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Classificacao da intensidade de desvios vocais
utilizando analise dindmica nao linear e analise de
quantificacdo de recorréncia

Giulliana K. L. Pereira de Queiroz, Silvana Luciene do N. C. Costa, Suzete Elida N. Correia

Resumo—Anadlise acustica tem sido empregada como
ferramenta objetiva na avaliacio da qualidade vocal. Neste
trabalho, é avaliada a intensidade do desvio vocal, discriminando
entre os graus normal, leve e moderado, através de medidas da
analise dinimica nao linear (Primeiro Minimo da Fun¢ao de
Informag¢do Mutua e Dimensdo de Correlacio), medidas de
quantificacio de recorréncia (Determinismo, Entropia de
Shannon, Comprimento Médio das Linhas Diagonais,
Comprimento Maximo das Linhas Verticais e Transitividade).
Também foi analisado o parimetro relacionado a topologia
recorrente do sistema de producdo vocal (Passo de
Reconstruciio). No processo de classificagdo, foi utilizada a rede
neural MLP (Multilayer Perceptron), com o algoritmo de
aprendizado supervisionado Gradiente Conjugado Escalonado
(SCG). Foi obtida uma acuricia de 94.5% na discriminaciio entre
os graus normal e moderado.

Palavras-Chave—Anadlise acustica, Andlise dindmica ndo linear,
desvios vocais, redes neurais.

Abstract- Acoustic analysis has been used as an objective tool in
vocal quality evaluation. In this work, the vocal deviation
intensity is evaluated for discrimination between normal, mild
and moderate degrees, employing measures of nonlinear dynamic
analysis (First Minimum of the Mutual Information Function
and Correlation Dimension), recurrence quantification measures
(Determinism, Shannon entropy, Mean Length of Diagonal
Lines, Maximum Line Length and Transitivity). The parameter
related to the recurrent topology of the vocal production system
(Reconstruction Stepwas also analyzed. In the classification
process, the MLP (Multilayer Perceptron) neural network was
used, with the Scaled Conjugate Gradient (SCG) algorithm. An
accuracy of 94.5% was obtained in the discrimination between
normal and moderate degrees.

Keywords— Acoustic analysis, nonlinear dynamics analysis, vocal
deviations, neural networks.
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Disturbios da voz sfo condigdes patologicas que afetam
diretamente a produgdo vocal, manifestando-se de diferentes
formas. A manifestagio de um distarbio de voz ¢
multidimensional e por este motivo é importante que a sua
avaliagdo seja de forma abrangente envolvendo assim,
diferentes aspectos como: a avaliagdo perceptiva da voz, o
exame visual laringeo, a andlise acustica, a avaliagdo
aerodindmica e a autoavaliagdo vocal [1,2].

Técnicas de processamento digital de sinais tém sido cada
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vez mais utilizadas no processo de analise das desordens
vocais [3,4]. Entre elas destaca-se a analise acustica, ndo
invasiva e de baixo custo, comparada a exames baseados em
videolaringoscopia, fornecendo avaliagdo objetiva,
diferentemente da analise perceptivo-auditiva, técnica
tradicionalmente empregada em avaliacdo da qualidade vocal
[31].

A analise actstica ¢ um procedimento habitualmente
utilizado na avaliagdo vocal para caracterizar a qualidade da
voz, auxiliar no diagnostico diferencial, possibilitar
documentac¢do e monitoramento dos pardmetros vocais, assim
como para verificar os resultados do tratamento oferecido ao
paciente com disturbio da voz [5]. Esta técnica tem se
mostrado bastante promissora no diagnéstico de patologias
laringeas [3,6]. No entanto, ela ndo substitui os exames
videolaringoscopicos, para diagndsticos de lesdes na laringe,
mas pode ser usada como ferramenta adicional ao pré-
diagnostico, tratamento e avaliagdo pré e pds-cirirgicos, bem
como na detecgdo de distarbios vocais associados [3].

Em Vieira [6], medidas de quantificagdo de recorréncia
foram utilizadas para a analise de sinais de vozes infantis
diagnosticadas de acordo com a intensidade do desvio vocal.
Entre as discriminagdes dos desvios a medida de
Determinismo se destacou tendo na classificagdo individual
atingindo uma acuracia de 77,24%. Para a discriminagdo das
medidas combinadas o melhor desempenho foi de 84,04%.

Nesta pesquisa ¢ realizada a analise acustica entre os graus
dos desvios vocais, tomando como referéncia os resultados
feitos pela andlise perceptivo-auditiva, realizada pelo
Laboratorio Integrado do Estudo da Voz da Universidade
Federal da Paraiba (LIEV/UFPB). O comportamento do sinal
foi avaliado a partir de duas medidas ndo lineares (Primeiro
Minimo da Fungdo de Informagdo Mutua e Dimensdo de
Correlagdo), cinco medidas de quantificagdo obtidas dos
graficos de recorréncia (Determinismo, Entropia de Shannon,
Comprimento médio das linhas diagonais, Comprimento
maximo das linhas verticais ¢ Transitividade) ¢ o pardmetro
relacionado a topologia recorrente (Passo de Reconstrucéo).
A escolha destas medidas teve como base os melhores
resultados dos trabalhos ja existentes [6,7]. Os sinais foram
avaliados de forma a indicar a classificacdo entre sinais
classificados como normais (Grau Geral 1 — G1), sinais com
desvio leve (Grau Geral 2 — G2) e sinais com desvio moderado
(Grau Geral 3 — G3). Para o processo de classificagdo foi
utilizada a rede neural MLP (Multilayer Perceptron) com o
algoritmo de aprendizado supervisionado  Gradiente
Conjugado Escalonado (SCG).
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O artigo estd organizado da seguinte forma: sdo
apresentados, inicialmente, na Se¢do II, aspectos referentes a
analise dindmica ndo linear, na Secdo III materiais € métodos
utilizados nesta pesquisa e na Segdo IV os resultados obtidos,
seguidos das conclusdes, na Se¢do V.

IL.

A analise dindmica ndo linear pode ser analisada por
meio de um modelo matematico associado ao sistema de
producdo desses sinais ou por meio da analise de séries
temporais que contém informagdes sobre varidveis nao
observaveis do sistema [8].

ANALISE DINAMICA NAO LINEAR

Passo de reconstrucio (t) - Esta medida ¢ baseada no
teorema da imersao de Takens [9]. Ele demonstrou que, com o
uso da técnica dos tempos de retardo ou método das
coordenadas defasadas, ¢ possivel reconstruir certas
propriedades topologicas do espaco de estados (atrator) a

partir da série temporal, {xi} em que vetores Em—dimensionais
sao reconstruidos, de forma que:

& = (x(t),x(t; +71), ., x(t; + (m — 1)1} ()
emque, i =1, 2,..., T— (m — 1)t, T ¢ o nimero total de
amostras, m ¢ dimensdo de imersio ¢ T é o passo de
reconstrucao ou tempo de defasagem [10].

Neste trabalho, para a determinagao do t, para cada série
temporal, foi utilizado o método de informac¢do mutua, onde
o valor do tempo de defasagem ideal corresponde ao primeiro
minimo local, quando este existir, da fun¢do de informagdo
mutua média /(7).

Método da Funcio de Informacao Muitua- A mesma
informag@o, em sistemas lineares, fornecida pela fungdo de
correlagdo ¢ também fornecida pela fungdo de informagéo
mutua média sendo, que na verdade, ¢ um tipo de
generalizacdo para sistemas ndo lineares. A informag@o mutua
média entre x(f) e sua versdo defasada x(¢+ r) ¢ obtida a partir
de um histograma de b intervalos de classe (bins), criado para
estimar a distribuicdo de probabilidade dos dados do sinal

x(2):

O Ely By P01t g SO 0L

| @
em que P{x(f)) ¢ a probabilidade de que o sinal x(f) assuma
um valor dentro do i-ésimo intervalo do histograma, P(x(t+7))
¢ a probabilidade de que x(¢ + 7) esteja no j-ésimo intervalo e
P; (x(t), x(¢ + 7)) ¢é a probabilidade de que, simultaneamente,
x(?) esteja no i-ésimo intervalo e x(z + 7) no j-ésimo intervalo.
Tem-se ainda que () > 0. Se x(¢) e x(¢ + 7) sdo iguais, entdo
I(r) é maximo. Por outro lado, se x(f) e x(t + 7) sdo
completamente independentes, entdo o argumento do termo
logaritmico ¢ a unidade e I(f) =0 [6]. O valor do tempo de
defasagem ideal corresponde ao Primeiro Minimo Local, da
funcdo de informagdo mutua média /(z ) [11]. Desta forma, ao
tragar /(7) versus, a melhor defasagem corresponde ao valor de
7 no Primeiro Minimo da Fung@o de Informagdo Mutua (PM).

Dimensao de correlacio (D;) - Esta caracteristica tem por
objetivo medir a probabilidade de se encontrar um par
aleatorio de pontos dentro de um determinado volume
elementar (caixa) e ¢ definida da seguinte forma [3,8]:
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N(e)

log Yoy (f)?

DZ = limg_,o log(e)

3)
em que o termo (fi)? representa a frequéncia relativa com que
dois pontos de um atrator estejam dentro da i-ésima caixa de
tamanho ¢ [8]. Onde € ¢é o raio em torno de & e a fungdo 0(x)
satisfaz a condigdo: 6(x) =1 para x> 0 e 8(x) =0 parax < 0. &
e {j representam vetores reconstruidos a partir de defasagens
na série temporal associada ao sinal de voz. Esse método
consiste em determinar quantos volumes elementares, de
tamanho ¢ sdo necessdrios para cobrir todo o conjunto de
pontos do atrator no espago de estado.

Anilise de quantifica¢io de recorréncia - Esta analise ¢ um
método que tem por objetivo extrair medidas quantitativas dos
graficos de recorréncia [9, 10]. Um grafico de recorréncia ¢
uma matriz quadrada de ordem N preenchida por pontos
brancos e pretos. Um ponto preto representa um estado
recorrente, ou seja, um estado suficientemente proximo a
outro em determinado instante de tempo. Um ponto branco
indica estado ndo recorrente. Na Figura 1 s@o apresentados
exemplos de graficos de recorréncia, com 32 ms, das suas
respectivas séries temporais obtidos a partir de sinais de vozes
com os graus G1, G2e G3.

e il

Fig. 1 Séries temporais e graficos de recorréncia para sinais com graus (a) G1,
com m=5 e T=6, (b) G2, com m=6 ¢ T=12 ¢ (c) G3, com m=5 ¢ T=18.

Pode-se observar que, para os exemplos considerados na
Figura 1, o grafico de recorréncia do sinal de voz saudavel
(Grau 1) apresenta uma formacgdo periddica nas linhas
diagonais, com maior preenchimento que as vozes com o0s
graus 2 e 3. O sinal com grau 3 possui uma quantidade maior
de pontos isolados, onde as formagdes das linhas diagonais
tornam-se quase inexistentes. A analise visual, no entanto, ¢é
subjetiva podendo levar a varias interpretagdes. Por este
motivo, ¢ importante que se faga uma analise quantitativa para
dar objetividade e maior confiabilidade a andlise e ao
diagnostico. Neste estudo, foram extraidas as medidas de
recorréncia descritas a seguir [12,13].

Determinismo (Def) - Mede a quantidade dos pontos de
recorréncia presentes na formacdo das linhas diagonais em
relag@o a todo o conjunto dos pontos de recorréncia:
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N tmin L % PE D)
DET = =i=lmin -
2R

“4)

b

em que P°(/) = {li; i=1...Nl} representa a distribuigdo de
frequéncia dos comprimentos / das estruturas diagonais no
grafico de recorréncia e Nl é o numero absoluto de linhas
diagonais. O termo I[min representa o nimero minimo de
pontos que sdo considerados para formar uma linha diagonal.

Comprimento Médio das Linhas Diagonais (Lmed) - Esta
relacionado ao tempo médio que dois segmentos de uma
trajetoria estdo proximos um do outro e pode ser interpretado
como o tempo médio de predigdo. E calculado da seguinte
maneira:

2iV:lmin Lx P

Lmed = 3N peQ)

&)

Entropia de Shannon (Entr): Refere-se a entropia de
Shannon da distribuicdo de frequéncia dos comprimentos das
linhas diagonais. Ela reflete a complexidade da estrutura
deterministica no sistema:

Entr =YN im0 (O -Inp(), (6)
em que
_ P
p(l) - Z?’:lmin P* (l)‘

Comprimento Maximo das Linhas Verticais (Vmax): Esta
medida mede o tempo maximo em que o sistema permanece
em um estado especifico, estando relacionada a duracdo
maxima de um comportamento caético, dada por

Vmax = max({V0:i = 1...Nv}) @)
em que Nv é o mimero total de linhas verticais ¢ VI o
comprimento da linha vertical.

Transitividade (7rans) - A medida Transitividade ¢ uma
espécie de taxa de recorréncia local, onde pode ser utilizada
em conjunto com o raio vizinhanga para a constru¢do do
grafico de recorréncia.

N m,e m,E ,ME
Yijk=1Rij Rik" Ryj
Trans = St it ®)
jk=1Ri; Ry

III. MATERIAIS E METODOS

Base de dados- O banco de dados dos sinais utilizados na
pesquisa ¢ proveniente do Laboratério Integrado de Estudos
da Voz (LIEV) da Universidade Federal da Paraiba. A base
faz parte de um projeto intitulado "Integracdo das medidas
acusticas, perceptivas, fisiolégicas ¢ de auto avaliagdo em
pacientes com e sem alteragdo laringea", avaliado e aprovado
pelo Comité de Etica em Pesquisa do Centro de Ciéncias da
Satde/UFPB, com o parecer nimero 52492/12 (LOPES et al.,
2016). Foram incluidos no estudo, pacientes com idade entre
18 e 65 anos, que apresentassem queixa vocal e que ja
tivessem realizado avaliagdo laringologica, com laudo
otorrinolaringologico por escrito. Todos os participantes
assinaram o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido.
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Os pacientes foram classificados com relagdo ao grau a
partir da analise perceptivo-auditiva, por trés avaliadores
fonoaudidlogos. Esta analise foi realizada utilizando a Escala
Analogica Visual (EAV). A escala constitui um intervalo de
100 milimetros, dentro do qual ha trés pontos de corte
definidos a partir de estudo clinicos realizados no Brasil [8].
Caso o profissional treinado marque na escala algum valor
entre 0 e 35,5 mm, a voz é considerada normal. Valores entre
35,5 ¢ 50,5 mm indicam uma voz com desvio leve. Valores
entre 50,5 ¢ 90,5 indicam uma voz com desvio moderado. Para
valores entre 90,5 ¢ 100 mm o desvio é considerado intenso.
Foram selecionados 90 sinais da base, sendo 30 de pacientes
com vozes normais (G1), 30 com desvio leve (G2) e 30 com
desvio moderado (G3), para o processo discriminativo. Os
sinais foram digitalizados a uma taxa de amostragem de
44.100 amostras/s ¢ quantizados com 16 bits/amostra.

Metodologia- Os sinais da base de dados foram
segmentados em quadros de 32 ms para manter a
estacionaridade. Em seguida, foi realizada a extragdes das
caracteristicas por segmento. Foram utilizadas, no
classificador, a média segmental das caracteristicas. Para o
processo de classificagdo foi utilizada a rede neural MLP com
o algoritmo de aprendizado supervisionado Gradiente
Conjugado Escalonado (SCG). Os sinais foram separados,
aleatoriamente, em dois conjuntos distintos, dos quais 2/3
foram utilizados para o treinamento da rede e 1/3 para teste de
eficiéncia. Foi realizada a validagdo cruzada, onde a rede foi
executa 10 vezes, com o objetivo de dar maior confiabilidade
aos resultados. Foram utilizados 09 neur6énios na camada
oculta (definidos empiricamente) e 02 na camada de saida. Na
camada de entrada, a quantidade de neurdnios variou de
acordo com o numero de caracteristicas empregadas, podendo
serde 1 as8.

IV. RESULTADOS

No processo de classificagdo foram utilizadas trés medidas
de avaliacdo de desempenho: acuracia, sensibilidade e a
especificidade [8]. A acuracia mede a capacidade do teste em
identificar quando ha e quando ndo hé a presenca da doenca. A
sensibilidade mede a capacidade do teste em identificar
corretamente a doenca entre aqueles que a possuem e a
especificidade mede a capacidade do teste de classificar
corretamente aqueles que ndo possuem a doencga [14].

Na Figura 2 sdo apresentados os resultados da acuracia
média referentes a cada medida para cada caso de
classificagao.
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Fig. 2 Resultados individuais referentes a cada medida de acordo com cada
caso de classificagdo.
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As medidas de Comprimento Médio das Linhas Diagonais
(Lmed) e Passo de Reconstrugdo (z), foram as medidas que
menos se destacaram na classificag@o individual. Mas, quando
combinadas com outras medidas, podem proporcionar um
aumento na acuracia de classificagdo. Em pesquisas recentes,
as medidas de Transitividade (7rans) e o Passo de
Reconstrugdo (r) , quando combinadas, proporcionaram um
aumento na acuracia na discriminagdo entre vozes saudaveis e
desviadas [7].

Na Tabela I sdo apresentados os melhores resultados
obtidos com as caracteristicas individuais ¢ combinadas.
Quando utilizada individualmente, na avaliagdo entre os graus
normal e leve, a caracteristica Determinismo apresentou maior
acuracia entre as medidas empregadas. No entanto, o
Determinismo, combinado com Lmed, PM e Entr,
proporcionou um ganho de 10% na acuracia em relacdo ao
Determinismo  individualmente. A  sensibilidade e a
especificidade também aumentaram, com valores proximos
entre si, o que significa que a combinagdo das medidas
proporciona desempenho similar tanto em detectar a presenga
do desvio corretamente (sensibilidade), como em identificar
que ndo ha desvio vocal nos sinais que realmente ndo tem
(especificidade).

TABELA 1. AVALIACAO DO DESEMPENHO - DISCRIMINACAO ENTRE OS

GRAUS 1 E2 (G1XG2).

Avaliagdo de desempenho Individual Combinagdo
(Gl x (2)
Caracteristica(s) Det Det+Lmed+PM +Ent
Acuracia 72,17+2,07 82,33+2,18
Sensibilidade 72,67+4,24 82,00+2,69
Especificidade 71,67+5,60 82,67+2,89

Na Tabela II, constam os melhores resultados para as
caracteristicas empregadas de forma individual e combinadas,
na discriminacdo entre as vozes normais e com desvio
moderado. Similar a discriminacdo G1xG2, o Determinismo
mostrou-se como a melhor caracteristica individual para
classificar a presenca de desvio moderado, nos sinais
analisados.

TABELA II. AVALIACAO DO DESEMPENHO - DISCRIMINACAO ENTRE OS
GRAUS 1 E 3 (G1XG3).

Avaliagao de Individual Combinagdo
desempenho (G1 X G3)
Caracteristica (s) Det Det+Emr;TranS+PM -
max
Acuracia (%) 86,83+0,58 94,50+1,11
Sensibilidade (%) 85,67+1,79 92,67+1,63
Especificidade (%) 88,00+0,74 96,33+0,92

Na Tabela III, estdo apresentados os resultados da
discriminagdo entre vozes com desvios leves e com desvios
moderados. Neste caso a caracteristica Transitividade (Trans)
destacou-se com acuracia de aproximadamente 70%. No
entanto, mediante a combinacdo das caracteristicas
proporcionou acuracia acima de 80%. Além disso, a
capacidade do teste em identificar a auséncia do desvio
corretamente (especificidade), que estava abaixo de 70%,
aumentou em 16% com a combinagdo das caracteristicas.
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TABELA III. AVALIACAO DO DESEMPENHO - DISCRIMINACAO ENTRE OS

GRAUS 2 E 3 (G2XG3).
Avaliagio de desempenho Individual Combinagéo
(G2xG3)
Caracteristica(s) Trans Det+ D; +PM + Vmax
Acuracia (%) 71,00+0,75 81,17+1,29
Sensibilidade (%) 73,00+2,30 76,67+1,93
Especificidade (%) 69,00+3,44 85,67+1,41

Na Tabela IV, estdo apresentados os resultados da
discriminagdo entre as vozes normais comparadas com a
jungdo dos desvios leve e moderado numa unica classe, G1 x
(G2+G3), compondo a classificagdo entre sinais saudaveis (G1)
e com desvios vocais (G2 + G3). Neste caso, a classificacao
dos sinais ¢ feita para fins de triagem, ou seja, separar os casos
de pacientes que necessitam de acompanhamento terapéutico
dos pacientes com vozes normais, com precisdo acima de 80%.

TABELA V. AVALIACAO DO DESEMPENHO - DISCRIMINACAO ENTRE OS
GRAUS 1 E GRAUS (G2+G3).

Avaliagdo de desempenho | Individual Combinagéo
G1x(G2xG3).
, L Det+ Trans+ PM +
Caracteristica (s) Det Lmed+t
Acurécia (%) 80,67+1,22 86,17+0,50
Sensibilidade (%) 74,00+3,25 84,33+1,00
Especificidade (%) 87,33+0,83 88,00+1,13

Pode-se observar que, com excegdo da classificagdo entre o
G2xG3, com as medidas individuais, a medida Determinismo
se destacou com relagdo as demais medidas, tanto nos
resultados individuais como combinados. Lembrando-se que
esta caracteristica mede a quantidade dos pontos de recorréncia
presentes na formacao das linhas diagonais em relagdo a todo o
conjunto dos pontos de recorréncia.

V. CONCLUSAO

Observa-se, a partir dos resultados obtidos, que quando a
medida Determinismo ¢ combinada com outras medidas
proporcionam um aumento significativo na acuracia. A melhor
acuracia obtida foi de 94,50% entre a discriminagdo das vozes
saudaveis e com desvio moderado (G1xG3), utilizando
medidas combinadas. Essa taxa €é considerada excelente,
segundo o critério de Hosmer-Lemeshow, assim como as taxas
acima de 80% [15]. Com estes resultados, pode-se concluir que
a analise de quantificagdo de recorréncia pode ser considerada
na andlise acustica como uma ferramenta auxiliar na
fonoaudiologia, para a discriminacdo entre vozes saudaveis e
com desvios vocais.
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