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Resumo—Neste trabalho, sido empregadas técnicas de
processamento digital de sinais, baseadas no modelo linear de
producdo da fala, para analisar a qualidade vocal. K avaliado o
potencial discriminativo dos parimetros obtidos da anilise de
predicdo linear (Linear Predictive Coding - LPC) - coeficientes
LPC, coeficientes cepstrais e mel-cepstrais na classificacio de
desvios vocais (rugosidade, soprosidade e tensio). Com o auxilio
da curva ROC (Receiver Operator Characteristic Curve), é
realizada a classificacao dos sinais, obtendo-se a melhor acuracia
média de 86% na discriminacdo entre vozes tensas e soprosas,
com os parimetros mel-cepstrais, quantizados em 512 niveis.

Palavras-Chave— Modelo Linear de Producido da Fala,
Desvios vocais, Quantizacdo Vetorial.

Abstract— In this work, digital signal processing techniques,
based on the linear model of speech production, are used to
analyze vocal quality. The discriminatory potential of the
parameters obtained from Linear Predictive Coding (LPC) -
LPC coefficients, cepstral coefficients and mel-cepstral in the
classification of vocal deviations (roughness, breathiness and
tension) are evaluated. With the aid of the ROC (Receiver
Operator Characteristic Curve) curve, the classification of the
signals is performed, obtaining 86% of average accuracy in the
discrimination between voices tension and breathiness with the
parameters mel-cepstrais, quantized in 512 levels.

Keywords— Linear Model of Speech Production, Voice

deviations, Vector Quatization.

1. INTRODUCAO

A qualidade vocal é o termo empregado para designar o
conjunto de caracteristicas que identificam uma voz [1]. A
avaliacdo da qualidade vocal possui duas formas de analise que
se complementam: a avaliagdo perceptivo-auditiva e a analise
aclstica. A avaliag@o perceptivo-auditiva ¢ realizada por um
profissional treinado para ouvir e identificar caracteristicas
presentes no sinal de voz que indiquem se ha alteragdes ou nao
na qualidade vocal [2]. A andlise acustica emprega técnicas de
processamento digital de sinais para extrair caracteristicas
representativas do sinal de voz que podem representar a
presenca de um desvio da voz. Além de ser um método nao
invasivo de avaliacdo [3, 4].

Diversas pesquisas tém sido realizadas nos ultimos anos
com o intuito de investigar medidas que possam avaliar a
qualidade vocal de forma objetiva, aplicando a andlise acustica.
Tradicionalmente, medidas como frequéncia fundamental (F),
o jitter, o shimmer, as medidas de ruido glético (Glottal to
Noise Excitation ratio (GNE), Harmonics-to-Noise Ratio
(HNR), Normalized Noise Energy (NNE) sdo empregadas na
analise clinica com relativo sucesso [5-7], detectando e
quantificando o grau de desvios vocais. No entanto, medidas
que dependam da frequéncia fundamental, podem ndo ser
muito eficientes quando os desvios vocais apresentam grau
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elevado ou s@o decorrentes de patologias laringeas que inserem
alto nivel de ruido glético nos sinais analisados [3], [8].

Algumas medidas que ndo dependem da frequéncia
fundamental, como os coeficientes obtidos da analise preditiva
linear (LPC — Linear Predictive Coding), os coeficientes
cepstrais e mel-cepstrais tém sido empregadas como
parametros de classificacdo, em sistemas de reconhecimento de
fala, sistemas de identificagdo e verificagdo de locutor, como
também na discriminagdo entre sinais de vozes afetados por
patologias laringeas [3], [7], [9, 10].

Costa et al. utilizaram técnicas de processamento de sinais
de voz baseadas no modelo linear de produgdo da fala aliadas
as caracteristicas da andlise ndo-linear para caracterizar sinais
de voz de laringes patoldgicas e saudaveis. Os autores
observaram que os métodos empregados apresentaram
resultados promissores, mas ainda é necessario definir, com
exatiddo, quais as melhores caracteristicas para cada patologia
considerada. Pode ser verificado que as pesquisas tém
apresentado a analise actistica como uma forma eficaz, segura e
ndo invasiva sendo importante no auxilio ao diagndstico
médico e acompanhamento de tratamento pré e pos-cirirgicos
de patologias laringeas [11].

Lopes et al. realizaram um estudo a respeito da utilizagdo
das medidas tradicionais (frequéncia fundamental, formantes,
jitter, shimmer ¢ GNE) na classificacdo dos desvios vocais.
Foram utilizados 302 sinais de voz da base de dados utilizada
na presente pesquisa. Todos os sinais sdo femininos e da vogal
/€/ (“€”) sustentada. A classificagdo foi realizada através do
classificador analise discriminante quadratico utilizando a
média e o desvio padrio das caracteristicas extraidas. Os
resultados obtidos demonstram que a medida acustica GNE,
mostrou-se a Unica capaz de discriminar a intensidade do
desvio vocal e a qualidade vocal predominante, com acuracia
de aproximadamente 71% e houve um ganho no desempenho
da classificagdio com a combinag¢do das medidas acusticas
tradicionais e formanticas atingindo acuracia de 84% [12].

A realizagdo de um estudo a respeito da classificacao de
desvios vocais utilizando parametros do modelo linear,
baseadas na andlise LPC, Cepstral e Mel-cepstral ainda ¢ um
campo em aberto. Sua analise € simples computacionalmente e
por esses parametros serem bastante empregados em outras
areas [3], [9, 10], os tornam potencialmente relevantes para
serem investigados na caracterizagdo de desvios vocais. Neste
trabalho ¢ realizada uma avaliag@o da qualidade vocal por meio
de medidas a partir da analise linear do modelo de produgao
vocal, da andlise cepstral e mel-cepstral para a deteccdo de
desvios vocais. A avaliagdo dos sinais ¢ realizada através da
curva ROC (Receiver Operator Characteristic Curve).

O artigo estd organizado da seguinte forma: Na Seccdo II
sdo descritas as analises LPC, Cepstral e Mel-cepstral. Na
Secao III ¢ apresentada a descricdo da base de dados e da
metodologia empregada. Na Se¢do IV sdo apresentados os
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resultados obtidos e discussdo, seguida da Sec¢do V, em que so
apresentadas as conclusdes.

IL.

O modelo linear de produgdo da fala ¢ muito util para
entender a relagdo entre aspectos articulatorios e acusticos da
fala. Esse modelo foi construido baseado nas caracteristicas do
modelo vocal humano, em que a fonte de excitacdo e o
aparelho vocal sdo considerados como dois sistemas separados
[13].

A. Analise por Predigdo Linear (LPC)

ANALISE LINEAR DE PRODUCAO VOCAL

A analise de voz por predi¢do linear (analise LPC) fornece
um conjunto de pardmetros da fala que representam o trato
vocal. Este método estima cada amostra de voz baseando-se
em uma combinagdo linear de p amostras anteriores. Quanto
maior o valor de p, mais preciso ¢ o modelo. Na Equagao (1) é
definida a saida do preditor linear com coeficientes de
predicao, a(k) [3], [14].

§() = Xy ali)s(n — k), (M

em que p é a ordem do preditor e k& o atraso das amostras.

Os dois métodos padrdes para o calculo dos coeficientes
do preditor sdo o da autocorrelagdo e o da covariancia. Ambos
sdo baseados na minimizagdo do erro e(n), ou sinal residual,
como dado pela Equacao (2) [14, 15].

e(n) =sm) - Xi_, a(k)s(n — k) @)

Nesta pesquisa, para calcular os coeficientes LPC ¢
empregado o método da autocorrelagdo. Os coeficientes do
filtro sdo determinados pela minimizacdo da energia do erro
de predi¢do, £ (Equagdo (3)), entre o sinal s(n) e o sinal
estimado (5§(n)) (Equagdo (1)) onde e(n) é o erro do preditor
estimado na Equagdo (2) [14].

E=Yne(n)’ 3

Realizando a minimizagdo da energia do erro através da
derivada de E em relagdo a a(k) obtém-se um sistema de p
equacdes com p incognitas, que pode ser representado por
uma matriz, expressa na Equagao (4).

R| [ RO]  RM . R[N a0
RRI| | RN RIO] . RIP-2]|a@) @
R#) R R-2] .. R[] |atk)

em que R é a matriz de autocorrelagdo do sinal degradado e
a(k) os coeficientes de predigéo linear.

B. Analise Cepstral

Para realizar o estudo das alteraces laringeas, a analise
cepstral de sinais de voz pode ser util, pois permite trabalhar
com o sinal da excitagdo da glote separadamente das
repercussdes ressonantes do trato vocal [9], [16].

Os coeficientes cepstrais representam as condi¢des da
fonte (laringe) e do filtro (o trato vocal), separadamente. O
sinal de voz (Equagdo (5)) ¢ resultado da convolugdo da
excitagdo, ex(n) com a resposta do trato vocal, v(n). Entéo
seria util separar ou deconvoluir as duas componentes [16].

s(n) = ex(n) * v(n)

(&)

A deconvolugdo cepstral converte um produto de dois
espectros na soma de dois sinais, separando-os por um
processo de filtragem linear, liftering facilitando o estudo
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individual das modificagdes ocorridas na fonte e no filtro. Das
propriedades matematicas envolvidas nesta operacdo
destacam-se a FFT (Fast Fourier Transform) e as fungdes
logaritmicas, que resultam em uma fun¢do chamada cepstral
ou cepstro, responsavel pela dissociacdo do sinal de voz. A
transformacdo desejada ¢ logaritmica, dada pela Equacao (6):

log(Ex(w). V(w)) = log(Ex(w)) +log(V(w)) (6)

Ex(w) e V(w): transformadas de Fourier da forma de onda da
excitacdo ¢ da resposta do trato vocal, respectivamente.

A deconvolugdo resulta em uma funcdo chamada cepstro,
responsavel pela separagdo da fonte e do filtro. Na pratica, o
cepstrum complexo ndo ¢ necessario, sendo suficiente o
cepstrum real, definido como a transformada inversa do
logaritmo do espectro de magnitude (Equacdo (7)) [3], [16].

c(n) = — J; " log|x(e®)| e/ dw (7)

Para sinais reais x(n), c¢(n) é a parte par do cepstro X(n).

C. Analise Mel-cepstral

Os coeficientes mel-cepstrais (Mel-frequency Cepstral
Coefficients — MFCC) surgiram devido a estudos que
mostraram que a percep¢do humana das frequéncias de tons
puros ou de sinais de voz ndo segue uma escala linear. Para
cada tom com frequéncia f, medida em Hz, define-se um tom
subjetivo medido em uma escala chamada escala mel. O mel é
uma unidade de medida da frequéncia percebida de um tom
[3]. As frequéncias percebidas Mel podem ser encontras a
partir da frequéncia linear em Hz da seguinte maneira

(Equagao (8)) [3], [15]:

Fer = 2595.logo (1 +
em que Fjeqr € a frequéncia em Hz e F,,,; € a frequéncia
percebida (em mel).

Para realizar o calculo dos coeficientes mel-ceptrais
primeiramente ¢ obtido o moédulo ao quadrado da
transformada de Fourier (|FFT(x(n))|?) do sinal, x(n) para cada
segmento do sinal, quando processado a curto intervalo de
tempo. Posteriormente. ¢ aplicado um banco de filtros em
escala mel com o formato triangular ndo separados
linearmente. A quantidade de filtros, Nf, ¢ determinada por
uma relagdo com a frequéncia de amostragem, Fa, sendo Nf =
(Fa)*(3In(Fa))). Em seguida, ¢ feito o célculo do logaritmo
da energia de saida de cada filtro para a obtengdo do cepstro e,
por fim, é realizada a obten¢do dos coeficientes mel-cepstrais
Cmet(M). De maneira simplificada, os coeficientes podem ser
determinados através da Equacao (9) [3], [15].

Cma(m) = 21:21 log(SFFT (k)) .cos [TL( 9

Ny¢: nimero de filtros digitais; Cpe;(n): n-coeficientes mel-
cepstrais; Sppp (k): sinal de saida do bando de filtros digitais
que ¢ obtido através da Equagéo (10).

Flinear(HZ)
700

®)

1 T
k__
2

NP

Serr (k) = ZﬁyffTW(ll)-XU)r Nf, (10)

W (j): janelas de ponderagdo triangulares associadas a escala
mel; X (j): espectro da FFT para n pontos [3], [15].

k=1,..

III.

Nesta secdo ¢ realizada a descri¢do da base de dados e da
metodologia empregada no trabalho.

MATERIAIS E METODOS
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A. Base de Dados

A base de dados utilizada nesta pesquisa foi desenvolvida e
disponibilizada pelo Laboratoério Integrado de Estudos da Voz
(LIEV) da Universidade Federal da Paraiba, situada no
Campus Jodo Pessoa, Paraiba. A base faz parte de um projeto
avaliado e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa do
Centro de Ciéncias da Saude/UFPB (parecer niimero 52492/12)
[12]. Foram gravados sinais de vozes dos pacientes referentes a
pronuncia da vogal sustentada /E/ (“€”). A coleta dos dados foi
realizada em um ambiente tratado acusticamente. A taxa de
amostragem dos sinais ¢ de 44.100 amostras/s, quantizados
com 16 bits/amostra. Esses sinais, inicialmente, foram
classificados por meio da andlise perceptivo-auditiva,
empregando uma escala analogico-visual (EAV) de acordo
com o grau geral de intensidade do desvio vocal (grau 1 para
voz saudavel, grau 2 para voz com desvio leve, grau 3 para voz
com desvio moderado e grau 4 para desvio intenso), ndo
havendo, nessa base de dados, casos de sinais classificados
como grau geral 4.

Foram selecionados 120 sinais apenas do sexo feminino por
que, segundo alguns estudos, a incidéncia de disturbios vocais
ocorre principalmente em mulheres [17]. Dos sinais
selecionados: 30 sdo saudaveis e 90 sdo de vozes desviadas,
sendo destes ultimos, 30 sinais de vozes com o desvio
rugosidade, 30 com soprosidade e 30 com o desvio tensdo.

B. Metodologia

Na Figura 1 ¢ apresentado o diagrama em blocos da
metodologia empregada neste trabalho. Inicialmente, ¢
realizada a aquisi¢do do sinal que, nesta pesquisa foram obtidas
da base dados apresentada na secdo anterior. A seguir ¢
realizada a etapa de pré-processamento ¢ a extracdo de
caracteristicas. Foram considerados os coeficientes LPC, os
coeficientes cepstrais e os coeficientes mel-cepstrais, extraidos
através de rotinas implementadas no ambiente MATLAB®. As
caracteristicas extraidas foram submetidas a quantizagdo
vetorial, com N niveis (variando entre 16 ¢ 1024) e dimensdo &
= 46 (frequéncia de amostragem +2) [14]. Posteriormente
foram calculadas as medidas de distor¢do para cada codebook
(dicionario), onde foram empregados sete dicionarios na
quantizacdo vetorial. Essas distorgdes foram armazenadas
como padrdes de referéncia com o intuito de realizar a
classificagdo dos sinais saudaveis ou desviados, ou ainda,
discriminando o desvio vocal (rugosidade, soprosidade e
tensdo) utilizando a curva ROC (Receiver Operator
Characteristic Curve).

Fig. 1. Diagrama em blocos da metodologia empregada.
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Pré-processamento: Nesta etapa o sinal de voz foi
segmentado em quadros de 20ms, assegurando a sua
estacionariedade, no intervalo considerado, com sobreposi¢ao
de 50%. Foi realizado o janclamento (Hamming) e pré-énfase
[3]. Posteriormente, foram extraidos os coeficientes LPC,
cepstrais e mel-cepstrais

Extraciao de Caracteristicas: As caracteristicas extraidas
foram os coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais. Foram
extraidos 46 coeficientes de cada segmento do sinal, onde a
quantidade de coeficientes extraidos foi de acordo com a
frequéncia de amostragem dos sinais utilizados (frequéncia de
amostragem +2) [14]. Apo6s a extracdo de caracteristicas foi
realizada a quantizacdo vetorial. A quantizagdo vetorial ¢
realizada para a criacdo do diciondrio que contém um conjunto
de dados de tamanho finito, composto por vetores de dimensao
k [19]. A quantizagdo vetorial reduz a dimensdo dos dados a
serem utilizados na etapa de classificagdo dos sinais em voz
saudavel ou voz desviada. Foi gerado um dicionario para cada
classe, para determinar a similaridade entre as elocugdes dos
sinais a serem analisados [3].

Nesta pesquisa, para o projeto dos dicionarios do
quantizador vetorial, ¢ utilizado o algoritmo LBG (Linde-Buzo-
Gray) [20]. O dicionério inicial ¢ constituido a partir de um
conjunto de amostras iniciais da sequéncia de treino, tomadas
de forma aleatdéria a partir da matriz dos coeficientes LPC,
cepstrais ou mel-cepstrais concatenados. A ordem do preditor
(p = 46) corresponde a dimensio do quantizador. Foram
criados sete dicionarios, cada um com um determinado niimero
de niveis (16, 32, 64, 128, 256, 512 ¢ 1024 niveis), visando
investigar qual nimero de niveis fornece o melhor resultado na
classificagdo. A medida de distor¢do utilizada é a Distancia do
Erro Médio Quadratico Minimo [21]. Esta distor¢do ¢
calculada pela Equagao (11)

()

sendo d(vy,cy) a distorgdo do erro médio quadratico, K a
dimensdo dos espacos Euclidianos de entrada e de reprodugéo,
v; corresponde aos vetores de entrada e c¢; corresponde aos
codevectors.

1 2
d(y, en) = - Xisalvi — ¢l

C. Classificacdo

Para realizar a avaliacdo da classificagdo e demonstrar os
resultados obtidos com as distor¢des dos coeficientes LPC,
cepstrais e mel-cepstrais, foram utilizados graficos das curvas
ROC. A Curva ROC ¢ um método muito utilizado para
avaliacdo de desempenho em testes de diagnosticos médicos
[3]. Para o célculo da curva ROC foi empregada uma regra de
decisdo em que foi avaliado se 2/3 dos sinais pertenciam ou
ndo a classe. A regra de decisdo € baseada na busca por um
ponto de corte, de forma que valores menores ou iguais a este
ponto de corte sdo classificados com pertencentes a classe e,
analogamente, valores com resposta ao teste maiores que o
ponto de corte sdo classificados como nio pertencentes a
classe (ou vice-versa). Dessa forma, para diferentes pontos de
corte, dentro dos possiveis valores que o teste produz, ¢
possivel estimar caracteristicas como sensibilidade e
especificidade.

A acuracia (ACUR) mede a capacidade do classificador de
identificar corretamente a presenca (Verdadeiro Positivo —VP)
ou a auséncia do disturbio vocal (Verdadeiro Negativo — VN),
dada por: ACUR = (VP+VN)/(VP+VP+FN+FP), em que FN
representa a taxa de Falsos Negativos (Ndo detecta o desvio
quando ele esta presente) ¢ FP é a taxa de Falsos Positivos
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desviadas e saudaveis. A Figura 3 corresponde as curvas ROC
da classificacdo entre vozes rugosas e saudaveis, tensas e
saudaveis e entre soprosas e saudaveis e a Figura 4
corresponde as curvas ROC para a classificagdo entre vozes
rugosas € soprosas, rugosas e tensas e entre tensas € soprosas.

Os resultados das curvas demonstrado nas Figuras 2, 3 e 4
confirmam a superioridade dos coeficientes cepstrais e mel-
cepstrais em relag@o aos coeficientes LPC na classificagdo dos
sinais, onde a classificagdo utilizando os coeficientes mel-
cepstrais obteve a maior acurdcia entre os trés métodos.
Quanto ao nimero de niveis, houve uma grande variagdo na
classificag@o, ndo sendo possivel ainda definir um valor tnico
que sirva para os sete casos de classificagéo.

(Deteccao do desvio quando o mesmo ndo existe de fato). A
sensibilidade representa a propor¢ao de pessoas com o
distirbio vocal de interesse que tém o resultado do teste
positivo, dada por SENS = VP/ (VP + FN) e a especificidade
(ESP = VN/(VN+FP) representa a propor¢ao de pessoas com a
auséncia do disturbio vocal, cujo teste dd negativo [22]. Com
este método de classificagdo, as curvas de diferentes testes
diagnosticos podem ser comparadas. Quanto mais proéxima
estiver a curva do canto superior esquerdo, melhor o resultado
de classificacao[3].

A partir dos diciondrios criados foram calculadas as
medidas de distorcdo para cada nivel e cada classe. A partir
das distorgoes obtidas foi realizada a classificagdo utilizando a
curva ROC. Foram considerados sete casos de classificagao :
considerando as distor¢des calculadas para cada dicionario: 1
Desviada Vs. Saudavel (DES Vs. SDL), Rugosa Vs. Saudavel ; ol
(RUG Vs. SDL), Tensa Vs. Saudavel (TEN Vs. SDL), A SR -
Soprosa Vs. Saudavel (SOP Vs. SDL), Rugosa Vs. Tensa ~
(RUG Vs. TEN), Rugosa Vs. Tensa (RUG Vs. TEN) e Tensa
Vs. Soprosa (TEN Vs. SOP).

IV. RESULTADOS

Na Tabela I sdo apresentados os resultados obtidos com a
curva ROC, para as distor¢des com os coeficientes cepstrais e
mel-cepstrais, para os sete casos de classificagao considerados,
apresentando qual foi o numero de niveis de quantizagdo que
apresentou a melhor acurdcia na classificacdo. As taxas de
classificagdo, utilizando os coeficientes LPC ndo obtiveram
bons resultados de acordo com os critérios de Hosmer e
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Fig. 2. Curva ROC para a classificacdo entre DES Vs. SDL, 16 Niveis
Coeficientes Mel-Cepstrais.
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que houve uma grande variagdo no numero de niveis que \
resultaram maior acuracia nos sete casos de classificacao. 2l
Observa-se que o uso de um maior numero de niveis, embora :
possa elevar as taxas dg classificagdo, em alguns casos, oe 02 04 06 08 1
aumenta o custo computacional. Falsa Aceitagdo

Nas Figuras 2, 3 e 4, sdo apresentadas as curvas ROC
obtidas para os resultados expostos na Tabela I. A Figura 2 Fig. 4..Curva ROC para a classificagdo entre RUG Vs. TEN (.128 Nivei's dos
corresponde a curva ROC para a classificacdo entre vozes Coeficientes Mel-Cepstrais; entre RUG Vs. SOP (32 Niveis, Coeficientes
Cepstrais); e entre TEN Vs. SOP (1024 Niveis, Coeficientes Mel-Cepstrais).
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Na Tabela II é apresentado a comparagdo dos resultados
obtidos com os coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais
com os resultados obtidos por Lopes et al [12].

TABELA II. COMPARACAO DOS RESULTADOS DE LOPES ET AL. E OS
RESULTADOS OBTIDOS COM A CURVA ROC.

CLASSE ACUR (%) ACUR ("/?) com 0s
Lopes et al. coeficientes

RUG Vs. SDL 78,57 75,00

SOP Vs. SDL 84,05 82,10

RUG Vs. TEN 73,75 79,34

TEN Vs. SOP 75,71 86,84

Comparando os resultados obtidos com o trabalho de
Lopes et al. observa-se que a classificagdo obtida apresentou
acuracia superior em alguns casos (classificagdo entre vozes
rugosas e tensas e entre vozes tensas e soprosas), ja em outros
casos de classificagdo a acuracia foi semelhante,
demonstrando que os coeficientes LPC, cepstrais e mel-
cepstrais possuem potencial para classificagdo dos desvios
vocais.

V.

Este trabalho apresentou diversas contribuigdes como a
comparagdo das medidas tradicionais com as medidas obtidas
da Analise LPC, Analise cepstral e mel-cepstral na
classificagdo dos desvios vocais. Foi observado quais
demonstram maior potencial na discriminacdo dos desvios
vocais, como também a investigacdo do uso da quantizagdo
vetorial na classificagdo dos desvios vocais., observando quais
implicagdes ela poderia trazer na discriminag@o dos sinais e sua
influéncia sobre os coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais.

Discriminar entre os desvios vocais ndo € uma tarefa trivial,
devido ao fato de que, na maioria dos casos, uma voz nao
apresenta um desvio vocal isolado. Geralmente ha mais de um
desvio presente, sendo um atuante de forma mais predominante
do que outro.

Observa-se que a classificagdo utilizando os coeficientes
cepstrais e mel-cepstrais foi eficiente, onde os coeficientes LPC
ndo estiveram presentes em nenhum dos casos de classificagdo.
Comparada ao trabalho de Lopes et al., observa-se que, em
alguns casos, os resultados sdo semelhantes, sendo que em
Lopes et al., algumas das caracteristicas utilizadas dependem
da obtengdo da frequéncia fundamental (jitter e shimmer).
Nesta pesquisa, tanto a analise cepstral como a analise mel-
cepstral sdo eficientes na classificagdo dos desvios vocais,
apresentando a vantagem de ndo depender da frequéncia
fundamental. S3o de facil extracdo, podendo ser empregadas no
desenvolvimento de wuma ferramenta adicional para o
diagndstico de desvios vocais.
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