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Resumo: O presente trabalho apresenta técnicas de
DSP (Digital Signal Processing) para analise de vozes com
doencas laringeas, para obter-se um método computacional
eficiente de identificacdo dos distirbios da laringa através
das alteracdes na anilise cepstral e do reconhecimento via
DD-HMM (discrete density Hidden Markov Model). Esta
metodologia de andlise e diagnostico laringeo obteve
resultados com precisdo superior a 80% na avaliacido de
casos reais.
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Abstract: This work presents DSP's (Digital Signal
Processing) techniques to larynx diseases voices analysis, to
obtain an efficient computacional method for recognition of
this diseases trhougth cepstrum analysis and DD-HMM
(discrete density Hidden Markov Model). This method of
larynx diseases diagnostics had superior to 80% precision
results with real cases.

Keywords: Larinx diseases, cepstrum analysis, DD-
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1. Introducio

Este trabalho apresenta um modelo de andlise da voz,
com uso da técnica cepstral, como método de caracterizagcdo e
diagnéstico de distirbios laringeos. O diagndstico destas
alteracdes € atualmente realizado principalmente pelo exame
de videolaringoscopia. Certas doengas, mesmo para médicos
especialistas experientes, podem trazer dificuldade diagnéstica,
pois as vezes sdo muito parecidas no aspecto, apesar de
apresentarem origens e alteragdes fisiopatoldgicas diferentes.

Estas dificuldades também sdo encontradas na
realizacdo de técnicas computacionais de processamento de
sinais que, em determinados casos, ndo sdo eficientes o
suficiente para a diferenciacio das alteragdes.

No presente trabalho, aplicou-se a andlise Cepstral
com DD-HMM em casos normais e nas seguintes doengas:
ndédulo vocal ,cisto vocal, pélipo vocal, edema de Reinke e
sulco vocal.

Estas representam a grande maioria dos atendimentos
de pacientes com alteracio da voz, que ndo sejam as alteragdes
transitorias por infec¢des das vias respiratdrias, onde temos em
alguns dias a melhora do quadro geral.

Na maioria dos casos, as doengas citadas produzem
uma rouquiddo com caracteristicas tipicas de cada uma,
principalmente quando analisadas por ouvintes mais
experientes, tais como médicos otorrinolaringologistas ou
profissionais da drea da fonoaudiologia.

Virias técnicas de andlise de sinais da voz sdo
estudadas para a identificacio de alteracdes da laringe
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A proposta deste trabalho € utilizar a andlise cepstral
com DD-HMM como método de andlise das alteragdes
actsticas da voz nas doengas da laringe.

A andlise cepstral do sinal de voz para o estudo de
disttrbios da laringe € muito dtil, permitindo trabalhar com o
sinal da glote (excitagdo) separadamente das repercussdes
ressonantais do trato vocal, facilitando o entendimento das
alteracdes que as doencas causam nas pregas vocais.

Esta técnica de DSP no estudo do sinal acustico da
emissdo da voz permitird detectar modificacdes nas ondas que
se relacionem com as doengas e, conseqiientemente, a criagio
de modelos para uma classificacdo, permitindo a obtencdo de
ferramenta de diagndstico nio-invasiva.

E utilizado o sistema DD-HMM de reconhecimento de
padrdes para distinguir as diferengas cepstrais de cada doenca,
e com isto, tém-se um sistema totalmente automadtico, nio-
invasivo de diagndstico de alteragdes laringeas.

II. Fundamentacio Tedrica
A. Analise Cepstral

A anidlise cepstral do sinal de voz permite trabalhar
com o sinal da glote (excitagdo) e do trato vocal (ressondncia)
separadamente, pelas suas propriedades homomorficas,
facilitando o estudo das alteragdes que as doengas causam nas
pregas vocais. Temos a separacdo das caracteristicas do filtro
do trato vocal da seqiiéncia de excitagdo.

O modelo mostrado na figura 1, é o mais
freqlientemente usado, onde se assume que o sinal de voz, s(t)
€ composto por um sinal de excitag@o e(t) aplicado ao filtro do
trato vocal, com uma resposta impulsional v(z).
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Fig.1: Modelo simplificado da producio da voz no dominio
do tempo.

Onde s(t) é a convolucdo de e(t) com v(t), que é
definida por:

s(t)=e(t)®v(r) 1)
No dominio da freqiiéncia a equagdo é definida como:

S(w) =E(w)XV(w) 2)

Em que S(w) , E(@) ¢ V(®) sio as transformadas
de Fourier das fungdes continuas no tempo s(2), e(t) e v(t) ou as
transformadas discretas de Fourier das seqiiéncias de amostras
temporais s(n), e(n) e v(n). Assim, para executarmos uma
andlise cepstral do sinal de voz, o sinal s(t) serd processado via
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Transformada de Fourier (usualmente uma FFT) resultando o
espectro de freqiiéncia S(w)

Contudo, o sinal de excitagio E(w) ¢ o filtro do trato
vocal V(@) nao podem ser diretamente identificados no sinal

de voz S(@) resultante, visto que o sinal de voz € a resposta
em freqiiéncia do trato vocal (modelado algebricamente como

um filtro) pela funcdo excita¢do E(@). Como se deseja
determinar as alteragdes laringeas a partir dos efeitos
analisados no sinal de voz, serda necessario dissociar os efeitos
da excitagdo e os feitos do trato vocal diretamente do sinal

S(@) . Neste sentido, a andlise cepstral, descrita a seguir,
propiciard esta dissociagdo:
Lembrando a propriedade matematica dos logaritmos:

log(axb) =log(a) +log(b) 3)

Assim, tomando o logaritmo de S(@) e aplicando

Q2):
log(S(@)) = log(E(@)xV (@) @

e, a seguir (3):
log(E(@)V (@) =log(E(@))+log(V(®)) s5)

Na expressdo (5) o sinal de voz S(@) estd sendo em
sua forma logaritmica. No entanto, as componentes da
excitacdo e do trato ainda sdo indistinguiveis.

Entdo, lembrando que:

S f+9)=3"(H+3(" (6)

A propriedade aditiva do espectro logaritmico
continua a se verificar quando lhe for efetuada a transformada
inversa de Fourier, pela aplicacdo de (5) em (6), sendo o
resultado dessa operacdo chamada de fungdo cepstral ou
cepstro.

O processo resumido de estimacdo do cepstro pode ser
visto no diagrama de blocos apresentado na figura 2:

Cepstro c(t)
Vor —p DFT Ly log | L IDFT I

Fig.2: Diagrama de blocos da estimacao do cepstro.

A concentracdo da componente periddica no espectro
logaritmico de um sinal de voz num intervalo de freqiiéncias
equivalente ao inverso do periodo fundamental T, aparece no
Cepstro como um pico.

O eixo horizontal, da fun¢do cepstral tem dimensdes
temporais e o nome de quefréncias. Com isto, na voz se obtém
uma clara distingdo entre a componente de excitacdo e a

contribuicdo do trato vocal, que aparece como um aglomerado
de componentes aos baixos valores de quefréncia afastado da
componente do periodo fundamental que aparece em valores
mais altos de quefréncia.

Na figura 3 vé-se o Cepstro de um segmento de voz
onde o pico correspondente ao periodo fundamental estd
préximo da quefréncia de 10 ms, separado das componentes do
trato vocal as de baixas quefréncias. Nesta figura sdo apresenta
das apenas as componentes do Cepstro superiores a
sensivelmente 1 ms, pois as componentes de mais baixas
quefréncias tém valores comparativamente muito superiores
aos restantes e a sua apresentagdo ndo deixaria claro o pico
correspondente a freqiiéncia fundamental [9] [10] [11] [12]
[13] [14].
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Fig.3: Cepstro de um segmento de fala.

B. Liftering

A funcio de transferéncia do trato vocal e a funcdo de
excitacdo da voz aparecem em partes separadas da escala de
quefréncias, e podem ser separadas em duas fungdes, pelo
processo de “lifteragem”, facilitando o estudo individualizado
das alteracdes na excitacdo e da parte ressonantal, como
apresentado na figura 3.

C. Quantizacio Vetorial

Na quantizagdo vetorial por amplitude, a idéia basica é
indexar um vetor em um c6digo numérico, como mostrado na
figura (5) [1].

4
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Fig. 5. Exemplo de Quantizacio vetorial de 4 bits e 2
dimensoes.

Vetores de N-dimensdo de um determinado espaco
vetorial podem ser agrupados em células. Cada célula tem um
vetor representante de N-dimensdo chamado de code word, e
cada code word é representado por um indice numérico de 1 a
M, onde M, é o nimero maximo de células. Para treinar os
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code words, serd aplicado o algoritmo de LBG (Linde-Buzo-
Gray) que € baseado em distdncias euclidianas. O algoritmo
prové todas os code words treinados em uma tabela chamada
codebook [1,15].

A fig. (4) mostra o sistema de reconhecimento de um
DD-HMM utilizando a quantizagdo vetorial.

dX.n=x-v["

A expressdo (7) mostra a férmula da distancia

euclidiana, onde X e Y sdo vetores N-dimensionais.

D. DD-HMM
Um dos problemas do DD-HMM ¢ achar a seqiiéncia

de estados S = Sl’Szy---’ SN ,onde N é o ndmero de estados
individuais, que melhor modela a seqiiéncia de observacdes de

entrada 0 =01,0,,...0y , onde M é o nimero de simbolos
de observagdo distintas por estado. E denotado o estado no

tempo ¢t como 9: e os simbolos individuais como
V={Vi.V2....Vir} . A seqiiéncia de observacio de entrada é
composta por code words, quantizados pelo algoritmo de LBG.
Um DD-HMM ¢ caracterizado por A=(A,B,7) , onde

A= {a,;;} ¢ a matriz de probabilidades de transi¢do de estados

e 4 =P@1=714,=1) que é a probabilidade de transicdo do
estado i no tempo ¢ para o estado j no tempo t+/, para

ISi’jSN; Bz{bj(k)} ¢ a matriz de probabilidade de

observagio e 0j()=PO,=Vilq, =) —que ¢ a

probabilidade de observar o simbolo Vi estando no estado j no
tempo f, para 1Sk<M ¢ para /=12+N A matriz B
define a funcdo de probabilidade de distribui¢do para cada
estado (fig. 6); 7=1{7i} ¢ a matriz de probabilidades iniciais e
7 =P(q,=1) para 1Si<N 1),

Para treinar as matrizes A e B, € usado o algoritmo de
Baum-Welch e para achar a melhor seqiiéncia de estados para

uma dada seqiiéncia de observacdes € utilizado o algoritmo de
Viterbi (fig. 7) [1,15].
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Fig. 6. Exemplo de estrutura DD-HMM de 4 estados.
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Fig. 7. Estrutura de treino e validacdo do DD-HMM.

E. Fisiopatologia das Doencas das Pregas Vocais

A qualidade da voz depende do modo de fechamento e
abertura da glote e da vibracdo das pregas vocais. Certas
doencas laringeas impedem que pregas vocais tenham uma
vibragdo glotal harmdnica, resultando em uma drea vocal onde
o trato vocal é excitado em duas freqiiéncias fundamentais
diferentes[10,16].

IT1. Materiais e Métodos

Foram utilizados sinais acusticos gravados de
pacientes com alteragdes vocais e de normais, atendidos em
consultdrio, que realizaram videolaringoscopia. A distribuicdo
das doengas usadas como modelos das altera¢Ges acusticas foi
10 cistos femininos, 5 edemas de Reinke femininos, 7 nédulos
femininos, 5 sulcos (3 masculinos e 2 femininos) e 7 pélipos
masculinos. Também foram obtidos 8 sinais femininos e 5
masculinos de vozes sem lesdes nas pregas vocais e sem
alteracdo acustica perceptivel, que compdem o grupo normal .
Todos os sinais de voz foram adquiridos em trés vogais, “A”,
“E” e “T".

O sinal acustico de foi digitalizado em modo mono,
com freqiiéncia de amostragem de 22 Khz e 16 bits de
resolucdo[1,9, 15,17].

Os dados obtidos foram submetidos a andlise de
processamento digital de sinais em programa rotina de andlise
Cepstral no Matlab[19], que consta dos seguintes passos
(Figura 4):

1) obtencido de fragmento da vocalizagdo e janelamento
2) andlise cepstral
3) andlise por DD-HMM com as trés vogais de cada paciente.

A pré-énfase que permite a filtragem de sons labiais
ndo foi usada, porque altera também o sinal de excitagdo (da
glote), fenomeno descrito na literatura e constatado também
neste trabalho[17].

O janelamento foi ajustado para a andlise do frame da
vocalizacdo em estudo e com o uso da andlise Cepstral[17].

Fragmento
Sinal de Sinal
de Voz

— Cepstro [— DD-HMM de Doengas

Reconhecimento

Fig.8: Esquema em blocos da analise do sinal aciistico.

IV. Resultados
Os achados Cepstrais da andlise das vocalizacdes de
cada alteracdo diagnosticada foram analisados

automaticamente utilizando a técnica de DD-HMM. Com a
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ajuda das caracteristicas fisiopatoldgicas das alteragdes
laringeas ja conhecidas foram descritos os achados que podem
ser particularmente atribuidas as diferentes doengas.

Na comparagio entre as cinco alteragdes laringeas em
estudo € possivel observar que existem diferengas no perfil
cepstrografico, quando comparadas com o grupo normal e
também entre si. Tais diferengas sdo mais evidentes no edema
de Reinke e no sulco vocal.

Para a analise automatica do DD-HMM, 70% dos
dados foram utilizados para treinamento e o restante foi
utilizado para validagdio do sistema. O codebook foi treinado
com os dados de treino com 32 vetores cddigo (code vectors),
cada vetor com 10 elementos, apresentado a distribuicdo na
figura 10:
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Fig.10. Histograma do codebook apés treino.

O sistema de DD-HMM formado por 9 estados,
analisou as vogais “A”, “E” e “I” e treinou as matrizes de
transi¢do de estados e a matriz de probabilidade de observagédo
pelo algoritmo de Baum-Welch. Em seguida o sistema foi
validado pelo algoritmo de Viterbi, o qual compara a
probabilidade da seqiiéncia analisada ser representada por uma
doenga especifica.

O resultado obtido de validag@o foi 81,9% de acerto
no maximo, pois varia com o nimero de iteragdes do algoritmo
Baum-Welch, de acordo com a figura 11, sendo que o nimero
maximo de interagdes foi 10, pois num numero maior de
interagdes o sistema comeca a perder a caracteristica de
generalizacdo, ficando mais especialista, ou seja, reconhecendo
apenas os dados de treino. Esse resultado valida
significativamente o método proposto, contribuindo de forma
efetiva para a elaboragdo de um protocolo de diagndstico
laringeo, baseado na técnica de andlise cepstral.

=z 3 0 g ® T " ]

Fig.11. Nimero de iteracdes no eixo X por percentagem de
acerto no eixo Y.

V. Discussao

Tabela 1. Doencas das Pregas Vocais, suas
caracteristicas principais e aspectos diagnésticos pelos
métodos convencionais e o proposto na pesquisa.

Sistema cepstral de
Defini¢io® | Caracteristicas actsticas>>> Imagem da | andlise da voz

prega vocal (proposto)

Normal T T u
Pregas vocais | Som perceptivelmente adequado @ ; ll‘ |

i [t
sem lesdes
Cisto aumento da massa vibratéria,

Lesao: cistica, rigidez e assimetria vibratdria

com fluido em| gera pitch agravado, diplofonia, \‘*\\:(ﬂ/

geral unilateral | aspereza e rouquiddo moderada

Edema aumento da massa, onda
Lesdo: edema | aperiddica, rigidez diminuida

da mucosa das | gera pitch agravado e rouquiddo

pregas intensa

Sulco diminuicdo da massa vibratdria,

Lesao: falha onda “trava” no sulco e a

rigidez € intensa gera pitch 4} TARIARENEN

em forma de

sulco, uni ou agudizado, soprosidade, pode ter
bilateral bitonalidade e rouquidao
Noédulo Interfere na vibragao

Lesdo: quase dependendo de sua firmeza,

J‘rﬁ'-«f\tvml-ﬂ\/"v. e

sempre aumento de massa gera

bilateral e rouquiddo e pitch varidveis,

simétrica soprosidade, aspereza, pode ter
diplofonia

Pélipo aumento da massa vibratdria,

Lesdo: em aumento da rigidez em geral,

. . ~ . Py i
geral unilateral | vibragdo assimétrica e @ i

aperiddica gera pitch agravado e

rouquiddo variada

Algumas doengas geram alteragdes significativas nos
achados do Cepstro outras nem tanto.

Os achados ceptograficos do sulco vocal e do edema
de Reinke, sdo os que mais se diferenciam de todas as outras
doengas. O sulco vocal deixa a prega vocal rigida e este ¢ um
dos fatores que produzem alteracdes significativas na voz. O
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edema de Reinke deixa a sensagdo de voz muito grave e rouca
e por isto produz uma grande alterag@o no pitch.

Destaca-se também que algumas doengas apresentam
alteracdes caracteristicas e constantes que servem como
método diagndstico. A tabela 1, apresenta de maneira
condensada, os dados das alteracdes e os achados do método
proposto, comparando as cinco doengas e um caso normal com
determinados fragmentos da vocalizacgao.

VI. Conclusio

Com os resultados da proposta de andlise cepstral com
DD-HMM do sinal da voz iniciados neste trabalho, permite-se
prever que este método serd uma ferramenta diagnéstica muito
util e promissora, pois € um método ndo-invasivo, de custo
mais baixo e facil execu¢do. Para uma maior qualificacio deste
método, deve-se realizar trabalhos com a inclusio de mais
amostras, de outras doencas mais raras e de realizagdo de
estudo cientifico estatisticamente adequado para a validagdo,
como um estudo prospectivo duplo cego.

Também € necessdario desenvolver modelos de
doencas com o diagndstico mais preciso possivel para o
treinamento do sistema, através de diagndstico de certeza das
doencas da laringe. Outro aspecto relevante é determinar as
possibilidades de que o sexo da pessoa testada possa
influenciar o resultado, ji que as doengas tendem a alterar o
pitch da voz, como observado na pesquisa.
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