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Classificacao de sinais de voz através
da aplicacéo da transformada Wavelet
Packet e redes neurais artificiais

Augusto F. T. da Silva [, Samuel R. de Abreu ?, Silvana Cunha Costa ¥,
Suzete E. N. Correia

[1] augustofdc92@gmail.com. [2] abreu.s.ribeiro@gmail.com. [3] silvana@ifpb.edu.br. [4] suzete@ifpb.edu.br. Instituto Federal da Paraiba,
Campus Jodo Pessoa.

RESUMO

Patologias como edemas, nddulos e paralisia sdo bastante recorrentes e influenciam diretamente as disfungdes
vocais. A analise acUstica tem sido empregada para avaliar as desordens causadas nos sinais de voz, detectando
a presenca de patologias na laringe, por meio de técnicas de processamento digital de sinais. Este trabalho
tem como objetivo distinguir sinais de voz, entre saudaveis e afetados por patologias laringeas, empregando
a transformada Wavelet Packet na etapa de extracao de caracteristicas. Medidas de energia e entropia, em
seis niveis de resolucao, obtidas através da wavelet de Daubechies de ordem 4, sao usadas na discriminagao
dos sinais de voz. A classificacdo é feita por meio de Redes Neurais Artificiais. Foram obtidas taxas de acuracia
acima de 90%, com a medida de entropia, na discriminagao entre vozes saudaveis e afetadas por patologias
nas pregas vocais (noddulos, edema de Reinke e paralisia).

Palavras-chave: Andlise aclstica. Transformada Wavelet Packet. Redes Neurais Artificiais. Patologias
Laringeas.

ABSTRACT

Pathologies such as edema, nodules and paralysis are quite recurrent and directly influence vocal dysfunctions.
The acoustic analysis has been used to evaluate the disorders caused in the voice signals, detecting the
presence of pathologies in the larynx, through digital signal processing techniques. This work aims to distinguish
healthy voice signals from the ones affected by laryngeal pathologies, using the Wavelet Packet transform
in the feature extraction step. Fnergy and entropy measures, in Six resolution levels, obtained through the
Daubechies wavelet of order 4 are used in the discrimination of the voice signals. The classification is done
through Artificial Neural Networks. Accuracies above 90% were obtained, with the entropy measure, in the
aiscrimination between healthy voices and atfected ones by pathologies in the vocal folds (nodules, Reinke’s
edema and paralysis).

Keywords: Acoustic Analysis. Wavelet Packet Transform. Artificial Neural Networks. Laryngeal Pathologies.
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1 Introducéo

Muitos sinais na natureza, particularmente
0s biologicos, tais como sinais de voz, imagens e
eletrocardiogramas, possuem caracteristicas nao
estaciondrias, ou seja, suas propriedades variam
com o tempo, como fluxos, tendéncias, mudancas
abruptas, inicio e final de um evento etc. (AKAY, 1998;
CASTELANO, 2006).

Técnicas de processamento de sinais represen-
tam, descrevem e processam sinais através da com-
binacdo linear de funcdes elementares. A andlise de
Fourier utiliza uma série de senos e cossenos de di-
ferentes frequéncias. Essa é uma técnica classica que
apresenta duas alternativas para analise de sinais: no
dominio do tempo e no dominio da frequéncia, com o
intuito de, através delas, se conhecerem as especifi-
cidades que caracterizam esses sinais (PINTO, 2009).

A representacao temporal indica de que forma
a amplitude do sinal varia com o tempo e, em certos
casos, fornece algumas indicagbes acerca da varia-
¢ao do contetdo em frequéncia do sinal. A represen-
tacdo no dominio da frequéncia permite averiguar a
existéncia de diferentes componentes de frequéncia
no sinal bem como obter informagao sobre a mag-
nitude e fase desses componentes (PINTO, 2009).
Ao se aplicar a transformada de Fourier a um sinal,
a informacao do tempo é perdida, tendo-se apenas a
informacao da frequéncia (PARRAGA, 2002).

A transformada de Fourier ndo é indicada para
representacao de sinais nao estacionarios, tendo em
vista que os componentes de frequéncia permane-
cem inalterados com o tempo. Para sinais estaciona-
rios, que nao mudam com o tempo, esse problema
¢ indiferente. Como caracteristicas importantes dos
sinais nao estacionarios encontram-se nas variagcoes
temporais, a andlise de Fourier torna-se inadequada
para esta deteccao (CASTELANQO, 2006).

A transformada Wavelet tem se mostrado uma
ferramenta eficiente na analise de um grande ndmero
de sinais, devido a propriedades como: (i) permissao
de andlise simultanea de caracteristicas no dominio
do tempo e da frequéncia, (i) a possibilidade de usar
analise multirresolucional — que permite a analise de
sinais em resolugodes distintas, de modo que em cada
escala aspectos diferentes possam ser observados;
(i) o fato de as Wavelets ndo serem Unicas, ou seja,
existem na literatura varios tipos dessas fungoes, que
podem ser selecionadas de acordo com a aplicagao;
(iv) promocao de calculo eficiente, através da filtra-

gem do sinal por filtros digitais passa-baixas e passa-
-altas (MALLAT, 1999; TANG, 2000).

A transformada Wavelet Packet proposta por
Coifman e Wickerhauser (1992) é uma generalizacao
datransformada Waveletdiscreta, na qual a resolugao
tempo-frequéncia pode ser escolhida de acordo com
o sinal. Na transformada Wavelet rapida, o sinal, no
processo de filtragem, é dividido em coeficientes de
aproximacao, resultante da filtragem passa-baixas, e
em coeficientes de detalhes, da filtragem passa-altas.
Na decomposicao, apenas os coeficientes de aproxi-
macao sao novamente divididos em coeficientes de
aproximacao e detalhes. Na analise Wavelet packet,
tanto os coeficientes de aproximagao quanto os de
detalhes sao divididos, permitindo a analise de sinais
em mais faixas de frequéncia (ALMEIDA, 2010).

Caracteristicas baseadas na energia e na en-
tropia de Shannon, obtidas a partir da analise com
Wavelets, tém sido recentemente empregadas na
avaliacao de patologias laringeas. As Wavelets tém
sido aplicadas de diversas maneiras, a exemplo da
transformada Wavelet discreta (SANTOS et al,, 2014;
CORREIA, COSTA, COSTA, 2011) e as Wavelets
packets (AKBARI, ARJMANDI, 2014; ARJMANDI,
POOYAN, 2012; ALMEIDA, 2010; BEHROOZMAND,
ALMASGANJ, 2007).

O objetivo deste trabalho consiste em empregar
a transformada Wavelet Packet na classificagao de si-
nais de voz entre saudaveis e patologicos. Para tanto,
foram extraidas medidas de energia e entropia dos
coeficientes de detalhes e aproximagao, em seis ni-
veis de resolucao, através da Wavelet de Daubechies
de ordem 4. Redes neurais artificiais foram usadas
para a discriminacao dos sinais de voz.

O artigo encontra-se organizado como segue. Na
Secado 2, hd uma descricao acerca de sinais saudaveis
e com patologias na laringe. Na Secao 3, é feita uma
revisdao bibliogréfica e descricao das medidas obti-
das por meio da transformada Wavelet Packet. Os
materiais e métodos sao apresentados na Secao 4,
seguidos dos resultados, na Secdo 5. Por fim, sao
apresentadas as conclusdes na Secao 6.

2 Patologias Laringeas

A voz tem uma grande importancia para os seres
vivos, pois, além de ser responsavel por propiciar
a comunicagao verbal, ela também é capaz de de-
monstrar nossos sentimentos, como irritagao, alegria,
tristeza, confianca etc., além de caracteristicas fisicas,
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como género e idade (MAGALHAES et al., 2008). Ela
é resultado da interagao harmonica de diversos siste-
mas fisiologicos que, a partir da passagem do fluxo de
ar vindo dos pulmoes, gera uma vibragdo nas pregas
vocais, produzindo sinais acusticos de caracteristica
Unica para cada individuo (TOSI, 1979).

Tem sido observado que diversas patologias que
ocorrem na laringe alteram a dinamica do sistema de
producao da fala, gerando mudangas nos padroes vi-
bratorios nas pregas vocais, modificando a qualidade
da voz. As Figuras de 1-4 ilustram, respectivamente,
um sinal de voz saudavel e afetado por edema de
Reinke, nodulo e paralisia, nas pregas vocais.

Na Figura 1, sinal representativo de um trecho de
1200 amostras da vogal /a/ sustentada, observa-se

Figura 1- Sinal de voz saudavel
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Figura 2 — Sinal de voz afetado por
edema de Reinke nas pregas vocais
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periodicidade e nivel de amplitude maiores e mais re-
gulares que no sinal das Figuras 2 e 3, cujos sinais de
voz foram afetados pelas lesbes de massa nas pre-
gas vocais (edema de Reinke e ndédulos), causando
perda, tanto na periodicidade quanto na amplitude do
sinal, provocada pelo esforco ao falar e pela vibragao
irregular das pregas vocais. A paralisia, patologia de
origem neurologica, também provoca desordens no

sinal de voz.

E importante verificar os efeitos da patologia
laringea no conteldo de frequéncias do sinal. Para
tanto, nesta pesquisa, se fara uso da transformada

Wavelet Packet, descrita a seguir.

Figura 3 — Sinal de voz afetado com
nodulo nas pregas vocais
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Figura 4 — Sinal de voz afetado por
paralisia nas pregas vocais
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3 Transformada Wavelet Packet

Atransformada Wavelet Packettem sido utilizada
nos ultimos anos em processamento de sinais, per-
mitindo melhorar a classificacdo desses sinais (PAR-
RAGA, 2002). Na detecgao de patologias laringeas,
alguns trabalhos existentes na literatura, empregam
Wavelets Packets como extratores de caracteristicas
e dos mais diversos tipos de classificadores, a exem-
plo de redes neurais artificiais e Maquinas de Vetor
de Suporte.

A maioria dos autores utiliza a fungédo custo en-
tropia como a que apresenta melhores resultados.
Parraga (2002) usa essa funcao custo aliada a familia
de Wavelets Symlet de ordem 5. Por sua vez, Shuck,
Guimarges e Wisbe (2003), além de utilizarem essa
mesma familia Wavelet e fungdo custo, também em-
pregam redes neurais artificiais para resultados mais
precisos.

Estudos mais recentes, como o de Arjmandi e
Pooyan (2012), utilizam a energia e entropia, porém
a Wavelet usada foi a Daubechies de ordem 4. A
Anadlise Discriminante Linear (LDA) e a Analise de
Componentes Principais (PCA) sao usadas para re-
duzir a dimensao das caracteristicas extraidas. Para a
classificacdo dos sinais de voz, foi utilizado o algorit-
mo Maquina de Vetor de Suporte.

Em seu estudo, Behroozmand e Almasganj
(2007) utilizam cinco niveis de decomposi¢cao para
extrair medidas de energia e entropia a partir dos
coeficientes da Wavelet Packet, além de utilizarem
Maquinas de Vetor de Suporte para a classificagao
dos sinais, otimizando seus resultados. Almeida
(2010) também utiliza o classificador Maquina de Ve-
tor de Suporte (SVM) a partir da extracao das carac-
teristicas dos sinais de voz, através dos coeficientes
da Wavelet Packet.

Akbari e Arjmandi (2014) analisam as medidas de
energia e entropia de Shannon, extraidas dos sinais
de voz, a partir dos coeficientes da Wavelet Packet,
empregando a Andlise Discriminante Linear Multi-
classe e Redes Neurais Multicamadas

A transformada Wavelet Packet utiliza uma fami-
lia de funcdes Wavelet e as suas fungdes de escalona-
mento associadas, para decompor o sinal original em
sub-bandas subsequentes. O processo de decompo-
sicao é recursivamente aplicado nas sub-bandas de
baixa e alta frequéncias para gerar o proximo nivel
da hierarquia (CHOUEITER; GLASS, 2004). Se uma
base Wavelet ortonormal é escolhida, os coeficientes

calculados serao independentes e podem resultar em
grupos distintos de vetores caracteristicos (BURRUS;
GOPINATH; GUO, 1998).

Na analise Wavelet Packet, tanto os coeficientes
de aproximacao quanto os de detalhes sao subdividi-
dos, de modo que, em cada resolucao j, 2 sub-bandas
sao obtidas, cada uma delas correspondendo a uma
faixa de frequéncia (MALLAT, 1999).

A energia dos coeficientes Wavelet Packet, para
cada sub-banda i da resolucao j, é obtida por:

1 n
E,,_n—zkzzll

, sendo na quantidade de coeficientes da sub-banda,
k o fator de translacéo e C;’k os coeficientes
Wavelet Packet.

A entropia de Shannon pode ser calculada
usando-se os coeficientes da Wavelet Packet, segun-
do a Equagao 2. Esta medida ira avaliar o grau de
desordem do sinal.

2

Cll (1)

i 2

; 2
H, = —;‘C;’k‘ log‘C;,k

4 Materiais e métodos

A metodologia do trabalho esta de acordo com o
diagrama em blocos ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Diagrama em blocos com
a metodologia desenvolvida

Base de Dados

Sinal de voz

Transformada
wavelet packet

Classificagado
dos Sinais

Fonte: Elaborada pelos autores

4.1 Base de dados
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Foram analisados 167 sinais, entre saudaveis e
patoldgicos, da base de dados da Disordered Voice
Database, Model 4337, da Kay Elemetrics, gravada
pelo Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI)
Voice and Speech Lab. Desse total, 53 eram sinais
de vozes saudaveis (SDL), 44 com edema de Reinke
(EDM), 18 com noédulos (NDL) e 52 com paralisia
(PRL) nas pregas vocais. Todos os sinais foram amos-
trados a uma taxa de 25000 amostras/s.

4.2 Extracéo de caracteristicas

Para cada sinal de voz proveniente da base de
dados, foram extraidas medidas de energia e de
entropia, obtidas a partir dos coeficientes de aproxi-
macao e detalhes da transformada Wavelet Packet. A
familia Wavelet adotada foi a Daubechies de ordem 4
(db4). Esses sinais foram classificados em saudaveis
ou com patologias nas pregas vocais, com todas as
patologias numa unica classe. Os sinais foram, ainda,
discriminados quanto ao tipo de patologia existente
(edema de Reinke, nédulo e paralisia).

Foram escolhidos seis niveis de resolucao, para a
decomposi¢ao da transformada Wavelet, de modo a
realizar a analise em faixas de frequéncia diferentes.
O diagrama da decomposicao esta ilustrado até o ter-
ceiro nivel, na Figura 6, em que A(j,k) e D(jk) repre-
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sentam os coeficientes de aproximacao no j-ésimo
nivel de decomposicao, respectivamente. O valor de
k indica a ordem como estdo dispostos 0s coeficien-
tes no vetor de caracteristicas em cada nivel J.

4.3 Classificacéo

As medidas de energia e entropia extraidas sao
empregadas, individualmente, para a classificagao de
sinais de voz saudavel e afetada por patologias nas
pregas vocais. Para cada nivel de resolu¢do, uma
rede neural com validacao cruzada foi treinada. Os
sinais de voz foram divididos, aleatoriamente, em 10
subconjuntos mutuamente exclusivos e de mesmo
tamanho, um para teste e os demais para treino. O
procedimento foi realizado dez vezes, alternando-se
0 subconjunto de teste e, ao final do processo, uma
acuracia média foi calculada para avaliar o desem-
penho.

A quantidade de neurbnios empregada na
camada de entrada correspondeu a quantidade de
medidas de energia ou entropia obtidas para o nivel
de resolucao analisado. Dois neurdnios foram empre-
gados na camada de saida, um para cada classe, e
a quantidade de neurénios na camada escondida foi
determinada pela média aritmética entre os neurd-
nios de entrada e saida.

Figura 6 — Decomposicao da Transformada Wavelet Packet até o terceiro nivel de decomposigao.

Sinal
Nivel 1 A(L0) D(1,1)
Nivel 2 A(2,0) D(2,1) Al2,2) D(2,3)
—— —— —— ——
Nivel 3 A(3,0) D((3,1) A(3,2) D(3,3) A(3,4) D(3,5) A(3,8) D(3,7)

Fonte: Dados da pesquisa

5 Resultados

Quatro casos de classificacdo foram considera-
dos para a discriminacao dos sinais de voz: Saudaveis
x Patologicos (SDL x PTL), Saudaveis e afetados por
Nodulos (SDL x NDL), Saudaveis e afetados por
Edema de Reinke (SDL x EDM) e Sinais Saudaveis e
afetados por Paralisia (SDL x PRL). A classe de sinais
patoldgicos agrupa todos os sinais de voz afetados
por patologias (Edema de Reinke, nddulos e paralisia).

JOAO PESSOA, 2017

A Acuracia (Ac) foi utilizada como a medida de
classificagcdo dos sinais analisados, que é a relagéo
de precis&o entre o nimero de casos classificados de
forma correta e o total de resultados da classificacao,
de forma percentual (COSTA, 2012).

Nas Figuras 7 e 8, sao apresentados, em cada
coluna, os valores de acuracia média, obtidas a partir
da energia e da entropia extraidas dos coeficientes
Wavelet, respectivamente. A cor de cada coluna re-
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presenta um caso de classificacdo realizado para seis
niveis de decomposicao.

Uma andlise estatistica através de boxplots foi
realizada para se identificarem as faixas de frequén-
Cia que permitem a discriminacao entre sinais de voz
saudaveis e afetados por patologias laringeas. Para a
medida de entropia, as Figuras 9 a 11 representam as
faixas de frequéncia de cada n¢ da arvore, no quinto
nivel de decomposi¢ao. Nas Figuras 9 e 10, percebe-
-se uma grande distingao entre sinais saudaveis
comparados com qualquer patologia analisada. Ja na
Figura 11, observa-se uma diferenca relevante entre
as proprias patologias, com maior evidéncia entre o
sinal saudavel, paralisia e Edema de Reinke.

Figura 7 — Valores Médios da Acuracia (%)
determinados pela Energia dos sinais de voz
em seis niveis de resolucao
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Fonte: Dados da pesquisa

Figura 8 — Valores Médios da Acuracia (%)
determinados pela Entropia dos sinais de voz
em seis niveis de resolugao
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Fonte: Dados da pesquisa

Figura 9 — Entropia no n6 A(5,6), que corresponde
a faixa de frequéncia de 2343,75 — 2734,375 Hz
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Fonte: Dados da pesquisa.

Figura 10 — Entropia no n6 (5,7), que corresponde
a faixa de frequéncia de 2734,375 - 3125 Hz

]

S S S T f—

hgrral oy bt bz ]

Fonte: Dados da pesquisa.

Figura 11 — Entropia no no A (5,16),
que corresponde a faixa de frequéncia
de 6250 — 6640,625 Hz

Fonte: Dados da pesquisa.
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Para a medida de energia, as Figuras 12 a 14
representam as faixas de frequéncia dos coeficientes
da Wavelet Packet, selecionados no quarto nivel
de decomposicao. Observa-se, nos graficos, que a
energia nos sinais saudaveis se acumula nas baixas
frequéncias, sendo praticamente inexistente nas altas
frequéncias. Nos sinais patologicos, existe, em algu-
mas faixas de alta frequéncia, um valor de energia
superior aos sinais saudaveis, enquanto nas baixas
essa energia é bem inferior, o que facilita a discrimi-
nagao entre sinais saudaveis e outros com patologia
nas pregas vocais.

Figura 12 — Energia no n6 A (4,0), que corresponde
a faixa de frequéncia de 0 — 781,25 Hz
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Figura 13 — Energiano n6 D (4,5), que corresponde
a faixa de frequéncia de 3906,25 — 4687,5 Hz
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Figura 14 — Energianoné D (4,13),
que corresponde a faixa de frequéncia
de 7812,5 —8593,75 Hz
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Fonte: Dados da pesquisa

6 Conclusdes

Os resultados da acuracia média se mostraram
mais eficientes entre o quarto e o quinto nivel de
resolucao, chegando a atingir valores de até 98,57%.
Na maioria dos casos, a entropia forneceu o maior
desempenho, sendo adequada para a discriminagao
entre vozes saudaveis e patologicas. A andlise através
das Wavelets se mostrou eficiente na discriminagao
entre os sinais de vozes saudaveis e afetadas por
patologias, podendo ser usada como uma ferramenta
de auxilio ao diagnostico.
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