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Classificacao de desvios vocais utilizando o método
de decomposicao em modos empiricos
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Resumo— Desvios vocais sdo frequentemente monitorados por
especialistas em voz para avaliacio da qualidade vocal e tra-
tamento fonoterapico. Um método para analise de sinais nio
estacionarios é o método de decomposicio em modos empi-
ricos. Este estudo visa a classificacdo de sinais de voz como
saudavel ou com desvios rugosidade ou soprosidade. Foram
empregadas caracteristicas temporais e espectrais das funcoes
de modo intrinseco extraidas dos sinais. Para a classificacdo, foi
utilizada uma rede neural multilayer perceptron com algoritmo de
aprendizado supervisionado do gradiente conjugado escalonado.
Uma acuricia de 95,00% foi obtida na deteccio entre sinais de
vozes saudaveis e soprosos.

Palavras-Chave— Desvios Vocais, Decomposicio em Modos
Empiricos, Rede Neural.

Abstract— Vocal deviations are often monitored by voice speci-
alists for voice quality assessment and speech therapy treatment.
A method for analysis of non-stationary signals is the empirical
mode decomposition method. This study aims to classify vocal
signals as healthy or containing roughness and breathiness.
Temporal and spectral characteristics of the intrinsic functions
extracted from the signals were employed. For the classification,
a multilayer perceptron neural network was used with supervised
learning of algorithm scaled conjugate gradient. A 95 % accuracy
was obtained by detection between healthy and breathiness
signals.

Keywords— Vocal Deviations, Empirical Mode Decomposition,
Neural Network.

I. INTRODUCAO

A avalia¢do de qualidade da voz € um elemento importante
para o diagnéstico de desvio vocal. Até hoje, a avaliacdo
perceptual auditiva ainda € o principal método de medicao
da qualidade da voz no ambiente clinico, a qual é realizada
por especialistas treinados e seu julgamento depende da expe-
ri€ncia do profissional [1].

Nos tltimos anos vem aumentando o interesse dos pes-
quisadores e profissionais que tratam a voz (fonoaudidlogo
e otorrinolaringologista) pelo método de andlise acustica para
avaliacdo da qualidade vocal, criagdo de ferramentas para o
auxilio de diagnésticos de desordens vocais e classificadores
de patologias laringeas. Este tipo de andlise pode auxiliar o
profissional nas tomadas de decisdes para a determinacdo de
alteracdes da voz, avaliacdes de cirurgias, tratamentos medica-
mentoso e de reabilitagdo. A escolha acertada do método para
identificar o grau dos desvios, ou a presenca de patologias
laringeas, ainda € objeto de estudo [2].
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Técnicas de andlise de sinais em tempo-frequéncia consti-
tuem um importante avango na andlise de sinais. Tais técnicas
sdo apropriadas aos sinais biomédicos, pois sdo sinais que se
caracterizam por conteidos em frequéncias, sdo ndo lineares
e ndo estaciondrios [3].

Um método para andlise de sinais ndo estaciondrios € o
método de decomposicdo em modos empiricos [4], o qual
tem sido extensamente aplicado em muitas dreas da ciéncia
e engenharia, incluindo engenharia biomédica [5]. A decom-
posi¢do em modos empiricos decompde os sinais em funcdes
do tempo, do qual a informagdo espectral também pode ser
obtida através do espectro de Hilbert [6].

Em Kallem et al. [6] foi realizado um estudo para classi-
ficar sinais entre vozes sauddveis e patoldgicas utilizando a
decomposicdo em modos empiricos. Nesta pesquisa, foram
analisadas caracteristicas temporais e espectrais dos sinais,
através do espectro de Hilbert, obtendo uma classificacdo de
95,70% de acurécia.

J& em Yu et al. [7], foi utilizada a decomposi¢cdo em
modos empiricos para a andlise e classificagdo de sinais de
vozes (vogal sustentada /a/) diagnosticadas de acordo com a
intensidade do desvio vocal, na escala GRBAS. Este estudo
teve nos seus resultados a melhor classificagdo de 81,43% de
acuricia.

No presente estudo, a decomposi¢do em modos empiricos
é empregada para detectar os desvios vocais rugosidade (ir-
regularidade na vibracdo das pregas vocais) e soprosidade
(escape de ar audivel na voz) em sinais de voz. Caracte-
risticas temporais e espectrais foram extraidas das funcdes
de modo intrinseco. Para classificagdo foi empregada a rede
neural multilayer perceptron com o algoritmo de aprendizado
supervisionado do gradiente conjugado escalonado [8], a fim
de detectar padrdes de desvios vocais.

O artigo estd organizado da seguinte forma: sio apresenta-
dos, inicialmente, na Secdo I, a transformada Hilbert-Huang,
na Secdo III materiais e métodos e na Sec¢do IV os resultados,
seguidos das conclusdes, na Secdo V.

II. TRANSFORMADA DE Hilbert-Huang

A transformada de Hilbert-Huang (HHT, do inglés Hil-
bert—Huang Transform) € um método de andlise em tempo-
frequéncia e é composto por duas etapas: a primeira decompde
o sinal em fun¢des de modo intrinseco (IMF, do inglés
Intrinsic Mode Functions) utilizando o método de decompo-
sicdo em modos empiricos (EMD, do inglés Empirical Mode
Decomposition) que permite obter um conjunto de funcdes

z

base de forma adaptativa; a segunda € a andlise do espectro
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de Hilbert (HSA, do inglés Hilbert Spectral Analysis) que
possibilita a obtencdo de frequéncia instantanea do sinal [4].

Método de Decomposicio em Modos Empiricos - E uma
técnica adaptativa que permite a decomposi¢do de sinais nao
lineares e ndo estaciondrios em funcdes de modo intrinseco.
Uma fungdo de modo intrinseco tem que satisfazer duas
condicdes: i) o nimero de maximos ou minimos locais € igual
ao numero de vezes que a fungdo cruza o zero ou diferente de
uma unidade; ii) em qualquer instante de tempo, a média local
da envoltdria formada pela interpola¢do do extremos (maximos
e minimos) ¢é igual a zero [4].

A esséncia da EMD ¢ localizar localmente, de forma empi-
rica, todos os modos de oscilagdes através das caracteristicas
temporais do sinal. O processo sistematico para extrair as IMFs
é descrito a seguir [4]:

1) Identificar todos os minimos e maximos de um determi-

nado sinal de tempo discreto z[n];

2) Obter as envoltdrias superior () € inferior (Ej, ),
interpolando-se os pontos de maximos e minimos lo-
cais, respectivamente. Para isto adota-se a interpolagdo
polinomial de terceiro grau utlizando o método splines;

3) Calcular a média F,,.q = EswptBint dag envoltérias
superior e inferior e o sinal candidato a IMF h[n] é
obtido através de: h[n] = z[n| — Ened;

4) As trés etapas anteriores sdo executadas em um lago,
chamado de sifting, até que h[n] seja reduzido a uma
IMF c1[n], que deve estd em conformidade com as duas
condigdes para existéncia da IMF, que foram descri-
tas anteriormente. A primeira IMF contém as maiores
frequéncias de oscilagdo dos dados originais de z[n];

5) A primeira IMF c1[n] é subtraida de x[n] para obter o
residuo r1[n];

6) O residuo r1[n] serd o novo sinal para o ponto de partida,
as etapas mencionadas anteriormente sao repetidas para
encontrar todas as IMFs ¢;[n] e para que o residuo rg
ou se torne uma constante, ou uma fungdo mondtona, ou
uma fun¢do com um Unico maximo e minimo do qual
nenhuma outra IMF pode ser extraida.

Portanto, no final da decomposicdo, x[n] é representado

como a soma de K IMFs e um residuo rg, conforme
apresentado na Equacdo 1 [6].

K
x[n] =Zci[n] + ri(n] (1)

i=1
Amplitude e Frequéncia Instantanea - A HHT ¢ aplicada
nas IMFs obtidas de modo a obter a amplitude e a frequéncia
instantdnea do sinal [4]. Primeiro, o sinal analitico z; cor-
respondente a cada IMF ¢ obtido, como demonstrado pela

Equagdo 2 [6].

zin] = ¢i[n] + jH(ci[n]) )

Em que H(¢;[n]) é a transformada de Hilbert de c;[n].
Reescrevendo a Equagdo 2 para forma polar [6]:

zi[n] = a;[n]e’% M) (3)

A amplitude instantdnea € representada por a; e a fase
instantinea é representada por 6;. A amplitude instantinea e

fase instantinea sdo calculadas conforme as Equagdes 4 e 5,
respectivamente.

ailn] = /@[] + H*(ciln) )
0:ln] = tglw 5)

A frequéncia instantinea, w;, pode ser obtida conforme Equa-

¢do 6 [6]. a6,
i|n
win] = I (6)

Uma vez que a HHT tenha sido aplicada a todos as IMFs,
e calculadas as amplitudes e frequéncias instantaneas, o sinal
original z[n] pode ser expresso conforme a Equagdo 7 [6].

K
x[n] = Z a;[n]e [n]d[n] A
i=1

A parte real da Equacdo 7 permite uma distribuicdo tempo-
frequéncia-amplitude aliada ao espectro de Hilbert, H|w,n],
que é expresso por [6]:

K
H[wa TL] = Re Z a; [TL] ejwi [n]d[n] (8)
=1

III. MATERIAIS E METODOS
A. Base de Dados

O banco de dados dos sinais utilizados neste estudo €
proveniente do Laboratério Integrado de Estudos da Voz da
Universidade Federal da Paraiba, com o parecer de nimero
52492/12, aprovado pelo Comité de Etica da UFPB [9].

A coleta da voz foi realizada em uma cabine acustica, com
ruido ambiental inferior a 50 dB NPS. A taxa de amostragem
dos sinais € de 44.100 amostras/s. As vozes foram editadas no
software Sound Forge versdo 10.0, sendo eliminados os dois
segundos iniciais e finais da emissdo da vogal, devido a maior
irregularidade nesses trechos. A normalizagdo foi realizada no
controle “normalize” do Sound Forge, a fim de obter uma
padronizagdo na saida de dudio entre -6 e 6 dB [9].

Da base de dados foram selecionados sinais de vozes mas-
culinas e femininas totalizando 87 sinais, sendo 30 sinais de
vozes saudaveis e 57 sinais de vozes com desvio, sendo estes,
29 sinais de vozes com o desvio rugosidade e 28 sinais com
desvio soprosidade. Para a andlise acustica, foram selecionados
trechos de 2 segundos dos sinais.

B. Metodologia

Para cada sinal de voz da base de dados foram obtidas as
IMFs através do método EMD, como descrito na Secdo II.
Realizados os cdlculos para obter as IMFs, foram calculadas
as amplitudes e frequéncias instantdneas de acordo com as
Equacoes 2-8. Na etapa seguinte foi realizada a de extracdo de
caracteristicas. Como cada sinal gerou um nimero de IMFs
diferentes, decidiu-se ent@o trabalhar com as dez primeiras
IMFs de cada sinal, tomando como base o estudo de Kaleem
et al. [6]. A Figura 1 ilustra um conjunto de 10 IMFs
obtidas para um sinal de voz sauddvel, rugosa e soprosa,
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Fig. 1.
o sinal de voz com soprosidade.

respectivamente. Apds a extracdo de caracteristicas, os sinais
foram classificados e, por fim, os resultados foram obtidos.

Para a decomposi¢do dos sinais em IMFs foram usadas
funcdes da biblioteca disponibilizadas por Flandrin et al. [10].
Para calcular as amplitudes e frequéncias instantaneas foram
usadas fungdes disponibilizadas por Auger et al. [11].

Extracio de caracteristicas - Foram extraidas caracteristi-
cas temporais e espectrais de cada IMF. A primeira caracteris-
tica extraida foi a energia do sinal, que representa a intensidade
sonora do sinal [2]. A Equacdo 9 mostra como é calculada a
energia (F;) do sinal para cada IMF.

N
E;i=) ¢[n,i=1273 .,10 9)

n=1

Para as Equacgdes de 9-13, N representa o nimero total de
amostras da IMF (cada IMF possui 88.200 amostras) e o indice
¢ representa a IMF associada. A energia foi escolhida como
caracteristica, pois a amplitude do sinal em vozes sauddveis
tem menos varia¢cdes do que em sinais com desvios [6].

Devido a voz com desvio soprosidade ter ruidos em frequén-
cias mais altas [12], espera-se que estes ruidos se espalhem
pelo espectro HSA. A Figura 2 (a) mostra o espectro HSA
da IMF; para os sinais de vozes sauddveis, com desvio
rugosidade e com desvio soprosidade. Pode ser observado que,
para esta IMF, o sinal com desvio soprosidade tem mais ruidos
em altas frequéncias do que os sinais de vozes sauddveis e com
o desvio rugosidade.

Ja os ruidos das vozes com desvio rugosidade ocorrem em
frequéncias mais baixas [12]. A Figura 2 (b) mostra o espectro
HSA da IMFg para os sinais de vozes sauddvel, com desvio
rugosidade e com desvio soprosidade. Pode ser observado que,
para esta IMF, o sinal com desvio rugosidade tem mais ruidos
em baixas frequéncias do que os sinais de vozes saudéveis e
com desvio soprosidade.

Com base nas informagdes do comportamento do sinais
de vozes na escala energia-tempo-frequéncia, foram extraidas
quatro caracteristicas do espectro HSA de cada IMF, duas em

4
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Trés sinais de vozes decompostos em 10 IMFs. Em azul estd o sinal com voz sauddvel; em vermelho estd o sinal de voz com rugosidade; e em preto

relacdo a contribuicdo do tempo e duas em relagdo a contribui-
¢do da frequéncia. Com relac@o as contribui¢des referentes ao
tempo, tem-se a dispersdo da densidade de energia temporal
instantanea (D ET'T), que é demonstrada pela Equagdo 10 [13].

DETI; = 1=1,2,3,.,10 (10)

1 X
_ 2

N > lailn] — @il

n=1
Na Equacio 10, a representa a média aritmética temporal. Nas
Equagdes 10, 11 e 13, a representa amplitude instantanea.

A outra caracteristica analisada é a amplitude instantanea
ponderada pelo tempo (APT), apresentada na Equacao 11 [6].

APTfNanaZ n)),i=1273,.,10  (11)

Com relagdo as contribui¢des referentes a frequéncia, tem-

se a dispersdo da frequéncia instantanea (D F'I), descrita pela
Equacdo 12 [13].

N

1 2
DFI; = NZM[TL] —wil’,i=1,2,3,..10

n=1

(12)

Na Equacdo 12, @ representa a média aritmética da frequéncia
instantdnea. Nas Equacdes 12 e 13, w representa frequéncia
instantanea.

A outra caracteristica analisada é a amplitude instantanea
ponderada pela frequéncia instantanea (APF). A Equagdo 13
demonstra esta relacio [6].

N
1 )
APF; = Nﬂg l(ai[n] xwin]),i=1,2,3,..,10 (13)

Classificacdo - Apds extrair as cinco caracteristicas para
cada IMF de todos os sinais, foi realizada uma analise
estatistica do potencial discriminativo de cada caracteristica
com o intuito de identificar as medidas mais relevantes para
cada caso de classificagdo, proporcionando uma redugdo na
dimensionalidade dos dados. Nesta analise, foram realizados
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Fig. 2. Exemplo da andlise do espectro de Hilbert do sinais de vozes sauddveis, com desvio rugosidade e desvio soprosidade.

os testes de Kolmogorov-Smirnov para verificar a normalidade
da caracteristica, t-student para testes paramétricos e Mann-
Whitney para testes ndo paramétricos. O nivel de significAncia
considerado foi de 5% [14].

As Tabelas I e II mostram, através do valor-p, os resultados
do potencial discriminativo de cada IMF para o estudo de
caso: i) saudavel x soproso e ii) saudavel x rugoso. Somente
as caracteristicas que tiveram a hipétese nula rejeitada (em
negrito nas Tabelas I e II) foram usadas no classificador.

TABELA 1
POTENCIAL DISCRIMINATIVO SAUDAVEL X SOPROSO.

Caracteristica  IMFq IMF;  IMFs IMF4 IMF;5
E; 0,056 0,002 0,003 0440 0,351
DETI; 0,068 0,001 0,002 0,850 0,307
APT; 0,446 0,004 0,004 0374 0,512
DFI,; 0,088 0,201 0,015 0,593 0,073
APF; 0,060 0,097 0,028 0,056 0,210
Caracteristica IMFg IMF; IMFg IMFg IMFg
E; 0,752 0,283 0430 0,783 0,167
DETI; 0,720 0,926 0,134 0,575 0,217
APT; 0,779 0,201 0,700 0,567 0,299
DFI,; 0,297 0,408 0,114 0,506 0,014
APF; 0,241 0,236 0,053 0,076 0,140
TABELA 1I

POTENCIAL DISCRIMINATIVO SAUDAVEL X RUGOSO.

Caracteristica IMF; IMF2 IMF3 IMF; IMF;
FE; 0,544 0,096 0,105 0,709 0,010
DETI; 0,488 0,088 0,375 0,236 0,020
APT; 0,589 0,278 0,132 0,651 0,002
DFI,; 0,995 0,183 0,075 0,011 0,448
APF; 0,008 0,933 0,170 0,133 0,001
Caracteristica IMFg IMF; IMFgs IMFg9 IMFg
E; 0,053 0,181 0,732 0,632 0,937
DETI; 0,014 0,166 0,875 0,813 0,447
APT; 0,027 0457 0,863 0,064 0,989
DFI,; 0,665 0426 0212 0,146 0,003
APF; 0,022 0,093 0,260 0,400 0,626

O classificador utilizado foi o multilayer perceptron com o
algoritmo de aprendizado supervisionado do gradiente conju-
gado escalonado. Os sinais de vozes utilizados foram separa-
dos, aleatoriamente, em conjuntos distintos, dos quais % foram
utilizados para treinamento e % para teste, com validagdo
cruzada com dez testes distintos. Foram utilizados 5 neur6nios
na camada oculta e 2 na camada de saida. Na camada de
entrada, a quantidade de neur6nios variou de acordo com o
nimero de caracteristicas empregadas, podendo ser de 1 a 10
caracteristicas.

O desempenho do classificador foi medido usando trés me-
didas de desempenho: acurdcia (ACU), sensibilidade (SENS)
e a especificidade (ESP). A acurdcia mede a capacidade do
teste de identificar corretamente quando hd e quando ndo ha
presenca do desvio vocal. A sensibilidade é a capacidade do
teste em identificar corretamente o desvio vocal. A especifici-
dade € a capacidade do teste em excluir corretamente aqueles
que ndo possuem o desvio vocal [2].

IV. RESULTADOS

Nas Tabelas III e IV estdo apresentados os melhores resulta-
dos da classificacdo entre vozes sauddveis e soprosas, obtidos
com medidas individuais e combinadas. Essas combinagdes
foram feitas uma a uma com a intencdo de obter o melhor
resultado para classificacdo de padrdes desses sinais.

TABELA 111
MELHOR DESEMPENHO DE MEDIDAS INDIVIDUAIS NA CLASSIFICACAO
ENTRE SINAIS DE VOZES SAUDAVEIS E SOPROSOS.

Caracteristica ~ ACU (%) SENS (%) ESP (%)

FEo 76,00+4,35  89,16+£5,83  72,00£5,21
E3 75,33+4,84  92,50+5,33  71,00£5,95
DETIs 74,66+5,64  87,50+6,71  73,00%6,46
DETIs 74,33+4,66  87,66+£6,40  72,66+5,51
APT> 73,00+5,60  76,16+£6,87  79,33+4,11
APT3 79,004+5,64  83,33+5,95  80,00£6,93
DFI3 70,66+6,14  75,83+7,07  70,00£6,93
DF1Io 75,66+4,60 86,06+5,44  71,16£5,22
APF3 76,00+4,65 86,67+5,74  76,00£5,69
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TABELA 1V
MELHORES DESEMPENHOS DE MEDIDAS COMBINADAS NA
CLASSIFICACAO ENTRE SINAIS DE VOZES SAUDAVEIS E SOPROSOS.

Caracteristicas ACU (%) SENS (%) ESP (%)

88,00+2,63 85,004+4,08 97,504+2,50
Eg + APTy + APTs 95,0043,55 97,5042,50 96,00+4,00
Eg + APTy + APT3 + APF3 95,00£2,54 97,50+2,50 95,00+3,33

Eg + Eg + APTy + APT3 + APFy 93,33+2,72 95,0043,33 95,0043,33

Eg + APT3

As medidas que mais se destacaram para classificagdo
saudavel x soproso, foram: energia da IMF, (E5), energia da
IMFs (E3), amplitude instantdnea ponderada pelo tempo da
IMF; (APT5), amplitude instantanea ponderada pelo tempo
da IMF3; (APT3) e amplitude instantinea ponderada pela
frequéncia instantanea da IMF3 (APF3). Os melhores resul-
tados foram das combinagdes 3 a 3 e 4 a 4, obtendo 95% de
acuracia. Observa-se que as caracteristicas que se destacaram
estdo relacionadas as IMF,; e IMF;3, relacionadas as altas
frequéncias.

Nas Tabelas V e VI estdo apresentados os melhores resulta-
dos da classificagdo entre vozes sauddveis e rugosas, obtidos
com medidas individuais e combinadas.

TABELA V
MELHOR DESEMPENHO DE MEDIDAS INDIVIDUAIS NA CLASSIFICACAO
DOS SINAIS DE VOZES SAUDAVEIS E RUGOSOS.

Caracteristica  ACU (%) SENS (%) ESP (%)

Es 76,00+4,65 91,66+5,59  70,16%4,63
DETIs5 72,66+2,97  89,16+4,48  73,16%6,17
DETIg 71,33+4,97  81,00+£6,86  75,50+6,15
APTs 78,00+4,97  81,83+6,36  80,00+5,85
APTgs 71,66+5,58  78,50+7,92  75,83+7,05
DF1y 71,33+4,92  75,00+£6,45  75,1642,20
DFIo 70,66+7,45  71,00£7,33  83,3348,90
APF; 77,66+521  87,66+6,40  76,66+5,91
APF5 78,00+4,97  85,16+6,35  79,3346,05
APFg 73,00+5,02  73,66+6,34  81,66+6,67

TABELA VI

MELHORES DESEMPENHOS DE MEDIDAS COMBINADAS NA
CLASSIFICACAO ENTRE SINAIS DE VOZES SAUDAVEIS E RUGOSOS.

Caracteristicas ACU (%) SENS (%) ESP (%)

85,00£5,24 89,16£5,83 84,16+£5,25

APT5 + APFy

84,33+£6,06 86,67+5,85 86,00+5,18

Es + APTs + APF}

E5 + DETIg + APTs + APF; 81,33+4,61 86,00+5,13 85,00+5,52

Es + DETIg + APTs + APF; + APF5; 85,3343,83 95,0043,33 84,50+5,44

As medidas que mais se destacaram para classificacdo
sauddvel x rugoso, foram: energia da IMF;5 (E5), dispersao da
densidade de energia temporal instantanea da IMFg (DETI),
amplitude instantinea ponderada pelo tempo da IMF5 (APT5),
amplitude instantanea ponderada pela frequéncia instantanea
da IMF; (APF;) e amplitude instantdnea ponderada pela
frequéncia instantinea da IMF5 (APF5). Os melhores resul-
tados ficaram em média com 85,00% de acurdcia. Observa-se
que as caracteristicas que se destacaram estdo relacionadas as
IMF; e IMFg, relacionadas as baixas frequéncias.

A contribuicdo deste estudo estd na quantidade de caracte-
risticas utilizadas no vetor de classificacdo para a obtencdo

dos resultados, pois para atingir a acurdcia de 95,00% na
classificacdo entre vozes sauddveis e soprosas foi utilizado
um vetor com 3 caracteristicas e para atingir 85,00% de
acuricia na classificacdo entre vozes saudaveis e rugosas foi
utilizado um vetor com 2 caracteristicas. Quando comparados
com Kaleem et al. [6] que para chegar em seus resultados
utilizaram um vetor com 47 caracteristicas e Yu et al. [7] que
utilizaram um vetor de 65 caracteristicas.

V. CONCLUSOES

O método EMD mostrou-se eficiente, obtendo como melhor
resultado de classificagdo uma acurdcia 95,00% na detecgdo
entre sinais sauddveis e soprosos. Com estes resultados, pode-
se concluir que o método EMD pode ser considerado na ané-
lise acustica como uma ferramenta auxiliar na fonoaudiologia.
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