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Diferenciação entre Edema de Reinke e Nódulos
Vocais através de Parâmetros Não-Lineares da Voz

Gabriel A. R. Silva, Marco A. R. Alves, Bruno C. Bispo, María E. Dajer e Pedro M. Rodrigues

Resumo— Este trabalho tem como objetivo diferenciar distúr-
bios vocais relacionados com nódulo vocal e edema de Reinke
através de parâmetros não-lineares. Os parâmetros são obtidos
da banda completa e, por meio da transformada wavelet, de
sub-bandas de vogal sustentada. A wavelet que maximiza a
capacidade discriminante individual dos parâmetros é buscada.
Duas seleções dos parâmetros em sub-bandas são realizadas. Os
parâmetros em banda completa e em sub-bandas, e os conjuntos
selecionados são aplicados a vários classificadores com validação
cruzada leave-one-out. Acurácias de classificação de até 86,2%
são obtidas sem seleção de parâmetros enquanto acurácias até
100% são alcançadas com parâmetros selecionados.

Palavras-Chave— Nódulo vocal, edema de Reinke, parâmetros
não-lineares, wavelet, classificação.

Abstract— This work aims to detect vocal disorders related to
vocal nodule and Reinke’s edema through non-linear features.
The features are computed from the fullband and, by means of
the wavelet transform, from sub-bands of sustained vowel. The
wavelet that maximizes the individual discriminating capacity
of the features is sought. Two sub-band parameter selections
are performed. The fullband and sub-band parameters, and the
selected sets are applied to several classifiers with leave-one-out
cross-validation. Classification accuracies of up to 86.2% are
obtained without parameter selection while accuracies of up to
100% are achieved with selected parameters.

Keywords— Vocal nodule, Reinke’s edema, nonlinear features,
wavelet, classification.

I. INTRODUÇÃO

A voz é uma das principais ferramentas de comunicação hu-
mana e sua qualidade impacta diretamente a vida profissional
e social, podendo suscitar o desenvolvimento de problemas de
ordem psicológica e emocional [1]. Acredita-se que cerca de
10% da população em geral apresenta distúrbios vocais, sendo
que este valor aumenta para os 50% quando contabilizados
apenas os profissionais com funções comunicacionais [2].

Duas patologias frequentes na clínica de voz são os nódulos
vocais e o edema de Reinke. Estas patologias são lesões
benignas causadas por abuso, mal uso vocal ou hábitos vocais
inadequados [3]. Os nódulos vocais são massas calosas bila-
terais localizadas no terço médio das pregas vocais, resultado
do choque constante das pregas vocais causado pela contração
excessiva dos músculos intrínsecos da laringe [4]. O edema
de Reinke é um inchaço das pregas vocais, precisamente
na camada superficial da lâmina própria, preenchido por um
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líquido de viscosidade variável [5]. Esta lesão apresenta uma
grande variabilidade clínica podendo ser uni ou bilateral,
simétrica ou assimétrica e móvel durante a emissão vocal [6].

Ambas as patologias são lesões de massa que afetam a
mesma estrutura anatômica das cordas vocais (espaço de
Reinke) e podem apresentar aparência macroscópica seme-
lhante [5], podendo apresentar características acústicas e per-
ceptivas similares. As características compartilhadas por essas
lesões são tão amplas que, apesar de diferenças histológicas,
sua unificação em um único grupo de estudo foi proposta
em [5]. Também há autores que relataram que os nódulos po-
dem ser um estágio subsequente de edemas [7], [8]. Esses fatos
evidenciam que, dependendo do estágio evolutivo, diferenciar
essas patologias por meio do exame visual laríngeo ou da
análise perceptual auditiva pode ser uma tarefa desafiadora.
Assim, o desenvolvimento de métodos computacionais para
auxiliar na diferenciação dessas patologias se faz necessário.

A pesquisa bibliográfica realizada mostrou que poucos tra-
balhos tentam diferenciar nódulos vocais e edema de Reinke.
A maioria diferencia um grupo saudável e outro patológico,
onde nódulos e edema estão incluídos, como [9], [10]. Outros
distinguem diferentes grupos patológicos mas, neste caso,
nódulos e edema estão no mesmo grupo, como [11], [12].
Em [13], nódulo e edema são considerados grupos diferentes,
mas outros grupos de estudo são incluídos em classificações
multi-classe. Uma revisão detalhada sobre detecção automática
de distúrbios de voz pode ser encontrada em [14].

Esse trabalho tem como objetivo avaliar a aplicação de
parâmetros não-lineares de vogal sustentada para diferenciar
sinais de voz de pacientes diagnosticados com nódulo vocal e
edema de Reinke. Com o intuito de explorar uma possível
maior capacidade discriminante de bandas frequenciais, os
parâmetros são obtidos da banda completa e, por meio da
transformada Wavelet, de sub-bandas dos sinais de voz.

O artigo está organizado da seguinte maneira: a Seção II
descreve a base de sinais de voz; a Seção III explica a
decomposição multibanda realizada; a Seção IV apresenta os
parâmetros não-lineares utilizados; a Seção V apresenta e
discute os resultados obtidos; a Seção VI conclui o trabalho.

II. BASE DE DADOS DE VOZ

A base de dados de voz foi fornecida pelo Grupo de
Pesquisa em Engenharia Médica do Conselho Nacional de
Desenvolvimento Científico e Tecnológico (GPEM/CNPq).
Ela consiste em gravações da vogal sustentada /a/ proferidas
por homens e mulheres adultos (1 gravação por indivíduo).

As gravações foram realizadas no Ambulatório de Voz do
Hospital das Clínicas da Faculdade de Medicina da Uni-
versidade de São Paulo (HC-FMUSP) com autorização do
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comitê de ética em pesquisa de seres humanos da Universidade
Federal de São Carlos, protocolo 256/2010. Elas foram digi-
talizadas com uma frequência de amostragem de 22050 Hz. A
vogal /a/ foi escolhida devido à sua ampla utilização na análise
acústica da voz [15]. Como recomendado em [16], a duração
de cada fonema foi sempre superior a 2 s.

Neste trabalho, dois grupos de estudo são considerados: 16
pacientes diagnosticados com edema de Reinke e 15 pacientes
diagnosticados com nódulos vocais. Os sinais de voz tiveram
amplitude normalizada segundo

x(n) =
x(n)∑N−1

n=0 x
2(n)

, (1)

onde N é o tamanho do sinal, e componente contínua remo-
vida. Em seguida, os sinais foram segmentados em trechos
não-sobrepostos com duração de 20 ms usando a janela de
Hamming, resultando em 10 segmentos por sinal/indivíduo.

III. DECOMPOSIÇÃO MULTIBANDA

A transformada wavelet discreta (DWT, do inglês Discrete
Wavelet Transform) de um sinal de tempo discreto é a sua
decomposição em um conjunto de funções base obtidas a partir
de um número finito de sequências protótipas e suas versões
deslocadas no tempo [17]. Ela é implementada por meio de um
banco de filtros em bandas de oitavas e criticamente decimado
[17], [18]. Considerando apenas as frequências positivas, a m-
ésima sub-banda está limitada a [18]

Wm =

{[
0, π/2S

]
, m = 0,[

π/2S−m+1, π/2S−m
]
, m = 1, 2, . . . , S,

(2)

onde S é o nível de decomposição, S + 1 é o número de
sub-bandas e π é a frequência angular normalizada.

A DWT utiliza uma função escala de análise φ̃1(n) e uma
função wavelet de análise ψ̃1(n) que são respostas ao impulso
dos filtros de análise passa-baixa e passa-alta de meia banda,
respectivamente. Definindo as seguintes fórmulas de recursão

φ̃i+1(n) = φ̃i(n/2) ∗ φ̃1(n) (3)

ψ̃i+1(n) = φ̃i(n) ∗ ψ̃1(n/2i), (4)

o filtro de análise equivalente dam-ésima sub-banda é dado por

hm(n) =

{
φ̃S(n), m = 0,

ψ̃S+1−m(n), m = 1, 2, . . . , S.
(5)

E o sinal da m-ésima sub-banda do sinal x(n) é dado por

xm(n) =


∞∑

k=−∞
x(k)hm(2Sn− k), m = 0,

∞∑
k=−∞

x(k)hm(2S−m+1n− k), m = 1, 2, . . . , S.

(6)

Neste trabalho, a DWT foi aplicada até o terceiro nível,
S = 3, aos segmentos dos sinais de voz. Os sinais das sub-
bandas foram reamostrados para a frequência de amostragem
original através do método de interpolação wavelet [19].

IV. ANÁLISE NÃO-LINEAR

Os parâmetros não-lineares utilizados neste trabalho são
brevemente descritos abaixo, assumindo que x(n) possui ta-
manho N e média x. Maiores detalhes sobre os parâmetros
podem ser encontrados na literatura.

A. Medidas do Atrator Reconstruído
Em cada instante de tempo, o estado de um sistema dinâ-

mico definido por m variáveis pode ser representado por um
ponto no espaço m-dimensional. Nesse espaço, denominado
espaço de estado ou de fase, a sequência de estados ao longo
do tempo define curvas denominadas trajetórias. Estas trajetó-
rias, quando observadas por longos períodos, podem convergir
para uma estrutura geométrica específica e independente das
condições iniciais do sistema, denominada atrator [20].

Entre as técnicas para representar o espaço de estado de um
sistema dinâmico a partir de uma única série temporal (sinal),
processo denominado reconstrução, utilizou-se a técnica de
incorporação de atraso. Nesse caso, uma reconstrução do
espaço de estado é dada por [20]

xi = [x(i), x(i+ τ), . . . , x(i+ (m− 1)τ)] , (7)

onde τ é o atraso de incorporação. Os valores de τ e m foram
obtidos de x(n) por meio dos métodos descritos em [20], [21].

A sequência de vetores xi, i = 1, 2, . . . ,M onde M =
N − (m− 1)τ, formam o atrator reconstruído.

1) Dimensão da Correlação: Medida que caracteriza a
distribuição dos pontos do atrator, refletindo a complexidade
do sistema dinâmico, estimada como [20], [21]

D2 = lim
r→0

log(C(r,M))

log(r)
, (8)

onde

C(r,M) =
2

M(M − 1)

M∑
i=1

M∑
j=1
j 6=i

Θ(r − ‖xi − xj‖) (9)

é a probabilidade do par de pontos {xi,xj} no atrator estar
separado por uma distância menor ou igual a r e Θ é a função
Heaviside [20], [21].

2) Expoentes de Lyapunov: Medidas que fornecem infor-
mação sobre a evolução das trajetórias ao longo do tempo [21],
refletindo a estabilidade do sistema dinâmico [20]. Coeficien-
tes positivos e negativos indicam divergência e convergência
exponencial de trajetórias próximas no atrator, respectivamente
[22]. Um sistema caótico tem pelo menos um expoente posi-
tivo [21], [22]. O maior expoente de Lyapunov (LLE, do inglês
Largest Lyapunov Exponent) pode ser estimado ao, para cada
estado xi, encontrar o estado xj que satisfaça minj ||xi−xj ||
tal que |i − j| > Tm, onde Tm é o período médio de x(n).
As estimativas são dadas por [23]

λ(i) =
1

M + 2

M∑
k=1

1

kTs
ln
‖xi+k − xj+k‖
‖xi − xj‖

, (10)

onde Ts é o período de amostragem. E o LLE é definido pela
inclinação da melhor aproximação linear de λ(i) [23].

B. Medidas de Memória Longa
1) Expoente Hurst: Medida da dependência estatística de

longo alcance de uma série temporal, utilizada para avaliar
a sua suavidade, propriedades de correlação e grau de auto-
similaridade [20], [21]. Pode ser definida como [21]

H =
log(R/S)

log(N)
, (11)
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onde R/S é uma medida estatística denominada intervalo
reescalonado. Na prática, H é estimado pela inclinação da
melhor aproximação linear de log [R(n)/S(n)] em função de
log(n), onde detalhes sobre o cálculo de R(n)/S(n) podem
ser encontrados em [24].

2) Análise de Flutuação Destendenciada: Método de aná-
lise que fornece um parâmetro para quantificar as corre-
lações de longo alcance (auto-similaridade) de séries tem-
porais aparentemente não-estacionárias [25], [26]. A partir
de x(n), calcula-se a série de desvio cumulativo y(k) =∑k

i=1 [x(i)− x] . Em seguida, para cada trecho de compri-
mento m de y(k), calcula-se uma aproximação linear denotada
por ym(k). A flutuação média do sinal é definida como

F (m) =

√√√√ 1

N

N∑
k=1

[y(k)− ym(k)]2. (12)

A inclinação da melhor aproximação linear de log[F (m)] em
função de log(m) é o expoente de escala α que representa as
propriedades de correlação do sinal x(n) [26].

C. Dimensão Fractal
A dimensão fractal (FD, do inglês Fractal Dimension) de

um objeto geométrico é uma medida de sua complexidade - ex-
tensão espacial, complicação ou propensão ao preenchimento
do espaço - e está intimamente ligada à sua forma [27].

Numa forma de onda, a FD é uma ferramenta poderosa para
a detecção de eventos transitórios [21]. Ela pode ser calculada
diretamente a partir dos sinais, não havendo necessidade de
reconstruir o atrator. Entre os algoritmos para determinar a
FD de uma forma de onda, os brevemente descritos abaixo são
conhecidos por serem adequados para análise de EEG [21].

1) Algoritmo de Higuchi: Para m = 1, . . . , k e k =
1, . . . , kmax, onde kmax é obtido experimentalmente apesar de
kmax = 8 ter sido inicialmente proposto, calcula-se a seguinte
medida de distância [20], [21]

Lm(k) =
N − 1

bac k

bac∑
i=1

|x(m+ ik)− x(m+ (i− 1)k)| , (13)

onde a = (N−m)/k e bac representa o maior número inteiro
igual ou menor que a. A distância média é calculada como
L(k) =

∑k
m=1 Lm(k)/k para k = 1, . . . , kmax. A estimativa

da FD, denotada por FDH , é então dada pela inclinação da
melhor aproximação linear de ln[L(k)] em função de ln(1/k).

2) Algoritmo de Katz: Segundo [27], a FD de uma forma
de onda x(n) pode ser definida como

FDK =
log(L/a)

log(d/a)
, (14)

onde L é a soma das distâncias entre os pontos sucessivos de
x(n), a é a distância média entre os pontos sucessivos e d é
a maior distância entre x(1) e os restantes pontos de x(n).

D. Energia
A energia das sub-bandas está entre os parâmetros mais

utilizados na detecção de disfonias vocais. A energia de x(n)
é definida como

EN =
N∑

n=1

|x(n)|2. (15)

E. Entropia
A entropia é uma medida que descreve a quantidade de

desordem, incerteza, em um sistema [21]. No caso de uma
variável aleatória, a entropia quantifica a informação média
associada às suas observações. As entropias de Shannon e
Logarítimica podem ser estimadas como [28], [29]

ETS = −
N∑

n=1

|x(n)|2 log[|x(n)|2] (16)

e

ETL =
N∑

n=1

log[|x(n)|2], (17)

respectivamente.
A entropia aproximada (ApET) é uma modificação na

entropia de Kolmogorov-Sinai, que descreve a taxa na qual
informações sobre o estado do sistema dinâmico são perdidas
ao longo do tempo, para evitar divergências numéricas quando
o sinal é contaminado por ruído, sendo definida como [21]

ApET (m, r,N) =
1

N −m+ 1

N−m+1∑
i=1

log [Cm
i (r)]

− 1

N −m

N−m∑
i=1

log[Cm+1
i (r)], (18)

onde

Cm
i (r) =

1

N −m+ 1

N−m+1∑
j=1

Θ(r − ‖xi − xj‖) (19)

é a probabilidade do ponto xi no atrator estar separado dos
outros pontos por uma distância menor ou igual a r.

V. METODOLOGIA E RESULTADOS

Para cada um dos 31 indivíduos, os 10 parâmetros não-
lineares (D2, LLE, α, FDH , FDK , EN , ETS , ETL e
ApET ) foram calculados para todos os segmentos (banda
completa) e para os sinais das 4 sub-bandas de todos os
segmentos. E aplicados a métodos de aprendizado de máquina
para diferenciar edema de Reinke e nódulos vocais.

A. Seleção da Wavelet
Como os valores de cada parâmetro calculado em sub-banda

dependem da wavelet ψ̃1(n) utilizada na decomposição, uma
busca foi realizada para encontrar a wavelet que resulta em pa-
râmetros com maior capacidade discriminante. As famílias de
wavelets avaliadas foram Biortogonais, Biortogonais Reversas,
Daubechies, Coiflets, Symlets e Fejer-Korovkin.

Os valores dos parâmetros foram separados por cada com-
binação de wavelet, parâmetro e sub-banda. Em cada com-
binação, isso resulta em 10 valores (1 parâmetro calculado
de 1 sub-banda de 10 segmentos) por indivíduo. Dentro de
cada combinação, considerando todos os indivíduos, os valores
foram normalizados utilizando a Equação (1).

Para cada combinação, os valores normalizados foram apli-
cados ao classificador binário X-ROC [30]. Esse classificador
utiliza a distância quadrática entre médias de distribuições
para encontrar um bom limiar para discriminar duas classes
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e a curva ROC (do inglês Receiver Operating Characteristic)
para analisar o resultado da classificação [30]. Selecionou-se a
wavelet que, considerando todas as combinações de parâmetro
e sub-banda, resultou na maior acurácia média de classificação.
A wavelet selecionada foi a Daubechies 36.

B. Seleção de Parâmetros
Como será discutido mais à frente, utilizando a wavelet

selecionada, a discriminação entre os grupos de estudo se
demonstrou mais eficiente ao utilizar todos os parâmetros
obtidos das sub-bandas dos segmentos do que todos os obtidos
dos segmentos completos (banda completa). Assim, com o
intuito de melhorar a classificação, uma busca foi realizada
para encontrar os parâmetros, calculados nas sub-bandas, com
maior capacidade discriminante. Não houve seleção dos parâ-
metros calculados a partir da banda completa dos segmentos.

Os valores não-normalizados dos parâmetros, calculados
das sub-bandas dos segmentos usando a wavelet selecionada,
foram separados para cada combinação de parâmetro e sub-
banda. Em cada combinação, isso resulta em 10 valores (1
parâmetro de 1 sub-banda de 10 segmentos) por indivíduo.
Para cada combinação, considerando todos os indivíduos, os
valores foram normalizados utilizando a Equação (1).

Em seguida, um algoritmo genético (GA) com critério de
entropia [31] e a um algoritmo de seleção f-score (FS) [32]
foram aplicados de forma a selecionar conjuntos de 2 a
30 parâmetros, extraídos de todos os indivíduos, a serem
utilizados como entradas de diferentes classificadores.

C. Processos de Classificação
Diferentes conjuntos de dados foram utilizados como en-

trada de vários classificadores binários. Primeiramente, foram
utilizados todos (sem seleção) os parâmetros obtidos dos
segmentos completos (banda completa). Em seguida, todos
(sem seleção) os parâmetros obtidos das sub-bandas dos
segmentos. Por fim, os conjuntos de parâmetros, calculados
em sub-bandas, selecionados pelos algoritmos GA e FS. Nos
dois últimos casos, a wavelet selecionada foi utilizada na
decomposição dos segmentos.

Quatro classificadores foram avaliados: máquinas de vetor
suporte (SVM, do inglês Support Vector Machines), K vizi-
nhos mais próximos (KNN, do inglês K-nearest neighbors),
análise discriminante e árvores de decisão. Diferentes kernels
foram utilizados em cada classificador. Para verificar a ca-
pacidade de generalização dos classificadores, uma validação
cruzada leave-one-out foi utilizada. Devido ao seu tamanho
limitado, toda a base de dados foi usada na validação cruzada.

Os melhores resultados de classificação sem seleção de
parâmetros são mostrados na Tabela I. Utilizando todos os pa-
râmetros obtidos dos segmentos completos (banda completa), a
maior acurácia alcançada foi de 82,6% com um classificador
discriminante linear. Utilizando todos os parâmetros obtidos
das sub-bandas dos segmentos, a maior acurácia alcançada foi
de 86,2% com um classificador SVM quadrático. Os resulta-
dos indicam que os parâmetros não-lineares avaliados nesse
trabalho apresentam uma maior capacidade para discriminar
edema de Reinke e nódulos vocais quando extraídos das sub-
bandas dos segmentos de voz. Esse fato, como mencionado na
Seção V-B, motivou a seleção dos parâmetros em sub-bandas.

TABELA I
MAIOR ACURÁCIA DE CLASSIFICAÇÃO SEM SELEÇÃO DE PARÂMETROS.

Banda completa Sub-bandas
Acurácia 82,8% 86,2%

Classificador Discriminante linear SVM quadrática

TABELA II
MAIOR ACURÁCIA DE CLASSIFICAÇÃO COM SELEÇÃO DE PARÂMETROS.

Seleção com GA Seleção com FS
Acurácia 96,6% 100%

Classificador Regressão logística KNN cúbico
# Parâmetros 29 11

TABELA III
CONJUNTO DE 11 PARÂMETROS SELECIONADOS PELO FS.

Parâmetro Sub-banda m
LLE 3
FDH 0
ApET 1
D2 0
ETL 1
DFA 1
D2 1
ETL 2
EN 1
DFA 2
FDH 2

Os melhores resultados de classificação com seleção de
parâmetros, calculados em sub-bandas, são mostrados na Ta-
bela II. A maior acurácia alcançada com os conjuntos de
parâmetros selecionados pelo GA foi de 96,6% com um
classificador regressão logística e o conjunto de 29 parâmetros.
A maior acurácia alcançada com os conjuntos de parâmetros
selecionados pelo FS foi de 100% com um classificador KNN
cúbico e o conjunto de 11 parâmetros indicados na Tabela III.

Em comparação com os métodos do estado-da-arte para
discriminação entre edema de Reinke e nódulos vocais a partir
de sinais de voz, os resultados sem seleção de parâmetros
superam os 74,20% obtidos em [33]. E os resultados com
seleção de parâmetros também superam os 87% obtidos em
[34] e os 88,72% obtidos em [35]. Os trabalhos menciona-
dos da literatura utilizam parâmetros cepstrais multibanda ou
coeficientes de predição linear de vogal sustentada.

Os resultados obtidos demonstraram que a combinação de
parâmetros não-lineares multibanda de vogal sustentada pode
ser adequada para diferenciar distúrbios vocais relacionados
com nódulo vocal e edema de Reinke. No entanto, apesar dos
resultados promissores, o número de gravações por grupo de
estudo disponível na base de dados utilizada é um pouco limi-
tado. Em trabalhos futuros, os resultados devem ser atualizados
com uma maior população para garantir a generalização.

VI. CONCLUSÕES

Este trabalho investigou a diferenciação entre distúrbios
vocais relacionados com nódulo vocal e edema de Reinke
através de parâmetros não-lineares. Os parâmetros são obtidos
da banda completa e, por meio da transformada wavelet, de
sub-bandas de segmentos de vogal sustentada.

Todos os parâmetros foram utilizadas como entrada para
vários classificadores com validação cruzada leave-one-out.
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Classificações com acurácias de 82,8% e 86,2% foram obtidas
com os parâmetros calculados em banda completa e sub-
bandas, respectivamente, indicando que os parâmetros não-
lineares avaliados apresentam uma maior capacidade discri-
minante quando extraídos das sub-bandas da voz.

Seleções dos parâmetros calculados em sub-bandas foram
realizadas através de um algoritmo genético e um algoritmo f-
score. Acurácias de classificação de 96,6% e 100% foram obti-
das com parâmetros em sub-bandas selecionados, superando os
resultados dos métodos do estado-da-arte. Apesar de indicarem
que a combinação de parâmetros não-lineares multibanda de
sinais de vogal sustentada é adequada para discriminar os
grupos de estudo, os resultados devem ser atualizados com
uma população maior para garantir a generalização.
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