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RESUMO

A andlise acUstica por meio de técnicas de processamento digital de sinais tem sido largamente aplicada na
avaliagao de desordens vocais provocadas por patologias laringeas, devido a sua simplicidade e natureza nao
invasiva. Neste trabalho, o expoente de Hurst — obtido pelos métodos da variancia no tempo, estatistica R/S
e Higuchi — é extraido dos sinais de vozes e empregado como parametro no processo de classificagao entre
vozes saudaveis e patologicas, especificamente, edema de Reinke, paralisia e nddulos nas pregas vocais.
E realizada uma analise comparativa do desempenho de dois métodos distintos de classificacdo: a Analise
Discriminante Linear e as Maquinas de Vetor de Suporte. Os resultados indicam que as maquinas de vetor de
suporte fornecem melhor desempenho, com uma taxa de correta classificacdo superior a 99%, na discriminacao
entre os sinais de vozes saudaveis e vozes afetadas por paralisia nas pregas vocais.

Palavras-chave: Patologias laringeas. Processamento digital de sinais. Parametro de Hurst. Maquinas de
vetor de suporte. Andlise discriminante linear.

ABSTRACT

Acoustic analysis by techniques of digital signal processing has been widely applied in the evaluation of vocal
disorders caused by laryngeal pathology, due to its noninvasive nature and simplicity. In this work, the Hurst
exponent— obtained by the method of variance in time, statistic R/S and Higuchi— is extracted from the voices’
signals and used as parameter in classification process between healthy and pathological voices, specifically,

vocal fold noaules, paralysis and Reinke’s edema. It performed a comparative analysis of the performance of
two different methods of classification. the Linear Discriminant Analysis and the Support Vector Machines.

The results indicate that the technique of support vector machines is the most efficient showing a correct
classification rate over 99% in the discrimination between healthy voices signals and voices affected by vocal
paralysis.

Keywords: Laryngeal pathology. Digital signal processing. Hurst parameter. Support vector machines. Linear
aiscriminant analysis.
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1 Introducao

Varios pesquisadores tém dedicado esforcos
na obtencao de métodos eficientes para discriminar
vozes patolégicas usando analise acUstica. Diferentes
métodos de processamento de sinais foram propos-
tos para ser utilizados em sistemas automaticos para
a deteccao de sinais de vozes patolégicas. Para esta
finalidade, a ideia principal de todos os sistemas pro-
postos é o reconhecimento de padroes.

Varias técnicas vém sendo utilizadas para a clas-
sificagao de sinais de vozes patolégicas com o uso
de diferentes parametros e medidas acusticas, bem
como a partir da aplicacdo de inimeras ferramentas
para o reconhecimento de padroes e a classificacao
automatica dos sinais (ALMEIDA, 2010; COSTA,
2008; ESPINOSA, 2000).

Aprendizado de maquina é uma area da Inteli-
géncia Artificial que busca o desenvolvimento de
sistemas baseados em procedimentos automaticos.
Esta drea tem como objetivo obter um ganho de
desempenho na tarefa executada com a experiéncia
adquirida com a manipulacao de dados relativos ao
problema tratado (ALMEIDA, 2010).

A eficiéncia do sistema depende, principalmen-
te, da escolha das caracteristicas e do classificador
empregado. Embara varios sistemas ja tenham sido
propostos, incluindo as mais diversas caracteristicas
e classificadores, este é um campo de pesquisa amplo
e nao concluido, pois existe a constante necessidade
de que o classificador utilizado seja robusto/eficiente,
de forma que o sistema de reconhecimento de vozes
seja 0 mais confiavel possivel.

Dentre as muitas técnicas possiveis para a classi-
ficacdo de dados estao a andlise discriminante linear
ou Linear Discriminant Analysis (LDA) e as maquinas
de vetor de suporte ou Support Vector Machines
(SVMs), que vém sendo também aplicadas para dis-
criminacao de vozes patologicas (ALMEIDA, 2010).

Na literatura podem ser encontradas diversas
aplicagbes automatizadas da SVMs nas mais va-
riadas areas de pesquisa, tais como: bioinformatica
(NOBEL, 2004; LOURENA, 2006), reconhecimento
de manuscritos (JUSTINO, 2003; BARANOSKI et al.,
2005), reconhecimento facial (RODRIGUES, 2007),
classificacao de imagens de cancer de pele (SOARES,
2008) e reconhecimento de voz (ALMEIDA, 2010).

Almeida (2010) propde um classificador inteligen-
te para diagndstico de patologias da laringe utilizando

SVMs. Os resultados obtidos para classificagao de
vozes saudaveis e patologicas foi de 98,46%.

Fonseca (2008) utilizou LS-SVM aplicada na ana-
lise de vozes patologicas. O resultado foi de 92% de
acerto na identificacdo de vozes patoldgicas para 0s
50 sinais usados no treino do classificador.

Neste artigo é feita uma andlise comparativa
entre dois métodos de classificagdo para os sinais de
vozes: as maquinas de vetor de suporte e a analise
discriminante linear. A caracteristica fornecida aos
dois classificadores é o parametro de Hurst, obtido
pelos seguintes métodos: estatistica R/S, método de
Higuchi e o método da variancia no tempo.

2 Materiais e métodos

Nesta secdo serao apresentados 0s métodos
de obtencdo do parametro de Hurst, os métodos de
classificagao utilizados e a base de dados empregada
na pesquisa.

2.1 Parametro de Hurst

O parametro de Hurst (H) é uma medida estatisti-
ca de autossimilaridade, capaz de representar o com-
portamento estocastico do sinal de voz (SOTERRONI
et al.; FANTINATO et al., 2008). Pequenas variagdes
no parametro de Hurst denotam mudancas significa-
tivas no comportamento dos sinais, caracterizando o
grau de desordem do mesmo. Além disso, o calculo
deste parametro apresenta um baixo custo compu-
tacional e pode ser obtido em tempo real, durante
atividade da fala. A seguir é feita uma descri¢ao dos
métodos utilizados, neste trabalho, para extragao do
parametro de Hurst.

Estatistica R/S — O estimador R/S é um dos
métodos mais simples e conhecidos para estimar o
grau de dependéncia de uma sequéncia amostral.
A estatistica R/S nada mais é do que a divisdo da
amplitude pelo desvio padrao de uma amostra. Hurst
(1951) observou uma relacao entre a estatistica R/S e
0 tamanho da amostra, de maneira que a estatistica
R/S éigual a metade do nimero de observagoes ele-
vado a um expoente, denominado expoente de Hurst.

Sejam X; os valores da série a ser estudada, 7
o retorno logaritmo desta série e IV o tamanho da
amostra com T observacoes, sendo T = IN. O célculo
da estatistica R/S e do expoente de Hurst devem
seguir 0s passos (CAJUEIRO et al., 2006):
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1) Para cada T, divide-se aamostra if em % blocos
de T elementos numerados com”n = i = 1 Em
cada bloco i os elementos T%,; s&o numerados com
1=t =1

2) Calcula-se a média e o desvio padrao de cada
bloco, de acordo com as equacoes (1) e (2), respec-
tivamente:
ri= %ELL”?_[

(1)
5= CEi(n- a}:]i"': 2)

3) Calcula-se, para cada bloco I, a estatistica

(R/5);:

{Es}l = S_t[ﬂfcx Eirl':ll::ﬂc,i_r_'[} _Mr[r! EE::!.{TK'_E_;[}]
3)

em que Max e Minrepresentam, respectivamen-
te, 0s valores maximo e minimo do somatorio.

4) Calcula-se a média dos valores (B /5); e se
associa ao tamanho do bloco T:

(R/S); = ZZL,(R/S), (4)

5) O expoente de Hurst é obtido da relagao:

(R/S). =2 (5)

que pode ainda ser escrito da seguinte forma:

log,s (R/S); = Hlogy,©— Hlogy,,2  (6)

Com um grafico de lag,, (R/5) versus logy, 7, 0
resultado seria uma linha reta com inclinagcao H. O
valor do parametro de Hust pode ser estimado atra-
vés da regressao linear sobre os pontos obtidos do
estimador R/S.

Método de Higuchi — Este método, sugerido
por Higuchi, considera a dimensao fractal D de uma
série temporal no calculo do comprimento de uma
curva. O método do célculo da dimenséo fractal
consiste em considerar um conjunto finito de obser-
vagoes de séries temporais tomadas em um intervalo
regular (HIGUCHI, 1988):

x0). x(2). x03). .. . X(N) (7)
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A partir de dada série, foi construida uma nova
série temporal X7*, definida como segue:

XM X(m), X(m + k). X(m + 2K), ... =

,X(m+ [T

)

(8)

em que m e k sao inteiros que indicam o tem-
rg inijial e o intervalo de tempo, respectivamente
N

e indica a notacao de Gauss. Para um inter-
valo de tempo igual a k, tem-se k conjuntos da nova
série temporal, no caso de k =3 e N = 100, trés
séries temporais serao obtidas pelo processo acima
descrito. Serao elas:

X% x(1),.x4).x(), ... x(97),x(100),  (9)
x3: x(2), x(5), x(8), ... X(08),
X3; x(3), x(6), X(9),..., x(99),

(10)
(1)

O comprimento da curva, X", é definido por:

!Ir?[nl;-n]l (m+ik)— X (m+ (i ~..--.|."| — I:
I“L:f" KXim+ikl- X im+li-11K | N—m

A [

L. i) = (12)

i
N-1

O termo FT representa o fator de nor-

malizagao para o comprimento da curva de sub-

conjunto de séries temporais. O comprimento
da curva foi definido para o intervalo de tempo %
, tL{k)), como o valor médio de & conjuntos
de L, (k). Se (L{k) ), ak™P, entdo a curva fractal
¢ a dimensao D. O valor do parametro de Hurst é
obtido da expressdgoem que ' = 2 — H.

Método da variancia no tempo — A série
temporal original (¥ = Xi:i = 1,2,...,N) ¢
dividida em M/m blocos de tamanho m e a série
agregada X “™(k) ¢ calculada como:

(rmd — lvim . Lt
Xk = ;E[mk—ﬂm+1‘¥{‘] k=123.. (13)

A variancia da amostra para a sequéncia agrega-
da é calculada como:

var(x™) = ﬁz’:ﬂ*{*{xi”ﬂ (k)*?

2 (ﬁfﬁ{ X () ) (14)
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Este processo é repetido para diferentes valores
de m. O processo decresce linearmente em escala
logaritmica num intervalo —1 = § = (. A variancia
temporal ou agregada é obtida tragando-se um gra-
fico log(var(X‘™)) e novamente log(m), ento
0s pontos estao situados sobre uma linha reta com
0 < § = 1. Valores estimados de [§ sugerem au-
tossimilaridade, e uma relacao para o grau de autos-
similaridade é dada por H= 1 — £/2 (YILMAZ,
2002).

2.2 Anélise de Discriminante Linear

A analise discriminante é uma técnica da estatisti-
ca multivariada utilizada para discriminar e classificar
objetos em duas ou mais classes (VARELLA, 2004).
O problema da discriminacao entre dois ou mais gru-
pos, visando posterior classificagdo, consiste em se
obter fungdes matematicas capazes de classificar um
individuo £ em uma de varias populagoes (classes)
w;,(i=1,2,...,5), com base em medidas de um
numero p de caracteristicas. Busca-se minimizar a
probabilidade de ma classificacdo, isto &, minimizar
a probabilidade de classificar erroneamente um
individuo em uma populagao m; quando realmente
pertence a populacdo s, (i = j) i, j =1,2,...,9.

A ideia basica é a obtencdo de uma combinacao
linear das caracteristicas observadas que apresente
maior poder de discriminagao entre populacoes. Esta
combinacao linear é denominada funcao discriminan-
te.

Tal funcao tem a propriedade de minimizar as
probabilidades de ma classificacdo, quando as popu-
lagdes sao normalmente distribuidas com média e
variancia & conhecidas. Entretanto, tal situacao nao
ocorre, isto é, a média e a variancia das populacoes
normalmente nao sao conhecidas, portanto havendo
a necessidade de estimacdao desses parametros.
Pode-se assumir que as populagdes tém uma mesma
matriz de covariancias ou nao. Quando a regra de
classificacao assume que as variancias das popula-
¢bes sdo iguais, as fungdes discriminantes sao ditas
lineares e, quando nao, sao fungdes discriminantes
quadraticas (VARELLA, 2004).

A funcdo discriminante linear de Fisher do vetor
aleatério £ que produz a maxima separacao entre
duas populacoes é dada por:

D) =LxZ=[g—-uwlxEX (15

em que L é o vetor discriminante, g é o vetor
de médias e S a matriz comum de covariancias das
populagdes Ty e 1.

2.3 Maquinas de Vetor de Suporte

O objetivo da classificacdo por meio de vetor
de suporte é desenvolver uma forma computacio-
nalmente eficiente de aprender bons hiperplanos
de separacao em um espaco de caracteristicas de
alta dimensao, entendendo-se por bons hiperplanos
aqueles que aperfeicoam os limites de generaliza-
¢ao, e por computacionalmente eficiente, algoritmos
capazes de trabalhar com amostras de tamanho de
ordem de 100 mil instancias. Existem diversos limites
de generalizagdo com diferentes algoritmos: otimiza-
¢ao da margem maxima, distribuicao das margens,
numeros de vetores de suporte, etc.

Em sua forma basica, as maquinas de vetor de
suporte sao classificadores lineares que separam 0s
dados em duas classes através de um hiperplano de
separacao. Um hiperplano 6timo separa os dados
com a maxima margem possivel, que é definida pela
soma das distancias entre 0s pontos positivos e 0s
pontos negativos mais proximos do hiperplano. Estes
pontos sao chamados de vetores de suporte e estao
circulados na Figura 1. O hiperplano é construido com
base em treinamento prévio em um conjunto finito de
dados (VAPNIK, 1999).

Sendo um  conjunto de  treinamento
{(XlJ El'rll (XZJ}FZ}J wany (Xm }rn}] onde 3‘? tem valor 1
ou -1, indicando a que classe X pertence, e sendo X
um vetor de B dimensdes normalizado (com valores
0, 1 ou-1), a SVM divide o hiperplano de acordo com
a equacao (16):

wit+b=0wT+b=0 (16)

em que o vetor W é um vetor perpendicular ao
hiperplano, X é o vetor de entrada e & é uma vari-
avel que permite que a margem do hiperplano seja
maximizada, pois sem esta variavel o hiperplano
obrigatoriamente passaria pela origem.
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Figura 1 — Classificagdo de um conjunto de dados
usando uma SVM linear (RODRIGUES et al., 2007).

Como o interesse esta na maior margem de
separagao, tem-se que dar atencao aos hiperplanos
paralelos e ao hiperplano 6timo, mais préximo aos
vetores de suporte de cada classe. Estes hiperplanos
podem ser descritos pelas equacoes:

(17)
(18)

Sendo o conjunto de dados de aprendizado line-
armente separavel, é possivel selecionar estes hiper-
planos maximizando a distancia entre eles de modo
que nao haja pontos no intervalo destes pontos. A
geometria mostra que a distancia entre estes dois
hiperplanos é 2/|w/|, portanto deseja-se minimizar
o valor de |w/|, garantindo que para cada vetor de
entrada x;:

IWTI[-I-EJ 21,59}-‘521} 9
wix+b=—1sey=1 (19)

O que pode ser reescrito como:

yilwTx; + 0l 2 1 (20)

Quando é necessario realizar uma separagao
nao linear de um conjunto de dados, aplica-se um
processo de mapeamento aos exemplos contidos no
conjunto. Em um espaco de maior dimensao, tam-
bém denominado espago de caracteristicas, os dados
das duas classes podem ser separados por uma SVM
linear com baixo erro. Esse processo de mapeamento
é realizado pela introducdo e uso de fungdes Kernel,
que computam produtos escalares entre cada par de
exemplos no espago de caracteristicas. Logo, a Unica
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modificacdo necessaria nas SVMs para definir fun-
¢des nao lineares na separacao dos dados é substituir
todos os produtos escalares entre exemplos pela
funcao Kernel (LORENA e CARVALHO, 2008).

2.4 Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho, Disor-
dered Voice Database, Model 4337, foi gravada pelo
Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice
and Speech Lab e comercializada pela Kay Elemetrics
(KAY ELEMETRICS, 1994). Esta base inclui cerca de
700 amostras de pacientes com uma grande varie-
dade de desordens da voz provocadas por causas
organicas, neuroldgicas, traumaticas e psicogénicas.
As amostras contém de 1 a 3 segundos da vogal sus-
tentada /ah/. Foram utilizadas 167 amostras no total,
sendo 53 de vozes saudaveis (SDL) e 114 de vozes
patologicas (PTL): 44 sinais com edema de Reinke
(EDM), 52 com paralisia nos nervos laringeos (PRL) e
18 com noddulos vocais (NDL).

2.5 Sistema proposto

Na Figura 2 é apresentado um diagrama sim-
plificado da metodologia empregada para o sistema
proposto de classificagao dos sinais de vozes, dividido
em trés etapas fundamentais:

Figura 2 — Diagrama de blocos basico
para o sistema proposto.

[ Sinal de Voz ]

g

Obtencio do Parametro de Hurst ]

g

[ Classificacio ]

R R

Saudavel/Patologica

—

O primeiro passo é a aquisicao do sinal. Neste
trabalho o sinal é oriundo da base de dados citada
anteriormente.

Nesta etapa ocorre a extragao do expoente de
Hurst de cada sinal pelos métodos da Variancia Agre-
gada, estatistica R/S e método de Higuchi, que serao
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os dados de entrada no processo de classificacdo. Os
expoentes de Hurst utilizados neste trabalho foram
extraidos e analisados em pesquisas anteriores (PA-
LITO et al,, 2010; LIMA et al.,, 2011a e 2011b).

A Ultima etapa é a classificagdo dos sinais de
vozes entre saudaveis e patoldgicos por meio das
técnicas de analise discriminante linear e maquinas
de vetor de suporte.

Os expoentes de Hurst extraidos pelo método
da variancia no tempo sao utilizados como dados
de entrada para as SVMs e LDA, que atuam como o
método de reconhecimento de padroes.

O treinamento das maquinas de vetor de suporte
¢ realizado através do aprendizado supervisionado,
pois este tipo de aprendizado detecta automatica-
mente 0s exemplos mais relevantes nas bases de
dados utilizadas, os vetores de suporte e realiza o
mapeamento implicito dos dados em um espaco de
dimensdes elevadas, através das fungdes Kernel.

O processo de classificacdo de vozes patolégicas
é dividido em duas partes: o conjunto de treinamento
e 0 conjunto de validacao. No processo de classifi-
cagao da LDA, foram utilizados 50% dos sinais para
a etapa de treinamento e 50% na etapa de teste. No
caso das SVMs foram utilizados 10 subconjuntos na
etapa de validagao cruzada.

Foram utilizadas quatro maquinas de vetor de
suporte, uma para cada classe de sinais. Em todas
as maquinas utilizou-se o Kernel polinomial com pa-
rametro C = 0,8. Este parametro indica a distancia da
margem até a linha de separagdo das classes.

3 Resultados e discusséao

A meétrica de avaliacdo de desempenho utilizada
¢ a correta classificacao, que é dada pela raz&o entre
0 nimero de acertos e o nimero total de amostras.
S&o apresentados os resultados de uma comparagao
entre os dois métodos empregados para a classi-
ficacdo dos sinais de vozes, ambos utilizando como
medida de entrada o parametro de Hurst, obtido pelo
método da variancia no tempo.

Nas Tabelas 1 e 2 estdo os resultados obtidos
para a classificacdo do parametro de Hurst por meio
da técnica LDA e os resultados obtidos para a técnica
de SVM, respectivamente.

Tabela 1 — Taxas de correta classificagao para
a técnica de analise discriminante linear.

Correta Classificagao (%)

Classe RS Variancia Higuchi
SDL/PTL 71,30 94,92 93,40
SDL/PAR 82,84 98,39 96,87
SDIVEDM 74,57 89,29 90,10

Tabela 2 — Taxas de correta classificacao para a
técnica das maquinas de vetor de suporte (SVM).

Correta Classificagao (%)

Classe RS Variancia Higuchi
SDL/PTL 80,00 96,41 91,75
SDL/PAR 82,63 99,05 98,11
SDUEDM 77,32 90,72 88,62

Levando em consideragao que os melhores
resultados foram obtidos para o parametro de Hurst
por meio da variancia agregada, e analisando os dois
classificadores, é possivel verificar a maior eficiéncia
da técnica SVM nesse caso. Entretanto, a técnica de
analise discriminante linear foi melhor quando em-
pregado, para a extragao do parametro de Hurst, o
método de Higuchi.

4 Consideracoes finais

Neste trabalho foi avaliado o desempenho das
maquinas de vetor de suporte e da analise discrimi-
nante linear no processo de classificacao de sinais de
vozes saudaveis e patoldgicas, a partir do parametro
de Hurst. A técnica da variancia no tempo para a
extracdo do parametro de Hurst, em conjunto com
as maquinas de vetor de suporte na classificacao,
apresentaram maior eficiéncia em todas as classes
analisadas, fornecendo uma taxa de correta classifi-
cacgao superior a 99%.

Como trabalhos futuros, pretende-se: 1) combi-
nar o expoente de Hurst com outras caracteristicas
dos sinais de vozes, tais como entropia e coeficientes
LPC, entre outras; 2) avaliar o desempenho dos mé-
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todos empregados neste trabalho na discriminagao
entre patologias; e 3) analisar o uso de outras fungbes
Kernel (na etapa de classificacao) e filtros (na etapa de
pré-processamento) para melhorar o desempenho
das maquinas de vetor de suporte.
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