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Resumo

Aengenharia criou, ao longo da histéria, intimeros instrumentos de aplicagoes
e com utilidade médica. Alguns destes servem para auxiliar o médico na
identificacao de alteracoes e patologias em oOrgaos internos do corpo humano,
dispensando processos cirirgicos para tanto. Para detectar e analisar alteragoes na
fala, exames como videolaringoscopia e videoestroboscopia sao utilizados, no entanto
tais exames permitem interpretagoes subjetivas de seus resultados. Este trabalho
apresenta um estudo realizado sobre o trato vocal e as patologias que o afetam, e
um conjunto de técnicas computacionais que medem alteracoes no espectro do sinal
de voz. Estas medidas provéem uma avaliacao quantitativa das alteragoes causadas
por patologias que afetam a laringe e podem ser utilizadas, posteriormente, como
entradas de uma rede neural artificial na elaboracao de um sistema capaz de auxiliar

o diagnostico de doencas da voz.
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Capitulo

Introducao

O grande progresso experimentado pela engenharia, desde a sua origem aos dias
de hoje, tem permitido sua atuacao em areas que normalmente estariam
fora de seu alcance, como a area de saude e medicina. FKEssa atuagao pode ser
traduzida, entre outras possibilidades, tanto no desenvolvimento de sofisticadas
proteses biomecanicas quanto no uso de técnicas matemaéticas e de processamento
digital de sinais para auxiliar o médico a estabelecer um diagnoéstico mais preciso.

Este trabalho de conclus@o de curso (TCC) esta inserido nessa segunda vertente.

O objetivo principal deste capitulo introdutério é contextualizar o problema,
apresentar os objetivos e a estrutura geral do TCC. Com esse intuito, este primeiro
capitulo estd organizado como segue. Na Secao 1.1 é apresentada a motivagao,
destacando o problema e algumas idéias para resolvé-lo. Nas Segoe 1.2 e 1.3 sao

descritos, respectivamente, os objetivos e a organizacao desta monografia.

1.1 Motivacao

O exame mais comum realizado por otorrinolaringologistas e fonoaudi6logos
é baseado na avaliacao perceptual do sistema fonador. Utilizando a audigao,
o especialista ¢ capaz de analisar o funcionamento fisiolégico deste sistema.
Caracteristicas como rouquidao, soprosidade e aspereza sao alguns dos indicadores
de alteracoes causadas pelas diversas patologias que afetam a laringe. Estes
indicadores sao classificados em diferentes graus, de modo que vozes muito soprosas
caracterizam a presenca de noédulos ou fendas fusiformes, por exemplo. Para este

procedimento de graduagao dos indicadores, nao ha uma padronizacao adequada,
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tornando o diagnoéstico sujeito a falhas, pois este depende da acuidade auditiva e dos
conhecimentos do especialista. Portanto, diferentes diagnoésticos podem ser auferidos

por médicos diferentes [1].

A visualizacao do trato vocal é 1til na avaliacao do sistema fonador, provendo
resultados acerca da anatomia deste. O exame de laringoscopia permite a anéalise
do movimento da mucosa que reveste as pregas vocais, a posi¢ao das estruturas que
dao suporte a fonagao, sua coloragao e configuragao durante a fonacao de alguma

vogal sustentada; porém, este é um exame desconfortavel para o paciente [1].

Com o intuito de auxiliar a elaboracao de diagnésticos mais precisos, menos
subjetivos e nao-invasivos, este trabalho apresenta um conjunto de técnicas
computacionais para extrair medidas actsticas de sinais de voz que evidenciem
possiveis alteragoes nas estruturas do trato vocal. Tais medidas acusticas podem,
além de auxiliar o médico a diagnosticar varias patologias da voz, apontar o
tratamento mais adequado, possibilitando, também, um acompanhamento da

evolugao do paciente através dos numeros extraidos de sua voz.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivos principais:

i. realizar um estudo comparativo entre os espectros de sinais de vozes doentes

de pacientes e vozes normais;
ii. extrair medidas de perturbacoes existentes em sinais de voz;

iii. analisar e interpretar os resultados obtidos, de modo que possiveis trabalhos
futuros sejam elaborados na perspectiva do desenvolvimento de um sistema de

inteligéncia artificial baseado em redes neurais.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos e um apéndice. Os capitulos
sao: introducao, fundamentacao teoérica, metodologia, resultados e discussoes e
conclusoes. No capitulo de fundamentacao teodrica, serao apresentados conceitos
acerca do funcionamento e da estrutura do aparelho fonador, bem como patologias
e seus sintomas associados. No capitulo de metodologia, serao apresentados os

passos e critérios utilizados no desenvolvimento das técnicas computacionais que
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serao aplicadas na analise espectral de sinal de voz. Nos capitulos seguintes,
estarao, respectivamente, os resultados e discussoes e as conclusoes. No apéndice

sao introduzidos conceitos bésicos de redes neurais artificiais.



Capitulo

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo serao abordados os seguintes temas: aparelho fonador, as
patologias associadas e seus sintomas e a transformada de Fourier, que é
a principal ferramenta matematica utilizada, neste trabalho, para a analise dos
sinais de voz. Na Secao 2.1 sao apresentadas as principais caracteristicas quanto
a anatomia e fisiologia do aparelho fonador humano. Na Secao 2.2 sao citadas
algumas das patologias que acometem o trato vocal. A transformada de Fourier
direta e inversa, a transformada discreta de Fourier e algumas das propriedades

desta transformada serao apresentadas na Secao 2.3.

2.1 Aparelho Fonador

Para facilitar o entendimento de seu funcionamento e anatomia, o aparelho

fonador, mostrado na Figura 2.1, foi divido em trés sistemas [1,2].

i. Respiratorio ou subglotal: consiste nos pulmoes, misculos pulmonares, tubos
bronquios e traquéia. Este sistema, além de produzir a respiracao, ¢
responsavel por gerar o fluxo de ar que se inicia nos pulmoes, passa pela

traquéia e chega a laringe.

A funcgao respiratoria é fundamental na produgao da voz, pois as ondas sonoras
sao resultado do fluxo de ar criado nos pulmoes. Como a respiracao é limitada
pela capacidade de armazenamento de ar dos pulmoes, a fonacao também é

limitada, tanto em altura quanto em duragao.

ii. Fonatorio ou laringeal: é constituido pela laringe, um anel cartilaginoso situado
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na parte superior da traquéia. Dentro da laringe, encontram-se as cordas ou

pregas vocais, 6rgao fundamental & fonagao.

As cordas vocais sao como dois labios altamente flexiveis esticados
horizontalmente ao longo da abertura central da laringe. Na frente, as
cordas estao presas na tiredide e atras sao ligadas as cartilagens aritenoides.
Quando as pregas estao separadas, exibem entre elas um espaco chamado de
glote e, desta forma, permitem que o ar vindo do pulmao passe livremente,
nao havendo producao de som. Com a glote fechada, o fluxo de ar vindo
do sistema respiratorio é forcado a passar e faz com que as cordas vocais
vibrem, gerando uma onda sonora de baixa intensidade quase periédica. O
periodo entre duas aberturas sucessivas determina a freqiiéncia fundamental
(ou pitch) da onda. O aumento e a redugao do comprimento das cordas vocais
modificam a densidade de seu tecido, gerando sons mais altos ou mais baixos

respectivamente [1,2].

Articulatorio ou supralaringeal: ¢é formado pelas cavidades ou caixas de

ressonancia oral e nasal, faringe, lingua, palato, nariz, dentes e labios.

Modificagoes nas estruturas do sistema articulatério modificam (amplificam
e modulam) a onda formada no sistema fonatorio, produzindo fonemas e
tornando o som inteligivel. Este fendmeno ¢ conhecido como ressonéancia e
é similar ao que ocorre em instrumentos musicais. Os elementos ressonadores
produzem os diferentes dialetos regionais e auxiliam na identificagao de pessoas

pela voz [9].

2.2 Patologias da Voz

As patologias da voz sao decorrentes do mau funcionamento das estruturas do

trato vocal. Isto implica em uma voz diferente do normal, o que caracteriza a

existéncia de algum tipo de patologia. As patologias que afetam o aparelho fonador

podem ocorrer em qualquer um de seus trés sistemas e podem ser classificadas,

quanto & origem, em [1]:

i. origem funcional: sao oriundas do mau uso do aparelho fonador;

ii.

origem organica: resultado de anomalias fisicas no sistema de producao da

fala.
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Epiglot

Laringe

Esofago

Figura 2.1: Trato vocal.

O mau uso das estruturas de fonagao, como producao constante de voz alta, pode
provocar o aparecimento de alteragoes organicas pelo uso excessivo de determinadas

estruturas, pregas vocais e musculaturas anexas principalmente.

Os diferentes graus de rouquidao, aspereza e soprosidade fazem a diferenciacao
entre vozes normais e doentes e entre as diversas patologias. Uma voz &spera
caracteriza-se por ser estridente e ocorre devido a um elevado estiramento das cordas
vocais, exigindo maiores niveis de ar vindos do pulmao e provocando variagoes na

freqiiéncia fundamental e amplitude do sinal de voz.

A soprosidade resulta de um escape de ar na regiao glotal devido ao mau
funcionamento dos miisculos adutores das pregas, ou por alguma alteragao organica
destas. Espectralmente, a soprosidade apresenta-se como ruido ao longo de todas

as freqiiéncias, principalmente nas altas.

A rouquidao, por sua vez, é fruto da combinacao da aspereza com a soprosidade.
As pregas nao vibram periodicamente e ocorre escape de ar, produzindo, portanto,

alteracoes na freqiiéncia fundamental e ruido espectral.



2.2. Patologias da Voz 7

Algumas das patologias que afetam o trato vocal serdo definidas a seguir de

acordo com a percepgao actstica inerente a cada uma [9].
2.2.1 Ulceras de Contato

Doenca de origem funcional provocada por um uso freqiiente de limpeza de
garanta e tosse, associado com a utilizagao de freqiéncia fundamental baixa (voz
grave) e com ataque vocal excessivamente brusco. Acusticamente caracteriza-se por

rouquidao e aspereza.
2.2.2 Diplofonia

Tem origem funcional e é causada por uma alteragao de massa-tamanho-tensao
nas pregas vocais. FKstas passam a vibrar de forma diferente uma da outra,
ocasionando o aparecimento de um sinal com duas componentes harménicas

distintas, nao necessariamente miltiplas entre si.
2.2.3 Falsete

Patologia de origem funcional na qual a voz gerada tem altura acima do normal.
Acusticamente, essa altura elevada indica escape de ar, ou seja, soprosidade. Ocorre

também quebras de freqiiéncia fundamental para baixo.
2.2.4 Afonia Funcional

Como o nome sugere, a afonia tém origem funcional. Ocorre normalmente em
pacientes que se tornaram afénicos temporérios antes de sua condigao permanente

e também apo6s alguma patologia laringea ou outra doenca.
2.2.5 Disfonia Funcional

Esta patologia de origem funcional ocorre devido a aproximacao das cordas vocais
de modo relaxado ou a alta tensdo exercida sobre as cordas vocais (aspereza). A
percepgao actstica pode ser rouquidao, aspereza ou soprosidade, de acordo com o

movimento que as cordas vocais realizam.
2.2.6 Espessamento de Cordas Vocais

Patologia de origem funcional que ocorre como conseqiiéncia do aumento

volumétrico ao longo das bordas das cordas vocais. Tem a rouquidao como sintoma
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acustico.
2.2.7 Laringite Traumatica

A laringite traumética caracteriza-se pelo aumento de massa e volume das
pregas vocais devido de tal forma que a vibracao das cordas vocais é inadequada,

provocando voz rouca de baixa intensidade. E uma doenca de origem funcional.
2.2.8 Disfonia Ventricular

A disfonia ventricular tem origem funcional e resulta da adugdo das pregas
ventriculares (falsas pregas) que vibram com a passagem do ar oriundo do pulmao,
enquanto as pregas verdadeiras estao ligeiramente abertas. Os sintomas acusticos
sao parecidos com os da diplofonia, ou seja, o sinal de voz apresenta duas freqiiéncias

fundamentais diferentes e nao miltiplas entre si.
2.2.9 Nédulos

Os nodulos surgem como uma protuberancia esbranquicada na borda glotica das
cordas vocais devido ao uso continuo e abusivo destas e sao, portanto, de origem

funcional. Produzem aperiodicidade no sinal glotal.
2.2.10 Cistos

Protuberancia nas pregas vocais resultante do actmulo de fluidos em uma
estrutura do tipo saco, permitindo escape de ar e, consequentemente, dando aspecto

de soprosidade & voz do doente. E uma doenca de origem organica.
2.2.11 Podlipos

Doencga de origem funcional que esta relacionada com hiperfuncionamento da
vocalizagao. Como sintoma acustico, a voz do paciente apresenta soprosidade e,

dependendo do tamanho da lesao, pode causar rouquidao.
2.2.12 Edema de Reinke

As cordas vocais aumentam de tamanho como conseqiiéncia de um edema no
corpo gelatinoso de Reinke, que fica logo abaixo da mucosa. Com isso, a freqiiéncia

fundamental é reduzida, tornando a voz mais grave, instavel e acompanhada de
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soprosidade. Somados, estes efeitos podem dar uma impressao de rouquidao na voz.

Esta doenca tem origem funcional.
2.2.13 Cancer ou Carcinoma

Este tipo de patologia grave pode afetar qualquer porcao do trato vocal,

produzindo efeitos diversos sobre a voz, desde soprosidade leve, até severa rouquidao.
2.2.14 Granuloma

A mucosa das pregas vocais apresenta hiperplasial e granulacio de aspecto rigido
como resultado de traumatismos nas estruturas da laringe. E classificada como
patologia de origem organica e seus sintomas sao niveis de rouquidao e soprosidade

elevados.
2.2.15 Hemangioma

Doenca semelhante ao granuloma, apresentando as mesmas caracteristicas

etiologicas e acusticas.
2.2.16 Hiperceratose

Decorrente da irritacao continua do tecido laringeo, esta doenga, que tem origem
organica, ¢ caracterizada por placas rosadas que aparecem sobre as pregas vocais.

Os efeitos podem ser despreziveis ou severos (soprosidade e rouquidao).
2.2.17 Laringite Infecciosa

Pacientes com laringite funcional podem vir a ter esta doenca. Tem origem

organica e apresenta como sintoma intensa soprosidade.
2.2.18 Leucoplasia

Acréscimo de massa esbranquicada sobre a membrana superficial da mucosa. Ha
redugao da altura da voz e diminui a intensidade da freqiiéncia fundamental. As
cordas vocais podem se tornar assimétricas, gerando diplofonia. E uma doenca de

origem orgéanica considerada pré-cancerosa.

Diante das patologias citadas e dos sintomas por elas apresentados, percebe-se

que, acusticamente, ha dificuldade em distinguir uma doenca de outra se o médico

! Aumento do niimero de células em um érgao ou tecido
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usar apenas a audi¢dao, j4 que muitas das patologias possuem sintomas acusticos
em comum. Além da laringoscopia, que possibilita a visualizacao do trato vocal, a
quantizagao dos niveis de perturbacao do sinal de voz pode ser tutil, auxiliando o

médico a descobrir a doenca da qual o paciente sofre.

2.3 Transformada de Fourier
[ ]

A transformada de Fourier é uma ferramenta que decompoe um determinado
sinal nas suas componentes exponenciais. Para o sinal no tempo f(t), a transformada
de Fourier direta F'(w) representa as amplitudes relativas das varias componentes de
freqiiéncia do sinal, como ilustrado na Figura 2.2. Portanto, F'(w) é a representacao

de f(t) no dominio da freqiiéncia [3,4]. F'(w) ¢é calculada por:

F(w) = [ f(t)e *dt, (2.1)

onde j =/ —1.
Obtém-se f(t) a partir de F(w) através da transformada inversa de Fourier, que

¢ dada por:

F(t) = FU(F ) = & [, Flw)edt, (22)

As equacoes 2.1 e 2.2 sao denominadas pares de transformadas de Fourier. Estas
transformadas existem se f(¢) ¢ uma fungdo continua e integravel e se F(w) ¢

integravel [3,4].

A funcdo F'(w) geralmente é complexa, como nas equagoes 2.3 e 2.4, e necessita
de dois gréficos para a sua representagdo: um com a magnitude |F(w)| =
[R*(w) + I*(w)], chamada de espectro de Fourier de f(t), e outro com a fase

d(w) = tan™! [%]

F(w) = Rw) + jI(w) (2.3)

F(w) = |F(w)] ei?®) (2.4)
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Figura 2.2: Representacao de um sinal a partir de seus componentes frequenciais: (a)
fungao pulso; (b) espectro de fourier de (a); (c) resultado de cos(27 fot) —
Lcos(6mfot); (d) resultado de cos(2r fot) — cos(6m fot) + cos(10m fot); (e)
resultado de cos(2m fot) — 2cos(67 fot) + Ecos(107 fot) — 2cos(14 fot).

2.3.1 Transformada Discreta de Fourier (TDF)

Considerando-se uma fungao continua f(¢) e discretizando-a em N seqiiéncias
amostradas entre intervalos At, esta forma a fungao discreta f[n] representada pelo
conjunto {f(to), f(to + At), f(to + 2A1), ..., f(to + [N — 1JAt) } [4,5].

Portanto, f[n| = f(to+nAt), onde n assume os valores inteiros 0, 1,2, 3, ..., N —1.

A transformada discreta de Fourier de f[n] e sua inversa sao dadas

respectivamente pelas equagoes 2.5 e 2.6:

F(w) = %300 fln]e2mon/N, (2.5)

onde w assume os valores inteiros 0,1,2,3,..., N — 1;

fin] = SN0 F(w)e2men/N, (2.6)
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Analogamente a f(t), a sua transformada de Fourier F'(w) sera amostrada entre

intervalos Aw. A relagao entre Az e Aw ¢ dada por [4,5]:

Aw = . (2.7)

2.3.2 Algumas Propriedades da Transformada de Fourier
Propriedade de linearidade

Se

fi = Fi(w)

f2 A F2(w)7

entao, para quaisquer constantes arbitrarias a; e as,

ar fi + as fo = a1 Fi(w) + agFa(w) (2.8)

Propriedade de escalonamento

Se
f(t) & F(w),

entao, para uma constante real a,

flat) = LF(2) (2.9)

Desta forma, a propriedade de escalonamento estabelece que a compressao no

dominio do tempo é equivalente & expansao no dominio da freqiiéncia e vice-versa

13].
Propriedade de deslocamento em freqiiéncia

Se
f(t) & F(w),
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entao

Ft)et — F(w — wp). (2.10)

O teorema estabelece que um deslocamento de wy no dominio da freqiiéncia é
equivalente a multiplicagdao por ¢/ no dominio do tempo [3].

Propriedade de deslocamento em tempo

Se
f(t) & F(w),
entao

f(t —tg) < F(w)e ot (2.11)

Esse teorema estabelece que, se uma funcao é deslocada no dominio do tempo
de ty segundos, entao, o seu espectro de amplitude |F(w)| permanece inalterado;

porém seu espectro de fase é alterado de uma quantidade —wty [3].

Propriedade da diferenciagao e integragao em tempo

Se
ft) & Fw),
entao
4 o (jw)F(w) (2.12)
[l F(@)dr = LF(w). (2.13)

Propriedade da diferenciacao em freqiiéncia

Se
ft) = Fw),
entao
—jtf(t) « 9. (2.14)
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Propriedade da convolugao no tempo e na freqiiéncia

Se
fit) & Fi(w)
fo(t) & Fy(w),
entao
fi* fo o Fi(w)Fh(w) (2.15)

fife & 5=Fi(w) * Fy(w). (2.16)



Capitulo

Metodologia

este Neste capitulo serda apresentada a metodologia adotada no
Ndesenvolvimento deste trabalho e ilustrada na Figura 3.1 . Na Secao
3.1 ¢é descrito o processo de gravacao dos sinais de voz utilizados neste trabalho.
A Secao 3.2 explica como foi realizada a analise preliminar que determinou o
desenvolvimento das técnicas computacionais que serao aplicadas aos sinais de voz.

Estas técnicas sao apresentadas na Secao 3.3.

3.1 Gravacao das Vozes
|

Neste trabalho, foi utilizado um conjunto de 500 vozes, 289 normais e 211
doentes. Estas vozes foram gravadas diretamente pelo computador, através de um
microfone modelo LeSon SM58, que minimiza informagoes espirias do ambiente. A
conversao analodgico-digital foi realizada por uma placa SoundBlaster SB16 a uma

taxa de amostragem de 22050 Hz e discretizagao das amostras em 16 bits.

3.2 Analise Preliminar
[ ]

A partir dos 500 sinais de voz disponiveis, foram selecionados 24 para a realizacao
de uma anélise primaria, todos correspondentes ao fonema /a/ sustentado [6]. Deste
grupo, 12 sao sinais de voz feminina e os outros 12 sao de voz masculina. Em cada
um dos subgrupos de 12, metade corresponde a vozes doentes e o restante a vozes
normais. A analise primaria consistiu em verificar caracteristicas inerentes as vozes
que sofrem de alguma patologia e as vozes saudaveis, objetivando uma classificacao

de padroes posterior. As seguintes peculiaridades foram observadas nos espectros
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Selecdo de 24 vozes
Gravacdodasvozes (12 femininase 12
masculinas)

Andlisevisual dos
espectros para
detecgdo de
peculiaridades

Realizacdoda
transformadade
Fourierdasvozes

Implementacdo das
medidasde
perturbacdo

(peculiaridades)

Figura 3.1: Diagrama de blocos da metodologia

de Fourier das Figuras 3.2 e 3.3:

» picos harmonicos tendem a apresentar menor variagao em vozes normais;

» em vozes doentes, maiores niveis de ruido sao percebidos entre picos

harmoénicos;
» vozes doentes masculinas tendem a apresentar ruido em altas frequéncias;

» algumas vozes doentes apresentaram poucos picos harmonicos.

3.3 Medidas de Perturbacao

As técnicas computacionais descritas a seguir foram implementadas para calcular

as perturbagoes percebidas visualmente nos espectros de Fourier dos sinais.
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Figura 3.2: (Vozes masculinas: (a)sinal no tempo de uma voz normal; (b) espectro de
(a); (c) sinal no tempo de uma voz doente; (d) espectro de (c).

3.3.1 Numero de Picos Harmoénicos

Como visto na analise priméria, o nimero de picos harmoénicos pode vir a ser util
na classificacao das vozes em um modulo de reconhecimento de padroes, ja que uma
voz com nimero reduzido desses picos foi previamente classificada como doente. O

pseudocodigo a seguir mostra como esse célculo foi realizado.
3.3.2 Niveis de Ruido

Para estimar a quantidade de ruido presente no sinal, considerou-se que hé
apenas componentes ruidosas entre os picos harmoénicos e na faixa das altas
frequéncias. Desta forma, o nivel de ruido nesses intervalos do espectro ¢ calculado
por [7]:

Ny = ZstlSr@P (3.1)

Yty [Pu(w)2’
onde S¢(w) é a amplitude da componente do sinal com freqiiéncia w e P,(w) é
a magnitude dos picos harménicos. Os valores de ¢ e j definem os intervalos de

frequéncia onde se quer calcular o ruido e NP é o ntmero total de picos.

O pseudocodigo a seguir descreve como os intervalos de freqiiéncia [i,j], utilizados

6000



3.3. Medidas de Perturbagao

Amplitude normalizada

Amplitude normalizada

©

Amplitude normalizada

o
v

Amplitude normalizada

-

o
©

o
o

o
~

0.8r

0.6

i

0
0

e

b ke

1000 2000

3000 4000 5000
Hz

(b)

6000

o

A "
1000 2000

3000 4000 5000
Hz
(d)

Figura 3.3: Vozes femininas: (a)sinal no tempo de uma voz normal; (b) espectro de (a);
(c) sinal no tempo de uma voz doente; (d) espectro de (c).

para calcular o nivel de ruido entre os picos harménicos, sao definidos.
3.3.3 Calculo da Variacao dos Picos Harmoénicos

Para estimar a variagao dos picos harmonicos presente nas componentes
fundamentais do sinal, as frequéncias do espectro normalizado com magnitude acima
de um determinado limiar sao extraidas do sinal, compondo a matriz M como é

mostrado abaixo [§]:

M = [S1(w1), Sy (wa), S1(ws), ..., Sn(wy)] (3.2)

que, para Sy(wp), N corresponde a um pico harménico e n é o numero

correspondente a componente harménica da transformada discreta de Fourier.

Saltos no valor de w maiores que 90 Hz, caracterizam um novo pico harménico.
Considerando Sy(wy,,) a primeira componente harmoéncia proxima do pico N e
Sn(wn,) a tltima componente proxima deste, o célculo da variagao da harmonica é
feito por:

VP =w,, —wn,. (3.3)

(3

6000
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//fungao para calcular o namero de picos harmonicos
Funcgao [nimero de picos| = contpicos(coeficientes de Fourier do sinal de voz)
frequéncias—busca(coenficientes > (2*media(coeficientes)+desviopadrao(coeficientes));
//Procura valores de amplitude de freqiiéncia acima do limiar e guarda
as freqiiéncias na matriz freqiiéncias.
Para i = 1:tamanho do vetor freqiiéncias

Se (freqiiéncias(i) - freqiiéncias(i-1) > 95)

nimero de picos+-+;
fim Se

fim Para

fim Funcao

//fungao que define os intervalos de freqiiéncia entre picos harmoénicos
Funcgao [nimero de picos| = contpicos(coeficientes de Fourier do sinal de voz)
frequéncias=busca(coenficientes>(2*media(coeficientes)+desviopadrao(coeficientes));
//Procura valores de amplitude de freqiiéncia acima do limiar e guarda
as freqiiéncias na matriz freqiiéncias.
Para i = 1:tamanho do vetor freqiiéncias
Se (freqiiéncias(i) - freqiiéncias(i-1) > 95)
nimero de picos+-+;
p2 = freqiiéncias(i-1);
valor = busca(coeficientes == maximo(coeficientes(pl:p2));
frequenciamax(nimero de picos) = valor;
//Guarda os valores das freqliéncias com maior amplitude
em cada pico harmonico
fim Se
fim Para

fim Funcao
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//funcao que calcula a variagao dos picos harmonicos
Fungao [nimero de picos| = contpicos(coeficientes de Fourier do sinal de voz)

frequéncias=busca(coenficientes > (media(coeficientes)+desviopadrao(coeficientes));

il = frequéncias(2);
i2 =1;
cont = 1;
Para i = 1:tamanho do vetor frequéncias
Se (frequéncias(i)-il >90)
i2 = frequéncias(i-1);
VP(cont) = i2 - il + 1;
il = frequencias(i);
cont = cont+1;
fim Se
fim Para
saida = VP;
fim Funcao

A funcao descrita pelo pseudocodigo acima tem como entrada os coeficientes da
transformada de Fourier do sinal de voz e gera uma saida com os valores de VP de

cada pico harmoénico do sinal.



Capitulo

Resultados e Discussoes

Neste capitulo sao apresentados os resultados e discussoes das medidas actsticas
aplicadas aos sinais de voz. Na secao 4.1 temos os resultados dos calculos
obtidos a partir das vozes masculinas selecionadas para o estudo. Na secao 4.2
sao apresentados os resultados das medidas de perturbagao extraidas das vozes
femininas. Por fim, na Secao 4.3 um breve estudo de caso é realizado sobre quatro

vozes femininas que sofrem de edema de Reinke.

4.1 Vozes Masculinas
[ ]

Os resultados dos célculos realizados sobre as 12 vozes masculinas analisadas,
cujo espectros de frequéncia sao exibidos nas Figuras 4.1 e 4.2, sao apresentados
nas Tabelas 4.1 e 4.2. A voz masculina normal identificada pela letra "a"tem
VP = 29,50, REP = 0,33 e RAF = 0,0092, equanto a voz masculina doente
identificada pela letra "c"tem VP = 59,54, REP = 8,68 e RAF = 0,3436. Tais
valores sao coerentes com o que é observado nos espectros de cada voz e se mostram
adequados para classificacao de padroes. Através destas tabelas, também observa-se
que, para vozes masculinas, tanto os valores da variagao média dos picos harménicos
(VP), quanto os niveis de ruido em altas freqiiéncias (RAF) distinguem melhor vozes
normais de doentes.

Na Figura 4.3 sao plotados os valores de VP e de RAF das 12 vozes masculinas
analisadas. As vozes normais sdo marcadas com "x"e as vozes doentes com "*".
Por esse grafico, verifica-se que a constelagao formada por vozes normais pode ser

separada por uma reta da constelacao formada por vozes doentes. Tal separagao
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Tabela 4.1: Vozes masculinas normais.

Voz || NP VP REP RAF

a 13129,5010,33 | 0,0092
9 [ 37,09 2,33 |0,0076
c 13 117,41 11,21 | 0,0933
d 10 | 24,60 | 2,62 | 0,0496
e 13 125,26 11,62 0,0113
f 8 122,14 11,17 | 0,0238

Tabela 4.2: Vozes masculinas doentes.

Voz || NP VP REP RAF
a 13| 40,64 | 3,58 | 0,8095
b 2 31,66 (1,70 | 0,2057
c 6 | 59,54 | 8,68 | 0,3436
d 10 |1 50,23 |1 1,65 | 0,1845
e 5 (51,38 (1,11 | 0,2260
f 11 (41,91 2,11 ] 0,0221

pode ser implementada por uma rede neural baseada no modelo perceptron simples,

como é explicado no apédice A.

4.2 Vozes Femininas
| ]

Através dos célculos realizados sobre os espectros de ferqiiéncia exibidos nas
das Figuras 4.4 e 4.5, mostrados nas Tabelas 4.3 e 4.4, observa-se que, para
vozes femininas, a variacdo média dos picos harmoénicos (VP) é o parametro que
mais diferencia vozes normais de doentes. Os niveis médios de ruido entre picos
harménicos(REP), embora menos determinantes que o VP, também se mostram

adequados para a discriminagao dos padroes.

Na Figura 4.6 o mesmo estudo realizado anteriormente com as vozes masculinas
é feito com as vozes femininas. Ao invés dos niveis de ruido em altas freqiiéncias

(RAF), os niveis de ruido entre picos harménicos (REP) foram utilizados como
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atributo de discriminacao dos padroes. Observa-se que as constelagoes nao podem
ser separadas por uma reta e, portanto, uma rede neural baseada no modelo
perceptron simples nao seria eficaz na classificacao destas vozes como normais ou
doentes. A utilizacdo de um maior nimero de atributos, neste caso, certamente é

necessario para discriminar os padroes corretamente.

4.3 Estudo de caso: Edema de Reinke

Nesta segao, sao apresentados os resultados dos célculos obtidos sobre sinais voz
com edema de Reinke. Esse estudo foi realizado a partir de quatro vozes femininas
correspondentes ao fonema /a/ sustentado e cujo objetivo é destacar semelhancas
presentes nos espectros das vozes que sofrem desta patologia. A Figura 4.7 mostra os
espectros das quatro vozes analisadas, os resultados estao dispostos abaixo de seus
respectivos espectros e mostram valores semelhantes para a variagao média dos picos
harmonicos (VP), ruido médio entre os picos (REP) e ruido em altas freqiéncias

(RAF).

5000
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Tabela 4.3: Vozes femininas normais.

Voz || NP VP REP RAF
a 7 127,71]1,44 | 0,0199
b 10| 27,54 1 0,88 | 0,0516
c 8 127,63 11,59 | 0,0411
d 4 116,2510,14 | 0,0038
e 6 | 36,60 [ 2,86 | 0,0514
f 6 | 17,00 | 0,62 [ 0,0439

Tabela 4.4: Vozes femininas doentes.

Voz || NP VP REP RAF

a 8 143,43 ]| 2,97 | 0,0190
b 3 124,671,099 0,0520
c 7 149,50 ] 0,61(0,0168
d 11136,92 11,70 | 0,0123
e 12161,13 11,35 0,0126
f 6 | 47,17 | 1,74 | 0,0225
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Capitulo

Conclusoes

este capitulo serao apresentadas na Secao 5.1 as anélises e interpretagoes da
metodologia adotada e dos resultados obtidos ao final desta monografia. Na
Secao 5.2 sao propostas novas diretrizes de pesquisa para a continuidade deste

trabalho.

5.1 Analises e Interpretacoes
|

Este trabalho ¢é resultado de um estudo realizado sobre o aparelho fonador,
as patologias que o afetam e as dificuldades encontradas por médicos na tarefa
de diagnosticar doengas da voz. Com o intuito de minimizar estas dificuldades
de diagnoéstico, foi adotada uma metodologia que é fruto de uma analise primaria
realizada em 24 vozes correspondentes ao fonema /a/ sustentado, das quais metade
sao vozes femininas e o restante sao vozes masculinas. Para a analise das vozes
no dominio da freqiiéncia, foi utilizada a ferramenta matematica transformada de
Fourier, que é descrita na Secao 2.3 no capitulo 2. As diferengas observadas nos
espectros de vozes doentes e normais (nimero de picos harmonicos, ruido entre
picos harmonicos, varia¢ao dos picos harménicos e ruido em altas freqiiéncias) foram
consideradas como alteragoes conseqiientes das doencas e serviram como diretrizes
para o desenvolvimento de técnicas computacionais que pudessem mensurar tais

alteragoes.

As medidas de perturbacao foram desenvolvidas no software de aplicagoes
cientificas Matlab e algumas destas implementadas renderam resultados adequados,

porém insuficientes para discriminacao de vozes como normais ou doentes. Para
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tal discriminacao, que poderia ser realizada por um sistema de inteligéncia artificial
formado por redes neurais ou outros classificadores de padroes, é necessario um
ntimero maior de atributos e uma base de dados maior, mais abrangente e mais

consistente do que a disponivel para este trabalho.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, é proposto:

» um estudo mais detalhado sobre o assunto, abordando nao somente o espectro,

mas também o sinal no dominio do tempo;

» construir uma base de dados que seja mais adequada e suficiente
para o desenvolvimento de um sistema que seja capaz de diagnosticar

automaticamente as patologias do trato vocal;

» uso de transformadas, como, por exemplo, a transformada de Gabor, para

destacar detalhes do espectro de voz.
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Apéndice

A.1 Redes Neurais Artificiais

Neste apéndice, serao introduzidos conceitos basicos de redes neurais artificiais,
fazendo primeiramente uma analogia de um neuronio artificial com o biolégico e por
iltimo descrevendo o modelo de neurénio artificial proposto por McCulloch e Pitts.
Tal estudo é importante devido a potencialidade de uso dos atributos extraidos do
espectro de voz como entradas de um sistema baseado neste tipo de inteligéncia

artificial.
A.1.1 Analogia entre neuroénios biolégiocos e artificiais

Pode-se verificar na Figura A.1 que um neurdnio biolégico é divido basicamente

em trés partes [9,10,11]:

i. dentritos - ramificagoes correspondentes aos canais de entrada, recebem
informacgoes, ou impulsos, vindos de outros neurénios e os conduzem até o

corpo celular;

ii. corpo celular - local onde é feito o balango energético da célula nervosa (soma

das contribuigdes de energia);

iii. axonio - caminho de propagagao dos impulsos nervosos em direcao a outros

neuronios.

O ponto de contato entre a terminagao axodnica de um neurénio e o dentrito de

outro é chamado de sinapse.
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Dentritos (terminal de recepgéo)
I Y7 Terminal do Axénio
(terminal de transmissao)
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Figura A.1: Neur6nio biolégico

Modelando os mesmo mecanismos de funcionamento do neurénio biolégico, o

neurénio artificial da Figura A.2 funciona da seguinte forma [9]:

i.

ii.

iii.

iv.

os dentritos sao modelados como linhas ou canais de transmissao por onde

fluem as informagoes de entrada (X1, Xo, ..., X,);

a forga (ou eficiéncia) das conexdes sinapticas de uma certa arvore dentritica
¢ modelada como um fator (peso sinaptico), cujo papel é modular o fluxo dos

sinais passantes. Estes pesos estao representados por (Wi, Wa, ..., W,,);

a fungao do corpo celular de realizar o balan¢o energético ¢ modelada por um

somatorio sobre as entradas moduladas pelos pesos sinépticos;

0 axoOnio é modelado por um mecanismo que, ap6s comparar o valor da soma
obtida no corpo celular com o limiar de excitagao do neurdnio, decide se este

deve ou nao disparar.

A.1.2 Modelo MCP

No modelo proposto por McCulloch e Pitts (MCP), por exemplo, a funcao de

transferéncia ¢ dada pela fungao de limiar descrita pela equagao 2.1. O neuronio

MCP seré disparado, ou seja y = 1, quando [9,10]

S=3" X, W, >0, (A1)
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Figura A.2: Neuronio artificial

onde n é o niimero de entradas, W; é o peso sinaptico associado a entrada X; e 6 é

o limiar do neurénio. Quando nao é disparado, y = 0.

O neuronio MCP, do ponto de vista geométrico, pode ser interpretado como
uma reta (2D), um plano (3D) ou um hiperplano que é usado para separar dois
pontos ou duas constelacoes em um grafico onde cada eixo corresponde a uma
entrada (atributo) da rede. Um ponto corresponde a um objeto e uma constelagao
corresponde a uma classe de objeto. Desta forma, uma rede neural que seja capaz

de separar estas constelagoes sera eficaz na classificagao dos objetos.

Os pesos sinapticos definem a inclinagao das retas, superficies ou hiperplanos
que irao separar as diferentes classes de objetos. Para que o neurdnio seja capaz de
aprender sozinho, ¢ necessario dotéa-lo de uma regra de aprendizagem, que consiste
em uma equagao que altera os valores dos pesos e do limiar em funcao dos erros

cometidos durante a execugao da tarefa de classifica¢ao [9].



