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Resumo

Aquantidade de métodos nao invasivos de diagnostico tem aumentado devido a
necessidade de exames simples, rapidos e indolores. Por conta do crescimento
da tecnologia que fornece os meios necessérios para a extragdo e processamento
de sinais, novos métodos de anéalise tém sido desenvolvidos para compreender
a complexidade dos sinais de voz. Este trabalho de dissertacao apresenta uma
nova ideia para caracterizar os sinais de voz saudavel e patolégicos baseado em
uma ferramenta matematica amplamente conhecida na literatura, a Transformada
Wavelet (WTJ). O conjunto de dados utilizado neste trabalho consiste de 60
amostras de vozes divididas em quatro classes de amostras, uma de individuos
saudéveis e as outras trés de pessoas com ndédulo vocal, edema de Reinke e disfonia
neurologica. Todas as amostras foram gravadas usando a vogal sustentada /a/ do
Portugués Brasileiro. Os resultados obtidos por todos os classificadores de padroes
estudados mostram que a abordagem proposta usando W'T é uma técnica adequada
para discriminagao entre vozes saudavel e patolégica, e apresentaram resultados

similares ou superiores a da técnica classica quanto a taxa de reconhecimento.

Palavras-chaves: = Reconhecimento de Voz, Extracao de Caracteristicas,

Transformada Wavelet, Nodulo Vocal, Edema de Reinke, Disfonia Neurologica.



Abstract

he amount of non-invasive methods of diagnosis has increased due to the need
Tfor simple, quick and painless tests. Due to the growth of technology that
provides the means for extraction and signal processing, new analytical methods
have been developed to help the understanding of analysis of the complexity of
the voice signals. This dissertation presents a new idea to characterize signals of
healthy and pathological voice based on one mathematical tools widely known
in the literature, Wavelet Transform (WT). The speech data were used in this
work consists of 60 voice samples divided into four classes of samples: one from
healthy individuals and three from people with vocal fold nodules, Reinke’s
edema and neurological dysphonia. All the samples were recorded using the vowel
/a/ in Brazilian Portuguese. The obtained results by all the pattern classifiers
studied indicate that the proposed approach using WT is a suitable technique to
discriminate between healthy and pathological voices, since they perform similarly

to or even better than classical technique, concerning recognition rates.

Keywords: Voice Recognition, Feature Extraction, Wavelet Transform, Artificial

Neural Networks, Vocal Fold Nodules, Reinke’s Edema, Neurological Dysphonia.
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Capitulo

Introducao

A voz é um dos principais meios de comunicacao humano e, como um sinal
acustico, contém informacoes importantes sobre algumas caracteristicas individuais.
A estrutura biomecénica vocal, em associacdo com variaveis aerodindmicas,
desempenha um papel importante na producao da voz e esta ligada as mudancas na

qualidade vocal (SCALASSARA et al., 2009).

A qualidade da voz depende do modo de fechamento e abertura da glote e da
vibragao das pregas vocais. Certas alteracoes laringeas impedem que as pregas vocais
tenham uma vibragao glotal harmonica. Os principais fatores que determinam a

vibracao vocal sdo (ZWETSCH et al., 2006):

i. posicao da prega vocal ou a extensao em que as pregas vocais sao aduzidas
(abertas) ou abduzidas (fechadas);

ii. mioelasticidade, ou o grau de elasticidade das pregas vocais (determinado pela

posicao e grau de tensdo decorrente da contragao do musculo vocal);

iii. nivel de pressao do ar através das pregas vocais.

As alteracoes das pregas vocais, devido & presenca de patologias na laringe,
causam mudancas significativas em seus padroes vibratorios, afetando a qualidade
da voz. Certas alteragoes laringeas podem causar dificuldade no diagndstico, pois
sao muito semelhantes, apesar de apresentarem origens e alteragoes fisiopatologicas
diferentes. Essas alteragoes podem ser classificadas como fisicas, neuromusculares,

traumaéticas e psicogénicas, e todas afetam diretamente a qualidade da voz. Algumas
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alteracoes laringeas representam a grande maioria dos atendimentos de pacientes
com alteragoes da voz. Estas alteragoes sao: noédulo vocal, cisto vocal, polipo vocal,
edema de Reinke e sulco vocal. Na maioria dos casos, tais alteragoes laringeas
produzem uma rouquidao com caracteristicas tipicas de cada uma quando analisadas

por médicos otorrinolaringologistas ou fonoauditlogos (ZWETSCH et al., 2006]).

Desta forma, abre-se a possibilidade de avaliar a qualidade vocal e as patologias

que a modificam a partir da analise das caracteristicas do sinal actustico vocal.

1.1 Motivacao

Para conseguir avaliar a qualidade vocal do paciente, os médicos utilizam
diversas técnicas. Algumas sao técnicas subjetivas, baseadas na audicao da
voz pelo médico especialista, sendo essas totalmente dependentes da experiéncia
do profissional. Outras técnicas permitem a inspecao direta da laringe e a
visualizagao do comportamento vibratorio das pregas vocais através do uso de

técnicas laringoscopicas como a videolaringoscopia direta e a videoestroboscopia.

A videolaringoscopia direta é um exame realizado pelo médico com o objetivo
de visualizar a laringe utilizando uma microcamera (PARRAGA 2002)). Esse exame
é efetuado em centro cirdrgico, sob anestesia geral, possibilitando uma visualizagao
direta da laringe e de eventuais lesoes estruturais minimas que nao tenham sido
identificadas na videolaringoscopia normal. A videolaringoscopia direta é utilizada

para orientar a correcao cirirgica das patologias laringeas e das pregas vocais.

A videoestrobocopia permite a visualizacdo do comportamento vibratério das
pregas vocais (PARRAGA, [2002). As cordas vocais vibram em uma velocidade
que nao permite a sua visualizacao pelo olho humano. Na videoestroboscopia
da laringe, utiliza-se uma luz estroboscopica que torna a vibragao aparente ao
exame, permitindo visualizar pequenas alteragoes nas cordas vocais que nao sao

identificaveis no exame convencional.

Essas técnicas, embora sejam mais objetivas, sao consideradas invasivas e causam
desconforto aos pacientes, além de utilizarem instrumentos sofisticados e caros como
fontes de luz especial, instrumentos endoscopicos e cameras de video especializadas
(FALCAO et al), 2008). Essas técnicas visuais resultam em uma avaliagdo qualitativa,
cujos resultados sao dificeis de serem quantificados e que necessitam do conhecimento

e da experiéncia do especialista.
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A simplicidade e a natureza nao invasiva tém feito das técnicas de processamento
digital de sinais, por meio da analise actustica, uma eficiente ferramenta para o
diagnostico das desordens provocadas por patologias na laringe, classificacao de
doengas da voz e acompanhamento da evolugao de tratamentos. Em relagao aos
métodos tradicionais, as técnicas baseadas na andlise actstica apresentam como

vantagens:

i. propiciar um exame mais confortavel ao paciente;
ii. fornecer uma avaliacao quantitativa da doenca;

iii. possibilitar o desenvolvimento de sistemas autométicos de auxilio ao

diagnostico por computador por um baixo custo.

E, portanto, podem ser aplicadas como técnicas auxiliares aos métodos baseados
na inspegao direta das cordas vocais, diminuindo a regularidade dos exames mais

invasivos (FALCAO et al., 2008).

Assim, a analise acustica tradicional é uma ferramenta essencial e familiar
aos médicos e fonoaudidlogos. As medidas derivadas das caracteristicas do
processo natural de produgdo da fala como: freqiiéncia fundamental (pitch),
formantes do sinal de voz, perturbagbes de freqiiéncia (jitter), perturbagoes de
amplitude (shimmer), energia do sinal, anélise cepstral e técnicas de predi¢ao
linear, constituem o modelo tradicional de andlise actstica. Entretanto, as
mudancas morfolégicas provocadas pela presenca das patologias causam alteragoes
nos movimentos vibratorios das pregas vocais e no sinal actstico. Em casos em
que a voz do paciente tem um alto nivel de desordem devido a uma patologia
severa, ha uma grande dificuldade em se obter essas medidas, tornando essas técnicas

ineficientes.

Novas técnicas para extracao de caracteristicas de sinais de vozes patologicas tém
sido propostas com o objetivo de contornar essas dificuldades em obter as medidas
lineares e classificar esses sinais eficientemente. Dentre os trabalhos estudados para
esse pesquisa, tem-se: medidas de entropia relativa (SCALASSARA et al) [2009),
decomposicao autoregressiva e rastreamento de polo (SCALASSARA et al, [2007),
discriminante local e algoritmo genético (HOSSEINI; ALMASGANJ; DARABAD, [2008),
teoria de sistema dindmico (ALONSO et al [2005), as quais foram recentemente

aplicadas a varios tipos de tarefas de classificagdo de voz patologica.
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No processo de extracao de caracteristica baseada na F'T, as caracteristicas que
sao extraidas tem resolucao tempo-frequéncia fixa por causa da limitacao inerente
a Transformada Discreta de Fourier (DETI), tornando dificil a classificagdo de
amostras de voz usando essas caracteristicas. Recentemente Transformada Wavelet
Discreta (DWT)) e Pacotes Wavelet (WP (FONSECA; PEREIRA, [2009; PARRAGA,
2002) foram utilizados para extracao de caracteristicas devido as suas capacidades
de multi-resolucao. As caracteristicas foram selecionadas a partir dos coeficientes
wavelet de alta energia. Embora essas caracteristicas oferecessem a vantagem de
pegar alta freqiiéncia de um sinal variando lentamente, sofriam com um problema
de mudancga da variancia. Uma pequena mudanca no sinal pode causar uma grande

variacao nos coeficientes wavelet, alterando assim as caracteristicas extraidas.

Neste trabalho, é proposta uma técnica que é invariante a mudanca de
variancia para sinais de alta frequéncia e, portanto, pode ser utilizada para extrair
caracteristicas de sinais de voz saudédvel e patologica baseada na [DWT| Para
avaliar o desempenho dessa técnica, comparou-se os resultados obtidos por diversos

classificadores de padroes conhecidos na literatura.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacao, bem como seus objetivos especificos, sao

detalhados a seguir.
1.2.1 Objetivo Geral

Esta dissertacao tem por principal objetivo o desenvolvimento de um
procedimento de extragao de caracteristicas dos sinais de fala para a diferenciacao

entre as vozes normal e patologica utilizando Transformada Wawvelet Discreta
(DWT).

A principal contribui¢ao deste trabalho consiste em desenvolver uma abordagem
utilizando [DWT] que permite classificar com alta probabilidade o tipo de patologia
presente na laringe, possibilitando desenvolver um sistema de auxilio ao diagnostico

precoce e acompanhamento do tratamento das patologias estudadas.
1.2.2 Objetivos Especificos

O objetivo geral da dissertacao apresentado anteriormente, por ser bastante

amplo, d& margem ao surgimento de varios objetivos menores e mais especificos,
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a saber:

i. Avaliagcao das caracteristicas extraidas dos sinais de voz wusando a

Transformada Wavelet (WTJ);

ii. Proposicao de um método modificado para extracao de caracteristicas de sinais
de vozes patologicas e normais usando a Transformada Wavelet (WTJ) que seja

invariante aos deslocamentos do sinal de voz;

iii. Avaliacao do desempenho de classificadores neurais em relacao aos demais

encontrados na literatura para deteccao de vozes patologicas;

iv. E desenvolvimento de um sistema de classificacao baseado em redes neurais

para vozes patoldgicas e normais.

1.3 Producgao Cientifica

Ao longo do desenvolvimento desta dissertacao os seguintes artigos cientificos

foram publicados:

1. Raphael T. S. Carvalho, Charles C. Cavalcante e Paulo C. Cortez (2011),
“Wavelet Transform and Artificial Neural Networks Applied to Voice Disorders
Identification”, publicado no Third World Congress on Nature and Biologically
Inspired Computing (NaBIC 2011), Salamanca-Espanha.

2. Raphael T. S. Carvalho, Charles C. Cavalcante e Paulo C. Cortez (2011),
“Detecgao de Doencas da Laringe usando Transformada Wavelet e Redes Neurais

Artificiais”, publicado no X Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional
(CBIC 2011), Fortaleza-CE.

1.4 Estrutura da Dissertacao
]

O restante desta dissertagao esté organizada segundo os capitulos abaixo.

Capitulo 2 - Neste capitulo sao apresentados os conceitos relacionados a fisiologia
da voz e as principais caracteristicas das patologias da laringe estudadas neste
trabalho, destacando as principais causas e como a presenca dessas patologias

interfere no sinal de voz.
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Capitulo 3 - Neste capitulo sao introduzidos os conceitos béasicos da decomposi¢ao
wavelet, fornecendo uma base tedrica necessaria para a aplicacao desta teoria
nos proximos capitulos desta dissertacao. As caracteristicas extraidas com essa

ferramenta também sao explicadas em maiores detalhes.

Capitulo 4 - Neste capitulo sao discutindo os fundamentos de reconhecimento
de padroes utilizados nesta dissertacao, bem como uma proposta para
o diagnostico de patologias da laringe usando Transformada Wavelet.
Sao discutidos os fundamentos da extracao, selecao de caracteristicas e
a classificacao de padroes, destacando os classificadores utilizando neste
trabalho.

Capitulo 5 - Neste capitulo inicialmente sao descritos o conjunto de dados utilizado
e a metodologia das simulagoes. Em seguida sao apresentados os resultados

obtidos pelas simulacoes realizadas utilizando o software MATLAB.

Capitulo 6 - Por fim, sao apresentadas as conclusoes do estudo realizado nesta

dissertacao e as propostas para trabalhos futuros.



Capitulo

Fisiologia da Voz e Patologias

Neste Capitulo é dada uma nogao bésica sobre a fisiologia da voz, ou seja, o
modo de produgao da voz. Além disso, sao descritas as principais caracteristicas
das patologias da laringe abordadas neste trabalho, destacando as principais causas
para o aparecimento das mesmas e como a presenca dessas interferem no sinal de

VOZ.

2.1 Fisiologia da Voz

A fala é uma das capacidades ou aptidoes que os seres humanos possuem de
comunicagao, manifestando seus pensamentos, opinides e sentimentos através dos
vocabulos. Consiste no principal sinal entre os distintos sinais abordados pela
linguagem natural, como por exemplo, ideogramas, gestos, gritos, trejeitos e outros

tipos de linguagem corporal (FANT), [1973)).

Existem duas principais fontes de caracteristicas da fala especificas aos locutores,
as fisicas e as adquiridas (ou aprendidas). As caracteristicas fisicas relacionam-se
principalmente ao trato vocal, estrutura formada pelas cavidades que vao das pregas
vocais até os labios e o nariz (KENT, 1993)). A Figura ilustra o conjunto de 6rgaos

que formam o trato vocal e compoem o sistema de producao da fala.

A producao da voz humana depende de uma conjunto de vérios mecanismos,
como a ressonancia do trato vocal, as pressoes subglotal e supraglotal, as
caracteristicas biomecanicas dos tecidos do trato vocal e a oscilagao do trato vocal
duragao a fonacao (SCALASSARA et al, 2009). As pregas vocais vibram com a

passagem de ar vindo dos pulmoes. Essa vibragao das pregas vocais produz um
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Céu da boca

Palato mole

Cavidade nasal

Nariz

Trato vocal Labios
Faringe
Laringe

Lingua

Dentes
Eséfago

Cordas vocais Cavidade oral

Traqueia

Pulmio

Diafragma

Figura 2.1: Sistema de producao da fala 1993).

som fraco e constituido de poucos harmonicos, que é expandido quando passa pelas
cavidades de ressonancia (laringe, faringe, boca e nariz) e ganha “forma” final quando
é articulado através de movimentos de lingua, ldbios, mandibula, dentes e palato

(BOONE; MCFARLANE, 2003).

A passagem do ar pelas cavidades do trato vocal altera o espectro do som devido
as ressonancias. Assim, o trato vocal funciona como um filtro gerando picos de

amplitude no espectro de frequéncia conhecidos como formantes. Através da anélise
espectral da fala produzida é possivel estimar a forma do trato vocal (KENT) [1993]).

De acordo com (1988), a vibragao do trato vocal determina a qualidade
da voz. Em uma simples representacao, o trato vocal consiste de cinco camadas de
estrutura complexa: o epitélio, as camadas superficial, intermediaria e profunda

da Lamina Propria (LP) da mucosa e o musculo vocal, conforme mostrado na
Figura[2.2]

A camada superficial da [LP consiste principalmente de uma substancia amorfa
muito maleavel conhecido como Espago de Reinke (RS]). A camada intermediaria da

[LP] é composta principalmente de fibras elasticas, enquanto que a camada de fundo
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Epitélio Escamoso

Estratificado EPITELIO DA
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T Transicdo
B~ Camada Profunda J
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Epitélio Colunar
Ciliado

Figura 2.2: Representagao do trato vocal, destacando as cinco camadas dessa estrutura

(HIRANO), [108S).

é composta basicamente por fibras colagenas. A estrutura formada pelas camadas

intermediaria e profunda é chamada de ligamento vocal (HIRANO, [1988)).

A estrutura das pregas vocais é frequentemente descrito pelo conceito de
cobertura-corpo. Isto sugere que as pregas podem ser divididas em duas camadas de
tecido, com diferentes propriedades mecanicas. A camada de cobertura é formada
de tecido maleavel, nao-contratil das mucosas, que serve como um invélucro em

torno do corpo de camada. Em contraste, a camada de corpo é composto de fibras
musculares (tireoaritenoideo) e algum tecido ligamentoso (STORY], [2002]).

Assim, o movimento das pregas vocais pode ser observado como a sobreposicao
dessas duas componentes principais: a dindmica do musculo vocal (corpo) e um dos
epitélio e lamina propria superficial (cobertura), conhecida como a onda mucosal.
Este processo é descrito como uma onda que se propaga sobre o tecido de cobertura
durante o ciclo de fonacao, consistindo em um deslocamento dos tecidos em relagao

ao corpo (SCALASSARA et al., 2009).

Na imagem do videolaringoscopio, Figura [2.3, a fase de fechamento deve ser

observado pelo contato total entre as bordas das duas pregas vocais resultantes de
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perturbagoes produzidas pelas ondas que viajam sobre as estruturas de cobertura

respectiva, e produzindo o som da voz.

Figura 2.3: Imagem videolaringoscopica mostrando a fase de fechamento das pregas vocais.
O contato pleno entre as duas fronteiras pregas vocais podem ser observados,
resultando na produgao de som da voz (SCALASSARA et al 2009).

Durante a respiracao, as pregas vocais abertas permitem a passagem de ar através
da glote, como mostrado na Figura 2.4 As imagens de videolaringoscopio foram
coletadas no Departamento de Otorrinolaringologia e no Departamento de Cirurgia
de Cabeca e Pescogo da Faculdade de Medicina de Ribeirao Preto, Estado de Sao
Paulo, Brasil (SCALASSARA et al |2009).

Figura 2.4: Imagem videolaringoscépica mostrando as pregas vocais abertas durante a
respiragao, permitindo a passagem de ar através da glote.(SCALASSARA et

ol 2009).
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2.2 Patologias

Nesta Sec¢ao, sao descritas as patologias abordadas neste trabalho, suas principais
caracteristicas, as principais causas e como elas interferem na producao do sinal de

VOZ.
2.2.1 No6dulos Vocais

Os nodulos vocais sao as lesoes benignas mais recorrente nos pacientes das
clinicas de voz, tanto em criancas quanto adultos. O uso excessivo da voz e os
hébitos vocais inadequados sao os fatores determinantes no desenvolvimento de
nodulos nas pregas vocais, sendo frequentemente visto em pessoas que utilizam a voz
profissionalmente, como professores, palestrantes e cantores, bem como em criancas.
Outros fatores predisponentes tém sido destaque na génese dos nédulos nas pregas
vocais, como obstrugao nasal, rinossinusite recorrente, insuficiéncia velofaringea,
hipoacusia e refluxo gastroesofagico (MARTINS et al., [2010). Os principais sintomas
da presenca de noédulos sao rouquidao, falta de ar, fadiga vocal, desconforto na

garganta e reducao na extensao vocal durante o dia.

O nodulo vocal, geralmente, ocorre em ambos os lados da prega vocal,
estritamente simétrica na fronteira do tergo anterior e médio da prega vocal,
conforme mostrando na Figura [2.5] sendo geralmente imoével durante a fonagao. A
lesao esta confinada & camada superficial da lamina propria e é o resultado da colisao
traumatica e constante das pregas vocais, causados pela sobrecontragao dos musculos
da laringe intrinseca durante a fonacao. De acordo com diversos estudos, a formagao
dos nodulos ocorre principalmente no ponto médio da prega vocal membranosa, onde
as forgas de impacto s@o os maiores e estes sao geralmente bilateral (SCALASSARA
et all, 2009).

Durante a fase final da vibragao das pregas, a presenca de ndédulos na camada
exterior do tecido das pregas vocais inibe-as de serem completamente dobradas umas
sobre as outras, conforme a Figura 2.6l Consequentemente, o fechamento da glote é
inacabado, acrescentando ar turbulento ao sinal de voz. A fim de reduzir este efeito,
os individuos aumentam a tensao muscular e a pressao subglotica, aumentando as

forcas de colisao vocal (HILLMAN et al., 1990).

O tratamento do nédulo vocal depende do tamanho, da forma e do tecido do

noédulo. Os noédulos moles e recentes podem desaparecer com o repouso vocal, que
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Figura 2.5: Imagem videolaringoscépica mostrando a presenca de nédulos nas pregas

vocais, indicados pelas setas (SULICA, [2009)).

serve para amolecer e dissolver inchago associado com fonotrauma. Os fibrosos e
mais antigos costumam ser retirados com a cirurgia, sendo o paciente indicado a um

acompanhamento fonoaudiolégico em muitos casos até mesmo antes da cirurgia.

Figura 2.6: Imagem videolaringoscopica mostrando o fechamento das pregas vocais na

presenca de ndédulos, indicados pela seta (SULICA| |2009)).

O tratamento com o fonoaudiélogo ¢ conhecido como fonoterapia e tem como
objetivo promover a reabsorcao dos nédulos corrigindo o desvio funcional e tornar
o paciente mais consciente das circunstancias e habitos de uso da voz que levaram
ao problema, encontrando estratégias de uso da voz que serda menos problematico.
Quando a terapia vocal é em criangas, é importante salientar que a orientacao e o
auxilio dos pais ¢ determinante para o tratamento, além de conscientizar a crianca

do abuso vocal e identificar a causa do problema.
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O sucesso do tratamento com a reabsorcao dos nédulos vai depender de diversos
fatores que vao desde a qualidade do profissional e dos exercicios propostos até a
dedicagao do paciente. O procedimento cirturgico é raramente utilizado, pois existe
uma grande probabilidade de reabsorcao durante a fonoterapia, sendo os noédulos
do tipo conicos pontiagudos os que encontram maior resisténcia a absorcao. Nos
casos em que se opta pelo tratamento cirargico, a fonoterapia deve ser ministrada
no pos-operatorio, a fim de modificar os ajustes laringeos inadequados e trabalhar

as questoes comportamentais.
2.2.2 Edema de Reinke

O edema de Reinke é uma doenca da laringe na qual ocorre um inchago
generalizado das pregas vocais devido ao acimulo de liquido na camada superficial
da lamina propria (NEVES; NETO; PONTES, 2004)). Recebe este nome por se localizar
no espaco anatdémico com o nome em homenagem ao anatomista alemao Friedrich
Reinke que foi o primeiro a investigar a anatomia das pregas vocais. Ele descreveu
a frouxa camada subepitelial das pregas vocais, que é limitada acima pela linha
arqueada superior e abaixo pela linha arqueada inferior na juncao do epitélio

cilindrico com o escamoso (KLEINSASSER, [1997).

E uma doenca que pode ocorrer em ambas as pregas vocais ou ser limitada a uma
prega vocal, geralmente no inicio da doenca. Nessa doenca, o liquido acumulado no
forro da submucosa do Espago de Reinke (RS]) faz com que a cobertura das pregas
vocais fique menos rigida e mais macicga, fazendo com que a prega vocal aumente sua
espessura e se projete para o interior da laringe como uma estrutura de vibragao,
conforme a Figura [2.7], geralmente evoluindo para uma irritagao cronica das pregas

vocais, modificando a permeabilidade capilar dos tecidos (HIRANO, [1981]).

Essa doenca esté frequentemente associada com fatores etiopatogénicos, como
tabagismo, sinusite ou infeccao do trato respiratério superior, e com o uso
excessivo da voz, também conhecido com fonotrauma (ABREU, |1999). O refluxo
gastroesofagico (RGE) ou irritagao persistente também é considerado um fator que
contribui para o edema de Reinke (KLEINSASSER, (1997). Entretanto, conforme
citado por |Greene| (1989) e |Scalassara et al.| (2009), ainda nao ha evidéncias se as
condigoes alérgicas ou medicamentos também sejam fatores que contribuem para

esta doenca.

O edema de Reike é uma lesao laringea benigna e nao existe comprovacao de que
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4

Figura 2.7: Imagem videolaringoscépica mostrando as pregas vocais com edema de Reinke,

indicado pelas setas (SULICA, 2009).

tenha potencial para transformar-se em cancer de laringe. A relagao com o cancer,
em alguns trabalhos cientificos, deve-se ao fato dessa doenca ocorrer geralmente em
pacientes fumantes e o tabagismo, este sim, é um dos principais fatores etiol6gicos

dos tumores desta regiao.

De um modo geral, o edema de Reinke ocorre gradualmente ao longo do tempo
e inicialmente o paciente s6 percebe a voz em tom baixo, sendo a rouquidao um
dos principais sintomas. Essa rouquidao é considerada até mesmo agradavel no
inicio. Com o tempo, o problema se agrava e a voz se torna grave, com o paciente
podendo notar um aumento do esforco com a fala e dificuldade para respirar,
conforme mostrado na Figura Devido a esta caracteristica gradual, os pacientes
geralmente procuram um especialista somente apés mudangas significativas na

qualidade da voz.

Os pacientes com edema de Reinke apresentam algumas caracteristicas alteradas,
como a frequéncia fundamental e a intensidade da voz, qualidade vocal ruim, fadiga

vocal devido tensdo musculo-esquelética excessiva e relagao fonte/filtro alterada
(ABREU, 1999).

O diagnéstico é feito pelo otorrinolaringologista, analisando os sintomas relatados
pelo paciente e correlacionando com os encontrados na videolaringoscopia e que

sao bastante caracteristicos. Este exame é realizado no préprio consultério, sem

necessidade de sedagao ou anestesia. De acordo com (Courey et al| (1995), o edema

de Reinke em avaliagao estroboscopica apresenta movimentos da onda mucosa maior
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Figura 2.8: Imagem videolaringoscopica mostrando as pregas vocais com edema de Reinke
grave e que pode causar dificuldade para respirar. Nesta foto, as pregas vocais

estao abertas (SULICA| 2009)).

que o normal e grande abertura posterior da glote. |Hirano e Bless (1997) descrevem

que a glote fica completamente fechada durante a vibragao e que os movimentos das
pregas vocais bilaterais sao assimétricos e as vibragoes sucessivas sao aperiddicas.
A amplitude da excursao horizontal é com freqiiéncia pequena, mas a onda mucosa

¢ em geral acentuadamente grande.

O tratamento do edema de Reinke depende da fase em se encontra a doenga no
momento do diagnéstico. Inicialmente, a medida é identificar e remover o fator
irritativo, como o tabagismo, o abuso vocal ou o refluxo gastroesofagico. Nas
fases iniciais, quando o edema é pequeno, pode-se tentar o tratamento conservador
através da fonoterapia, que consiste em exercicios com fonoaudiélogo que estimulam
a absorcao do excesso de liquido pelo organismo. O objetivo, nesse tltimo caso, é

controlar a doenca, ou seja, interromper sua progressao, ja que ainda nao existe um
tratamento clinico que elimine totalmente o edema (ABREU} 1999).

Nos estagios mais avancados, o tratamento ¢ essencialmente cirirgico, através
de microcirurgia da laringe, sendo mais recomendado principalmente quando o
edema ¢é muito grande, o que pode ocasionar o fechamento da laringe, ou quando
o paciente é do sexo feminino e a voz estd muito grave e desagradavel, a ponto
de interferir em sua autoestima. A cirurgia também é recomendada em casos de
suspeita de lesao pré-maligna ou de cancer. O procedimento cirdrgico é realizado
em hospital com anestesia geral. Normalmente nao é necessaria a internagao

hospitalar, permanecendo o paciente na sala de recuperacao até ter condicoes de
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alta e retornando a sua residéncia no mesmo dia.

Existem varias técnicas para realizar esta cirurgia, sendo que atualmente todas
visam remover o edema com preservacao da cobertura mucosa da prega vocal,
visando manter a qualidade da voz o mais proximo possivel da normalidade. O
procedimento ¢é realizado com microscopio cirurgico e com instrumental proprio para
microcirurgia de laringe, e consiste em realizar uma incisao e raspagem das pregas
vocais e aspirar o fluido. Entao, tanto se pode cauterizar o corte com laser como s6

repor a mucosa sobre o local que a regiao se regenera.

Apos a cirurgia, pacientes com edema de Reinke bilateral acentuado permanecem
afdnicos por varias semanas e iniciam fonagao com alguma dificuldade, necessitando
de reeducacao vocal com fonoaudidlogo. Em pacientes fumantes, o fato de voltar
a fumar apos a cirurgia tem grandes possibilidades de provocar a reincidéncia do
problema. Portanto, para um melhor resultado, é imprescindivel abandonar o habito

do fumo.
2.2.3 Disfonia Neurologica

Uma disfonia representa qualquer dificuldade para emissao vocal que impeca a
producao natural da voz. Quando essa dificuldade tem origem neurolégica, a disfonia

é conhecida como Disfonia Neuroldgica.

Diversas doengas com origem neurologica afetam diretamente a producao da
voz, sendo as mais conhecidas: Acidente Vascular Cerebral ([AVC), Doenca
de Huntington, Doencas de Parkinson, Esclerose Lateral Amiotrofica (ELA),
Mononeurite multipla, Mitocondropatia, Distrofia de Duchenne, Distrofia Miotonica

e Distonia Cervical.

Dependendo da localizacao da lesao neuroldgica tém-se manifestacoes diversas
na fala, voz e linguagem do individuo. Os distirbios neurolégicos da fala podem
ser definidos de acordo com o nivel anatémico afetado: transtornos do neurdnio
motor superior, transtornos do neurénio motor inferior, transtornos do sistema
extrapiramidal, transtornos do cerebelo, transtornos da juncao neuromuscular e

transtornos mistos (disfonia espastica) (ORTIZ; CARRILLO, [2008)).
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2.3 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram descritas a fisiologia de producao da voz e as principais
caracteristicas das patologias da laringe estudadas neste trabalho. Baseado
nas diferencas fisiologicas entre as vozes saudaveis e patologicas, é necessaria
uma ferramenta matematica que permita extrair caracteristicas suficientes para
diferenciar e classificar as vozes dos pacientes. No proximo capitulo, é descrito
a Transformada Wavelet (WTJ), suas propriedades e as caracteristicas que serao

extraidas do sinal de voz para classificar as patologias da voz descrita neste capitulo.



Capitulo

Transformada Wayvelet

A Transformada Wavelet (WT]) é uma ferramenta mateméatica de anélise
espago-frequéncia que tem sido intensamente estudada para aplicagoes de
processamento de sinais da fala durante as ultimas décadas, principalmente devido
as limitagoes da Transformada de Fourier (ET]). Na andlise por (OPPENHEIM;
WILLSKY; NAWAB, |1996]) assume-se que o sinal é estacionario no tempo, ou seja, que

as suas propriedades estatisticas nao variam em funcao do tempo.

Assim para utilizar a [FT] no processamento de sinais nao-estacionérios como
os da fala, é necessario utilizar uma versao janelada do sinal com a suposi¢ao de
estacionaridade durante esta janela. Essa versao modificada da[ETlé conhecido como
Transformada de Fourier de Tempo Curto (STET]). Neste método, escolhendo-se
uma janela de curta duracao de tempo, a resolucao em frequéncia também sera
pequena. Se aumentar a duracao da janela, esta também aumentara. Ou seja,
fixando-se o tamanho da janela, a resolucao tempo-freqiiéncia conseguida pela[STET]

¢ também fixada (FAROOQ; DATTA, 2003).

Para solucionar a duragao fixa da janela, a anélise por Transformada Wavelet
(WT)) utiliza uma janela de tamanho adaptativo, permitindo selecionar mais tempo
para baixas freqiiéncias e menos tempo para altas freqiiéncias (RIOUL; VETTERLI,
1991). Essa andlise pode ser usada para um sinal que tem componentes de alta
frequéncia de curta duragao e componentes de baixa frequéncia de longa duragao,

como no caso da fala (FAROOQ; DATTA, 2003).

A [WT] expande um sinal dentro de um conjunto completo de funcoes de base

(geralmente ¢é utilizado um conjunto de base ortogonal). Diferentemente das fungoes



3.1. Decomposicao Wavelet 19

de Fourier, as wauvelets fornecem uma representacao tempo-freqiiéncia de forma
simultanea, o que é de grande auxilio, pois em muitos casos ¢ de interesse conhecer a
ocorréncia de um componente espectral num determinado instante, sendo este capaz
de revelar aspectos importantes como limites, pontos de inflexao, descontinuidades

e similaridade (COSTA, 2006)).

Muitos dos avancos obtidos nos estudos utilizando WT] foram desenvolvidos
devido & cooperagao de Ingrid Daubechies e Stephane Mallat. Daubechies| (1992)
desenvolveu uma familia de wavelets com base compacta (compact support) e Mallat
(1989)) introduziu a[WTIno conceito de decomposigao multirresolugao de sinais, além

da implementacao da transformada rapida baseada em conceitos de filtragem.

Neste capitulo sao introduzidos os conceitos basicos da decomposicao wavelet,
fornecendo uma base tedrica necessaria para a aplicacao desta teoria nos préoximos
capitulos desta dissertacao. Além disso, sao descritas as caracteristicas extraidas a

partir da decomposicao wavelet.

3.1 Decomposicao Wawvelet
]

A [WT] consiste na decomposi¢ao de um sinal z(t) através de uma familia de
bases, geralmente, reais e ortonormais. A funcao base usada na [WT] é localizada
tanto no tempo como na freqiiéncia. Todas as fungoes wavelet sao versoes geradas
por dilatagoes e translagoes de uma fungao prototipo ¢ (t), também conhecida
como wavelet ‘mae’; de média zero e centrada na vizinhanca de ¢ = 0, dada por

(DAUBECHIES| |1992):

a

bralt) =l v (7). (3.1)

em que os parametros 7 e a sao chamados parametros de translacao e escalonamento

|~1/2 ¢ usado para normalizacio da energia, ou seja, para

respectivamente. O termo |a
que [|¢r4(t)|| = ||¥(¢)|| para todo T e a, assumindo que |[¢(f)|| = 1, em que || - || é

operador norma.

Para ser considerada uma wavelet, uma funcao também tem de atender as

seguintes propriedades (DAUBECHIES) 1992):

i. A area total sob a curva da funcao é 0, ou seja ffooo W(t)dt = 0;

ii. A energia da funcéo é finita, ou seja [°°_|1(t)|*dt ¢ finita.

o0
—0o0
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Essas condigoes sao equivalentes a dizer que 9 (t) é quadrado integravel ou que
pertence ao conjunto das fungoes quadrado integraveis. As propriedades acima
sugerem que 1 (t) tende a oscilar acima e abaixo do eixo t, e que tem sua energia
localizada em uma certa regiao, ja que é finita. Essa caracteristica de energia
concentrada em uma regiao finita é que diferencia a analise usando wavelets da

analise de Fourier, ja que esta tltima utiliza as fungoes periddicas seno e cosseno.

A Transformada Wavelet Continua (CWT) de um sinal x(t), em que z € L?, é
definida como a correlagao entre a fungdo x(t) e a familia wavelet ¢, ,(¢) para cada

7 e a, dada por (RIOUL; VETTERLI, [1991):

/x(t) ot (t ; T) dt, (3.2)

em que o parametro de escalonamento a fornece a largura da wavelet, 7 indica

NI

CWT(r,a) =a”

a posigdo e ¥*(t) é o complexo conjugado de (t). Tipicamente, a [CWTH
é sobre-completa e uma amostragem apropriada pode ser usada para eliminar

redundancias (FAROOQ; DATTA, 2003)).

A versao discreta da transformada podem ser obtida discretizando as dilatacoes
e as translacoes. Neste caso, as fungoes wavelets para a Transformada Wavelet
Discreta (DWT]) podem ser ser representadas pela fungio wavelet mae 1 (t) com um
conjunto discreto de parametros, a; = 2/ e 7;;, = 27k, com j, k € Z (conjunto dos

inteiros) dada por:

Y (t) = 2792279t — k). (3.3)

Essa familia de funcoes constitue uma base ortonormal do Espaco de Hilbert L2
consistindo de sinais de energia finita. Para construir a wavelet mae (), é preciso

determinar a fungao de escalonamento ¢(t), que satisfaz a seguinte equagao:

O(t) = V2> hy(k)p(2t — k). (3.4)

A fungao mae 1)(t) esté relacionada com a fungao de escalonamento ¢(t) através

da seguinte equagao:
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Y(t) = V2 hy(k)(2t — k), (3.5)

em que

ho(k) = (—1)Fhg(1 - k). (3.6)

Para formar um conjunto de fungdes de base, os coeficientes h(k), também
chamados de coeficientes da fungao wavelet (GONZALEZ; WOODS, 2008), precisam
obedecer as seguintes condigoes: serem Unicos, ortonormais e possuirem um certo
grau de regularidade. Os coeficientes hy(t) (passa-baixa) e hg(k) (passa-alta) sao
de fundamental importancia para a Transformada Wavelet Discreta (DWTJ).

O conhecimento dos coeficientes wavelets possibilita a utilizacao desta
transformada sem necessariamente explicitar as formas reais das funcoes de
escalonamento ¢(t) e wavelet mae ¥ (t) (COSTA| 2006). A decomposigao wavelet

pode ser definida como

x(t) =27V~ Z A(j07 k')(bjo,k(t) + 2~ N2 Z Z D(]v k')wj,k(t>7 (37)

Jj=jo k
em que A(j,k) e D(j, k) sao conhecidos como coeficientes de aproximacao (baixa

frequéncia) e detalhes (alta frequéncia), respectivamente, e sdo definidos pelas

equagoes

Ao, k) =27V (i) - ¢ (2770 — k), (3.8)
e

D(j, k) =272 "a(i) -y (27— k), (3.9)
em que jo € a escala inicial, j é a escala atual da decomposigao (j =0,2,..., N —1),

N é o numero de escalas de decomposicao e ¢, j e k sao inteiros.

A [DWTI] fornece uma representacao nao redundante do sinal e seus valores
constituem os coeficientes de uma série wavelet. Estes coeficientes wavelet fornecem
informacoes completas de uma forma simples e uma estimativa direta de energias

locais em diferentes escalas. Além disso, as informagoes podem ser organizadas
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em um esquema hierdrquico de subespacos aninhados chamada de anélise de

multiresolu¢dao em L? (ROSSO et al), 2001).

Filtro Passa-baixas  Sub-amostragem

—»W > 2 >W >\, 2 >
Aj+1 Aj+2
—» r—b\]ﬂ —»> L—» f—b\]ﬂ >
Dj+1 Dj+2

Filtro Passa-altas

Figura 3.1: Decomposicao de sinal usando DWT diadica (FAROOQ; DATTA, 2003]).

A também pode ser vista como um processo de filtragem do sinal, usando
um filtro passa-baixas (fung¢ao de escalonamento ¢(t)) e um filtro passa-altas (funcao
wavelet mae ¥(t)). Entdo, o primeiro nivel de decomposicado DWT de um sinal
divide em duas faixas, uma versao passa-baixas e uma versao passa-altas do sinal.
A versao passa-baixas fornece a representacao aproximada do sinal, enquanto a
passa-altas indica os detalhes ou variagoes de altas freqiiéncias. O segundo nivel
de decomposicao é executado sobre a versao passa-baixas do primeiro nivel de
decomposigao, como mostrado na Figura[3.1} Entao, a decomposi¢ao wavelet resulta

em uma arvore cuja estrutura é dita recursiva (FAROOQ; DATTA, 2003)).

3.2 Caracteristicas Extraidas
[ ]

Nesta secao, sao descritas algumas caracteristicas extraidas a partir dos

coeficientes obtidos pela decomposicao wavelet de um determinado sinal.
3.2.1 Energia Wavelet

O conceito do uso da energia como caracteristicas em diferentes bandas obtida
usando Transformada de Fourier de Tempo Curto (STET]) pode ser extendido para a
Transformada Wavelet Discreta (DWT]). Entao, dado um processo estocastico x(t),
seu sinal associado é assumido ser dado pelos valores amostrados x = {z(n),n =

1,...,M}. Os coeficientes wavelet obtidos da decomposigao wavelet sao dados por

D(j, k) = (x. 272¢(2't — k)) (3.10)
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com j = 1,2,...,N e N = log, M. O namero de coeficientes de cada nivel de
resolugao é N; = 2/ M. Nota-se que esta correlagao dé informagoes sobre o sinal na
escala 2/ e no tempo 2/k. O conjunto de coeficientes wavelet para o nivel j, D(j, k),
é também um processo estocastico, onde k representa a variavel de tempo discreto.
Ele fornece uma estimativa direta das energias locais em diferentes escalas (ZUNINO
et al, |2000]).

Assim, para os coeficientes wavelet dados por D(j, k), a energia em cada nivel

de decomposicao j = 1,2,..., N sera a energia dos detalhes do sinal dada por

E; =) |D(G.K)] (3.11)

e a energia de cada amostra de tempo k é

B(k) =Y DGR (312)

Consequentemente, a energia total do sinal pode ser obtida através da seguinte

equagao:

N

Byt =Y IDGR)P =D Ej. (3.13)
j=1 k

J=1

Normalizando os valores de energia em cada nivel de decomposicao pela energia

total, obtém-se a energia wavelet relativa dada por

Ej
p; = ) 3.14
! Etotal ( )
para os niveis de decomposicao 7 = 1,2,...,N. Os valores de energia wavelet

relativa definem uma distribui¢ao de probabilidade da energia, pois > ipj =1 A
distribuicao p; pode ser considerada como uma densidade na escala do tempo. Isto
dé uma ferramenta adequada para detectar e caracterizar fenémenos especificos nos

dominios do tempo e da freqiiéncia.
3.2.2 Entropia Wavelet

Outra caracteristica a ser extraida dos coeficientes da decomposigao wavelet é a

entropia wavelet. A entropia de Shannon (SHANNON| 1948)) é um critério util para
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analisar e comparar a distribuicao de probabilidade, ja que fornece uma medida da
informacao para qualquer distribuicao de probabilidade. A entropia wavelet total é

definida como

N

Swr(p) = ij -1n [p;], (3.15)

j=1
em que p; ¢ a distribuicao de probabilidade para os niveis de decomposicao j =

1,2,..., N eln é a operacao matematica de logaritmo natural.

A entropia wavelet aparece como uma medida do grau de ordem ou desordem do
sinal, fornecendo informacoes titeis sobre o processo dindmico subjacente associado
ao sinal. Na verdade, um processo muito ordenado pode ser pensado como um
sinal mono-freqiiéncia periddica (sinal com um espectro de banda estreita). Uma
representacao wavelet de tal sinal serd muito resolvido em um tnico nivel de
decomposicao wavelet, ou seja, todas as energias wavelet relativa serao quase zero,
exceto para o nivel de decomposicao wavelet que inclui a frequéncia do sinal
representativo. Para este nivel especial a energia wavelet relativa serd quase 1 e em

consequéncia a entropia wavelet estara proxima de zero ou um valor muito baixo.

Um sinal gerado por um processo totalmente aleatéorio pode ser tomado como
representando um comportamento muito desordenado. Este tipo de sinal tera
uma representacao wavelet com contribuigoes significativas de todas as bandas de
freqiiéncia. Além disso, pode-se esperar que todas as contribuigoes serao da mesma
ordem. Consequentemente, a energia wavelet relativa serd quase igual para todos os

niveis de resolugao e a entropia wavelet tera seus valores maximos.
3.2.3 Entropia Wavelet Relativa

Supondo que se tenham duas diferentes distribui¢des de probabilidade {p,} e
{g;}, com > iD= > 79 = 1. Neste caso, estas podem ser vistas como distribuiges
de probabilidade da energia wavelet para dois segmentos de um sinal ou para dois
diferentes sinais. Definindo a Entropia Wavelet Relativa (RWEI), formalmente uma

divergéncia de Kullback-Leibler, como:

Swr(plg) = épj -In B—ﬂ : (3.16)

em que g; # 0.
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Esta caracteristica fornece uma medida do grau de similaridade entre duas
distribuicoes de probabilidade (mais precisamente da distribuicao {p;} com respeito
a distribuicao {¢; } tomada como uma distribuigao de referéncia) (ROSSO et al., 2001]).
Note que aRWE]é positiva e desaparece somente se p; = ¢; (COVER; THOMAS), 2006)).

3.3 Resumo do Capitulo

Neste Capitulo foram descritos os conceitos basicos da Transformada Wavelet
(WT)) e as principais caracteristicas extraidas utilizando os coeficientes da
decomposicao wavelet. De acordo com o exposto neste capitulo, a Transformada
Wawvelet Discreta (DWT]) pode ser utilizada para extrair caracteristicas dos sinais
de vozes, permitindo classificar as amostras de voz em patologicas e saudaveis. No
proximo capitulo, sao descritos os classificadores para reconhecimento de padroes
utilizados neste trabalho para classificar essas amostras de voz a partir destas

caracteristicas extraidas com a [DWTI



Capitulo

Reconhecimento de Padroes:

Fundamentos e Proposta

O Reconhecimento de Padroes (RP]) trata da classificacdo de uma estrutura
de dados através de um conjunto de propriedades ou caracteristicas. O [RPI
envolve técnicas para a atribuicao dos padroes a suas respectivas classes, de
forma automatica ou com a menor intervencao humana possivel. Um padrao é
uma descricao de um objeto e a classe de padroes é uma familia de objetos que

compartilham uma mesma propriedade.

Exemplos de aplicagoes de sao o reconhecimento de voz e impressao digital,
identificacao de caracteres, estrutura de iris, reconhecimento de palavras e escrita
cursiva, reconhecimento de formas, supervisao de processos, deteccao de falha em

méquinas e diagnosticos médicos.

O reconhecimento de padrdes é composto pelas etapas de extracao de
caracteristicas e classificacao de padroes. Na etapa de extracao de caracteristicas
os dados de entrada sao representados em termos de medidas ou informagoes que
possam ser utilizados facilmente na etapa de classificacao. Por fim, na etapa de
classificagao, os padroes sao classificados em funcao das caracteristicas em comum

entre estes.

Neste Capitulo sao descritos os fundamentos do reconhecimento de padroes
utilizados nesta dissertacao, bem como uma proposta para o diagnoéstico de
patologias da laringe usando Transformada Wavelet. Sao discutidos os fundamentos

da extracgao, selecao de caracteristicas e a classificacao de padroes.
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4.1 Extracao de Caracteristicas
]

A extracao de caracteristicas ¢ uma forma especial de reducao dimensional.
Quando a quantidade de dados de entrada para um algoritmo é considerada grande
para o processamento ou existe informagao notavelmente redundante (muitos dados
e pouca informagao), os dados deverao ser transformados em um conjunto reduzido

de caracteristicas e que seja mais representativo.

Assim, na extracdo de caracteristicas, o espaco de dados de entrada é
transformado num espago de caracteristicas que possui, geralmente, uma dimensao
menor que a do espago de dados original, ou seja, é representado por um nimero

reduzido de caracteristicas efetivas.

Na modelagem, as caracteristicas extraidas sao agrupadas em um vetor conhecido

como padrao x;, representado por

X1

T2

Ln

em que cada componente x; representa a caracteristica j extraida num conjunto
total de n caracteristicas. Este vetor também é definido através da notacao x; =

(r1;29;...;2,)T, em que T indica a operacao de transposicao de matrizes ou vetores.

O espago de caracteristicas é definido na forma de uma matriz X, com n linhas
(caracteristicas) e p colunas (padroes), em fungao dos vetores x; através da notagao
X = (x1;X2; .. .;X,), que sera utilizada nesta dissertacao. O espago de caracteristica

X é também representado pela matriz
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11 Ti2 ... Tip
To1 T2z ... T2p

X = (4.2)
Tp1 Tp2 ... Tpp

Uma vez extraida as caracteristicas, o problema de [RP| consiste em obter uma
funcao discriminante que permita separar as diferentes classes presentes no espaco

de caracteristicas.

4.2 Dimensionalidade do Espago de Caracteristicas
]

O termo dimensionalidade é atribuido ao ntimero de caracteristicas de uma
representacao de padroes, ou seja, & dimensao do espaco de caracteristicas. Essa

esta diretamente relacionada & separacgao e organizacao dos padroes em classes.

A adicao de uma nova caracteristica ao espaco fornece uma nova informacao
a ser usada pela classificacao. A continua adicao de caracteristicas nao implica
necessariamente na melhoria da classificacao, pois isso gera um aumento da
dimensionalidade e torna a classificacdo mais dificil (DUDA; HART; STORK, 2001)).
Além disso, quando o conjunto de dados nao é muito grande, um espacgo de
caracteristicas reduzido pode geralmente resultar em um sobre-dimensionamento
das amostras de treinamento, gerando resultados indesejados para novos dados
(MARQUES|, 2005]).

Assim, é necessario e mais eficiente selecionar as caracteristicas que melhor
discriminam as classes do problema estudado, ao invés de utilizar muitas
caracteristicas para realizar a classificacao. FEssa selecao pode ocorrer com base

no desempenho do classificador ou na obtengao de outro critério de separabilidade.

A reducao de informacgoes redundantes ou irrelevantes dos dados pode contribuir
nao somente para a reducao do esforco computacional dos processos de extragao
de caracteristicas e classificagdo (TANG et al) 2005), mas, em alguns casos, também

pode melhorar a precisao do classificador com essa redugao (JAIN; ZONGKER), |1997)).

Os principais métodos para reducao do espago de caracteristicas sao:

» combinacgao de caracteristicas - é o método mais geral e consiste em obter
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um novo espaco de caracteristicas a partir da combinacao ou transformacao
das caracteristicas existentes. Os métodos existentes sao dividos em lineares e
nao lineares. No método linear, o novo espaco é gerado a partir de combinagao
linear das variaveis de entradas. Exemplos classicos desses métodos sao Analise
por Componentes Principais (PCAl), Analise por Discriminante Linear (LDA)
(TANG et all, 2005) e Analise por Variaveis Canonicas (CVA]) (HOTELLING,
1936). Exemplos de métodos nao lineares sdo as redes neurais artificais

(HAYKIN, 2001);

» selecao de caracteristicas - é o processo de escolher um subconjunto
do conjunto de caracteristicas originais que melhor represente o problema

estudado.

4.3 Classificagao de Padroes

A classificacao de padroes pode ser definida como a determinacao de uma
fronteira de decisao que consegue distinguir diferentes padroes em classes dentro de
um espaco de caracteristicas d-dimensional, em que d é o niimero de caracteristicas.
Entao, a classificacao pode ser realizada e pode ser entendida, de maneira geral, pela
particao do espago de atributos em um nitmero finito de regides de tal forma que
objetos de uma mesma classe recaiam com maior frequéncia dentro de uma mesma
regiao.

Os problemas de classificagdo podem ser categorizados em dois tipos (DUDA;

HART; STORK), 2001)):

» classificagao supervisionada - um ou mais padroes de exemplos, conhecidos
como conjunto de treinamento, de classes de objetos conhecidos a priori,
sao fornecidos como referéncia para classificacao de padroes desconhecidos.
Esse tipo de classificagdo é dividido em dois estagios: (i) aprendizado,
correspondendo a etapa em que os parametros dos classificadores e os critérios
de sele¢ao sao formulados a partir dos prototipos e (ii) reconhecimento, onde

o sistema treinado é usado para classificar novos padroes desconhecidos;

» classificacao nao-supervisionada - nao ha necessidade de um conhecimento
prévio dos rétulos ou classes das amostras para identificacao de um padrao,

geralmente utilizam-se técnicas de agregagao de dados. Essas técnicas
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baseiam-se frequentemente na minimizacao de um critério derivado de uma

medida de similaridade entre as amostras.

Em meio aos dois tipos de classificadores, outros classificadores assumem que
os dados podem ser modelados por distribuicao estatistica. Os classificadores
paramétricos estimam os parametros das distribuigoes envolvidas, enquanto que os
classificadores nao paramétricos realizam a classificagao com base em medidas nao

paramétricas das fontes de dados.

A seguir sao descritos os fundamentos dos classificadores para[RPl utilizados neste

trabalho para classificar as doengas da laringe.
4.3.1 Naive Bayes

O classificador é denominado ingénuo (naive) por assumir que os atributos
sao condicionalmente independentes, ou seja, a informacao de um evento nao é
informativa sobre nenhum outro. A classificacdo bayesiana é um exemplo de
abordagem supervisionada que utiliza os conceitos da teoria de decisao estatistica

para estabelecer fronteiras de decisoes entre classes de padroes (RUSSELL et al., |1996)).

Seja Q@ = {wy, ..., w.} um conjunto de ¢ classes e x um vetor de atributos com n
caracteristicas (em que cada uma delas é uma variavel aleatoria), p(x|w;) a funcao
de densidade de probabilidade condicional do padrao (fungao de verossimilhanga da
classe wy) x dada a classe w; e P(w;) a probabilidade de ocorréncia a prior: da

classe w;.

A regra de Bayes permite estabelecer a probabilidade a posteriori P(w;|x) de
ocorrer a classificagao na classe w; dado o vetor x em fungao da probabilidade a

priori P(w;):

p(x|w;) - P(w;)
p(x)

em que a funcao de densidade de probabilidade do vetor aleatorio x é:

Pluylx) = , (4.3)

p(x) = > p(xluy) - Play). (1.4

A regra de decisao de Bayes afirma que, dado x, devemos atribui-lo & classe w;,

de tal forma que P(w,;|x) seja maxima.
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Sendo p(x) um fator de normalizagdo na equagao , e denotando W a regra de
decisao, para o caso particular de duas classes apenas, podemos escrever a regra de

decisao de Bayes como:

wy, Se€ p(X’wl) ’ P(wl) > p(Xl’LUg) ' P<w2)7
way, se p(x|wy) - P(w) < p(x|wsy) - P(ws).

4.3.2 Vizinho mais Proximo

O exemplo mais simples de um classificador nao paramétrico é o classificador
do Vizinho mais proximo (NN|) (DUDA; HART; STORK, 2001). Este ¢ um método
intuitivo em que cada padrao desconhecido a ser classificado é atribuido a classe do

vizinho mais préoximo dentro do espago de treinamento.

Essa proximidade entre as amostras é baseada na distancia que um padrao
desconhecido possui em relagao as classes definidas em um espago de treinamento.
Essa distancia pode ser calculada de diversas formas, entre as quais, podem-se
destacar as distancias de Hamming, euclidiana e quarteirdo (city-block) (GONZALEZ;
WOODS, 2008)).

Este método é altamente sensivel ao ruido, gerando erros de classificacao para
regioes do espago caracteristico em que h&d uma mistura de vérias classes. Para
melhorar o desempenho, a abordagem do [NN] pode ser estendida para o método do

k-vizinhos mais proximo
4.3.3 k-Vizinhos mais proximo (KNN))

O classificador k-Vizinhos mais proximo (KNNJ) ¢ uma extensao da técnica do
vizinho mais proximo (DUDA; HART; STORK, 2001)). Conforme seu nome indica,
para cada padrao desconhecido determinam-se os k vizinhos mais proximos. Neste
caso, ao invés de assumir a classe do vizinho mais proximo, k vizinhos proximos sao

determinados, e a classe assumida é aquela que possui a maioria desses vizinhos.

O parametro k£ é determinado para cada tipo de aplicacao. Geralmente é
estabelecido um valor pequeno (kK = 3 e 5 sdo os valores mais comuns para
este parametro), porém na realidade o valor de k depende da quantidade de
dados disponiveis. A melhor maneira de determinar o valor de k é através de

experimentagao (DUDA; HART; STORK) 2001).
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4.3.4 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNAI) pode ser vista como um modelo mateméatico
composto de muitos elementos computacionais nao lineares, chamados de neurénios,
operando em paralelo e conectados por ligacoes caracterizadas por diferentes pesos

(ARAUJO| 2004)).

Um simples neurénio vy, calcula a soma das entradas (x1, za, ..., x;) ponderadas
pelos pesos (wg1, Wy, - - ., Wk;) que cada conexao possui e o bias (b), direciona este
resultado para uma fungdo de ativagdo nao linear ¢(.) para produzir uma saida
simples y; denominada nivel de ativagao daquele neurdénio. Um modelo de um

neurdnio pode ser observado na Figura

bi

o) F—> ¥

Figura 4.1: Modelo nao linear de um neurénio (HAYKIN, [2001)).

Modelos de redes neurais sao especificados pela topologia da rede, caracteristicas
dos neuroénios e regras de aprendizagem ou treinamento. O termo topologia refere-se
a estrutura da rede como um todo, especificando como as entradas, as saidas e as
camadas escondidas s@o interconectadas (HAYKIN) 2001). Neste trabalho, é utilizada
a topologia do Perceptron Multicamadas (MLP]).

A rede[MLPlé uma das[RNAE mais utilizadas para separar dados nao-linearmente
separéaveis. Para iniciar o processo de aprendizagem da rede neural, faz-se necessaria
a selegao de um conjunto de amostras das classes (conjunto de treinamento) a serem
reconhecidos pela rede e suas saidas desejadas correspondentes. Deve-se selecionar
para treinamento amostras representativas de cada classe e um numero suficiente

destas amostras para que a rede possa aprender a identificar os padroes.

Basicamente, uma rede do tipo [MLP] apresenta trés ou mais camadas de
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neuro6nios, a saber, um conjunto de unidades sensoriais (nos de fonte) que constituem
a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. A sua
topologia é completamente interconectada na dire¢ao da camada de entrada para
a de saida sem retroalimentagao. O sinal de entrada se propaga através da rede,

camada por camada, até a saida (HAYKIN| 2001).

A definicao do ntumero de neuronios das camadas de entrada e saida é realizada
de acordo com o problema em questao. O numero de neurénios da camada
intermediaria, ou mesmo o nimero de camadas intermediarias, é definido de forma
intuitiva, nao havendo portanto, uma regra que defina o seu nimero. Se a quantidade
de neurénios escolhidos for pequena, pode acontecer com que alguns neurénios
especializem-se em caracteristicas nao tuteis, tais como ruido. Se o nimero de
neuronios for insuficiente, pode acontecer da rede nao conseguir aprender os padroes

desejados (SILVA; SPATTI; FLUAZINO), 2010).

O neurodnio individual é o bloco construtivo de cada camada, que é caracterizado
principalmente por sua funcao da ativacao. A funcao de ativagdo mais comumente

utilizada é a funcao logistica e é definida como (HAYKIN, [2001))

1

/(@)= 1+ expl—p - x|

(4.5)

Outra funcao de ativagao bastante utilizada é a fungao tangente hiperboélica, e é

definida como .
1 —exp|—0F -2

xr) = , 4.6

/(@) 1+ exp|—p - 7] (4.6)

em que 3 > 0 estd associado com a inclinacao da funcao em relagao ao ponto de

inflexdo (SILVA; SPATTI; FLUAZINO, 2010)).

As redes MLPk sao projetadas para aproximar uma relagao entre entrada e saida
nao conhecida, através dos pesos de cada conexao, via regras de aprendizagem. Uma
caracteristica de grande importancia deste modelo ¢ o aprendizado supervisionado

baseado em duas etapas: propagacao e adaptacao.

A propagacao ocorre na fase de treinamento da rede e consiste em fornecer a rede
um conjunto de estimulos (padroes de entradas) e a saida desejada correspondente
ao padrao de entrada apresentado. Nesta fase, o primeiro padrao de entrada é

propagado até a saida. Durante este passo os pesos sinapticos nao mudam de valor.

Na fase de adaptacdo, o sinal do erro é computado (resultado da diferenca
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entre a saida desejada e saida real da rede) e transmitido de volta para cada
neurénio da camada intermediaria que contribuiu para a saida obtida. Sendo assim,
cada neurénio da camada intermediaria recebe somente uma parte do erro total,
conforme a contribuicao relativa que o neurénio obtém na saida gerada. Este
processo repete-se camada por camada, até que cada neurdonio da rede receba o
seu peso correspondente. Tal processo é conhecido como retropropagagao do erro,
pois, o aprendizado baseia-se na propagacao retroativa do erro, contra a direcao das

conexdes sinapticas da rede (HAYKIN, [2001)).

Os pesos existentes nas conexoes entre os neurénios sao atualizados de acordo
com o erro recebido pelo neuronio associado. FEsta atualizacao é um processo
iterativo em que a rede ajusta seus pesos até que a informacgao do ambiente seja
aprendida. O processo de aprendizagem termina quando a saida obtida pela rede
neural, para cada um dos padroes de entrada, for proxima o bastante da saida
desejada, de forma que a diferenca entre ambas seja aceitavel. Esta diferenca é

obtida pelo célculo do Erro Quadratico Médio (MSE]).
4.3.5 Extreme Learning Machine

Muitos algoritmos de treinamento de sao baseados em gradiente
descendente. Esses algoritmos sao geralmente lentos e convergem facilmente para
minimos locais. Nesses algoritmos, o treinamento é realizado iterativamente para
conseguir uma melhor generalizacao, o que resulta em longos intervalos de tempo
para treinar a rede. Além disso, na maioria dos algoritmos tradicionais de
treinamento, tais como backpropagation, todos os parametros das redes, ou seja,

todos os pesos e bias devem ser ajustados durante o treinamento.

A arquitetura Extreme Learning Machine (ELM]) é uma rede neural do tipo
feedforward, isto é sem realimentagao, com apenas uma camada de neurénios ocultos

(HUANG; ZHU; SIEW, 20006)).

Esta arquitetura ¢ semelhante a da rede Perceptron Multicamadas (MLP]),
mostrado na Figura , em que os neurénios da camada oculta (primeira camada
de pesos sinapticos) sdo representados na Figura [4.2(a), enquanto os neurdnios

da camada de saida (segunda camada de pesos sindpticos) sado representados na
Figura [12(]

O vetor de pesos w associado a cada neurdnio ¢ da camada oculta é representado

como
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em que 6; é o limiar ou bias associado ao neuronio ¢. Os neurénios desta camada
sao chamados de neurdnios ocultos por nao terem acesso direto saida da rede, onde
sao calculados os erros de aproximagao. De modo semelhante, o vetor de pesos m

associado a cada neurénio k da camada de saida é definido por

Mo Oy,
M1 mp1
mkq mkq

em que 0, é o bias associado ao neurdnio de saida k.

No algoritmo nao € necessario ajustar os pesos e os bias dos neurdnios
ocultos na etapa de treinamento. Esses pesos w;;, i = {1;...;q} e j = {0;...;p} sdo
inicializados com valores aleatorios utilizando, como por exemplo, as distribuigoes
de probabilidade uniforme ou normal. Os pesos da camada oculta da rede neural

podem ser definidos pela matriz de pesos W, com ¢ linhas e p + 1 colunas
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em que a i-ésima linha da matrix W é composta pelo vetor de pesos do i-ésimo

neurdnio oculto.

Dado um vetor de entrada x(t), na iteragao ¢, o primeiro passo é calcular as

ativacoes dos neurénios da camada oculta como

u;(t) = Zwijxj(t) =w/x(t) i=1,...,q, (4.10)

em que ¢ indica o nimero de neurénios da camada escondida. Essa operagao
sequencial pode ser realizada de uma tinica vez utilizando a notacao matricial. Neste
caso, tem-se que o vetor de ativagdes u(t) dos neur6nios ocultos na iteracao t é

calculado como

u(t) = Wx(t). (4.11)

Em seguida, as saidas correspondentes dos neurénios da camada oculta sao

calculadas, em notagao matricial, como

z(t) = ¢(u(t)) = (Wx(1)), (4.12)

em que ¢ é a funcao de ativagao e pode ser definida pelas fungoes logistica e tangente
hiperbolica (HAYKIN, [2001)). Assim, para as N amostras de treinamento, x(t), t =
{1;...; N}, tem-se um vetor z(t) correspondente, que pode ser disposto como uma

coluna de uma matriz Z. Esta matriz terda dimensao ¢ linhas por N colunas:

Z = [2(1)|2(2)] ... |2(N)]. (4.13)

Os pesos da camada de saida sao determinados analiticamente a partir da matriz

Z. Para determiné-los, inicialmente considera-se que para cada vetor de entrada
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x(t), t = {1;...; N} existe um vetor de saidas desejadas d(t) correspondente. Estes
N vetores podem ser organizados ao longo das colunas de uma matriz D, que tera

dimensao m linhas e N colunas:

D = [d(1)[d(2)]...[d(N)]. (4.14)

O célculo dos pesos da camada de saida pode ser entendido como o célculo dos
parametros de um mapeamento linear entre a camada oculta e a camada de saida
(MELO, 2011), em que o vetor z(t) é a entrada da camada de saida na iteracdo t e o
vetor d(t) ¢ a saida. Assim, busca-se determinar a matriz M que melhor represente

a transformacao

d(t) = Maz(t). (4.15)

Para isso, utiliza-se o método dos minimos quadrados, também conhecido como
método da pseudoinversa (BROOMHEAD; LOWE, [1988]). Assim, usando as matrizes
Z e D, a matriz de pesos M ¢é definida por

M = DZ"(zZ")"' = H'D, (4.16)
em que H' = (Z7Z)~'Z" ¢ a matriz inversa generalizada de Moore-Penrose (HUANG;
ZHU; SIEW|, 2006)).

Uma vez determinadas as matrizes de pesos W e M, a rede [ELM] esta pronta
para uso. Na etapa de teste da rede [LLM| as ativagoes dos neuronios da camada de

saida sao calculadas por

a(t) = Maz(t), (4.17)
em que m € o numero de neurdnios de saida.

Na rede [ELM]|, assume-se que os neurdnios de saida usam a funcao identidade
como funcao de ativacao, ou seja, as saidas destes neurdnios sao iguais as suas

ativagoes e definidas como

ye(t) = ¢lar(t)) = ax(t) (4.18)



4.4. Extragdo de caracteristicas: proposta 38

Por generalizagao adequada entende-se a habilidade da rede em utilizar o
conhecimento armazenado nos seus pesos e limiares para gerar saidas coerentes
para novos vetores de entrada, ou seja, vetores que nao foram utilizados durante
o treinamento. A generalizacdo é considerada boa quando a rede, durante o
treinamento, é capaz de aprender adequadamente a relacao entrada-saida do

mapeamento de interesse (MELO), 2011]).

Baseado no que foi descrito anteriormente, o algoritmo pode ser resumido

em trés etapas basicas:

» inicializar aleatoriamente os pesos de entrada e os bias dos neurdnios da

camada oculta;
» calcular a matriz de saida da camada oculta;

» obter a matriz de pesos da camada de saida a partir da matriz modificada,

utilizando a matriz generalizada inversa de Moore-Penrose.

4.4 Extracao de caracteristicas: proposta
]

A técnica de extracao de caracteristicas proposta para detectar patologias na
laringe é baseada numa modificagao da decomposicao wavelet padrao proposta por
Farooq e Datta (2003) e consiste em dividir o frame de dudio em 4 sub-frames
de duragao de 6 ms para acomodar oscilagoes rapidas e permitem acompanhar a
evolucao temporal da energia média por amostra em cada banda de frequéncia.
Como o sinal de voz é aproximadamente estacionario por um periodo de até 10
ms, devido & limitacao fisica de movimento nas articulagoes de producao da fala,

qualquer reducao na duracao do quadro nao é util.

A decomposi¢ao wavelet é aplicada em cada sub-frame e a energia dos coeficientes
wavelet em cada faixa de freqiiéncia é calculada. Esta energia é normalizada
pelo namero de amostras na faixa correspondente, resultando desse modo uma
energia média por amostra em cada faixa. A normalizagdo é essencial porque
cada faixa terda um numero diferente de amostras. Estas energias médias por
amostra, para diferentes faixas, sao usadas como caracteristicas para classificagao.
As caracteristicas extraidas em um sub-frame base nao fornecem somente a energia
em cada faixa, mas fornecem também uma ideia da variacao temporal da energia

em cada faixa.
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A quantidade de caracteristicas extraidas depende do nivel de decomposicao
de cada sub-frame. Uma decomposicao nivel N de um sub-frame extrai N +
1 caracteristicas referentes aos N coeficientes de detalhes e 1 coeficiente de
aproximacao. Desta forma, para cada frame, extrai-se um total de 4N + 4
caracteristicas. Por exemplo, para uma decomposicao nivel 3 de um sub-frame
sao extraidas 4 caracteristicas e, assim, para um frame tem-se um total de 16
caracteristicas. Essas caracteristicas sao agrupadas em um vetor de atributos que

sera utilizado para classificagao.

A Tabela apresenta um resumo do algoritmo proposto.

Tabela 4.1: Resumo do algoritmo usado para a anélise do sinal de voz.

i. Avaliagdo manual das amostras de voz

i.1 Eliminacao dos fonemas indesejados

1.2 Sele¢ao das partes estacionarias Estacionario no sentindo amplo (WSS
ii. Pré-processamento do sinal
ii.1 Normalizagao da amplitude

iii. Decomposicao wavelet
Para cada frame de audio
iii.1 Dividir em 4 sub-frames
iii.2 Aplicar a decomposicao wavelet em cada sub-frame
iii.3 Calcular a energia média em cada faixa de frequéncia de cada sub-frame

iii.4 Agrupar as energias médias em um vetor de atributos

4.5 Resumo do Capitulo

Neste Capitulo foram brevemente descritos o reconhecimento de padroes, as
caracteristicas dos classificadores utilizados neste trabalho, além da proposta de
extracao de caracteristicas. No capitulo seguinte sao descritos o conjunto de dados
utilizados, a metodologia de simulagao e os resultados obtidas pela técnica proposta
para extracao de caracteristicas usando a Transformada Wavelet Discreta (DWT)

em comparac¢ao com a técnica padrao.



Capitulo

Simulacoes Computacionais:

Desempenho e AnAlise

Neste Capitulo sao mostrados os resultados experimentais de analise e
classificacao dos padroes obtidos a partir da extracao das caracteristicas com
a decomposicao wavelet padrao e proposta. Na primeira secao é apresentado
o conjunto de dados com as quatro classes das amostras de vozes saudéveis e
patologicas utilizado nesta dissertacao. Na proxima secao, é descrita a metodologia
de simulacao para obtencao dos resultados desse trabalho. Na Sec¢ao 3, é apresentado
uma analise das quatro classes de amostras de vozes. Em seguida, os principais
resultados obtidos através dos algoritmos de reconhecimento de padroes descritos
no Capitulo 4 sao apresentados em duas se¢oes analisando a influéncia da classe de

disfonia neurolégica no desempenho de classificagao.

5.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado nos testes é formado por amostras de voz coletadas
de 60 voluntérios de ambos os sexos, com idade entre 18 e 90 anos, divididos em 4

grupos de aproximadamente mesmo tamanho.

O primeiro grupo é composto de amostras de voz de pessoas saudaveis sem
patologias na voz. O segundo grupo é composto por pessoas com nodulos vocais
em diferentes estagios de evolugdo da doenga (SCALASSARA et al, 2007). O
terceiro grupo é composto por amostras de pessoas com edema de Reinke. E

o ultimo grupo é composto por pacientes que apresentam diferentes disturbios
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neurologicos, como AVC (Acidente Vascular Cerebral), Doenga de Huntington,
Doengas de Parkinson, ELA (Esclerose Lateral Amiotrofica), Mononeurite multipla,
Mitocondropatia, Distrofia de Duchenne, Distrofia Miotonica e Distonia Cervical,

que sao agrupados como pacientes com disfonia neurologica.

Essas amostras de voz sao parte de um banco de dados de voz do Grupo de
Bioengenharia da Escola de Engenharia de Sao Carlos da Universidade de Sao
Paulo, Brasil. Esses sinais foram coletados ao longo dos ultimos 10 anos e tiveram
o consentimento dos pacientes para o uso em diversos estudos (ROSA; PEREIRA;

GRELLET], [2000; SCALASSARA et al, 2007} [SCALASSARA et all, 2009).

Os pacientes submetidos a analise foram diagnosticados por médicos do
Departamento de Otorrinolaringologia e do Departamento de Cabega e Pescogo do
Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirao Preto, Estado de Sao
Paulo, Brasil, por meio de video-laringoscopio e luz estroboscopica. Os individuos
do grupo de pessoas saudaveis também foram diagnosticados para provar a auséncia

de qualquer patologia nas cordas vocais.

Os dados foram gravados usando um protocolo similar ao apresentado por|Uloza,
Saferis e Uloziene| (2005)), no qual os individuos foram convidados a produzir a
vogal sustentada /a/ em um tom e nivel de intensidade confortaveis por cerca
de 5 segundos. O microfone usado neste procedimento estava de acordo com os
padroes estabelicidos pela Sociedade Brasileira de Fonoaudiologia. Este foi colocado
a uma distancia de cinco centimetros da boca da pessoa. Coletas consecutivas foram
realizadas, selecionado o sinal com menor variabilidade da voz (SCALASSARA et al.,
2009).

Como apresentado em |Lass (1979), as vogais sao geralmente usadas em estudos de
patologias da voz porque as cordas vocais vibram durante a pronuncia de uma vogal.
Além disso, a avaliacao acustica da funcao laringea relaciona-se com a adequacgao
das vibracoes vocais sustentadas. Portanto, a fim de coletar os dados, foi utilizado
o fonema sustentado /a/ em Portugués para avaliar os parametros acusticos das

amostras de voz.

No momento da aquisicao da voz, verificaram se o individuo poderia lidar
com o intervalo de fonacao e, em caso negativo, ele foi convidado a parar. Esse
procedimento foi importante, pois a manutencao do enunciado provoca um aumento
da freqiiéncia fundamental e uma estabilidade artificial sobre a sua produgao (ROSA;

PEREIRA; GRELLET, [2000)).
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A fim de evitar a influéncia dos fendmenos de transicao, o inicio e o término do
sinal de voz adquiridos foram descartados. Assim, garantindo que esses trechos do
sinal nao influenciaram o resultado final. Apoés esta etapa, a amplitude do sinal foi
normalizada de acordo com seu valor maximo absoluto para eliminar a influéncia
de diferentes niveis de som a partir dos sinais coletados. Todas as amostras de
vozes foram quantizadas em 16 bits com amplitude e gravada em mono-canal. A

freqiiéncia de amostragem foi de 22.050 Hz.

Quatro exemplos dos sinais de voz desse banco de dados, cada um referente a
uma das classes, sao mostrados na Figura [5.I] O primeiro ¢ um tipico sinal de voz
saudéavel para a vogal sustentada /a/, o segundo ¢ um sinal de voz gerado por um
paciente portador do Edema de Reinke, o terceiro é um sinal de voz gerado por
um paciente portador de Nodulo Vocal e o dltimo ¢ de um sinal caracterizado pela

presenca de Disfonia Neurologica no paciente.
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Figura 5.1: Exemplos de sinais de voz para vogais sustentadas /a/.
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5.2 Metodologia de Simulacao

As simulagoes realizadas neste trabalho sao executadas em um notebook da
marca Lenovo com processador Intel Core i3 de 2,40 GHz e 3 GB de memoéria
RAM com sistema operacional Windows 7. Todas as simulagoes foram realizadas

utilizando-se o software Maltab versao 2010b.

O intuito dessa avaliagao é realizar um estudo estatistico do desempenho de
classificacao dos sinais de vozes patologicas e saudaveis baseados nas caracteristicas
extraidas utilizando a decomposicao wavelet padrao e proposta, e a partir da anélise
desses resultados, validar essa ferramenta matemaética como eficiente para este tipo

de estudo.

O sinal de voz é nao-estacionario e ruidoso, mas pode ser considerado estacionario
para periodos de tempo entre 10 e 30 milissegundos (MAKHOUL, |1975; DELLER;
PROAKIS; HANSEN, 2000; (CARVALHO, 2009). Assim, antes da etapa de extragao
de caracteristicas, implementa-se o janelamento do sinal utilizando uma janela
retangular que é movida ao longo do sinal de voz sem sobreposicao entre frames
adjacentes. O tamanho dessa janela nos testes é de 24 milissegundos (ms), ou seja,

de 512 pontos de dudio por frame para um taxa de amostragem de 22.050Hz.

Na etapa de extracao de caracteristicas utilizando a decomposicao wavelet padrao
e proposta, varia-se a quantidade de caracteristicas extraidas por frame de audio.
Em ambas as técnicas, varia-se a quantidade de niveis de decomposicao de 3 a 7,
sendo o nivel de decomposicao wavelet 7 o que gera a menor banda de frequéncia,
de 0-172,4 Hz. Qualquer outra decomposicao nao aumenta o desempenho de
reconhecimento, pois o contetido de baixa freqiiéncia é insignificante e, portanto,
nao tem informagoes discriminatérias. A quantidade de caracteristicas extraidas
depende do nivel de decomposicao. Para uma decomposicao nivel N sao extraidas
N + 1 caracteristicas referente aos N coeficientes de detalhes e 1 coeficiente
de aproximagao (MALLAT, (1989). Assim, para a variagdo de 3 a 7 niveis de

decomposigao, a quantidade de caracteristicas extraidas varia de 4 a 8.

Uma vez extraidos os atributos usando as duas técnicas, sao utilizados os
classificadores estudados na Secao 4.3 para para obter uma funcao discriminante

para separar as diferentes classes presentes no espaco de caracteristicas.

Para as redes neurais [MLP| e [ELM| ¢ utilizada uma configuracdo com duas

camadas, sendo uma camada oculta cujo ntmero de neurénios ¢ foi determinado
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usando a Regra de Kolmogorov, ¢ = 2-n+1, em que n é o niimero de atributos usados
na classificagao. Diversos experimentos foram realizados utilizando as principais
métricas conhecidas na literatura para determinacao de ¢ e a Regra de Kolmogorov
obteve os melhores resultados médios, sendo, portanto, escolhida para obter os
resultados deste trabalho. Os pesos dos neurdnios dessas redes sao inicializados
com uma distribuigdo uniforme no intervalo (0;0.1) para acelerar a convergéncia da
rede. Para rede [MLP] os parametros de treinamento sao escolhidos empiricamente e
sao: 200 épocas de treinamento, desejado de 107, passo de aprendizagem de

0,01 e fator de momento 0, 2.

Para os classificadores [KNN| e [NN| ¢ utilizada a métrica euclidiana para o célculo
da distancia. No k-Vizinhos mais proximo (KNNJ), o valor de k pode ser determinado
empiricamente apos diversas simulagoes variando esse parametro, e o valor £ = 5

obteve os melhores resultados.

O desempenho dos classificadores é obtido de 20 simulacoes independentes, sob
as mesmas condig¢oes, utilizando as amostras que sao embaralhadas aleatoriamente
e divididas em 80% para o conjunto de treinamento e 20% para o de teste. A
avaliacao da técnica é feita com base nas taxas de acerto média, maxima, minima e

desvio-padrao.

5.3 Andlise das Caracteristicas Extraidas
[ ]

Para analise, selecionou-se manualmente um trecho de cada amostra de voz
com caracteristicas acusticas adequadas, a fim de eliminar fen6menos transitorios
e variagoes da voz presentes na gravagao. Os sinais foram pré-processados através
de uma normaliza¢do min-max (HAN; KAMBER; PEI, [2006) para resultar em sinais
com amplitudes entre 0 e 1. Para todas as amostras, selecionou-se cerca de 1 s de
amostra de voz e dividiu-se em 40 partes de 512 pontos, de aproximadamente 24 ms

cada.

Apobs o pré-processamento dos sinais de voz, aplicou-se a decomposicao wavelet
padrao sobre cada frame de 24 ms, extraindo a energia dos coeficientes wavelet
conforme definido na Subsegao 3.2.1. Inicialmente tentou-se classificar as amostras
em saudavel, ndédulo vocal, edema de Reinke e disfonia neurologica sem o auxilio de

um algoritmo de reconhecimento de padrao.

Para isso, foram utilizados os conceitos de energia wavelet relativa e entropia
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wavelet, definidos nas Subsecoes 3.2.2 e 3.2.3. A partir da energia wavelet relativa
foi estimado a distribuicao de probabilidade de cada frame e, assim, calculada a
entropia de Shannon (SHANNON}, 1948)). Essa métrica foi utilizada por ser um critério
util para analisar e comparar a distribuicao de probabilidade, ja que fornece uma

medida da informagao para qualquer distribuicao de probabilidade.

Os resultados obtidos pela entropia wavelet nao foram suficientes para
descriminar as quatro classes. Com isso, calculou-se a Entropia Wavelet Relativa
(RWE]) entre as amostras de vozes patologicas e a saudavel utilizando o conceito
definido na Subsecao 3.2.3. A [RWEI é calculada para cada par dos pedacos do
sinal. Quatro casos sao considerados para estimacao da entropia: primeiro, amostras
saudaveis versus amostras saudaveis (considerado como grupo de controle); segundo,
amostras saudaveis versus amostras de nédulo vocal; terceiro, amostras saudaveis
versus amostras de edema de Reinke; e por fim, amostras saudaveis versus amostras

de disfonia neurolégica.

Para cada amostra saudavel, apos todas as combinagoes de pedagos das amostras
sao usados para cada caso apresentado, a média dos valores da [RWE] é calculada.
Portanto, existem 14 amostras saudaveis e quatro grupos, o nimero total de
comparagoes é 56. Cada calculo da média é executada através de 22400 valores,
que ¢é obtido pelas 40 partes de 24 ms do grupo do saudavel por 40 pedacos das 14

amostras do grupo escolhido para analise.

Os resultados destes 56 valores médios para cada um dos casos: amostras
saudavel-saudavel, amostras saudavel-ndédulo, amostras edema-saudéavel e amostras
saudavel-neurologica sao apresentados na Figura[5.2] Os 14 pontos de cada caso sdo
ordenados por sua avaliagao, portanto, eles nao estao emparelhados. Como pode
ser visto na Figura [5.2] a média dos valores da RWE] das amostras saudéaveis pelas
amostras de nédulo vocal e de Edema de Reinke sao mais elevados do que a das
estimativas saudavel-saudéveis. Assim para valores de RWE] maiores que 0.5 bits, é
possivel afirmar que existe a presenca de uma patologia do tipo Edema de Reinke
ou Nodulo Vocal. Entretanto, a diferenga entre os dois grupos de patologias nao é

suficiente para classificar utilizando apenas essa métrica.

Além disso, na Figura[5.2 observa-se que para as amostras de disfonia neurologica
tem [RWE] maior que as amostras saudéaveis e menor que as amostras de Edema de

Reinke e de Nodulo Vocal em 85% dos amostras.

Esses resultados obtidos pela [RWE| mostraram que essa métrica inicialmente
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Figura 5.2: Média dos valores de[RWE] entre cada uma das amostras saudéaveis por cada um
dos quatro casos de estudo: primeiro, amostras saudaveis (grupo de controle);
segundo, amostras de nédulos vocais; terceiro; amostras de edema de Reinke;
e quarto, amostras de disfonia neurolégica.

nao é suficiente para classificar cada tipo de patologia, porém permite classificar
as amostras de voz em saudavel e nao saudavel. Assim nas proximas segoes,
primeiramente seré utilizado os classificadores de padroes para separar as classes de
Edema de Reinke, de Nodulo Vocal e Saudavel. Em seguida, seré incluida a classe

de Disfonia Neurologica para avaliar o desempenho dos mesmos classificadores.

5.4 Desempenho sem classe de Disfonia Neurologica
]

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos pelos classificadores
mostrados na Secao 4.3 sem utilizar a classe de amostras de pessoas com
Disfonia Neurologica, conforme realizados nos trabalhos (SCALASSARA et al., 2009}
SCALASSARA et al, 2007)) com mesma banco de dados. Na primeira, sdo apresentados
os resultados para a extracao proposta. Em seguida, sao apresentados os resultados
obtidos pela extracao de caracteristicas padrao, comparando com os resultados

obtidos da técnica proposta.

Como caracteristicas para classificacao, aplicou-se a decomposicao wavelet
proposta sobre cada frame de 24 ms, extraindo a energia dos coeficientes wavelet

conforme definido na Subsecao 3.2.1, variando a quantidade de caracteristicas
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extraidas em cada sub-frame. Para classificacao, foram utilizados os classificadores

mostrados na Secao 4.3.
5.4.1 Resultados: Técnica Proposta

Para avaliar a técnica proposta, as caracteristicas extraidas foram aplicadas
aos classificadores Extreme Learning Machine (ELM), [KNN| Vizinho mais proximo
(NN)) e Perceptron Multicamadas (MLP]). As estatisticas da taxa de acerto e o
desvio padrao da taxa de acerto obtidas pela técnica proposta usando as amostras

de voz saudéavel, nodulo vocal e edema de Reinke sdo mostradas na Tabela [5.1]

Tabela 5.1: Desempenho dos classificadores para a técnica proposta com as classes: voz
saudavel, nédulo vocal e edema de Reinke.

Classificador | Caracteristicas Taxas de Reconhecimento(%)
por sub-frame | minima | média | mdxima | desvio padrao
4 79,35 | 82,23 [ 84,51 1,98
) 88,38 90,01 91,95 1,30
MLP 6 8953 | 9027 | 90,93 0,55
7 91,57 | 93,03 | 94,00 0,70
8 84,51 | 86,63 | 88,32 1,67
4 64,67 | 70,43 | 75,00 0,07
5 6386 | 71,92 | 76,09 0,10
ELM 6 74,18 | 77,16 [ 80,98 0,03
7 74,73 77,09 81,25 0,03
8 73,37 | 78,53 | 82,88 0,05
4 7799 | 80,76 | 8288 0,02
5 76,63 | 79,27 | 82,88 0,02
KNN 6 75,54 81,02 85,60 0,05
7 80.71 | 84,28 | 86,96 0,03
8 80,43 | 84,71 | 87,77 0,04
4 77,45 80,11 83,42 0,03
) 76,90 78,94 82,34 0,03
NN 6 79.62 | 82,88 | 87,50 0,05
7 81,79 | 85,11 | 88.86 0,03
8 81,52 84,66 86,68 0,01

A Tabela [5.T] mostra o desempenho dos classificadores variando a quantidade de
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caracteristicas extraidas em cada sub-frame. Como esperado existe um aumento no
desempenho de reconhecimento quando o niimero de caracteristicas é aumentada.
Esse ganho de desempenho foi maior nas redes neurais e [ELM| com variacao
de aproximadamente 11% e 8% respectivamente. Porém esse crescimento nao é
constante, estabilizando com 6 a 8 caracteristicas. Isto ocorre porque o nivel mais
elevado de decomposi¢ao wavelet gera as caracteristicas da banda de frequéncia

muito baixa, que nao contém nenhuma informacao discriminatoéria.

Com o intuito de avaliar conjuntamente os desempenhos médios de todos os
classificadores foi gerado o gréfico de barras da Figura[5.3] Cada conjunto de barras
representa um algoritmo, de modo que a avaliagao e a comparacao do desempenho

dos algoritmos para o método proposto é mais facil de avaliar.

100
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m NN
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Caracteristicas por sub-frame

Figura 5.3: Variagao do desempenho dos classificadores estudados para a técnica proposta
sem a classe de Disfonia Neurolégica.

Conforme pode ser visto na Figura[5.3] a rede [ELM| obteve desempenho inferior
aos dos demais classificadores para todos as configuragoes. J4 os classificadores [KNN]
e obtiveram resultados similares e a possuiu o melhor desempenho, com
93,03% em média, devido ao seu alto poder de generalizacao e especializacao devido

ao processo de aprendizagem.

O desempenho médio da [MLPI para cada uma das trés classes é mostrado na
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Figura[5.4l Neste figura, verifica-se que os melhores resultados para as classes Edema
de Reinke e Nodulo Vocal ocorrem com 7 caracteristicas por sub-frame e com taxas
acima de 90%. Enquanto para a classe de vozes saudaveis, o melhor resultado
ocorreu com 8 caracteristicas por sub-frame, obtendo aproximadamente uma taxa
de acerto média de 100%. Os desempenhos médios das classes para 7 caracteristicas
extraidas por sub-frame acima de 90% demonstram que a técnica proposta permite

discriminar essas duas doencas da laringe com boa probabilidade de acerto.

100

Q0

mEdema de Reinke

20 m Nadulo Vocal

m Saudavel
70

50

30

20

Porcentagem de Reconhecimento (%4)

10

4 5 6 7 3

Caracteristicas por sub-frame

Figura 5.4: Desempenhos médios por classe (Voz Saudavel, Nodulo Vocal e Edema de
Reinke) usando MLP para a técnica proposta.

5.4.2 Resultados: Técnica Padrao

Os mesmos resultados obtidos para decomposicao wavelet proposta também
foram obtidos para a padrao e sao mostrados na Tabela [5.2l Comparando esses
resultados com os mostrados na Tabela [5.1] verifica-se que todos os classificadores,

exceto a [MLP], obtiveram desempenhos similares com as caracteristicas extraidas

pelas duas técnicas.

No classificador [MLP] verifica-se uma queda de aproximadamente 15% para o
mesmo nivel de decomposi¢ao wavelet aplicado, conforme mostrado na Figura [5.5]
Como alMLP|é um classificador que tem alto poder de generalizagao e especializagao

devido ao processo de treinamento, esse resultado mostra que a técnica proposta
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consegue extrair um vetor de atributos que permite uma maior separabilidade entre
as classes, apesar desse vetor ter uma dimensao 4 vezes maior que o da técnica

padrao.

Tabela 5.2: Desempenho dos classificadores para a técnica padrdao com as classes: voz
saudavel, nédulo vocal e edema de Reinke.

Classificador | Caracteristicas Taxas de Reconhecimento(%)
por frame minima | média | mdzrima | desvio padrao
4 61,68 | 66,44 | 71,74 3,57
5 66,03 | 69,13 | 73,64 2,78
MLP 6 72,28 | 74,73 | 79,62 2,44
7 74,73 | 78,45 | 83,15 2,61
8 75,54 | 78,34 | 80,98 2,89
4 60,87 | 65,08 | 70,11 0,05
5 60,05 | 66,07 [ 69,84 0,07
ELM 6 69,84 | 74,05 77,72 0,03
7 70,65 | 76,28 | 80,43 0,06
8 75,00 | 78,56 [ 81,52 0,03
4 69,29 | 73,44 | 76,63 0,05
5 69,84 | 73,82 77,72 0,04
KNN 6 77,17 81,3 84,78 0,04
7 79,89 | 84,25 | 88,32 0,03
8 82,61 | 85,19 | 89,13 0,04
4 65,76 | 69,62 73,37 0,05
5 70,38 | 73,76 | 77,45 0,03
NN 6 7473 | 79,42 | 84,24 0,05
7 79,62 | 83,56 | 86,96 0,05
8 81,79 | 85,24 | 87,23 0,02

A comparagao do desempenho de reconhecimento por classe entre as duas
técnicas para os melhores resultados da rede [MLP| é mostrada na Figura [5.6] Este
resultado mostra que as caracteristicas obtidas pela técnica proposta permitem

melhorar a desempenho de reconhecimento das classes de vozes patologicas.
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Figura 5.5: Comparagao de desempenho das caracteristicas propostas para a rede [MLP}
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Figura 5.6: Comparagdo de desempenho de reconhecimento de cada classe para as
caracteristicas propostas usando a rede [MLPI

5.5 Desempenho com classe de Disfonia Neurolbgica
|

Nesta se¢ao, todas as classes foram utilizadas nas simulagoes e os resultados

foram obtidos para a decomposicao wavelet padrao e proposta em todos os
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classificadores.
5.5.1 Resultados: Técnica Proposta

Incluindo a classe de pessoas com disfonia neurolégica, ocorre uma diminui¢ao
no desempenho de reconhecimento em todos os classificadores, conforme mostrado
na Figura 5.7} Porém a [MLP] conseguiu manter uma desempenho préximo a 90%

com 8 caracteristicas extraidas em cada sub-frame.
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Figura 5.7: Desempenhos médios dos classificadores estudados para a técnica proposta com
todas as classes.

Esta queda no desempenho de classificacao com a adicao da classe Disfonia
Neurologica era esperada, em fungao do resultado mostrado na Secao 5.3, na qual
mostrou-se que essa classe é muito parecida com a classe de voz saudavel. Além
disso, outro motivo que contribuicao para o baixo de desempenho de classificagao é o
fato das amostras dessas classes serem de pacientes com diferentes doengas de origem
neurologica, mostrando que essas caracteristicas extraidas nao foram suficientes para

separar essa classe das demais.

O desempenho médio de reconhecimento por classe em fungao da variagao na
quantidade de caracteristicas extraidas é mostrado na Figura [5.8] Nesta figura

verifica-se que ocorreu um queda no desempenho de classificacao de todas as classes
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com a inclusao da classe de disfonia neurologica. Apesar disso, todas as classes
obtiveram desempenho maior que 86%, o que demonstra que a técnica proposta

permite extrair caracteristicas que permitem classificar as amostras de voz com boa

taxa de acerto.
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Figura 5.8: Variacao do desempenhos médios por classe usando MLP para a técnica
proposta.

5.5.2 Resultados: Técnica Padrao

Assim como para a técnica proposta, ocorreu uma queda no desempenho de
reconhecimento com a inclusao da classe de disfonia neurologica conforme mostrado

na Figura 5.9

Analisando os resultados da Figura [5.9 e comparando-os aos mostrados na
Figura verifica-se que todos os classificadores, exceto o [ELM]| precisaram
aumentar a quantidade de caracteristicas extraidas para obter resultados préximos
aos obtidos pela técnica proposta. Assim, as caracteristicas propostas permitiram

um melhoria do desempenho geral de aproximadamente 7%.

A rede [MLPI também obteve o melhor desempenho de reconhecimento. Para
as duas técnicas, o desempenho de reconhecimento por classe utilizando a [MLP] é

mostrada na Figura Conforme mostrado na Figura as caracteristicas

propostas permitem uma melhora de reconhecimento de aproximadamente 16% e
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Figura 5.9: Desempenhos médios dos classificadores estudados para a técnica padrao com
todas as classes.

13% para as classes de Edema de Reinke e Nodulo Vocal respectivamente, mantendo

praticamente estavel o desempenho para as classes saudével e disfonia neurologica.
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Figura 5.10: Comparacao de desempenho de reconhecimento de cada classe para as
caracteristicas propostas usando a rede [MLPl
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5.6 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos pela extracao de
caracteristicas utilizando a Transformada Wavelet (WTJ). Conforme mostrado
na Secao 6.3, as caracteristicas obtidas dos coeficientes da decomposi¢ao wavelet
permitem classificar entre saudavel e nao saudével apenas usando a métrica de
entropia wavelet relativa, sem conseguir determinar um limiar para separar as classes
de vozes nao saudéveis. Além disso, observou-se que as caracteristicas extraidas pela
técnica proposta obtiveram um desempenho de reconhecimento igual ou maior que
a técnica padrao apesar do aumento na quantidade total de caracteristicas a serem
classificadas. No capitulo seguinte sao apresentados as consideracoes finais e as

perspectivas de trabalhos futuros.
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Capitulo
Conclusoes e Perspectivas

Este trabalho apresentou um estudo e avaliacao da utilizagao da Transformada
Wawvelet para extrair caracteristicas de sinais de voz, que permitissem classifica-los
em quatro possiveis classes: saudaveis, noédulos, edema de Reinke e disfonia

neurologica.

Inicialmente, foram estudados os aspectos relacionados a fisiologia da voz e
as patologias da laringe que foram analisadas neste trabalho. Conforme visto, a
presenca de patologias na laringe altera o sinal de voz e, portanto, pode ser detectada
através de uma analise actstica. Em funcao disso, foram estudados os conceitos
bésicos da decomposi¢ao wavelet com o objetivo de extrair caracteristicas dos sinais
de voz saudével e patologico e foi proposto uma nova técnica para extragao para
sinais de voz, eliminando alguns problemas inerentes a esse tipo de sinal. Além disso,
foram discutidas algumas abordagens existentes para o projeto do classificador de
padroes, tais como as redes Perceptron Multicamadas (MLP]) e Eztreme Learning
Machine (ELM)), o Vizinho mais proximo (NNI), o k-Vizinhos mais proximo (KNNI)

e o Naive Bayes.

Os resultados apresentados utilizando a entropia wavelet relativa mostraram que
é possivel definir um limiar de separacao entre as classes de edema de Reinke e
nodulo vocal e a classe saudavel, mas nao é suficiente para classificar cada tipo de
patologia, permitindo classificar as amostras de voz em saudavel e nao saudavel.
Além disso, observou-se que a classe de disfonia neurologica é bastante proxima da
classe saudével, sendo, portanto, necessaria utilizar classificadores de padroes para

separar as classes.
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Sem a classe de disfonia neurologica, os resultados das taxas de reconhecimento
obtidas com o classificador (82,23% - 93,03%) mostraram que a técnica
proposta ¢ bastante eficaz, pois permitiu um ganho de aproximadamente 15%
comparada a técnica classica. Para os demais classificadores, o desempenho de
ambas as técnicas foi semelhante, mostrando que para um classificador com alto
poder de generalizacao e especializacao como a [MLP] as caracteristicas propostas
foram melhores. Além disso, esses resultados obtidos foram equivalentes ou melhores
que os apresentados em outros trabalhos (SCALASSARA et al., [2009; SCALASSARA et
al}, 2007) com o mesmo banco de amostras, mas usando diferentes métodos para

extracao de caracteristicas.

Incluindo a classe de disfonia neurolégica, ocorre uma diminui¢ao no desempenho
de reconhecimento em todos os classificadores em ambas as técnicas. Esse resultado
foi esperado em fungao do resultado mostrado na Secao 5.3, na qual mostrou-se que
essa classe é muito préoxima da classe de voz saudavel. Além disso, os resultados
obtidos pelo melhor classificador, a rede [MLP] indicaram que as caracteristicas
extraidas pela técnica proposta permitem uma melhora de reconhecimento de
aproximadamente 16% e 13% para as classes de Edema de Reinke e Nodulo
Vocal, respectivamente, comparando com os resultados da técnica padrao. Com
as caracteristicas propostas, todas as classes obtiveram resultados maiores que 86%
usando a rede [MLPL

Estes resultados demonstram que a técnica proposta nao s6 permite discriminar
vozes saudaveis e patologicas com taxas de acerto acima de 90%, mas também
permite classificar as amostras de voz em um tipo de patologia da laringe, incluido a
classe de disfonia neurologica, com desempenho superior a 86%. Com isso, conclui-se
que técnica proposta utilizando a Transformada Wavelet para extrair caracteristicas

é uma ferramenta eficaz e poderosa para ser aplicada no problema estudado.

6.1 Proposta de Trabalhos Futuros

Como proposta de trabalhos futuros sugere-se:

» melhoria na separacao das classes usando a entropia wavelet;

» avaliar outras caracteristicas extraidas, como entropia wawvelet, que é uma
medida do grau de ordem ou desordem do sinal, em conjunto com as de energia

dos coeficientes wavelet;
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» avaliar métodos de reducao do espago de caracteristicas como o Analise por
Componentes Principais (PCA]) e algoritmo genético, a fim de selecionar as
caracteristicas principais e melhorar o tempo para treinamento das redes

neurais;

» avaliar o desempenho de outros classificadores, especialmente as redes neurais
nao supervisionadas como a SOM (self-organizing map), e de um comité dos

melhores classificadores;

» avaliar o desempenho de reconhecimento incluindo amostras de vozes com
outras patologias e, com isso, desenvolver uma aplicacao para ser testado por

médicos, validando a técnica proposta.
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