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Classificacao de sinais de vozes saudaveis e patologicas por meio
da combinacio entre medidas da analise dinamica nao linear e
codificacio preditiva linear

Washington César de Almeida Costa*, Silvana Luciene do Nascimento Cunha Costa, Francisco Marcos de Assis,
Benedito Guimardes Aguiar Neto

Resumo Analise acustica tem sido sugerida como uma ferramenta auxiliar ndo invasiva e de baixo custo ao diagnodstico
de patologias laringeas. Diversas sdo as técnicas empregadas, entre as quais técnicas baseadas no modelo
linear de producéo da fala e na analise dinamica nao linear de sinais de vozes. O primeiro método ¢ baseado
na Teoria fonte-filtro, em que a fonte ¢ a laringe ¢ o filtro ¢ o trato vocal. Nesse modelo, os sons surdos
sa30 modelados por uma fonte de ruido aleatorio e os sons sonoros por um trem de impulsos na frequéncia
fundamental do locutor. Na abordagem nio linear sdo considerados aspectos da voz humana, nao explorados
no modelo linear, tais como: variagdo temporal da forma do trato vocal, as ressonancias associadas a sua
fisiologia, as perdas devido ao atrito nas paredes internas do trato vocal, a radiagdo do som nos labios, o
acoplamento nasal e o comportamento dindmico associado a vibragao das pregas vocais. Neste trabalho sdo
associadas as duas abordagens e avaliado o desempenho na classificagdo com as caracteristicas, de forma
individual, e a partir da combinagdo das mesmas. Sdo empregadas oito medidas oriundas da analise dinamica
ndo linear (dimensdo de correlagdo, quatro medidas de entropia, expoente de Hurst, maior expoente de
Lyapunov e o primeiro minimo da fun¢éo de informag@o muitua), além de coeficientes LPC, obtidos a partir
da analise preditiva linear. Os resultados sugerem a viabilidade da técnica empregada para a discriminacao
entre vozes saudaveis e patologicas em geral, como também entre vozes afetadas por patologias laringeas
distintas como edema, nodulos e paralisia nas pregas vocais.

Palavras-chave Patologias laringeas, Analise acustica, Classificacao de vozes patologicas,
Analise dindmica ndo linear, Analise preditiva linear.

Healthy and pathological voice assessment by means of nonlinear dynamic
analysis measures and linear predictive coding

Abstract  Acoustic analysis has been suggested as a noninvasive aiding and low cost tool for laryngeal disease diagnosis.
Several techniques are employed using either the linear model of speech production, or the nonlinear dynamic
analysis of voice signals. The first method is based on source-filter theory, in which the source is the larynx
and the filter is the vocal tract. In this model, the unvoiced sounds are modeled by a random noise source and
the voiced ones by impulse train at the speaker fundamental frequency. In nonlinear approach, aspects of the
human voice are considered, not explored in the linear model, such as temporal variation of the vocal tract
shape, resonances associated with its physiology, losses due to friction in the vocal tract inner walls, sound
radiation in the lips, nose coupling and dynamic behavior associated with vocal fold vibration. This work
combines the two approaches and evaluates the performance in classifying the features individually, and from
their combination. Eight measures are employed derived from the nonlinear dynamic analysis (correlation
dimension, four entropy measures, Hurst exponent, the largest Lyapunov exponent and the first minimum of
mutual information function), besides LPC coefficients obtained from linear predictive analysis. The results
suggest the feasibility of the employed technique to discriminate between healthy and pathological voices
in general, but also among specific laryngeal diseases as vocal fold edema, nodules and paralysis.

Keywords Laryngeal diseases, Acoustic analysis, Pathological voice assessment, Nonlinear dynamic analysis,
Linear predictive analysis.
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Introducao

Patologias na laringe tém aumentado muito nos ultimos
anos devido a habitos sociais ndo saudaveis — tabagismo
e alcoolismo — e 0 abuso vocal. As técnicas tradicionais
empregadas pela comunidade médica ocorrem pela
escuta da voz do paciente, cujo diagndstico depende
da experiéncia do profissional ou pela inspecao direta
das pregas vocais por meio de técnicas laringoscopicas,
0 que causa certo desconforto ao paciente (Godino-
Llorente et al., 2006).

A analise acustica tem sido sugerida, nas Gltimas
décadas, como uma ferramenta auxiliar ao diagndstico
médico de patologias laringeas, acompanhamento
de terapias vocais, tratamentos medicamentosos ¢
acompanhamento antes e apds cirurgias. E uma técnica
ndo invasiva, ja que necessita apenas da gravacao
da voz do paciente, a qual pode ser armazenada e
processada. Dessa forma, € possivel extrair e avaliar
caracteristicas e parametros do sinal de voz e observar
as consequéncias causadas nos mesmos pela presenga
de patologias na laringe. Esta técnica nao substitui o
diagnostico dos exames laringoscopicos, mas pode ser
empregada em pré-diagnostico, acompanhamentos de
tratamentos medicamentosos, pds-cirlrgicos, terapia
vocal e indicagdo da necessidade ou ndo de exames
mais sofisticados para um diagnostico final.

Por meio da analise acustica, utilizando técnicas
de processamento digital de sinais, a voz do paciente
pode ser gravada num computador pessoal e enviada
para um especialista em outra localidade e este, por
meio de software especifico, avaliar a qualidade
vocal. Este sistema poderia, portanto, ser aplicado em
redes de telemedicina, nas quais os servigos ofertados
podem incluir o compartilhamento de arquivos de
prontudrios, consultas, exames e segunda opinido.
Além disso, € possivel a adogao de medidas simples
e de baixo custo, como a implantagdo de sistemas de
analise com diagndsticos remotos, que pode contribuir
para diminuir a caréncia de especialistas.

Diversas técnicas t€ém sido empregadas para
quantificar e avaliar as desordens vocais provocadas
por patologias laringeas. As técnicas mais tradicionais
empregam medidas tais como a frequéncia
fundamental, jitter, shimmer, APQ, HNR, entre
outras (Boyanov et al., 1993; Manfredi et al., 1999).
Entretanto, dependendo do grau de severidade da
patologia, a obtengdo da frequéncia fundamental se
torna uma tarefa bastante complexa e o resultado
obtido pode nao ser confidvel (Godino-Llorente et al.,
2006). Outras técnicas se baseiam no modelo linear
de producao da fala (modelo fonte-filtro), em que
a fonte ¢ a laringe e o filtro é o trato vocal. Nesse
modelo, os sons surdos sdo modelados por uma fonte
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de ruido aleatério e 0s sons sonoros por um trem
de impulsos na frequéncia fundamental do locutor
(O’Shaughnessy, 2000; Rabiner e Schafer, 1978).

Uma questdo fundamental para que um processo
automatico de classificagdo entre vozes saudaveis
e patoldgicas seja eficiente, ¢ a escolha de quais
caracteristicas, extraidas do sinal de voz, sdo as
mais apropriadas para capturar as desordens vocais,
provocadas pela presenca da patologia.

Apesar do relativo sucesso do uso do modelo
linear para a produc@o da fala em diversas aplicagdes,
estudos mais recentes tém apontado para a evidéncia
do caos na voz humana (Jiang et al., 2006; Kokkinos e
Maragos, 2005; Henriquez et al., 2009; Zhang e Jiang,
2008). A analise dinamica ndo linear de sinais de voz
tem sido considerada por levar em conta aspectos da
voz humana, ndo explorada na abordagem linear, tais
como: variagao temporal da forma do trato vocal, as
ressonancias associadas a sua fisiologia, as perdas
devido ao atrito viscoso nas paredes internas do
trato vocal, a suavidade dessas paredes internas, a
radiacdo do som nos labios, o acoplamento nasal ¢ a
flexibilidade (comportamento dindmico) associada a
vibragdo das pregas vocais (Kumar e Mullik, 1996).

Antes de aplicar técnicas nao lineares, tais como
aquelas inspiradas na teoria do caos, a fendmenos
dindmicos que ocorrem na natureza, ¢ necessario
primeiro perguntar se a utilizacdo de tais técnicas
avancadas ¢ justificada pelos dados. Enquanto muitos
processos na natureza parecem muito improvaveis, a
priori, serem lineares, a possivel natureza ndo linear
pode nao ser evidente em aspectos especificos da
sua dindmica. O fato de que um sistema contenha
componentes nao lineares ndo implica, necessariamente,
que esta ndo linearidade também se reflita em um sinal
especifico obtido a partir desse sistema (Schreiber e
Schmitz, 2000).

No caso particular da voz humana, diversos
trabalhos tém identificado a influéncia das nao
linearidades presentes no sistema de produgdo vocal a
partir da analise do proprio sinal de voz (Little et al.,
2007; Tokuda et al., 2001). Em um desses trabalhos,
Max A. Little (Little, 2006) realizou uma investigagao
a cerca de que sejam mantidos os pressupostos de um
sistema linear variante no tempo para sinais de vozes,
apesar de mudangas nos formantes (para diferentes
vogais) ou na fonte de energia actistica (ruido actistico
em consoantes e vibracao das pregas vocais em vogais).
Os resultados obtidos indicaram que para a maioria
dos sons vocalicos, tanto saudaveis como patologicos,
a hipotese de que tais sinais tenham sido gerados a
partir de um sistema linear pode ser rejeitada, e que
modelos ndo lineares, estocasticos ou deterministicos,
podem ser mais confiaveis. Por outro lado, no caso
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de sons consonontais fricativos saudaveis e algumas
vozes patoldgicas (caso da voz soprosa) ndo se pode
descartar o modelo linear.

Recentes pesquisas relacionadas as séries temporais,
geradas a partir dos mecanismos de produgdo da voz
humana, tém sido realizadas considerando-se as
técnicas da dindmica ndo linear e da teoria do caos
com objetivos variados, dentre os quais podem ser
destacados: classificagdo de fonemas (Johnson et al.,
2005; Kokkinos e Maragos, 2005), reconhecimento
automatico de locutor (Petry, 2002), discriminagao
entre vozes saudaveis e patologicas, diagnodstico
de patologias laringeas e avaliagdo de efeitos de
tratamentos clinicos (Dajer, 2006; Henriquez et al.,
2009; Jiang et al., 2006; Scalassara et al., 2008;
Torres et al., 2003; Zhang e Jiang, 2008).

Para que um sistema de auxilio a diagnosticos
possa ser implementado com eficiéncia, torna-se
primordial o estudo de técnicas que oferecam um
excelente desempenho, para que o erro de diagndstico
seja minimo. A investigagdo acerca de quais sdo as
melhores caracteristicas que distinguem um sinal
de voz saudavel de um sinal de voz patologica e,
principalmente, que permita distinguir entre patologias
ainda ¢ um campo em desenvolvimento.

Na literatura especifica, a maioria das pesquisas
se baseia em discriminar entre vozes saudaveis e
patologicas em geral sem, no entanto, discriminar
entre patologias distintas. Neste trabalho, pretende-se
investigar o potencial discriminativo de medidas
oriundas da andlise dindmica ndo linear, para classificar
sinais de vozes saudaveis e patologicas, bem como
distinguir qual patologia esta afetando a qualidade
vocal. As patologias laringeas consideradas neste
trabalho sdo paralisia nas pregas vocais, edemas de
Reinke e nodulos vocais. As medidas empregadas,
oriundas da andlise dinamica no linear sao: Dimensao
de correlacdo, entropia de correlagdo, entropia
aproximada, entropia de Shannon, entropia de Tsallis,
expoente de Hurst, maior expoente de Lyapunov e
primeiro minimo da fungdo de informacdo mutua.
A técnica de analise de discriminante quadratica ¢
aplicada para classificar os sinais em saudaveis ou
patologicos, considerando as caracteristicas de forma
individual e combinada.

No intuito de melhorar as taxas de classificagao
na discriminagdo entre patologias ¢ realizada uma
combinagdo das medidas da analise ndo linear com
coeficientes LPC (Linear Prediction Coding), obtidos
a partir da analise linear para o modelo de produgao
da fala. O objetivo dessa combinagdo ¢ investigar se
caracteristicas de abordagens diferentes podem extrair
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informagdes que, combinadas, possam refletir mais
especificamente as desordens vocais provocadas pela
presenca de uma determinada patologia na laringe.

Materiais e Métodos

Base de dados

Neste trabalho, os sinais processados sdo provenientes
da base de dados comercialmente disponivel, a
Disordered Voice Database, Modelo 4337, gravada
pelo Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI)
(Kay Elemetrics, 1994). A base de dados contém
pronuncias sustentadas da vogal /a/, sendo 53 arquivos
de locutores com voz saudavel e 657 com vozes
patologicas (vozes afetadas por patologias laringeas).
Foram selecionados 130 sinais, sendo os 53 sinais
de vozes saudaveis e 77 sinais de pacientes com
patologia na laringe (31 com edema de Reinke,
28 com paralisia ¢ 18 com nddulos). Os sinais de
vozes saudaveis, originalmente amostrados a uma
frequéncia de 50.000 amostras/s, foram subamostrados
a 25.000 amostras/s para equiparar o numero de
amostras aos sinais patologicos. Os sinais de vozes
tém duragdo média de um segundo para os sinais
patologicos e de 3 segundos para os sinais de vozes
saudaveis. Os sinais disponibilizados na base de dados
sd0 previamente processados, por isso, ndo contém
intervalos de siléncio antes ou depois da elocucao.
Evitando, assim, quaisquer problemas frequentemente
encontrados em inicio e fim de gravagao.

Metodologia

O sistema de classificacdo ¢ representado de forma
resumida pela Figura 1. Ap6s a aquisi¢ao do sinal por
um microfone, o sinal armazenado em um computador
pessoal € processado. Sdo analisados 960 ms de cada
sinal de voz, sendo 30 quadros de 32 ms, de forma
a preservar a estacionariedade. A seguir ¢ feita a
extracdo de caracteristicas e logo apos a classificacao
dos sinais. Sao realizadas duas abordagens distintas
para a extracdo de caracteristicas: uma abordagem
paramétrica, baseada no modelo linear de producao
da fala, e outra em medidas obtidas a partir da analise
dindmica nao linear. Na abordagem paramétrica, os
coeficientes LPC sdo extraidos de cada sinal, ap6s
sua segmentagdo, configurando um vetor de ordem
p (ordem do filtro de predigdo) para cada segmento.
Neste trabalho sdo utilizados diferentes valores de p
(12, 16, 20 e 24), com o intuito de avaliar o efeito
do aumento da ordem de predi¢do no desempenho
da classificacdo.
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Extracdo de caracteristicas

Apds a segmentagdo do sinal ¢ realizada a extracdo
de caracteristicas, feitas sob as duas abordagens para
o modelo de producgao de fala (linear e ndo linear),
descritas a seguir.

Anadalise dindmica ndo linear

A analise dindmica de sinais pode ser feita por meio
de um modelo matematico associado ao sistema de
produgdo desses sinais ou por meio da analise de
séries temporais. O ponto essencial desta analise ¢
que uma série temporal contém informagdes sobre
variaveis ndo observaveis do sistema, o que permite
a reconstrugdo do espaco de estados (Savi, 2006).
Cada sinal de voz a ser analisado corresponde a uma
série temporal.

Aquisigdo do sinal

Extracdo de
caracteristicas

Padrdes de referéncia/
Padrdes de teste

Classificador

:

Resultado: Saudéavel ou Patologica (paralisia, edema ou nddulo)

Figura 1. Diagrama em blocos do sistema de classifica¢ao de vozes
patologicas.
Figure 1. Block diagram of pathological voices classification system.

®
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A técnica de reconstrugdo do espago de estados
¢ baseada no teorema da imersao de Takens (1981).
Ele demonstrou que, com o uso da técnica dos
tempos de retardo, ou método das coordenadas
defasadas, ¢ possivel reconstruir certas propriedades
topologicas do espago de estados (atrator) a partir da
série temporal, {x,} em que vetores & m-dimensionais
sao reconstruidos, de forma que:

&l-={x(tl-),x(tl-+T),.‘.,x(ti+(m—l)‘c)} (1)

onde,i =1, 2,..., T— (m — 1)1, T é o numero total
de amostras, m ¢ a chamada dimensao de imersédo e
T € 0 passo de reconstruc@o ou tempo de defasagem
(Fiedler-Ferrara e Prado, 1994).

A determinagao eficiente dos pardmetros de
reconstrugdo (tempo de defasagem e dimensdo de
imersao) ¢ de extrema importancia para a identificacao
dos invariantes geométricos do sistema, tais como a
dimensdo do atrator e os expoentes de Lyapunov. A
partir da reconstruc@o do espago de fases dos sinais
analisados ¢ realizada a extracdo das medidas de
dinamica nao linear.

Na Figura 2 esta ilustrada a reconstrugdo em duas
dimensdes do atrator de um dos sinais de voz analisados
utilizando: (a) um passo de reconstru¢ao bem menor
do que o adequado (T = 1); (b) utilizando um passo
de reconstrugdo “6timo” determinado com o uso da
fun¢@o de informagao mutua (t = 5); e (c) usando
um passo bem maior do que o adequado (T = 10).

O método utilizado para obteng@o do passo de
reconstrucdo, utilizado neste trabalho, ¢ devido a
Fraser e Swinney (1986) e esta baseado na fungdo de
informagdo mutua. Neste método, o valor do tempo
de defasagem ideal corresponde ao primeiro minimo
local, quando este existir, da fungao de informagao
mutua média /(7).

0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
0.4 04 04
=02 702 202
> 0.0 < 0.0 % 0.0
0.2 02 0.2
0.4 0.4 0.4
0.6 0.6 -0.6
1.0 05 00 05 1.0 10 05 00 05 10 ~L0O 05 00 05 10

(1)

Figura 2. Reconstrucdo do atrator da vogal sustentada /a/ em um intervalo de 32 ms. Parametros: m =2 e a) T = | amostra, b) T=5 amostras

e ¢) T= 10 amostras.

Figure 2. Atractor reconstruction of the sustained vowel /a/ for a 32 ms frame. Parameters: m = 2 and a) © = 1 sample, b) T = 5 samples

and ¢) T = 10 samples.
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Fungao de informagdo miitua

A informag¢do mutua média fornece as mesmas
informagdes que a funcao de correlagdo fornece
em sistemas lineares sendo, na realidade, um tipo
de generalizagdo para sistemas ndo lineares (Savi,
2006). Na Figura 3 esta ilustrado o comportamento
da I(t) em fungdo de T, para 0 mesmo segmento do
sinal cujo atrator estd mostrado na Figura 2. A linha
tracejada indica o ponto onde ocorre o primeiro
minimo de /(1) (FMMI — First Minimum of Mutual
Information) e assim a determinagdo do passo de
reconstru¢@o “o6timo” para este segmento (T = 5).

A partir de um histograma de b intervalos de
classe (bins), criado para estimar a distribui¢do de
probabilidade dos dados de um sinal x(7), a informagao
mutua média entre x(¢) e sua versao defasada x(¢ + 1)
¢ estimada por meio da expressao:

(1) = i § B (x(),x(t +7))log,

i=1j=1

F; (x(l),x(t + 1:))
[g(x(t))z;(x(m))] )

em que P(x(?)) € a probabilidade de que o sinal x(?)
assuma um valor dentro do i-ésimo intervalo do
histograma, P (x(#+1)) ¢ a probabilidade de que
x(t + 1) esteja no j-¢simo intervalo e P, (x(7), x(¢+1))
¢ a probabilidade de que, simultaneamente, o sinal de
x(?) esteja no i-ésimo intervalo e x(¢ + T) no j-ésimo
intervalo (Kantz e Schreiber, 2004).

Dimensdo de correlagdo

A dimensédo de correlacdo, uma das formas mais
comuns de se calcular a dimensao de um atrator, ¢
uma medida geométrica de uma trajetoria no espago de
fase que descreve o quanto dois pontos dessa trajetoria
sdo correlacionados. Ela mede a probabilidade de se
encontrar um par aleatdrio de pontos dentro de um
determinado volume elementar (Savi, 20006).

0.0 - : : : :
0 5 0 15 20 25 30

Fung¢ao de informagao mutua

Passo de reconstru¢do (amostras)

Figura 3. Fun¢do de Informagao Mutua e determinagdo do passo de
reconstrucdo 6timo para um segmento de 32 ms da vogal sustentada /a/.
Figure 3. Mutual Information Function and the determination of
optimal reconstruction step for a 32 ms frame of /a/ sustained vowel.
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Grassberger ¢ Procaccia (1983) desenvolveram um
algoritmo para o calculo da dimensao de correlacao,
em que a probabilidade de se ter dois pontos do atrator
numa caixa de lado € ¢ aproximada pela probabilidade
de que a distancia entre dois pontos seja menor que €.
Esse algoritmo fornece um limite inferior ¢ um valor
aproximado para a dimensao fractal (Fiedler-Ferrara
e Prado, 1994).

Seja ¢(¢) a fragdo de pontos do atrator que esta
dentro de uma hiperesfera de raio €, centrada no
ponto & (i-ésimo vetor de imersdo m-dimensional).
Essa fracdo ¢ expressa pela relacdo:

&i_E_ij)

(e)=i§e(s— 3)
1@=3Z

sendo N o niimero de pontos no atrator. A fungao
degrau O(x) étalque 6=1sex>0,e0=0sex <O0.
Define-se a integral de correlagdo C (g) como:

1 N
lim ¥ gq(g)

C,(e)=
n(®) N =1 N jmi(iz))

“4)
A dimensao de correlacdo € entdo calculada, para
cada valor de m, como:

logC,,(e)

D, [] lim
log(e)

£-0

®)

ou seja, D, € a inclinagdo de uma reta definida pelo grafico
log C (¢) x log (€), para um valor infinitesimal de €.

Na Figura 4 ¢ apresentado o comportamento da
dimensdo de correlagdo, em fungdo de m e de €, para
um segmento de 32 ms de um sinal de voz saudavel.
A fim de se estimar o valor de D, em cada segmento
do sinal sdo consideradas as inclina¢des da integral
de correlagao para diferentes dimensdes de imersao,
com m variando de 4 a 10.

Dimensao de correlagdo

Figura 4. Comportamento da dimensdo de correlagdo para um
segmento de 32 ms de um sinal de voz saudavel em fungdo da
dimensdo de imersdo e do valor de €, em que as curvas correspondem
as diferentes dimensdes de imersdo (m = 4, ..., 10) de baixo para
cima, respectivamente.

Figure 4. Correlation dimension behavior for a 32 ms segment of
a healthy speech signal in function of the embedded dimension and
€ value, wherein the curves correspond to the different embedded
dimensions (m =4, ..., 10) upwards, respectively .

7
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A partir da inspegao visual do comportamento dos
valores da dimensdo de correlagdo em fung¢do de m
e de € € levado a efeito a determinacdo do valor de
€ que oferece o menor coeficiente de variagdo entre
as curvas dentro de um intervalo de convergéncia. O
valor de D, para o segmento € estimado como sendo
a média dos valores obtidos de cada curva para este
valor de €. Para o segmento ilustrado na Figura 4,
o quadrado sobreposto ao grafico indica os valores
encontrados (¢ = 0,050 e D, = 1,43).

Entropia de Shannon

Dado um determinado sinal, a entropia de Shannon,
H,, ¢ definida como (Shannon, 1948):

M
H, Z_EPiIng (Pi) (6)

em que p, € a probabilidade de que o sinal pertenca
aum intervalo i e M é o nimero de particdes em seu
espaco de fase.

A entropia de Shannon, /, ¢ a medida de
informag@o necessaria para localizar um sistema em um
determinado estado, significando que H, ¢ a medida da
incerteza sobre o sistema fisico (Torres et al., 2003).
As medidas de entropia avaliam o grau de desordem
de um sinal, podendo ser empregadas para avaliar as
desordens nos sinais de vozes afetados por patologias
na laringe (Little et al., 2007; Scalassara et al., 2008).

Entropia de correlagdo

O procedimento de Grassberger-Procaccia, permite
estimar a entropia de Correlagdo, K, a partir das
integrais de correlagdo C (¢) (Equagdo 4), da seguinte
forma:

Ky (&)=2In 7CC'" 1(2) )

em que T € o passo utilizado na reconstrugdo e m é a
dimensao de imersdo.

Na Figura 5 ¢ apresentado o comportamento da
entropia de correlagdo, em funcdo de m e de €, para
um segmento de 32 ms de um sinal de voz patologico.
A fim de se estimar o valor de K, em cada segmento
do sinal sdo consideradas as curvas com os valores
da entropia de correlagdo para diferentes dimensoes
de imersdo, com m variando de 4 a 10 e diferentes
valores de €.

A partir da inspegao visual do comportamento dos
valores da entropia de correlagdo em fungdo de m e
de € ¢ levada a efeito a determinag@o do valor de €
que oferece o menor coeficiente de variagdo entre as
curvas dentro de um intervalo de convergéncia. O
valor de K, para o segmento ¢ estimado como sendo
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Figura 5. Comportamento da entropia de correlagdo para um
segmento de 32 ms de um sinal de voz patoldgico, em fungao da
dimensio de imersao e do valor de € em que as curvas correspondem
as diferentes dimensdes de imersao (m = 4,...,10), de baixo para
cima, respectivamente.

Figure 5. Behavior of entropy correlation for a 32 ms frame of a
pathological speech signal related to embedded dimension and €
value, wherein the curves correspond to the different embedded
dimensions (m =4, ..., 10), upwards, respectively.

a média dos valores obtidos de cada curva para este
valor de €. A entropia de correlagdo do sinal ¢ tomada
como sendo a média calculada sob todos os segmentos
do sinal analisado. No caso do segmento ilustrado na
Figura 5, o quadrado sobreposto ao grafico indica os
valores encontrados (€ = 0,031 e K, = 0,184).

Entropia aproximada

A entropia aproximada, ApEn, ¢ uma medida da
informagdo condicional média gerada por pontos
divergentes numa trajetoria no espacgo de fase
(Arias-Londono ef al., 2011). Considerando valores
fixos para m ¢ €, e considerando os vetores dados na
Equagdo 1, a entropia aproximada ¢ definida como
(Pincus, 1991):

1 m _ mtl
ApEn(m.e)= lim [¢" (&) 0" (¢)] (8)
em que,
0"(&)=(N-m+1)"! Ngﬂ logg(g) )

e ¢(¢) é definida pela Equagdo 3 e N é o niimero de
vetores do atrator reconstruido em uma dimensao de
imersdo minima .

A capacidade de discriminar mudangas de
complexidade a partir de uma quantidade relativamente
pequena de dados faculta a aplicagdo da ApEn em
uma variedade de contextos, incluindo processos
deterministicos, caoticos e estocasticos (Pincus, 1991).
Embora a medida da entropia aproximada ndo seja
uma medida de caos, ela quantifica a regularidade do
processo de imersdo em séries temporais (Torres et al.,
2003).
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Entropia de Tsallis

A entropia de Tsallis ¢ uma generalizagdo da entropia
de Boltzmann-Gibbs (Chakrabarti e De, 2000). E
definida como (Tsallis, 1988):

b, = mZEpl (10)
q-1
em que gel caracteriza a generalizacdo e {p,}
sdo as probabilidades associadas com as W (W €l
configuragdes possiveis do sistema. A entropia de
Boltzmann-Gibbs ¢ encontrada quando, no limite, g—1.
A principal caracteristica da entropia de Tsallis
¢ a sua nao aditividade (Tavares, 2003). Isto é, a
informacao contida em um sistema composto nao
¢ a simples soma da informagao dos subsistemas
que o compdem. As entropias de Shannon e de
Boltzmann apresentam a aditividade como uma de
suas caracteristicas. A ideia principal da utilizagao
da entropia de Tsallis ¢ verificar a contribuicao do
parametro entropico (¢) na avaliagao de caracteristicas
ndo extensivas (interagdes ndo lineares) presentes na
dinamica das séries temporais (Silva, 2010).

Expoentes de Lyapunov

Os expoentes de Lyapunov estao relacionados a taxa
média de divergéncia ou de convergéncia exponencial
de orbitas vizinhas no espaco de fase. Geralmente,
um sistema contendo pelo menos um expoente de
Lyapunov positivo ¢ definido como cadtico, por outro
lado, um sistema sem nenhum expoente positivo é
regular (Jiang et al., 2006).

Neste trabalho ¢ utilizada uma rotina do pacote
TISEAN (Hegger et al., 1999) a fim de se obter o
crescimento exponencial médio das distancias entre
duas trajetorias, que ¢ baseada no algoritmo de Kantz
(1994). O programa basicamente gera os resultados
da expressao (Kantz e Schreiber, 2004):

N
S(An):i Y In 1 b
N =1 ‘U(S”O) 5,98, )

(11)

Sn0+An = Sp+an ‘

onde, S(An) ¢ chamado de fator de crescimento
(stretching factor), S, sdo os vetores de imersdo
e v(S ) ¢ a vizinhanga de S com didmetro €. Na
Figura 6 esta ilustrado o comportamento de S(An)
em funcdo do nimero de iteragdes An, para trés
diferentes valores de € e m variando de 4 a 8. A
linha reta representa a inclinagdo média das curvas
mostradas e sua inclinagdo € a estimagao para o maior
expoente de Lyapunov, A,.
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S(An)

-3.8 :
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An
Figura 6. Comportamento de S(An) em fungao do numero de iteragdes,
deeedem(m=4..38).

Figure 6. Behavior of S(An) related to iteration number, € and m
(m=4..8).

Expoente de Hurst

O parametro ou expoente de Hurst (Hurst, 1951) ¢ uma
medida de autossimilaridade que vem sendo empregada
em diversas areas, tais como: gerenciamento de trafego
autossimilar de redes de computadores (Gomes et al.,
2001), reconhecimento de padrdes sonoros para
avaliagdo de sons pulmonares (Custodio, 1999),
sistemas de reconhecimento de locutor (Sant’Ana et al.,
20006), deteccao de diferentes areas do cérebro
(Rodriguez-Sanchez et al., 2008) e analise de sinais
EEG (eletroencefalograma) (Natarajan et al., 2004),
entre outros. Em processamento de sinais de voz,
este parametro tem sido empregado por representar o
comportamento estocastico da voz (Fantinato, 2008).
Além disso, apresenta um baixo custo computacional,
podendo ser obtido em tempo real, durante atividade
da fala (Sant’Ana et al., 2006).

Quanto maior o valor do pardmetro de Hurst, maior
¢ o impacto das autocorrelagdes no desempenho do
sistema. Além disso, pequenas variagdes no parametro
de Hurst podem significar mudangas significativas
no comportamento dos sinais, caracterizando o grau
de desordem do mesmo (Gomes et al., 2001). O
estimador R/S, empregado neste trabalho, ¢ um dos
mais conhecidos e simples métodos para estimar o
grau de dependéncia de uma sequéncia amostral.
A estatistica R/S ¢ a soma parcial dos desvios, em
relag@o a sua média, de uma sequéncia reescalonada
pelo seu desvio padrio (Alvarez-Ramirez et al., 2008).

Se o processo estocastico associado a sequéncia
¢ escalonada sobre certo dominio 7, a estatistica R/S

segue a equacio:
R/S=an"

(12)

em que R/S é a distancia reescalonada (dividida pelo
desvio padrdo), a ¢ uma constante e [ ¢ o expoente
de Hurst.

Analise preditiva linear

A ideia basica na predigdo linear é a de que o valor
de uma amostra pode ser aproximado (predita), por
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combinagdo linear dos valores das amostras anteriores,
levando em consideragao a correlagdo entre estas.
Os coeficientes de predigdo linear ou coeficientes
LPC (Linear Predictive Coding) sdo estimados por
minimizagao do erro quadratico entre a amostra atual
e a sua predi¢ao (O’Shaughnessy, 2000; Rabiner e
Juang, 1993).

O modelo linear de produgao da fala incorpora os
efeitos dos pulsos glotais, trato vocal e da radiagao dos
labios como um filtro linear (Rabiner e Schafer, 1978).
A fonte ¢ uma sequéncia de impulsos quase periodicos
utilizados para gerar sons sonoros ou a adi¢do de uma
sequéncia de ruido aleatdrio para sons surdos.

Um fator de ganho, G, ¢ ajustado para controlar a
intensidade da excitagdo. Combinando os efeitos dos
pulsos glotais do trato vocal e da radiacdo, o modelo
pode ser representado por uma fungao de transferéncia
de apenas polos, H(z), como:

G

HE=1- ok)z "

(13)

Os termos a(k) representam os coeficientes de
predicao linear (coeficientes LPC) e p a ordem do
filtro de predicao.

O método LPC estima cada amostra de voz baseado
numa combinagdo linear de p amostras anteriores. Um
valor de p maior representa um modelo mais preciso.
A analise LPC fornece um conjunto de parametros
da fala que representa o trato vocal. Espera-se que,
qualquer mudanga na estrutura anatomica do trato
vocal, devido a patologia, afete os coeficientes LPC.

Classificacdo

Apos a extracdo das caracteristicas, tanto pela analise
linear quanto pela ndo linear, ¢é realizado o processo
de classifica¢@o. Neste processo, ¢ aplicada a analise
discriminante quadratica (QDA), com validacao
cruzada, em que sao utilizados 10 subconjuntos (folds).
Sao avaliados os desempenhos de classificadores
implementados com cada uma das caracteristicas, de
forma individual, e de classificadores implementados
a partir da combinac@o dessas caracteristicas.

Outros classificadores sdo implementados com
coeficientes LPC de ordem p, variando de 12 a 24
(p=12,16,20 e 24). Apo6s a avaliacdo individual de
cada método (linear e nao linear), sdo construidos
vetores hibridos, em que a cada vetor LPC de ordem p,
sdo adicionadas as medidas ndo lineares. Uma nova
avaliacdo de desempenho ¢ realizada a partir dos
vetores hibridos.

Para avalia¢do de desempenho do processo de
classificacdo, trés medidas sdo utilizadas: acuracia,
sensibilidade e especificidade. A Acuracia mede a
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taxa de classificacdo correta global do teste, ou seja,
a capacidade do teste de identificar corretamente
quando ha e quando ndo ha presenca da doenga. A
Acuracia (Equagdo 14) ¢ definida como a relagao
entre todos os sinais corretamente classificados e o
nimero total de sinais avaliados

VP +VN
VP+VN + FP+FN

Acurdcia = (14)
em que VP representa os verdadeiros positivos, ou
seja, o nimero de sinais classificados corretamente
como patoldgicos; VN representa os verdadeiros
negativos, ou seja, em quantos sinais foram detectados
a auséncia correta da patologia; FP, os falsos positivos,
ou a quantidade de sinais saudaveis classificados
erroneamente como patologicos e FN os falsos
negativos, ou seja, a quantidade de sinais patologicos
classificados erroneamente como saudaveis.

A Sensibilidade mede a capacidade do teste em
identificar corretamente a doenca entre aqueles que a
possuem, ou seja, o quio sensivel é o teste. E a relagdo
entre os sinais patologicos corretamente classificados
e o numero total de sinais patologicos, dada por:

(15)

VP

Sensibilidade = —————
VP+ FN

A Especificidade mede a capacidade do teste
em excluir corretamente aqueles que ndo possuem a
doenga, ou seja, o quo especifico ¢ o teste. E a relagio
entre os sinais saudaveis corretamente classificados
¢ 0 numero total de sinais saudaveis:

VN
VN + FP

Especificidade = (16)
Os resultados obtidos no processo de classificacao
sao apresentados a seguir.

Resultados

Na Tabela 1 sdo apresentados os valores de acuracia
obtidos com o uso de cada uma das medidas da analise
dindmica nao linear (MNL), para a classificagdo entre
vozes saudaveis (SDL) e patologicas (PTL), usando a
analise discriminante quadratica (QDA — Quadratic
Discriminant Analysis). A classe dos sinais patologicos
inclui os sinais afetados por edema, nddulos e paralisia
nas pregas vocais. O expoente de Hurst, H, foi o
parametro mais eficiente em capturar as desordens
vocais presentes nos sinais de vozes patologicas,
comparadas aos sinais de vozes saudaveis, tendo a
maior acuracia no processo de classificagao.

Na Tabela 2 sdo apresentados, inicialmente,
os resultados obtidos na classifica¢do entre vozes
saudaveis e patologicas (SDL x PTL), mediante a
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combinagdo das medidas. Observa-se que, com a
combinacdo de apenas quatro medidas, entre as oito,
foi obtida a maior acuracia (96,03 + 4,11), com as
medidas entropia de Shannon (#,), entropia de Tsallis
(Hq), expoente de Hurst (H) e a dimensao de correlagao
(D,). O acréscimo das trés medidas ao expoente de
Hurst proporcionou um aumento de cerca de 9% no
valor da acuracia, alcangcada com o uso individual
desta caracteristica.

As patologias sdo separadas em classes diferentes
(paralisia, edema ou nodulo) e comparadas aos sinais
saudaveis, constituindo as seguintes comparagdes:
saudavel x edema (SDL x EDM), saudavel x paralisa
(SDL x PRL) e saudavel x nédulo (SDL x NDL).
Como apresentado na Tabela 2, nesses casos, as
taxas de acurdcia média s@o superiores a 97%, com
todas as taxas de especificidade chegando a 100%,
o0 que significa que nenhum sinal saudavel testado
foi considerado patoldgico. O expoente de Hurst e
as entropias de Shannon e de Tsallis aparecem em
todas as combinagoes, associando-se a outras medidas
no caso da discrimina¢ao entre saudavel ¢ edema e
entre saudavel e paralisia.

Na distingdo entre patologias, observa-se pela
Tabela 2, mesmo com a combina¢do das medidas,
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a acuracia média atingiu no maximo 86%, enquanto
que os valores de sensibilidade média ndo chegaram a
75%. Dessa forma, visando aumentar o desempenho
na classificagdo, foi investigada a influéncia do uso
combinado das medidas da anélise ndo linear com os
coeficientes LPC na discriminagdo entre as patologias
consideradas. Nas Figuras 7 a 9 sdo mostrados os
resultados obtidos na discriminag@o entre paralisia
e edema, paralisia e nodulo e entre edema e nodulo,
respectivamente.

Paralisia x Edema

Acuracia média (%)
o)
)

12 16 20 24
Numero de coeficientes LPC
®m MNL @ LPC m MNL+LPC
Figura 7. Classificacdo entre vozes afetadas por paralisia e sinais
afetados por edema nas pregas vocais.

Figure 7. Classification between voices affected by vocal fold paralysis
and vocal fold edema.

Tabela 1. Avaliacdo de desempenho das medidas individuais — valores de Acuracia (%) obtidos na classificagdo entre vozes saudaveis e

vozes patologicas.

Table 1. Performance evaluation of individual measures — values of the obtained accuracy in classification between healthy and pathological

voices.

Medidas Saudavel x Patolégica Saudével x Edema Saudavel x Paralisia Saudavel x Nédulo
A 54,51 £8,23 61,22 £ 11,05 58,55+£9,99 52,32 13,08
FMMI 62,55+ 5,74 60,22 + 8,48 68,64 + 10,10 58,21 + 14,46
H, 60,85 + 8,31 69,44 + 8,82 65,82+ 6,07 74,64 + 8,03
H, 62,61 £9,21 67,44 £7,18 68,55+ 7,66 76,07 + 6,82
H 87,09 +591* 85,67 +5,13* 88,09 + 7,53* 94,29 + 5,28*
ApEn 56,60 + 6,72 68,06 + 6,15 69,29 + 13,51 66,67 + 10,37
D, 79,36 10,77 84,58 + 8,87 87,50 £ 8,09 82,62 + 12,54
K 52,88 £ 5,09 60,97 £ 10,32 61,96 + 11,98 57,38 +8.,81

2

*Acuracia maxima.
*Maximum accuracy.

Tabela 2. Avaliacao de desempenho das medidas combinadas — valores de acuracia obtidos na classificagdo entre vozes saudaveis e

patologicas e entre as patologias.

Table 2. Performance evaluation of combined measures - values of the obtained accuracy in classification between healthy and pathological

voices and among pathologies.

Classificacio Caracteristicas Acuriacia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)
SDL x PTL H,H,HeD, 96,03 + 4,11 94,46 + 5,13 98,00 + 4,52
SDL x EDM H,H_,H,D,eK, 98,75 +2,83 96,67 + 7,54 100
SDL x PRL FMMI, H,D,e H ouH, 97,50 + 3,77 93,33 £ 10,05 100
SDL x NDL H,HeH 98,57 +£3,23 95,00 + 11,31 100
PRL x EDM A, FMMI, H_, ApEn,D, ¢ K, 77,00 + 14,59 74,17 + 18,74 81,67+ 18,17
PRL x NDL A, H, ApEn, D, e K, 86,00 + 11,03 65,00 + 29,66 96,67 + 14,94
EDM x NDL A, FMMI,H,H,HeD 76,00+ 9,51 55,00 + 26,39 86,67 + 12,31

n
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Paralisia x Nodulo

Acuracia média (%)
[oe]
S
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12 16 20 24
Numero de coeficientes LPC
E MNL @ LPC m MNL+LPC
Figura 8. Classificacdo entre vozes afetadas por paralisia e sinais
afetados por nodulos nas pregas vocais.

Figure 8. Classification between voices affected by vocal fold
paralysis and vocal nodules.

Edema x Nodulo

Acuracia média (%)
o0
S
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 J

12 16 20 24
Numero de coeficientes LPC
B MNL @ LPC m MNL+LPC
Figura 9. Classificacdo entre vozes afetadas por edema e sinais
afetados por nodulos nas pregas vocais.

Figure 9. Classification between voices affected by vocal fold Edema
and vocal nodules.

Na discriminagio entre paralisia ¢ edema, a taxa de
acuracia sai de 96,55% + 1,51%, com 12 coeficientes
LPC para 99,24% + 0,52%, com 24 coeficientes.
Além do acréscimo na acuracia média em mais de
18%, em relacdo ao uso dos melhores resultados
individuais (LPC), com a combinagdo (MNL e LPC),
o erro padrio caiu consideravelmente, aumentando
a confiabilidade do teste.

Na discriminagao entre paralisia e nodulo, a
acuracia de 86% s6 com as medidas ndo lineares,
cresce para valores maiores que 99%. Com
12 coeficientes LPC, a acuracia é de 99,19% + 0,55%,
com sensibilidade 100% e especificidade média de
aproximadamente 98%.

A acuracia média na classificac¢do entre edema e
nodulo, antes de 76% com as medidas ndo lineares
e cerca de 70% com LPC, chega a mais de 98% com
o vetor hibrido, com apenas 12 coeficientes. E, passa
dos 99% a partir de 16 coeficientes, quando associados
as medidas nao lineares.
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Discussao

Pelos resultados apresentados, constata-se que o
desempenho da classificag@o entre vozes saudaveis
e patologicas aumentou significativamente com a
combinagdo das medidas da analise dindmica ndo
linear. Nos melhores resultados, o expoente de Hurst,
que se destacou como melhor medida individual,
aparece em todas as combinagdes, juntamente com as
entropias de Shannon e de Tsallis, para a classificacdo
entre os sinais de vozes saudaveis e sinais afetados por
paralisa, edema ou nodulo. No entanto, essas medidas
ndo foram eficazes em discriminar entre patologias,
apresentando taxas inferiores as apresentadas na
discriminag@o entre vozes saudaveis e patologicas.

A analise LPC, comparada as outras medidas
empregadas, mostra-se mais eficaz em discriminar
entre patologias. Observa-se que o valor da acuracia
aumenta com o aumento da ordem de preditor. Além
disso, o desempenho na classificagdo entre patologias
melhora significativamente ao combinar as medidas
ndo lineares com os coeficientes LPC.

E importante considerar que o aumento na ordem
dos coeficientes LPC esta associado a um maior volume
de dados a serem processados, aumentando o custo
computacional. No entanto, caso seja mais relevante a
precisdo do diagnostico do que a realizacdo da analise
em tempo real, ¢ possivel optar por empregar uma
maior quantidade de coeficientes LPC. Observa-se
pelos resultados, que o valor da acuracia ndo teve um
aumento tdo consideravel com o aumento da ordem
de predigdo além de 16 coeficientes.

Conclusao

A partir dos resultados obtidos, constata-se que as
medidas ndo lineares conseguem capturar bem as
desordens vocais provocadas por patologias nas
pregas vocais, como nodulos, edemas e paralisia.
A consideragdo das nao linearidades inerentes ao
processo de producdo da fala e sua consequente
analise utilizando medidas ndo lineares ¢ eficiente em
distinguir um sinal saudavel de um sinal patolégico,
comprovadamente com as patologias consideradas
no trabalho (edema, paralisia e nddulos nas pregas
vocais). Entretanto, observa-se que a abordagem
pelo modelo linear de produgao da fala, em que os
coeficientes LPC modelam o trato vocal, consegue
distinguir melhor as especificidades existentes nas
patologias analisadas, notadamente quando combinadas
a abordagem ndo linear. As mudangas nas estruturas
anatOmicas do trato vocal e da fonte (laringe) foram
bem retratadas com a combinagao das duas abordagens,
sendo a principal contribuic@o deste trabalho. Com a
abordagem hibrida, o desempenho na distin¢ao entre
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as patologias obteve um aumento consideravel. Isto
denota que o método empregado ¢ bastante promissor
na tarefa de discriminar entre vozes saudaveis e vozes
afetadas por patologias laringeas, bem como entre
patologias. Espera-se que os métodos apresentados
nesta pesquisa contribuam ainda mais para a detecgdo
precoce das doengas da laringe, auxiliando no seu
diagndstico ou para monitorar seu progresso, buscando
assegurar os cuidados clinicos adequados e mais
conforto aos pacientes.
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