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Abstract

This work presents a methodology for designing co-
debooks for the purpose of reducing the computational
complexity of the vector quantization (VQ) encoding pha-
se. The methodology consists on efficiently exploring a
symmetry observed in some signals. The proposed metho-
dology is evaluated by simulations involving voice wave-
form coding based on VQ.

1. Introducao

A quantizacdo vetorial [1, 2], que pode ser vista co-
mo uma extensdo da quantizacdo escalar em um espago
multidimensional, encontra-se fundamentada na Teoria
da Distor¢cdo Versus Taxa [3], formulada por Shan-
non, segundo a qual um melhor desempenho & obtido
codificando-se blocos de amostras (isto é, vetores) ao
invés de amostras individuais (isto &, escalares). Em
outras palavras, essa teoria ressalta a superioridade da
quantizacao vetorial (QV) sobre a quantizagdo esca-
lar [4]. Matematicamente, a quantizacdo vetorial pode
ser definida como um mapeamento () de um vetor de en-
trada x pertencente ao espacgo euclidiano K -dimensional,
RX, em um vetor pertencente a um subconjunto finito W
de R¥, ou seja,

Q:RE W )

O dicionarioW = {w;; i =1, 2, ..., N} & o conjunto
de vetores de reproducao (também denominados vetores-
cbdigo ou vetores de reconstrucdo), K & a dimensdo do
quantizador vetorial e N é o tamanho do dicionério, isto
€, 0 nimero de vetores-codigo (ou nimero de niveis, em
analogia com a quantizacdo escalar).

Em um sistema de compressdo de sinais baseado em
quantizacdo vetorial, apresentado na Figura 1, um quanti-
zador vetorial pode ser visto como a combinacdo de duas
funcBes: um codificador de fonte e um decodificador de
fonte. Dado um vetor z € R¥, da fonte a ser codificada,
o codificador calcula a distor¢do d(x,w;) entre o vetor
de entrada (vetor a ser quantizado) e cada vetor-codigo
w;, 1 =1, 2, ..., N dodicionario W. A regra 6tima
para codificacdo é a regra do vizinho mais proximo [5],
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na qual uma representacdo binéria do indice I, denota-
da por by, é transmitida ao decodificador de fonte se
o0 vetor-codigo w; corresponder @ menor distorcdo [6],
isto &, se w; for o vetor-cddigo que apresentar a mai-
or similaridade com « dentre todos os vetores-codigo
do dicionario. Em outras palavras, o codificador usa
a regra de codificacdo C(x) = by se d(z,wr) <
d(z,w;), Vi # I. Ao receber a representacdo binaria
br = (b1(I),b2(I), ..., b (I)) do indice I, o decodifica-
dor de fonte, que dispde de uma copia do dicionario W,
simplesmente procura pelo I-ésimo vetor-codigo e pro-
duz o vetor w; como a reproducdo (versdo quantizada)
de . Em outras palavras, € utilizada a seguinte regra de
decodificagdo: D(by) = w;y. A representacdo do vetor
de entrada x pelo vetor-codigo w; & consubstanciada na
expressao wr = Q(x).

A quantizacdo vetorial, portanto, constitui uma
técnica de compressdao com perdas, visto que o sinal
reconstruido & uma versdo degradada do sinal original.
A distor¢do introduzida na representacao dos vetores da
fonte pelos correspondentes vetores-codigo depende da
qualidade do dicionario W. A taxa de codificagdo do
quantizador vetorial, que mede o nimero de bits por com-
ponente do vetor, & dada por R = % = % log, N. Ob-
serve que estdo sendo consideradas palavras-binarias b;
de comprimento fixo m bits. Em codificacdo de forma de
onda de voz (e. g. [7,8]), R € expressa em bit/amostra.
Em se tratando de codificacdo de imagens (e. g. [6,9]), R
& expressa em bits por pixel (bpp).

No presente trabalho é apresentada uma nova me-
todologia para a construgdo de dicionarios, visando a
reducdo da complexidade computacional envolvida na
etapa de codificacdo da QV. O método proposto introduz
uma organizagdo estruturada nos dicionarios projetados,
com o objetivo de reduzir o nimero de multiplicaces,
adicdes, subtracBes e comparacdes realizadas na etapa de
codificacdo por distorcdo minima (etapa de determinagdo
do vizinho mais proximo). E apresentado um método efi-
ciente de codificacdo, que explora a organizacdo estrutu-
rada dos dicionarios projetados. A metodologia proposta
consiste em explorar eficientemente uma simetria obser-
vada em alguns sinais.

O restante do artigo encontra-se organizado de acor-
do com as se¢Bes a seguir. Na Secdo 2 é apresentada
uma breve abordagem da complexidade computacional
da QV. A simetria apresentada nos sinais de voz, explora-
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Figura 1: Codificacdo/decodificacdo em um sistema de codificacdo baseado em quantizacdo vetorial.

da no presente trabalho, & discutida na Se¢do 3. A Secdo 4
descreve a metodologia proposta para o projeto de dicio-
narios. A Sec¢do 5 descreve o método para redugdo do
nimero de operacdes realizadas na etapa de codificagdo
da QV. Resultados e comentarios finais sdo apresentados,
respectivamente, nas Secdes 6 e 7.

2. Complexidade Computacional da QV

O problema da determinagdo do vizinho mais pro-
ximo desempenha papel importante em diversas aplica-
¢Oes, como por exemplo reconhecimento de padrdes e
compressdo de sinais envolvendo quantizacao vetorial.
Em virtude da necessidade de comparacdo direta de um
padrdo de teste com cada padrao de referéncia armaze-
nado, a regra do vizinho mais proximo implica elevada
complexidade computacional, o que tem despertado o in-
teresse de diversas pesquisas relacionadas a analise e a
concepcao de métodos de procura eficientes.

Em quantizacdo vetorial, em particular, a comple-
xidade computacional existente na etapa de codificacdo
dos vetores a serem quantizados constitui um problema
critico.

Para codificar um dado vetor de entrada, & necessario
encontrar sua distancia para cada um dos N vetores-
codigo do dicionario e depois comparar as distancias de
modo a encontrar o vetor-codigo mais semelhante, ou se-
ja, 0 vizinho mais proximo. No método convencional de
busca total (BT), a codificacdo de cada vetor de entra-
da requer, portanto, NV calculos de distancia (distorcdo) e
N — 1 comparacBes. Ao ser utilizada como medida de
distor¢cdo o erro quadrético, isto &,

K

> =z — wij)?,

=1

O]

d(ma wz) =

em que w;; € a j-ésima componente do vetor-codigo
w; € x; € a j-ésima componente do vetor de entrada
x, cada célculo de distancia requer K multiplicagdes,
K subtragdes e K — 1 adigBes. Portanto, para codi-
ficar cada vetor de entrada, K N multiplicacdes, K N
subtragOes, (K — 1) N adi¢des e N — 1 comparagdes de-
vem ser computadas. A complexidade de um quantizador
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vetorial pode ser alternativamente expressa em termos de
N multiplicagBes, N subtragBes, (1 — +)N adicdes e
(N — 1)/ K comparagBes por amostra.

Em resumo, a complexidade computacional de um
quantizador vetorial de dimensdo K e taxa R requer um
n(mero de operagdes por amostra da ordem de N = 2KF
para cada vetor de entrada se uma busca completa (busca
total, busca exaustiva) é realizada ao longo do dicionério.

A secdo a seguir aborda a simetria dos sinais de
voz. Ressalta-se, entretando, que essa forma de simetria
também pode ser observada em outros sinais.

3. A Simetria dos Sinais de Voz

A aquisicdo (resolucdo 8,0 bit/amostra e taxa de
amostragem 8 kHz) dos sinais de voz utilizados nes-
te trabalho foi realizada usando uma estacdo de traba-
Iho Sun®, instalada com utilitarios de processamento de
audio.

A Figura 2 apresenta o histograma de um sinal de
voz correspondente a 10 frases foneticamente balancea-
das, extraidas de [10], e pronunciadas por 10 locutores
diferentes, sendo 5 masculinos e 5 femininos. A Fi-
gura 3 apresenta a representacdo do sinal no espaco de
padrdes euclidiano bidimensional. Conforme se pode
observar, um sinal de voz apresenta as seguintes carac-
teristicas: predominancia de vetores com componentes
de baixa amplitude; correlagdo entre amostras consecu-
tivas (conforme se observa na dire¢do correspondente a
componente principal do sinal). Os sinais de voz apre-
sentam uma simetria interessante: existe uma espécie de
correspondéncia entre os vetores de voz, no sentido de
que a um determinado vetor & de voz em geral esta asso-
ciado um vetor aproximadamente igual ao corresponden-
te simétrico —a. Conforme mostra a Tabela 1, nos sinais
de voz a simetria também se apresenta no fato de aproxi-
madamente metade dos vetores terem média® positiva e
metade terem média negativa.

1Ao0 longo deste trabalho, a média de um vetor deve ser entendida
como a média aritmética de suas componentes.
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Figura 2: Histograma de um sinal de voz.

Figura 3: Sinal de voz consistindo de 10 frases fonetica-
mente balanceadas (18,76s, 75040 vetores). As coorde-
nadas z; e xo representam a primeira e a segunda com-
ponentes dos vetores de treino € R?, respectivamente.

4. O Projeto dos Dicionarios

A metodologia proposta neste trabalho para o proje-
to de dicionarios procura fazer com que os dicionarios
projetados reflitam a simetria existente nos sinais de voz.
O conjunto S dos vetores de treino K-dimensionais &
dividido em dois subconjuntos, Spos € Sxea, €M que
Spos € constituido pelos vetores de treino que apresen-
tam média positiva e Sxeg é constituido pelos vetores de
treino que apresentam média negativa.

O subconjunto Spos € utilizado para obter os primei-
ros N/2 vetores-codigo, por meio de algum algoritmo de
treinamento de dicionarios, como por exemplo, algoritmo
LBG (Linde-Buzo-Gray) [5], algoritmos de aprendiza-
gem ndo-supervisionada [11-13] e algoritmos fuzzy [14].

Os primeiros N/2 vetores-codigo do dicionario, isto
é, os vetores w;, 1 < ¢ < N/2, portanto, ttm componen-
tes cujo valor médio é positivo. Esses vetores serao de-
notados a partir de agora por w; pos, com1 < i < N/2,
em que o subscrito POS & uma alusdo ao valor médio
positivo.
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Tabela 1: Percentagem dos vetores K -dimensionais com
média positiva e com média negativa.

K | Média positiva | Média negativa

2 47,32% 52,68%
3 47,25% 52,65%
4 47,19% 52,81%
5 47,23% 52,77%
6 47,27% 52,73%
7 47,43% 52,57%
8 47,88% 52,12%

Tabela 2: Dicionario com 8 vetores-codigo bidimensio-
nais w; = [wy wia]?, com 1 <4 < 8. A palavra-binéria
do i-ésimo vetor-codigo, w;, & denotada por b;, enquanto
que w;; representa a j-ésima componente do vetor w;.

i wa | wip [ b

1| 0,1271 | 0,1288 | 000
2 | 0,0628 | 0,0621 | 001
3| 0,2560 | 0,2536 | 010
4| 0,0103 | 0,0105 | 011
51 -0,0103 | -0,0105 | 100
6 | -0,2560 | -0,2536 | 101
7 | -0,0628 | -0,0621 | 110
8 | -0,1271 | -0,1288 | 111

Os demais N/2 vetores-codigo do dicionarios sdo
obtidos como descrito a seguir. Para cada vetor-
codigo w; pos € obtido um correspondente vetor-codigo
wnN41-i,NEG tal que

©)

Os Ultimos N/2 vetores-codigo do dicionério, portan-
to, tm componentes cujo valor médio é negativo. Esses
vetores serdo denotados a partir de agora por w; NeG.,
com N/2+41 < i < N, em que o subscrito NEG & uma
alusdo ao valor médio negativo.

Portanto, em decorréncia da Equacdo (3), existe uma
simetria marcante nos dicionérios obtidos com a meto-
dologia descrita neste trabalho: associado a um vetor-
codigo w;, 1 < i < N/2, existe um vetor-codigo
WN+1—i tal que WwnN41—; = —wj.

A Tabela 2 apresenta um conjunto de 8 vetores-codigo
obtidos com a metodologia descrita neste trabalho. Os
primeiros N/2 vetores-codigo foram obtidos por meio
de aprendizagem competitiva, usando como conjunto de
treino os vetores de treino pertencentes a Spos. Obser-
ve que o0s vetores-codigo obtidos refletem a simetria dos
sinais de voz: metade deles tem média positiva e metade
tem média negativa; cada vetor-codigo tem seu corres-
pondente simétrico.

Em virtude da simetria introduzida nos dicionérios
por meio da metodologia de projeto de dicionario propos-

W; Pos = —WN41-i,NEG, 1 <1 < N/2.



ta neste trabalho, faz-se necessario armazenar apenas me-
tade dos vetores-codigo. De fato, armazenando-se apenas
0s vetores-codigo w; pos, 0S Vetores-codigo w; neg SA0
facilmente determinados. Com isso, reduz-se pela me-
tade os requisitos de memoéria de armazenamento para
o dicionério. A simetria dos dicionérios também con-
tribui para a utilizagdo de uma estratégia para reducao
da complexidade computacional da etapa de codificagdo
(determinagd@o do vizinho mais proximo) da QV, confor-
me mostra a se¢do a seguir. No presente trabalho, ape-
nas a metade do dicionario correspondente aos vetores
w; pos @ efetivamente armazenada na memoria de re-
feréncia do codificador. O decodificador, por outro lado,
dispde dos N vetores-codigo do dicionario.

5. Método para Reducdo da Complexidade
Computacional da QV

O método de codificagdo considerado neste trabalho
para reduzir o nimero de operagBes realizadas na eta-
pa de codificacdo de um determinado vetor de entrada
(vetor da fonte a ser quantizada) x & descrito a seguir:
dado @, se média(z) > 0 entdo? o codificador realiza
uma busca pelo vizinho mais proximo de x apenas nos
vetores-codigo w; pos, iSto &, nos vetores-codigo efeti-
vamente armazenados na memoria de referéncia do co-
dificador. Neste caso, é transmitida para o decodifica-
dor uma palavra-binaria iniciada por 0, indicando para o
decodificador que o vetor-codigo a ser produzido como
representante de x trata-se de um vetor do tipo w; pos,
seguido de log,(IN/2) bits necessarios para representar
o indice ¢ do vetor w; pogs selecionado da memoria de
referéncia. Por outro lado, se média(x) < 0, a busca pe-
lo vizinho mais préximo deveria contemplar uma procu-
ra dentre os vetores-codigo w; nea. Como estes vetores
ndo se encontram armazenados na memoria de referéncia
do codificador, a codificacdo consiste em comparar o ve-
tor —x (vetor simétrico de ) com 0s vetores-codigo
w; pos. Uma vez determinado o melhor representante
para —x, é transmitida uma palavra-binaria iniciada por
1, indicando que o vetor-codigo a ser produzido pelo de-
codificador como representante de a trata-se de um vetor
do tipo w; nEG, Seguido de uma seqiiéncia de log, (N/2)
bits: cada bit dessa seqiiéncia é o complemento do bit cor-
respondente na seqiiéncia de log,(/N/2) bits necessarios
para representar o indice ¢ do vetor w; pos Seleciona-
do como o mais proximo de —x segundo um critério de
distorcio minima. E importante observar que, devido a
simetria introduzida no dicionério, o fato de « ter co-
mo vizinho mais proximo um determinado vetor-codigo
wn1—i,NEG iMplica dizer que o simétrico —a tem co-
mo vizinho mais proximo w; pos = —WN+1—i,NEG-

Para ilustrar 0 método de codificagdo proposto nes-
te trabalho, considere o dicionério da Tabela 2 (dis-
ponivel para o decodificador). Ja o codificador dispde
da Tabela 3, correspondente aos primeiros N/2 vetores-

2Para um vetor & = [z1z2 --- k] T, em que T denota a operagio

de transposigdo, média(z) = % 31, @;.
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codigo, do tipo w; pos, da Tabela 2. Suponha que o
sistema de comunicacdo receba como entrada o vetor
x = [0,0657 0,0692]T. Apos a avaliagdo da média®
das componentes desse vetor, o codificador decide que
0 vetor-codigo a ser selecionado como o representante
(como a versdo quantizada) de x trata-se de um vetor
do tipo w; pos. Determina-se, assim, que o primeiro
bit da palavra-binaria a ser transmitida para o decodifi-
cador & 0. A busca do vizinho mais proximo é entdo
realizada no dicionario efetivamente armazenado (Tabe-
la 3) na memoria de referéncia do codificador. Seguindo
o critério de distor¢do minima o vetor [0, 0628 0, 0621]7,
com representacdo bhinéria 01, é selecionado. O codifi-
cador, portanto, transmite para o decodificador a palavra-
binaria 001, em que o primeiro bit informa que a versdo
quantizada de x & do tipo w; pos (isto &, um dos pri-
meiros IN/2 vetores do dicionério de N vetores do deco-
dificador) e os dois (ltimos bits sdo uma representacdo
binaria do indice do vetor selecionado (da tabela do co-
dificador) como vizinho mais proximo de . No outro
lado do sistema de comunicacdo baseado em QV, o de-
codificador, que dispde do dicionario da Tabela 2, ao re-
ceber a palavra-binéria 001, produz como saida o vetor
[0,0628 0,0621]7.

Suponha, agora, que o sistema de comunicacao te-
nha como entrada o vetor z = [-0,1125 — 0,1257]T.
Apbs avaliar a média desse vetor, o codificador decide
que a versdo quantizada de x trata-se de um vetor do
tipo w; Neg. Determina-se, assim, que o primeiro bit
da palavra-binaria a ser transmitida para o decodificador
é 1. E realizada uma busca pelo vizinho mais proximo
de —a dentre os V/2 vetores-codigo disponiveis (Tabe-
la 3) para o codificador: é selecionado o vetor-codigo
[0,1271 0,1288]7 por ser o mais proximo (semelhan-
te) a [0,1125 0,1257]T = —z. O codificador, portan-
to, transmite para o decodificador a palavra-binéria 111,
em que o primeiro bit informa que o vetor-codigo sele-
cionado como a versdo quantizada do vetor de entrada
(vetor da fonte)  é do tipo w; ngg € 0s dois (ltimos
bits correspondem ao complemento da palavra-binaria
00 que identifica o vetor [0,1271 0,1288]T no dicio-
nario efetivamente disponivel ao codificador. No outro
lado do sistema de comunicacdo, o codificador, ao re-
ceber a palavra-binaria 111, produz como saida o vetor
[-0,1271 —0,1288]".

5.1. Namero de Operagdes do Método Proposto

O método de codificacdo considerado no presente tra-
balho seré& denotado a partir de agora por 1/2DIC, em vir-
tude de o codificador utilizar apenas metade do dicionario
previamente projetado.

Para codificar um determinado vetor de entrada, o
método 1/2DIC testa, inicialmente, a média desse vetor.

3Tendo em vista que soma positiva de todas as componentes de um
vetor implica média positiva das componentes, em lugar de determinar
a média das componentes do vetor o método de codificagdo proposto
calcula apenas a soma das componentes. Economiza-se, assim, uma
operagdo de divisdo para cada vetor de entrada.



Tabela 3: Vetores-codigo bidimensionais efetivamente
armazenados na memoria de referéncia do codificador.

i | wii | wiz | Representagfo binaria
10,1271 | 0,1288 00
2 | 0,0628 | 0,0621 01
3| 0,2560 | 0,2536 10
4 | 0,0103 | 0,0105 11

Para tanto, & necessario apenas avaliar a soma das com-
ponentes desse vetor:
soma(z) > 0 =média(z) > 0 @
soma(z) < 0 =média(x) < 0

O teste da média requer, portanto, K — 1 adi¢Ges (uma
vez que a soma das componentes do vetor de entrada é
dada por soma(w)=2f: 1 %;) € 1 comparagéo (com 0).

Considerando a medida de distor¢do erro quadrético
da Equacdo (2) e tendo em vista que o codificador rea-
liza a busca pelo vizinho mais proximo em apenas N/2
vetores-codigo, observa-se que para codificar cada vetor
de entrada sdo necesséarias ainda K (N/2) multiplicac3es,
K (N/2) subtracbes, (K — 1)(N/2) adicbese (N/2) — 1
comparagoes.

O namero total de adigBes do método de codificagao
1/2DIC é, portanto, dado por (K — 1) + (K — 1)(N/2),
em que o primeiro termo da soma diz respeito ao “teste da
média” e o segundo se refere ao processo de procura pelo
vizinho mais proximo no dicionario com N/2 vetores-
codigo. O nOmero total de comparagdes, por sua vez, &
igual a1+ (IN/2 — 1), em que o primeiro termo da soma
se deve ao “teste da média” e o segundo termo é concer-
nente as comparagdes de distancia (distor¢do quadrética)
do processo de busca pelo vizinho mais proximo.

A Tabela 4 apresenta um resumo do nimero total
de operages envolvido no método de busca total (busca
exaustiva pelo vizinho mais proximo, realizada de forma
convencional em um dicionério com N vetores-codigo),
denotado por BT, e no método 1/2DIC (em que ape-
nas metade do dicionério, correspondente a N/2 vetores-
codigo, é efetivamente utilizada pelo codificador).

Tabela 4: NUmero de operagdes requerido para codificar
um vetor, ao serem utilizados os métodos BT e 1/2DIC,
em funcdo de K e N.

N* de operacdes
BT | 1/2DIC
x KN KNJ2
- KN KN/2
¥ [(E—DN | (E=DA+N/2)
Comp. N-1 N/2
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6. Resultados

A Tabela 4 mostra que o método 1/2DIC apresen-
ta uma economia de 50% em termos do ndmero de
multiplicacbes (bem como subtracBes) com relacdo ao
método convencional BT.

Conforme se pode observar na Tabela 4, fixado K, a
medida que N aumenta o método 1/2DIC tende a levar a
uma economia de 50% em termos do nimero de adicdes
em relacdo ao método BT. Para K = 4e N = 128,
por exemplo o0 método 1/2DIC requer 195 adigdes, o que
representa uma economia de 49,21% em relagdo as 384
adicOes requeridas pelo método BT.

No que diz respeito ao nimero de comparagdes, por
meio da Tabela 4 é possivel obervar que para N = 32
e N = 64 sdo obtidas, respectivamente, economias de
48,38% e 49,20% com a utilizagdo do método 1/2DIC
em lugar do método BT. A Tabela 4 mostra que a econo-
mia do nimero de comparagdes do método 1/2DIC com
relagdo ao método BT tende a 50% a medida que N au-
menta.

Foram realizadas simula¢Bes que tiveram como ob-
jetivo avaliar a qualidade, por meio da relacdo sinal-
ruido segmental (SNRseg) [15], do sinal de voz recons-
truido ao se utilizar o método 1/2DIC. Constatou-se que
0 método 1/2DIC leva a uma queda, em geral pequena,
de SNRseg do sinal reconstruido quando comparado com
0 método BT.

7. Comentarios Finais

Neste trabalho foi apresentada uma nova metodologia
para o projeto de dicionarios para quantizagdo vetorial,
concebidos de tal maneira que os vetores-codigo refli-
tam a simetria apresentada por alguns sinais, dentre os
quais os sinais de voz. A metodologia consiste em uti-
lizar aproximadamente metade dos vetores do conjunto
de treino (aqueles cujas componentes tém valor médio
positivo) para obter, por meio de um algoritmo iterativo
de treinamento de dicionério, metade do dicionario, cor-
respondente a N/2 vetores-codigo. A outra metade dos
vetores-codigo do dicionario é obtida de uma forma sim-
ples: esses demais N /2 vetores-codigo sdo determinados
(calculados) de tal maneira que sejam os corresponden-
tes simétricos dos primeiros NV /2 vetores-codigo, obtidos
pelo algoritmo de treinamento.

A simetria dos dicionarios projetados foi explora-
da de forma a reduzir os requisitos de memoria exigi-
da para armazenar os vetores-codigo bem como para re-
duzir significativamente a complexidade computacional
(nimero de operagdes) envolvida na etapa de codificagdo
da quantizagdo vetorial.

Com o método de codificagdo considerado no pre-
sente trabalho, o codificador do sistema de comunicacdo
baseado em QV realiza uma busca pelo vizinho mais
proximo em apenas metade dos vetores-codigo do di-
cionério. Ao se utilizar como medida de distor¢ao a
distancia quadratica, 0 método proposto leva a uma eco-
nomia de 50% do nimero de multiplica¢Ges e subtragdes



quando comparado com o método convencional de busca
total (BT). Além disso, ao ser considerado um dicionario
de dimensdo K e tamanho N, o método proposto requer
(K—1)(14+N/2) adicdes e N/2 comparagdes para codi-
ficar um vetor de entrada, enquanto 0 método BT requer
(K — 1)N adicbes e N — 1 comparag3es. Observou-se,
no entanto, que o método de codificagao considerado nes-
te trabalho pode introduzir uma queda (em geral peque-
na) de relagdo sinal-ruido segmental (SNRseg) dos sinais
de voz reconstruidos, quando comparado com o valor de
SNRseg obtido com a utilizacdo do método BT.
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