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ABSTRACT

Embora a transformada wavelet discreta (DWT) seja am-
plamente utilizada em diversos sistemas de compress~ao de
imagens, levando a excelentes resultados de codi�ca�c~ao,
pouco estudo tem sido dedicado �a avalia�c~ao das potenciali-
dades da DWT em compress~ao de voz. No presente traba-
lho, �e avaliado o desempenho de um sistema de codi�ca�c~ao
de voz baseado em DWT e quantiza�c~ao vetorial. Testes
de preferência realizados com 20 avaliadores mostram que
o uso da DWT permite obter sinais reconstru��dos com boa
qualidade a baixas taxas de codi�ca�c~ao. Al�em disso, neste
trabalho, �e apresentada uma investiga�c~ao da importância da
componente de aproxima�c~ao e das componentes de detalhe,
resultantes de uma decomposi�c~ao wavelet multiresolucional,
na qualidade do sinal reconstru��do.

1. INTRODUC� ~AO

O principal objetivo da compress~ao de sinais de voz �e
reduzir o n�umero de bits necess�arios para se representar
adequadamente o sinal, visando minimizar os requisitos de
largura de faixa e de capacidade de armazenamento. Apesar
de alguns sistemas n~ao apresentarem grandes limita�c~oes de
largura de faixa, como �e o caso das redes de comunica�c~oes
por �bra �otica, e embora a evolu�c~ao tecnol�ogica esteja con-
tinuamente contribuindo para o surgimento de mem�orias
com grandes capacidades de armazenamento, a compress~ao
de sinais de voz desempenha um papel importante, devido
a uma s�erie de fatores, como por exemplo [1], [2]:

� nas redes digitais de servi�cos integrados (ISDN, inte-
grated services digital networks), as t�ecnicas de com-
press~ao permitem uma integra�c~ao e�ciente de sinais e
dados;

� a enorme utiliza�c~ao dos sistemas multim��dia tem levado
ao aumento da demanda no tocante ao armazenamen-
to de voz, m�usica, imagens, v��deo e dados em forma
comprimida;

� em telefonia m�ovel celular, a largura de faixa �e seve-
ramente limitada, o que tem motivado muitos estudos
em compress~ao de voz;

� nos sistemas de reconhecimento de fala e de locutor e
nos sistemas de resposta vocal, vocabul�arios maiores
podem ser armazenados por meio da redu�c~ao dos re-
quisitos de mem�oria necess�arios para cada padr~ao de
voz.

Motivado pelos excelentes resultados de compress~ao apre-
sentados pelos sistemas de codi�ca�c~ao de imagens que utili-
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zam a combina�c~ao da transformada wavelet discreta (DWT,
discrete wavelet transform) e quantiza�c~ao vetorial (QV), es-
te trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho de um
sistema de codi�ca�c~ao de forma de onda de voz baseado em
DWT e QV. Neste contexto, �e utilizado um conjunto de
dicion�arios multiresolucionais destinados �a codi�ca�c~ao dos
coe�cientes wavelet resultantes da aplica�c~ao de uma decom-
posi�c~ao wavelet multiresolucional no sinal de voz. Vale sa-
lientar que, muito embora alguns trabalhos tenham se de-
dicado �a utiliza�c~ao de wavelets no contexto de codi�ca�c~ao

param�etrica de voz (coe�cientes LPC), n~ao se tem conhe-
cimento de trabalhos referentes �a aplica�c~ao de wavelets no
contexto de codi�ca�c~ao de forma de onda de voz baseada em
DWT e QV.
No presente trabalho, al�em da avalia�c~ao da qualidade do

sinal de voz em diversas taxas de codi�ca�c~ao, �e apresentada
uma investiga�c~ao da importância (contribui�c~ao) das com-
ponentes de aproxima�c~ao e de detalhe, resultantes de uma
decomposi�c~ao wavelet multiresolucional, na qualidade do si-
nal reconstru��do.
Este trabalho encontra-se organizado de acordo com as

Se�c~oes a seguir. Uma vis~ao geral da quantiza�c~ao veto-
rial (QV) �e apresentada na Se�c~ao 2. A transformada wa-

velet discreta (DWT) �e brevemente abordada na Se�c~ao 3.
Na Se�c~ao 4 �e descrito o sistema de codi�ca�c~ao de voz que
utiliza DWT e QV. Os resultados e a conclus~ao do trabalho
s~ao apresentados, respectivamente, nas Se�c~oes 5 e 6.

2. QUANTIZAC� ~AO VETORIAL

A quantiza�c~ao vetorial [2], [3], que pode ser vista como
uma extens~ao da quantiza�c~ao escalar em um espa�co mul-
tidimensional, encontra-se fundamentada na Teoria da Dis-
tor�c~ao Versus Taxa, formulada por Shannon, segundo a qual
um melhor desempenho �e obtido codi�cando-se blocos de
amostras (isto �e, vetores) ao inv�es de amostras individuais
(isto �e, escalares). Em diversos sistemas de codi�ca�c~ao de
voz e imagem, a quantiza�c~ao vetorial tem sido utilizada com
sucesso, permitindo elevadas taxas de compress~ao.
Matematicamente, a quantiza�c~ao vetorial consiste de um

mapeamento Q de um vetor de entrada ~x pertencente ao
espa�co Euclideano K-dimensional, RK , em um vetor per-
tencente a um subconjunto �nito W de RK , ou seja,

Q : RK
!W: (1)

O dicion�ario W = f~wi; i = 1; 2; : : : ; Ng �e o conjunto de
vetores de reprodu�c~ao (tamb�em denominados vetores-c�odigo
ou vetores de reconstru�c~ao), K �e a dimens~ao do quantiza-
dor vetorial e N �e o n�umero de vetores-c�odigo (ou n�umero



de n��veis, em analogia com a quantiza�c~ao escalar). A ta-
xa de codi�ca�c~ao do quantizador vetorial, que representa
o n�umero de bits por componente do vetor, �e dada por
R = 1

K
log2N . Em codi�ca�c~ao de forma de onda de voz, R

�e expressa em bit=amostra. Em se tratando de codi�ca�c~ao
de imagens, R �e expressa bits por pixel (bpp).
O mapeamento Q introduz um particionamento de RK

em N c�elulas (denominadas regi~oes de Voronoi) Si, i =
1; 2; : : : ; N , tais que:

N[
i=1

Si = RK e Si \ Sj = ; para i 6= j: (2)

Cada c�elula Si �e de�nida da seguinte maneira:

Si = f~x : Q(~x) = ~wig: (3)

Deste modo, o vetor-c�odigo ~wi constitui o vetor represen-
tativo de todos os vetores de entrada pertencentes �a c�elula
Si. Como a quantiza�c~ao vetorial realiza um mapeamento
de padr~oes de entrada (vetores de entrada ~x) semelhantes
em padr~oes de sa��da (vetores-c�odigo ~wi) semelhantes, ela
pode ser vista como uma forma de reconhecimento de pa-
dr~oes, em que um padr~ao de entrada �e \aproximado" por
um padr~ao de referência, pertencente a um conjunto prede-
terminado (dicion�ario) de padr~oes (vetores de reconstru�c~ao)
de referência [2], [4].
O objetivo das t�ecnicas de projeto de quantizadores veto-

riais �e obter um dicion�ario �otimo, que minimize a distor�c~ao
m�edia introduzida pela aproxima�c~ao do conjunto de vetores
de entrada (vetores a serem quantizados) pelos correspon-
dentes vetores de reprodu�c~ao (vetores-c�odigo).

3. TRANSFORMADA WAVELET

DISCRETA

A transformada wavelet discreta (DWT) pode ser descri-
ta a partir do banco de �ltros ilustrados na Fig. 1. Os �ltros
h0(n) e h1(n) correspondem aos �ltros wavelet de an�alise,
enquanto que g0(n) e g1(n) correspondem aos �ltros wave-
let de s��ntese. Um sinal de entrada x(n) �e convolu��do com o
�ltro passa-baixa h0(n) e com o �ltro passa-alta h1(n). O si-
nal resultante de cada convolu�c~ao �e ent~ao submetido a uma
decima�c~ao (sub-amostragem) de ordem 2. Geram-se, assim,
no processo de decomposi�c~ao (ou an�alise), o sinal de aproxi-
ma�c~ao a1(n) e o sinal de detalhe d1(n). Em outras palavras,
a1(n) cont�em os coe�cientes wavelet correspondentes �a com-
ponente de aproxima�c~ao do sinal, ao passo que d1(n) cont�em
os coe�cientes wavelet referentes �a componente de detalhe do
sinal. No processo de reconstru�c~ao (ou s��ntese), procede-se
uma interpola�c~ao (super-amostragem) de ordem 2, seguida
de convolu�c~ao com os �ltros passa-baixa g0(n) e passa-alta
g1(n). Satisfeitas as condi�c~oes de reconstru�c~ao perfeita, o
sinal x(n) �e reconstru��do de forma exata, como a soma das
sa��das dos �ltros wavelet de s��ntese, ou seja, y(n) = x(n).
Em se tratando de uma decomposi�c~ao wavelet multire-

solucional (multin��vel) [5], [6], [7], o pr�oximo n��vel de de-
composi�c~ao (resolu�c~ao mais grosseira) �e obtido mediante a
convolu�c~ao do sinal a1(n) com um par idêntico de �ltros
h0(n) e h1(n), seguida da decima�c~ao de ordem 2. Geram-
se, assim, os sinais a2(n) e d2(n), em que o ��ndice 2 diz
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Fig. 1 - Estrutura b�asica do banco de �ltros e das opera�c~oes de

decima�c~ao e interpola�c~ao envolvidos na DWT.

respeito ao segundo n��vel de decomposi�c~ao. Esse processo
pode ser repetido iterativamente, e o n�umero de pares de
�ltros wavelet de an�alise de�ne o n�umero de n��veis de de-
composi�c~ao (ou n�umero de n��veis de resolu�c~ao), denotado
por L, da transformada wavelet discreta. Deste modo, s~ao
obtidos, ao �nal de L n��veis de decomposi�c~ao, um sinal de
aproxima�c~ao aL(n), com resolu�c~ao reduzida por um fator
de 2L em rela�c~ao ao sinal de entrada, e os sinais de deta-
lhe dL(n); dL�1(n); : : : ; d1(n). Em outras palavras, di(n),
com 1 � i � L, cont�em os coe�cientes wavelet corresponden-
tes �as componentes de detalhe no i-�esimo n��vel de decom-
posi�c~ao, enquanto que aL(n) cont�em os coe�cientes wavelet
referentes �a componente de aproxima�c~ao no L-�esimo n��vel
de decomposi�c~ao. A Fig. 2(a) ilustra a estrutura piramidal
de uma decomposi�c~ao wavelet de 3 n��veis.

Para se realizar a etapa de s��ntese, ilustrada na Fig. 2(b),
os sinais di(n) e ai(n), ap�os interpola�c~ao de ordem 2, s~ao
submetidos aos �ltros wavelet de s��ntese g0(n) e g1(n) para
permitirem a reconstru�c~ao de ai�1(n), que constitui a com-
ponente de aproxima�c~ao no pr�oximo n��vel de resolu�c~ao mais
alta. Uma vez asseguradas as condi�c~oes de reconstru�c~ao per-
feita, y(n) = x(n). O conjunto de opera�c~oes (convolu�c~ao e
interpola�c~ao) que permitem a reconstru�c~ao do sinal a par-
tir dos coe�cientes wavelet aL(n) e di(n), com 1 � i � L,
constitui a transformada wavelet discreta inversa (IDWT,
inverse discrete wavelet transform).

4. SISTEMA DE CODIFICAC� ~AO DE VOZ

BASEADO EM WAVELETS E

QUANTIZAC� ~AO VETORIAL

Uma vis~ao geral do sistema de codi�ca�c~ao de voz baseado
em wavelets e quantiza�c~ao vetorial �e apresentado na Fig. 3.
Ap�os aplica�c~ao da transformada wavelet discreta (DWT),
ou seja, de uma decomposi�c~ao wavelet multiresolucional (L
n��veis de decomposi�c~ao), as componentes de detalhe, di(n),
com 1 � i � L, e a componente de aproxima�c~ao, aL(n),
s~ao quantizadas mediante utiliza�c~ao de um banco de di-
cion�arios multiresolucionais. Em outras palavras, em cada
n��vel de resolu�c~ao, os coe�cientes wavelet s~ao quantizados
por meio de um dicion�ario espec���co. O sinal reconstru��do
�e obtido aplicando-se a transformada wavelet discreta inver-
sa (IDWT) nas componentes de aproxima�c~ao e de detalhe
reconstru��das (quantizadas).

Considere uma decomposi�c~ao wavelet multiresolucional
de um sinal x(n), constitu��do de M amostras. O n�umero
de coe�cientes wavelet em di(n), com 1 � i � L, �e igual a
M

2i
, e o n�umero de coe�cientes wavelet em aL(n) �e igual a
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Fig. 2 - Estrutura piramidal de uma decomposi�c~ao wavelet multiresolucional em 3 n��veis: (a) opera�c~ao de an�alise ou decomposi�c~ao; (b) opera�c~ao

de s��ntese ou reconstru�c~ao.
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Fig. 3 - Diagrama de blocos do sistema de codi�ca�c~ao de voz baseado

em wavelets e quantiza�c~ao vetorial.

M

2L
. Seja Rdi a taxa (em bit=amostra ou, mais precisamen-

te, em bit=coeficiente) do quantizador vetorial alocada para
o sinal di(n) e seja RaL a taxa (em bit=amostra) do quanti-
zador vetorial alocada para o sinal aL(n). A taxa de codi�-
ca�c~ao total RT (em bit=amostra) do sistema de codi�ca�c~ao
de voz utilizando DWT, com L n��veis de decomposi�c~ao, e
QV �e dada por

RT =
1

M

 
M

2L
�RaL +

LX
i=1

M

2i
� Rdi

!
; (4)

isto �e,

RT =
RaL

2L
+

LX
i=1

Rdi

2i
: (5)

A Tabela I exempli�ca um esquema de aloca�c~ao de taxa
(em bit=amostra) para as componentes a3(n), d3(n), d2(n)
e d1(n), em um sistema de codi�ca�c~ao de voz usando DWT
(com 3 n��veis de decomposi�c~ao) e QV. Observe-se que os
valores de n�umero de n��veis N e dimens~ao K do quanti-
zador vetorial de�nem a taxa para cada componente. De
acordo com a Equa�c~ao (5), a taxa de codi�ca�c~ao total para
a estrat�egia de aloca�c~ao em quest~ao �e

RT =
Ra3

8
+
Rd1

2
+
Rd2

4
+
Rd3

8
; (6)

ou seja,

RT =
2

8
+

0; 75

2
+

1

4
+

1; 5

8
= 1; 0625 bit=amostra : (7)

5. RESULTADOS

Os sinais de voz, originalmente codi�cados a 8,0
bit=amostra, utilizados nas simula�c~oes correspondem a sen-
ten�cas extra��das de um conjunto de frases foneticamente
balanceadas da l��ngua portuguesa [8]. Os dicion�arios mul-
tiresolucionais utilizados neste trabalho foram projetados
com o uso do algoritmo LBG [9]. Utilizou-se, na DWT, a
fam��lia Daubechies 6 [6]. Os resultados apresentados nesta



TABELA I

Um exemplo de alocac�~ao de taxa para as componentes a3(n),

d3(n), d2(n) e d1(n). Os valores de N e K do quantizador

vetorial definem a taxa para cada componente.

Componente N K taxa (bit=amostra)

a3(n) 256 4 Ra3 = 2; 0

d3(n) 64 4 Rd3 = 1; 5

d2(n) 256 8 Rd2 = 1; 0

d1(n) 64 8 Rd1 = 0; 75

se�c~ao foram obtidos com o uso de uma decomposi�c~ao wa-

velet multiresolucional de 3 n��veis. A qualidade dos sinais
reconstru��dos foi avaliada utilizando-se a rela�c~ao sinal-ru��do
segmental (SNRseg) [1], [10].

O primeiro conjunto de simula�c~oes consistiu em avaliar a
importância das componentes de aproxima�c~ao e de detalhe,
isto �e, dos sinais a3(n), d3(n), d2(n) e d1(n), na qualida-
de do sinal reconstru��do. Para tanto, �e avaliada a quali-
dade do sinal obtido mediante aplica�c~ao da IDWT com a
exclus~ao de uma ou mais componentes. A Tabela II mostra
que a3(n) corresponde �a componente mais importante para
a qualidade do sinal reconstru��do. De fato, o menor valor
de SNRseg da Tabela II corresponde ao sinal reconstru��do
ap�os a exclus~ao de a3(n). Por outro lado, d1(n) corresponde
ao conjunto de coe�cientes wavelet menos importante para a
qualidade do sinal reconstru��do { observa-se, na Tabela II,
que o maior valor de SNRseg diz respeito �a exclus~ao de

d1(n). �E poss��vel observar que, dentre as componentes de
detalhe, d3(n) constitui a mais importante para a qualidade
do sinal reconstru��do.

Vale salientar que os testes subjetivos realizados com
diversos sinais reconstru��dos indicaram que a exclus~ao de
d1(n) implica queda praticamente impercept��vel de qualida-

de do sinal reconstru��do. �E importante ressaltar que d1(n)
cont�em 50% dos coe�cientes wavelet obtidos com a DWT,
de modo que a taxa de codi�ca�c~ao de d1(n) desempenha um
papel importante na de�ni�c~ao da taxa de codi�ca�c~ao total
do sistema de compress~ao de voz em considera�c~ao, conforme
mostra a Equa�c~ao (5).

Observou-se, durante sess~oes de avalia�c~ao subjetiva, que
a exclus~ao da componente d2(n), bem como d3(n), apesar
de n~ao comprometer a inteligibilidade do sinal reconstru��do,
confere um certo car�ater met�alico �a voz. No que diz respeito
�a exclus~ao de a3(n), o car�ater met�alico presente no sinal re-
constru��do torna-se mais percept��vel; a inteligibilidade, por
sua vez, continua alta.

O segundo conjunto de experimentos consistiu em ava-
liar diferentes esquemas de aloca�c~ao de bits para os sinais
(componentes de aproxima�c~ao e de detalhe) resultantes da
decomposi�c~ao wavelet multiresolucional. Para tanto, foram
projetados diversos dicion�arios multiresolucionais, variando-
se a dimens~ao K e o n�umero de n��veis N dos quantizado-
res vetoriais. A Tabela III apresenta algumas estrat�egias
de alocaca�c~ao avaliadas e os respectivos valores de SNRseg

obtidos para os sinais reconstru��dos. Conforme mencionado
anteriormente, a exclus~ao de d1(n) implica queda pratica-

TABELA II

Importância das componentes de aproximac�~ao e de detalhe (de

uma decomposic�~ao wavelet multiresolucional de 3 n��veis) na

qualidade do sinal reconstru��do.

Tipo de reconstru�c~ao SNRseg (dB)

Excluindo-se a3(n) 1,95

Excluindo-se d3(n) 10,21

Excluindo-se d2(n) 16,54

Excluindo-se d1(n) 20,67

Excluindo-se d1(n) e d2(n) 14,20

Excluindo-se d1(n) e d3(n) 9,20

Excluindo-se d2(n) e d3(n) 8,85

Excluindo-se d1(n), d2(n) e d3(n) 8,13

TABELA III

Estrat�egias de alocac�~ao de bits obtidas com a variac�~ao da

dimens~ao K e do n�umero de n��veis N dos dicion�arios

multiresolucionais. A taxa R correspondente �e expressa em

bit=amostra. A componente d1(n) foi codificada a

0,0 bit=amostra. S~ao apresentados os valores de SNRseg do

sinal reconstru��do para diversas taxas de codificac�~ao total, RT

(em bit=amostra).

d2(n) d3(n) a3(n) RT SNRseg (dB)

N 256 256 256
K 2 2 2 2,0 14,84
R 4,0 4,0 4,0

N 256 256 256
K 4 4 4 1,0 10,81
R 2,0 2,0 2,0

N 64 256 256
K 4 4 4 0,875 10,39
R 1,5 2,0 2,0

N 256 64 256
K 8 4 4 0,6875 9,54
R 1,0 1,5 2,0

N 256 128 128
K 8 4 4 0,6875 8,69
R 1,0 1,75 1,75

mente impercept��vel na qualidade subjetiva do sinal recons-
tru��do. Deste modo, foi adotada uma taxa de codi�ca�c~ao
de 0,0 bit=amostra para a componente d1(n), ou seja, esta
componente foi exclu��da quando da realiza�c~ao da IDWT.
A Tabela IV apresenta valores de SNRseg para algumas

taxas de um sistema de codi�ca�c~ao utilizando quantiza�c~ao
vetorial simples, ou seja, no dom��nio original (pr�opria forma
de onda, sem uso de DWT) do sinal de voz. Comparando-
se as Tabelas III e IV, observa-se que, apenas para a taxa
de 1,0 bit=amostra, a codi�ca�c~ao de voz utilizando QV sim-
ples levou a um resultado de SNRseg superior ao obtido
com o uso de DWT + QV (transformada wavelet discre-
ta seguida de quantiza�c~ao vetorial). A realiza�c~ao de testes
de escuta, entretanto, indicou que, para esta taxa, o sinal



reconstru��do mediante uso de DWT + QV apresenta qua-
lidade subjetiva superior �a apresentada pelo sinal obtido
com o uso de QV simples. As sess~oes de avalia�c~ao de qua-
lidade subjetiva tamb�em apontaram uma superioridade da
codi�ca�c~ao DWT + QV sobre QV simples para as taxas de
2,0 bit=amostra e 0,875 bit=amostra.

TABELA IV

Desempenho da QV simples (sem uso de DWT). Valores de

SNRseg do sinal reconstru��do para algumas taxas de

codificac�~ao, R = 1

K
log

2
N .

R (bit=amostra) K N SNRseg (dB)

2,0 4 256 14,63

1,0 8 256 11,06

0,875 8 128 9,61

No que diz respeito �a avalia�c~ao de desempenho fora
da seq�uência de treino, a Tabela V apresenta valores de
SNRseg para os sistemas de codi�ca�c~ao usando DWT + QV
e QV simples. Observa-se que, para todas as taxas de co-
di�ca�c~ao consideradas, a QV simples leva a maiores valores
de SNRseg . Entretanto, os testes subjetivos indicaram que,
para todas estas taxas, os sinais reconstru��dos com uso de
DWT + QV apresentam qualidade superior �a apresentada
pelos sinais reconstru��dos mediante utiliza�c~ao de QV sim-
ples. De fato, a Tabela VI mostra o resultado de testes de
preferência [11] realizados com 20 avaliadores: para a ta-
xa de 2,0 bit=amostra, 95% dos avaliadores consideraram
a qualidade do sinal obtido com DWT + QV superior �a
qualidade do sinal obtido com QV simples; para a taxa de
1,0 bit=amostra, 85% dos avaliadores manifestaram sua pre-
ferência pelo sinal obtido com uso de DWT + QV; para a
taxa de 0,875 bit=amostra, 65% dos avaliadores apontaram
a melhor qualidade do sinal obtido com uso de DWT + QV,
10% registraram preferência pelo sinal obtido com QV sim-
ples e 25% registraram inexistência de distin�c~ao de qualida-
de.

Neste contexto, portanto, conv�em mencionar que, ape-
sar de SNRseg ser muito utilizada para avaliar o desem-
penho de codi�cadores de forma de onda de voz, esta me-
dida n~ao se apresenta como uma alternativa adequada pa-
ra an�alise comparativa de desempenho entre a codi�ca�c~ao
que utiliza DWT + QV (em que a quantiza�c~ao �e levada a
efeito no dom��nio da transformada wavelet discreta, ou seja,
quantiza�c~ao dos coe�cientes wavelet) e a codi�ca�c~ao que usa
QV simples (em que a quantiza�c~ao �e realizada diretamente
na forma de onda, ou seja, nas pr�oprias amostras do sinal).

6. CONCLUS~AO

Motivado pelos excelentes resultados de compress~ao ob-
tidos com a aplica�c~ao da transformada wavelet discreta
(DWT) em codi�ca�c~ao de imagens, e em virtude de n~ao se
ter conhecimento de estudos referentes �a utiliza�c~ao da DWT
em codi�ca�c~ao de forma de onda de voz, este trabalho se
propôs a avaliar o desempenho de um sistema de codi�ca�c~ao
de voz baseado em DWT e quantiza�c~ao vetorial (QV). Para

TABELA V

Desempenho fora da seq�uência de treino. Valores de SNRseg (em

decib�eis) do sinal reconstru��do para algumas taxas de

codificac�~ao total, RT , para os sistemas utilizando DWT + QV e

QV simples.

RT (bit=amostra) DWT + QV QV simples

2,0 13,20 13,47

1,0 6,72 9,42

0,875 6,47 8,54

TABELA VI

Desempenho fora da seq�uência de treino. Resultados, em termos

de percentagens, do teste de preferência realizado com 20

avaliadores. Escala de pontuac�~ao: A { a qualidade do sinal

obtido com DWT + QV �e superior �a qualidade do sinal obtido

com QV simples; B { a qualidade do sinal obtido com QV simples �e

superior �a obtida com DWT + QV; C { n~ao se distingue a

qualidade dos sinais obtidos com DWT + QV e QV simples.

R (bit=amostra) A B C

2,0 95% 5% 0%

1,0 85% 15% 0%

0,875 65% 10% 25%

tanto, investigou-se, inicialmente, a importância das com-
ponentes de aproxima�c~ao e de detalhe, resultantes da de-
composi�c~ao wavelet multiresolucional, na qualidade do sinal
reconstru��do. Em seguida, foram avaliados diferentes esque-
mas de aloca�c~ao de bits para as componentes resultantes da
DWT. Testes de preferência realizados com 20 avaliadores
indicaram que a qualidade do sinal reconstru��do mediante
utiliza�c~ao de DWT + QV (quantiza�c~ao vetorial no dom��nio
da DWT, ou seja, quantiza�c~ao dos coe�cientes wavelet) �e
superior �a qualidade do sinal obtido com uso de QV simples
(quantiza�c~ao vetorial na pr�opria forma de onda do sinal, ou
seja, quantiza�c~ao das amostras do sinal).

7. REFERÊNCIAS
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