r o s−>P ) c e r o s
vec to r_X = ( p a r a m e t r o s−>P ) m u e s t r a s o r i g i n a l e s i n i c i a l e s

M i e n t r a s no e n c u e n t r o ( f i n A r c h i v o )
{

/ / s e d e c o d i f i c a e l e s t a d o de c o n d i c i o n a m i e n t o
s = E s t a d o C o n d i c i o n a m i e n t o ( e r r o r e s )

/ / s e o b t i e n e e l c o n t e x t o ( cc_s ) de c o d i f i c a c i ó n
cc_s = A_S ( s , p a r a m e t r o s−>umbra les , p a r a m e t r o s−>N)

/ / s e c a l c u l a e l p a r á m e t r o d e l có d i go de Golomb
/ / a p a r t i r de l o s e r r o r e s d e l c o n t e x t o cc_s (A( cc_s ) ) y su c a n t i d a d (N( cc_s ) )
k = C a l c u l a r _ k ( cc_s , A( cc_s ) , N( cc_s ) )

/ / Se d e c o d i f i c a e l e r r o r de p r e d i c c i ó n
f i n A r c h i v o , e r r = Decod i f i ca rGo lomb ( archivoComprimido , k , &e _ n i o q u i )
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S i no es ( f i n A r c h i v o )
{

A( cc_s ) , N( cc_s ) = A c t u a l i z a r C o n t a d o r e s G o l o m b ( e r r )
e r r o r = e r r

/ / S i se a p l i c a BC, se debe d e c o d i f i c a r e l e r r o r de p r e d i c c i o n
i f ( p a r a m e t r o s−>BC)
{

e r r o r , X = Decod i f i c a rBC ( e r r , vec tor_X , p a r a m e t r o s−>P )
}

S i t i p o P r e d i c t o r 0 o 1
{

/ / s e a p l i c a e l d e c o d i f i c a d o r AR a d a p t a t i v o
Xp , a = Decod i f i ca rAR ( a , P , vec tor_X , p a r a m e t r o s−>n , e r r o r )

}

S i t i p o P r e d i c t o r 2 o 3
{

/ / s e a p l i c a e l d e c o d i f i c a d o r AR no a d a p t a t i v o
Xp = Decod i f i ca rAR ( a , P , vec to r_X )

}
}

/ / s e o b t i e n e l a m u e s t r a o r i g i n a l X y se a g r e g a a l v e c _ X _ o r i g i n a l e s
X = e r r o r + Xp

/ / Agregar e l nuevo X a un v e c t o r que c o n t i e n e t o d o s l o s X d e c o d i f i c a d o s
Agregar ( v e c _ X _ o r i g i n a l e s , X)
A c t u a l i z a r ( vec tor_X , X)
A c t u a l i z a r ( e r r o r e s , e r r o r )

S i ( p a r a m t r o s−>debug )
{

e s c r i b i r A r c h i v o s D e b u g ( )
}

}

S i ( p a r a m t r o s−>debug )
{

Cer ra rArch ivoDebug ( )
}

r u t a A r c h i v o O r i g i n a l = a g r e g a r E x t e n s i o n ( ru taArch ivoCompr imido , " . e d f " )
e s c r i b i r E D F ( r u t a A r c h i v o O r i g i n a l , p a r a m e t r o s−>edfhd r , v e c _ X _ o r i g i n a l e s )

}
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Funciones principales

Se dispone de 2 funciones principales:

int ComprimirEEG(struct parametros_struct* paramIn)

parametros_struct estructura que contiene los siguientes atributos:

P = indica el orden del modelo AR.
N = cantidad de contexto de codificación.
n = valor que determina la convergencia del algoritmo AR adaptativo (para los casos en que se selec-

cione tipoPredictor = 0 o 1).
a = coeficientes iniciales del modelo AR (para los casos en que se seleccione tipoPredictor = 1 o 3).
Xjs = arreglo con las P muestras iniciales de la señal
umbrales = arreglo con los N+1 umbrales calculados para la codificación de la señal, como se indicó

en la sección 3.1.11
tipoPredictor = número que indica las siguientes combinaciones:

0 AR adaptativo con coeficientes iniciales calculados con Levinson-Durbin.
1 AR adaptativo con coeficientes iniciales a ingresar.
2 AR no adaptativo con coeficientes iniciales calculados con Levinson-Durbin.
3 AR no adaptativo con coeficientes iniciales a ingresar.

BC = valor que indica si aplicar BC (1) o no aplicar BC (0).
rutaOrigen = ruta donde se encuentra el archivo EDF original que se va a comprimir.
rutaDestino = ruta donde se encuentra el archivo EDF comprimido cuya extensión es .EEGzip.
edfhdr = contiene los datos del cabezal del archivo EDF original.
debug = valor que indica si se graban archivos con variables de interés (1) o no se graba (0).

Retorna: 0 en caso de que la compresión haya sido exitosa, 1 en caso contrario.

Comprime el archivo EDF ubicado en la ruta rutaOrigen y tomando en cuanta la selección de los demás
parámetros, genera un archivo comprimido con el formato especificado en B (en la misma ubicación de
rutaOrigen). En caso de que se seleccione entre los parámetros debug = 1 los archivos de debug generados
se guardaran en la misma ruta donde se encuentra el ejecutable.
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int DescomprimirEEG(char* ruta)

Ruta: ruta donde se ubica el archivo comprimido.

Retorna: 0 en caso de que la compresión haya sido exitosa, 1 en caso contrario.

Descomprime el archivo ubicado en ruta, generando a partir del ComprimirEEG.





Nomenclatura

AC Codificación Aritmética

AR Model autoregressive

BC Bias Cancellation

BCI Brain-Computer Interface

CC Codificación condicional

EEG Electroencefalograma

KLT Transformada Karhunen-Loeve

LMS Least mean squares

WT Transformada Wavelet

WTP Transformada Wavelet Packets
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