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RESUMO

Este trabalho trata da avaliacao de desempenho de caracteristicas temporais de sinais de vozes no pré-
diagndstico de patologias laringeas (edema de Reinke, paralisia e nddulos vocais). As medidas temporais
empregadas sao: periodo de pitch (frequéncia fundamental), jitter, shimmer, energia segmental, autocorrelagao
e taxa de cruzamentos por zero. Na etapa de classificagao é empregada a analise discriminante com as fungoes
linear (LDA) e quadratica (QDA). A avaliacao de desempenho do classificador é realizada com as medidas
empregadas de forma individual e de forma combinada, ressaltando a eficacia da andlise de discriminante
linear na classificacao entre vozes saudaveis e patolégicas. A medida temporal que apresentou os melhores
resultados na classificacdo foi Shimmer percentual, chegando a uma precisao de 100% entre sinais saudaveis
ou com paralisia, como também para sinais com edema de Reinke ou com nddulo vocal.

Palavras- chave: Andlise acustica. Vozes patologicas. Caracteristicas temporais. Diagnostico de patologias
laringeas.

ABSTRACT

Thispaperdeals with performance evaluation oftime characteristics ofspeech signals in pre-diagnosis oflaryngeal

diseases (Reinke’s edema, paralysis and vocal nodules). The measures used are. pitch period (fundamental
frequency), jitter, shimmer, segmental energy, autocorrelation and zero-crossing rate. In classification stage
s employed discriminant analysis with linear (LDA) and quadratic (ODA) functions. The classifier performance
evaluation s carried out with the measures employed individually and combined, highlighting the effectiveness
of linear discriminant analysis in the classification between healthy and pathological voices. A temporary
measure that showed the best results in the classification was Shimmer percentage, reaching an accuracy of
100% among healthy signs or paralysis, as well as for sjgnals with Reinke’s edema or vocal nodules.

Keywords: Acoustic analysis. Pathological voices. Temporal characteristics. Diagnosis of laryngeal diseases.
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1 Introducéo

A andlise aclstica usando técnicas de
processamento digital de sinais, para auxiliar
diagndsticos de médicos especializados em doengas
da laringe, é um procedimento de medicao simples,
de baixo custo e ndo invasivo para 0s pacientes. Pode
ser empregada como ferramenta auxiliar em pré-
diagnosticos e acompanhamento de tratamentos,
diminuindo a necessidade do uso de exames mais
invasivos como os de videolaringoscopia (GODINO-
LLORENTE etal., 2006; BOYANOV, HADJITODOROQYV,
1997).

A chave para a modelagem acustica de vozes
desordenadas é o entendimento das mudangas
referentes as medidas acuUsticas, produzidas pelos
efeitos da fonte de excitacdo e do trato vocal (COSTA
et al., 2008a). Para que se possa obter um bom
modelamento aculstico da patologia em estudo, as
caracteristicas ou parametros devem ser escolhidos
de tal forma que representem o sinal, de forma a
diferenciar um sinal saudavel de um patologico,
para uma discriminacdo eficaz da patologia. O pré-
diagnostico para fornecer uma deteccao precoce de
patologias laringeas aumenta significativamente a
eficacia do tratamento (VIEIRA, 2011).

Um dos principais desafios da modelagem
acustica é capturar a variabilidade presente no sinal
de voz. Assim, a voz é dinamica ou variante no tempo
e a modelagem precisa considerar dois aspectos: 1)
as dependéncias temporais explicitas do sinal de voz
e 2) a estimacao das caracteristicas. Esses aspectos
tém de estar baseados na andlise estatistica a
curto intervalo de tempo, além dissoo modelo deve
representar o comportamento das irregularidades
introduzidas pela propria patologia (COSTA, 2008b).

As patologias na laringe podem ser de origem
organica como noédulos, polipos, cistos, canceres,
edemas de Reinke, entre outras, ou neurolégica como
paralisia nas pregas vocais (GODINO-LLORENTE
et al, 2006). Neste trabalho, sdo focalizadas as
patologias edemas de Reinke, n6dulos e paralisia nas
pregas vocais. Essas patologias na laringe provocam
mudangas significativas na voz causadas por uma
modificagdo na morfologia de excitagao, produzindo
um padrao de vibracao irregular, pois a distribuicao
de massa na prega vocal e sua rigidez sao maiores
(DIBAZAR et al., 2006).

Nesse sentido, as mudancas na morfologia
das pregas vocais podem provocar modificagoes

significativas no sinal de voz. As alteragdes nas vozes
desordenadas podem ser observadas tanto nas
modificacbes da frequéncia fundamental quanto na
envoltoria espectral do sinal (GODINO-LLORENTE et
al., 2006).

Neste trabalho sao empregadas as caracteristicas

temporais de frequéncia fundamental (Fo) bem como
de duas medidas de perturbacdo obtidas a partir
desta: jitter percentual e shimmer percentual, além
de energia segmental, autocorrelagao e taxa de
cruzamentos por zero (TCZ). A classificagao dos sinais
em saudavel ou patologico é feito por meio de um
classificador baseado em analise discriminante linear
ou quadratica. E realizada a andlise de desempenho
da classificacdo para verificar a viabilidade de
implementagao da técnica empregada em discriminar
vozes patologicas (afetadas por paralisia, nédulos ou
edema nas pregas vocais) de vozes saudaveis.

O objetivo da analise discriminante, com as
funcbes linear e quadratica, inclui identificar a
contribuicdo relativa das varidveis empregadas na
classificagao para a separagao dos grupos. Assim,
¢ avaliado o desempenho dos classificadores com
as caracteristicas individuais e, posteriormente, é
realizada uma combinacdo das medidas, com o
proposito de melhorar o desempenho na classificagdo.

2 Material e Métodos

Para o desenvolvimento deste trabalho,
foram utilizados os sinais de voz extraidos da base
de dados desenvolvida pelo Massachusetts Eye
and Ear Infirmary (MEEI) Voice and Speech Lab
(KayElemetrics, 1994a), modelo 4337, construida
com o objetivo de auxiliar a analise perceptual de
vozes desordenadas para aplicagdes clinicas e de
pesquisa. Os arquivos utilizados sao provenientes
da emissao da vogal /ah/ sustentada com duragao
de 1 a 3 segundos, digitalizados com frequéncia
de amostragem de 25 kHz e 16 bits por amostra,
coletados em um ambiente controlado com baixo
nivel de ruido e distancia fixa do microfone.

A escolha da vogal sustentada deve-se ao fato
de que durante a emissao da vogal sustentada, as
dobras vocais vibram, permitindo a observagao
de seu comportamento na presenca da patologia
(VIEIRA, 2011). Para este trabalho s&o selecionados
0s seguintes sinais: 53 arquivos de vozes saudaveis,
aléem de 43 sinais com edema, 53 afetados por
paralisia e 18 com nddulos vocais.
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Na Figura 1, estao representados trechos de 100
ms de sinais com as patologias edema de Reinke (Fig.
1a), paralisia nas pregas vocais (Fig. 1b) e para um
sinal saudavel (Fig. 1c) com o nome padrao da base
de dados utilizada no trabalho.

Figura 1 — (a) Edema -JXF11AN.NSP; (b) Paralisia
- JENTTAN.NSP; e (c) Saudavel -JEGTNAL.NSP.
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As caracteristicas temporais extraidas dos sinais
de vozes empregadas neste trabalho sao: frequéncia
fundamental e suas variacbes como jitter percentual
(perturbacbes na frequéncia), shimmer percentual
(perturbacboes na amplitude); energia segmental,
autocorrelagdo e taxa de cruzamentos por zero.
A extracao das medidas temporais de energia
segmental, da taxa de cruzamentos por zero e da
autocorrelagao foi realizada por meio de programacgao
desenvolvida no ambiente Matlab. E para garantir a
estacionariedade do sinal de voz (intervalos de 16 a
32 ms), ele foi dividido em segmentos de 20 ms.

A energia segmental, Ess4, € definida como:

Epeg = Ny E{[s(n)1?} = Z45 s () 1% (1)

Em que N, é o tamanho da janela ou o nimero
de amostras do segmento.

E pode ser calculada também como:
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O parametro TCZ, a curto intervalo de tempo, é
definido , segundo Deller, Proakis e Hansem (1993),
como:

: (n)] — sgnlsin— 1) -
rc;—_% Y -t jg‘“[ i P (3)
em que:
i +1, sn)=0
4 i _,| = 5
sgnls(n)] {—1, s(n) =0 (4)

e w(m) ¢ ajanela, frame ou segmento do sinal

em analise e N, é o tamanho da janela ou 0 nimero
de amostras do segmento.
A expressao geral que define a funcdo de

autocorrelacdo de um sinal x(n) é dada por
(RABINER; SCHAFER, 1978):

Rex () = ZENZF-*x(n).x(n + k) .k 20 (5)

Os valores das medidas temporais de frequéncia
fundamental, jitter percentual e shimmer percentual,
foram adquiridos pelo software MULTI-SPEECH
da Kay Elemetrics (KAY ELEMETRICS, 1994b). As
medidas foram separadas pelo género e submetidas
ao software Matlab, v.7.11.

A frequéncia média dos pulsos é denominada

frequéncia fundamental de excitacao, FD, e o periodo
fundamental (pitch), P, é dado por:
1
B= = (6)

O Jitter percentual, Jitt, é calculado a partir dos
valores de pitch extraidos periodoaperiodo do sinal
de voz por:

1 E,:i:—:'.i To 1] —TO:: [+4)

- — ‘\.‘_..
Jitt = I3N 750 (7)
To® . . '
Em que na equacao (7) é o periodo de

i=12,.N _N

pitch extraido, com , e =ndmero de
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periodos de pitch extraidos do sinal de voz em analise
(BRANDT, 2011).

O Shimmer percentual, Shimm, é calculado a
partir dos dados de amplitude picoapico do sinal de
v0Z, COMO:

2 yN-y 4(0_yli+a)|

Nz

IvN (D) 8
EEL’:'_A‘U (8)

Shimm=

Fm que A na equacao (3) é o valor picoapico
extraido da amplitude, com i = 1,2, ..., N, e N =
nimero de impulsos extraidos (BRANDT, 2011).

A frequéncia fundamental média no Portugués
brasileiro esta em torno de 105 Hz para os homens e
213 Hz para as mulheres (RUSSO; BEHLAU, 1993).
Logo, a separacao pelo género é importante para a
eficiéncia dos classificadores (FRAZAO et al., 2012).
Foram utilizados neste trabalho 53 sinais de vozes
saudaveis, sendo: (21 masculinos) e (32 femininos) e
108 sinais patologicos, distribuidos em: para o género
masculino (11 com edemas de Reinke, 1 com nddulo
e 22 com paralisia nas pregas vocais) e para o0 género
feminino (32 com edemas de Reinke, 17 com nddulos
e 25 com paralisia nas pregas vocais).

O classificador utilizado neste trabalho utiliza
a funcdo classify do Matlab, empregando a
analise discriminante linear e quadratica. A analise
discriminante linear (LDA — Linear Discriminant
Analysis) é uma técnica comumente usada para a
classificacao de dados e reducao de dimensionalidade
(BALAKRISHNAMA,  GANAPATHIRAJU,).  Essa
técnica classica em reconhecimento de padroes
permite uma previsao direta do grupo que a variavel
pertence (SAMPAIQ, 2006).

A técnica de LDA classifica um objeto da amostra
emumadeduascategoriasbaseadasemdeterminadas
propriedades do objeto (SAMPAIO, 2006). A
analise discriminante é uma técnica da estatistica
multivariada utilizada para discriminar e classificar
objetos em duas ou mais classes (KHATTREE;NAIK,
2000). A proposta consiste na obtencao de uma
combinacao linear das caracteristicas observadas
que apresente maior poder de discriminacao entre
populacoes. Esta combinagao linear é denominada
funcdo discriminante. Quando a regra de classificagao
assume que as variancias das populagdes sao
iguais, as fungdes discriminantes sdo ditas lineares e
quando ndo, sao fungdes discriminantes quadraticas
(VARELLA, 2004).

O processo de classificacao dos sinais é realizado
em duas fases: treinamento e teste/classificacao.
Na etapa de treinamento, o sinal de voz é pre-
processado, segmentado em 20 ms e logo apoés
as caracteristicas dos sinais sao extraidas. Uma
parte dos sinais é utilizada para treinamento do
sistema (11 sinais saudaveis e 20 sinais patoldgicos
masculinos; 22 saudaveis e 48 patologicos femininos),
constituindo os padroes de referéncia. Os outros
sinais (10 saudaveis e 14 patoldgicos masculinos; 10
saudaveis e 26 patoldgicos femininos) sao utilizados
na fase de teste.

Na etapa de teste ou classificagao, os sinais
sao também pre-processados e as caracteristicas
sao extraidas e comparadas com os padroes de
referéncia. Sao empregados classificadores de analise
discriminante: linear (LDA) e quadratica (QDA).

Numa primeira classificacdao, 0s sinais sao
classificados como saudavel ou patologico, sem
especificar qual a patologia presente no sinal de
voz. Dois classificadores distintos sao empregados,
um para vozes femininas e outro para vozes
masculinas, empregando a andlise discriminante
linear e quadratica. O resultado final da classificacao
¢ obtido a partir da média entre os resultados
obtidos para cada género. Na sequéncia, é feita a
classificacao especificando a patologia: paralisia,
nodulo ou edema nas pregas vocais. Assim, foram
realizadas combinacbes com todas as caracteristicas
temporais empregadas, buscando um resultado
mais preciso que consiste na taxa de classificacao
correta, ou seja, € o nimero de sinais classificados
corretamente dividido pelo nimero total de sinais.

3 Resultados e Discusstes

3.1 Classificacdo com as medidas FO, Jitter
e Shimmer

A separacao da classificacao foi realizada em dois
grupos, sendo o primeiro grupo dado por: frequéncia
fundamental, jitter percentual (Jitt) e shimmer
percentual (Shimm). Na Tabela 1, estdo ilustrados
0s resultados obtidos na classificacao individual com
essas medidas temporais. Os sinais sao denominados
de: sinais patolégicos (PAT), sinais afetados por
edema de Reinke (EDM), paralisia (PRL) e sinais de
vozes saudaveis (SDL). As medidas foram separadas
pelo género e foi extraido o melhor resultado do
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classificador LDA ou QDA. Observa-se que a medida
temporal Shimmerapresentou os melhores resultados
para as medidas de desempenho, chegando a obter
uma taxa de correta classificacdo de 100% entre
vozes saudaveis e vozes afetadas por paralisia, como
também para vozes com edema de Reinke e vozes
com nodulos vocais.

Tabela 1 - Classificacdo individual

das medidas FO, Jitte Shimm.

F0 (%) Jitt (%) Shimm (%)
SDLXPAT 79,17 70,14 91,67
SDLxPRL 70,00 82,50 100,00
SDLXEDM 71,07 76,79 90,36
SDLxNDL 87,50 75,00 93,75
PRLXEDM 41,79 64,64 68,57
PRLXNDL 79,17 70,14 91,67
EDMxNDL 70,00 82,50 100,00
Para melhorar o desempenho, as medidas

foram combinadas duas a duas, cujos resultados sdo
apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Classificagao das medidas

FO, Jitt e Shimm combinadas 2 a 2.

F,elitt Fje Shimm Jitt e Shimm

(%) (%) (%)
SDLXPAT 81,25 95,14 86,11
SDLxPRL 85,00 97,50 92,50
SDLXEDM 88,93 92,86 90,36
SDLXNDL 93,75 93,75 81,25
PRLXEDM 57,50 58,93 69,64
PRLXNDL 62,50 62,50 43,75
EDMxNDL 62,50 87,50 87,50

Os melhores resultados obtidos por meio da
combinagao de duas medidas simultaneas, para a
classificagao entre sinais saudaveis e patologicos
(Tabela 2), representam uma taxa de correta
classificagao de 95,14%, conseguidos pela combinagdo

das medidas entre FO e Shimm. A combinacao
aumentou em cerca de 3,47% a precisao, comparada
ao melhor resultado individual (Shimmer, 91,67%).
Para a classificacdo entre os sinais saudaveis
e com edema de Reinke (Tabela 2), as melhores
medidas de desempenho correspondem a uma taxa

JOAO PESSOA, Junho 2013

| Ne 22

de correta classificacdo de 92,86%, conseguidos

pela combinagdo das medidas entre FO e Shimmer.
Portanto, houve um aumento de aproximadamente
2,5% em relacdo ao melhor resultado individual
(Shimmer, 90,36%).

Para a classificacdo entre vozes saudaveis e
com noédulos, os melhores resultados foram obtidos
através do parametro Shimmer individual, assim
como também pela combinagao entre as medidas

FO e Jitter e FO e Shimmer, todos com o valor
correspondente de 93,75%.

Na classificacao de sinais de vozes com paralisia
ou com edema de Reinke, a melhor taxa de correta
classificacao foi de 69,64%, obtida através da
combinacao das medidas Jittere Shimmer (Tabela 2).
Para os sinais de vozes afetados por paralisia ou por
nodulo vocal, a melhor taxa de correta classificacao
foi conseguida pela medida Shimmer (91,67%).

3.2 Classificagdo com as medidas Energia
Segmental, TCZ e Autocorrelacéo

Para o segundo grupo foram selecionadas
as medidas de Energia Segmental E(dB), Taxa de
Cruzamentos por Zero (TCZ) e Autocorrelacao. A
Tabela 3 apresenta a classificacao individual dessas
medidas temporais.

Tabela 3 — Classificacao individual das medidas
E(dB), TCZ e Autocorrelacao (Autocor).

E((;j) TCZ (%) Au(tozjor
SDLxPAT 61,29 54,84 62,90
SDLxPRL 54,76 66,67 73,81
SDLXEDM 58,82 61,76 67,65
SDLxNDL 50,00 65,38 65,38
PRLXEDM 50,00 58,33 58,33
PRLxNDL 46,43 57,14 57,14
EDMxNDL 25,00 45,00 45,00

Devido as desordens vocais provocadas por
diferentes patologias (edema de Reinke, nodulo e
paralisia) e com diferentes graus de severidade da
patologia, algumas medidas apresentaram resultados
pouco satisfatorios, como é o caso da energia
segmental FE(dB). Entretanto, a combinacdo de
classificadores pode contribuir através dos resultados
dessas medidas temporais, para efetivamente
distinguir vozes saudaveis de vozes patologicas.
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Para aumentar o desempenho da classificagao,
as medidas foram combinadas duas a duas. Os
resultados estdo ilustrados na Tabela 4.

Tabela 4 — Classificacdo das medidas E(dB),
TCZ e Autocor combinadas 2 a 2.

E(dB) e E(dB) e TCZ e
TCZ (%) Autocor Autocor
(%) (%)

SDLxPAT 59,68 64,52 74,19
SDLxPRL 66,67 73,81 88,10
SDLXEDM 61,76 61,76 70,59
SDLXNDL 61,54 65,38 65,38
PRLXEDM 50,00 61,11 69,44
PRLXNDL 57,14 57,14 67,86
EDMxNDL 45,00 45,00 50,00

Pela Tabela 4, observa-se que houve um
aumento significativo na classificacao para os tipos
de sinais saudaveis e com paralisia, em relagao a
Tabela 3, resultando em um acréscimo de 14,29%.
Entretanto, nao superou o valor obtido pela medida
Shimm (100%).

3.3 Classificacdo pela combinacdo das
medidas temporais

Para melhorar os resultados obtidos, foi realizada
a combinacdo para as quatro melhores medidas

temporais, FO, Jitt, Shimm e Autocorrelagdo. A
Tabela 5 mostra os resultados encontrados.

Tabela 5 — (Classificagao pela combinacao das

medidas FO, Jitt, Shimm e Autocorrelacao (%).

Na busca por melhorar ainda mais a precisao dos
resultados obtidos, foram realizadas combinagdes

com as cinco melhores medidas, FO, Jitter, Shimmer,
Autocorrelacao e TCZ A Tabela 6 ilustra os
resultados obtidos. Para os tipos de sinais saudaveis
e patologicos houve um acréscimo de 4,17% em
relacdo ao resultado obtido (90,97%) na Tabela 5.

Tabela 6 — Classificagao atraveés da

combinacao das medidas FO, Jitter,
Shimmer, Autocorrelacao e TCZ (%).

SDLXPAT 95,14
SDLxPRL 90,00
SDLXEDM 85,36
SDLXNDL 87,50
PRLx EDM 76,79
PRLxNDL 87,50
EDMxNDL 43,75

SDLXPAT 90,97
SDLxPRL 92,86
SDLXEDM 95,00
SDLxNDL 87,50
PRLx EDM 66,07
PRLxNDL 75,00
EDMxNDL 37,50

Observa-se na Tabela 5 que o melhor resultado
da classificacdo corresponde aos sinais de vozes
saudaveis e com edema de Reinke (95%), melhorando
em 2,14% a taxa de correta classificacdo obtida pela
Tabela 2.

4 Conclusdes

Osresultados obtidos apontam amedida Shimmer
percentual (Shimm) como a que, individualmente,
consegue melhor capturar as desordens vocais
provocadas pelas patologias: edema de Reinke,
paralisia e nddulo. As medidas temporais frequéncia
fundamental e Shimmer, quando combinadas,
conseguem com maior eficiéncia discriminar vozes
saudaveis de vozes patologicas, melhorando o0s
resultados obtidos com as medidas individuais do
conjunto selecionado. Quando as medidas foram
combinadas entre si aconteceram também melhorias
nos resultados obtidos, demonstrando a eficiéncia
das caracteristicas temporais.

Os resultados sdo bastante promissores e
apontam para o uso dessas medidas em sistema de
classificacdao de sinais como ferramenta auxiliar a
pré-diagnosticos de patologias laringeas.

Como pesquisa futura, sugere-se a aplicagao
da técnica de validacdo cruzada aliada ao uso
de classificadores considerados mais robustos, a
exemplo de Maquinas de Vetor de Suporte.
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