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Resumo

O sistema automatico de classificacdo de vozes saudaveis e patologicas tem recebido atencéo
significativa nas pesquisas de deteccdo e diagnostico precoce de disturbios vocais. Neste
trabalho, propomos um método para classificar as vozes saudaveis e patologicas. Para
implementar este sistema, utilizamos gravacdes de audio de vozes normais e patologicas.
Extraimos os Coeficientes Cepstrais de Frequéncia-Mel (MFCC — Mel Frequency Cepstral
Coefficients) dos sinais de voz e utilizamos uma técnica de visualizagdo para explorar a
capacidade desses recursos em discriminar vozes saudaveis e patologicas. Neste estudo,
utilizamos o Random Forest (RF) para classificar os recursos extraidos. Os resultados desse
experimento evidenciam que o RF é um modelo que pode ser utilizado para classificacdo do
desvio de voz, obtendo uma precisdo na classificacdo de 0,80 com kappa de 0,46, sensibilidade
e especificidade de 0,50 e 0,86, respectivamente.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina. Distlrbios da voz. Classificacdo de patologias.
Random forest.

Area Tematica: Temas livres.

Modalidade: Trabalho completo

1 INTRODUCAO

A voz é um dos principais meios de comunicacdo do ser humano, € uma ferramenta de
grande complexidade que envolve aspectos fisiologicos, perceptuais, aerodindmicos, acusticos
e emocionais e a sua emissdo deve ser agradavel, sem esforcos e conforme aos interesses
profissionais, sociais e pessoais do interlocutor. Qualquer alteracdo na sua emissao pode ser
classificada como disturbio de voz ou desvio vocal (LOPES, 2020).

A presenca de desvio na voz pode causar mudancas significativas nos padrbes

vibratdrios, afetando assim, a qualidade da producdo normal da voz, podendo influenciar
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negativamente na qualidade de vida de um individuo, prejudicando a comunicacdo no seu
trabalho, entre outros (LOPES, 2020; GUAN, 2019). Nesse sentido, alteracfes vocais devem

ser diagnosticadas e tratadas o mais precocemente possivel. A analise da voz possibilita
alcancar resultados que mostram a condicdo de um desvio vocal com mais eficiéncia (GUAN,
2019).

Nesse cendrio, a analise acustica é um procedimento ndo invasivo que utiliza técnicas
de processamento digital de sinal de voz, podendo contribuir com medidas acusticas para a
construcdo de ferramentas de classificacdo do desvio vocal. Os métodos tradicionais de
diagndstico de patologias, baseiam-se na experiéncia do profissional e em equipamentos caros.
Sendo assim, deve-se ressaltar a importancia de utilizar meios complementares para a avaliagcdo
fonoaudioldgica, para possibilitar uma avaliacdo mais precisa e de qualidade (GUAN, 2019;
LEITE, 2020).

Nessa perspectiva, 0s sistemas médicos assistidos por computador estdo sendo cada vez
mais utilizados para auxiliar os profissionais a diagnosticar e classificar os distirbios de voz
com métodos ndo invasivos e com menor custo (PHAM, 2018). Sendo assim, este trabalho tem
como objetivo utilizar os recursos discriminativos dos sinais de voz para classificar vozes
saudaveis ou patoldgicas, a partir das medidas cepstrais do sinal e analisar a eficiéncia do
modelo de Aprendizado de Maquina RF (CHEN, 2020; XING, 2016; BREIMAN, 2001).

Os resultados deste estudo poderdo auxiliar o profissional da voz nos procedimentos de
avaliacdo e monitoramento dos distirbios de voz, assim como contribuir na producdo do
conhecimento e treinamento de novos profissionais, sejam eles académicos ou profissionais,
além de auxiliar na construcdo de ferramentas para classificar distarbios de voz (HOSSAIN,
2016; LOPES, 2018; MIRAMONT, 2020). Ressalta-se que as medidas cepstrais sao
consideradas robustas para a avaliacdo de sinais de individuos com distlrbio de voz e como
técnica comumente escolhida enquanto recurso para treinar diferentes tipos de classificadores
(PISHGAR, 2018; MIRAMONT, 2020).

2 MEL FREQUENCY CEPSTRAL COEFFICIENTS (MFCC)

O MFCC é uma técnica aplicada em short-term spectral features, baseada no
comportamento auditivo humano para extrair caracteristicas acusticas do sinal de voz com base
no dominio do tempo. Baseiam-se na diferenca de frequéncias que o ouvido humano consegue
distinguir e essa representacdo da frequéncia humana e feita utilizando a uma escala chamada
Mel (TIWARI, 2010)

MFCC sdo representacdes da parte real do cepstro de um janelamento em curto periodo
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de tempo de sinais acusticos, originario de uma Fast Fourier Transform (FFT) de um sinal

(TIWARI, 2010). Esta técnica além de extrair caracteristicas para criacdo de vetores acusticos
do sinal de voz, também reduz a quantidade de informac6es sem utilidade, tais como: efeitos
de reverbacao e partes sem registros (TIWARI, 2010).

Para calcular os coeficientes, alguns passos devem ser seguidos, s&o eles: o
enquadramento e janelamento do sinal, utilizacdo dos dados no dominio da frequéncia usando-
se de uma FFT, aplicacdo da escala logaritmica (Mel) para constru¢cdo de um conjunto de
coeficientes cepstrais e, finalmente, utilizacdo de uma Transformada Discreta do Cosseno
(DCT) (TIWARI, 2010). O fluxo do MFCC pode ser visualizado pelo diagrama da Figura 1.

Figura 1. Diagrama de funcionamento do MFCC
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Fonte: Autores, 2021.

tempo e tem como saida os coeficientes no dominio cepstral Mel. Para melhor compreenséo da
técnica MFCC € necessario entender o que é frequéncia em escala Mel. A audicdo humana ndo
possui a mesma resposta para todas as frequéncias, tendo uma percepcao linear até 1000Hz e
uma percepcdo logaritmica a partir de 1000Hz (TIWARI, 2010; PISHGAR, 2018). Algumas
equacOes podem ser utilizadas para conversao da frequéncia em Hz para frequéncia na escala

mel que tentam se aproximar da percepcao humana, uma delas é a equacédo 1:
mel(f) = 2595 * logyq (1 + L) (D
700
em que mel(f) é o resultado da frequéncia em mels e f é a frequéncia nominal em Hz.
3 RANDOM FOREST (RF)
O RF é um método de conjunto utilizado para resolver problemas de classificagdo e

regressdo. Algoritmo do tipo ensemble learning, que combina vérias arvores de deciséo
(MORAES E MARTINEZ 2015; BREIMAN, 2001), treinadas individualmente, na tentativa de
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produzir um melhor modelo preditivo para resolver o mesmo problema, diminuindo a variancia

e 0 viés. Tem a vantagem de ser eficiente para grandes conjuntos de dados. E um algoritmo
tipico de Bootstrap Aggregation, também conhecido como Bagging (CHEN et al. 2020; LEITE
et al. 2020).

O algoritmo usa as folhas, ou decisdes finais, de cada né para chegar a uma concluséo
propria. 1sso aumenta a precisdo do modelo, uma vez que estd observando os resultados de
muitas arvores de decisdo diferentes e encontrando uma média (LEITE et al. 2020).

Para utilizar o RF a fim de resolver problemas de classificacdo, o RF utiliza o coeficiente
de Gini para determinar qual das ramificagdes é mais provavel de ocorrer, medindo o grau de
heterogeneidade dos dados. Logo, pode ser utilizado para medir a impureza de um no. Este

indice num determinado né é dado por:
Cc
Gini($) = 1= ) ()” @
i=1

onde o p; representa a frequéncia relativa da classe que esta sendo observada no conjunto de
dados e ¢ representa 0 numero de classe.

O coeficiente de entropia nos diz quéo (im)puro é o conjunto de dados. Por exemplo, a
entropia € zero quando o conjunto de dados for completamente homogéneo, ou um gquando for
igualmente dividida (BREIMAN, 2001; MITCHELL, 1997). Dado um conjunto de dados (S)
que pode ter c classes distintas, a entropia de S sera dada por:

Cc

Entropia(S) = ) = p;log,(p) 3)

i=1

Outra caracteristica relacionada a entropia € o ganho de informacdo. O ganho de
informacdo é baseado na reducdo da entropia depois que um conjunto de dados € dividido em
um atributo. Construir uma arvore de decisdo envolve encontrar o atributo que retorna o maior

ganho de informac&o, ou seja, 0s ramos mais homogéneos (LEITE et al., 2020).
4 TRABALHOS CORRELATOS

5 METODO
Toda parte computacional, foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacao
Python verséo 3.6 (PYTHON 2019), assim como a biblioteca librosa verséo 0.8.0 (MCFEE,

2015) para extragdo de recursos do sinal de voz. Librosa é uma biblioteca python utilizado para
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5.1. DESIGN DO ESTUDO
Este trabalho trata-se de um estudo descritivo, observacional, transversal e
retrospectivo. Foram avaliadas 305 amostras de individuos (240 mulheres e 65 homens) com
idade média de 36,00 = 12,13 anos. Todos foram atendidos no laboratério de voz de uma
instituicdo de ensino superior entre abril de 2012 e dezembro de 2017, e todos os participantes
assinaram o termo de consentimento livre e esclarecido. Este estudo foi aprovado pelo Comité

de Etica em Pesquisa da instituicdo de origem (1141943/14).

5.2. CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO

Utilizou-se um conjunto de amostra de sujeitos que atenderam aos seguintes critérios:
adultos entre 18 e 65 anos; o conjunto recebeu avaliacdo laringoldgica, incluindo laudo
otorrinolaringologico escrito nas duas semanas anteriores a sessdo de coleta de dados, para
confirmacédo do diagndstico de distdrbio de voz; ndo se realizou tratamento vocal (terapia ou
cirurgia) antes da coleta de dados.

Foram aplicados os critérios de exclusdo relacionados a: pacientes com disturbios
cognitivos ou neuroldgicos que impossibilitassem a utilizacdo de procedimentos de gravacéo;
usuarios profissionais da voz e individuos que haviam recebido terapia vocal formal
anteriormente ou que haviam se submetido a cirurgia na regido da cabega ou pescogo nos
ultimos 18 meses; participantes cujos sinais de voz apresentaram duracdo inferior a 5 segundos,
presenca de corte de pico no sinal acustico e relacdo sinal-ruido (SNR) abaixo de 30dB SPL
(DELIYSKI, 2005).

Inicialmente, tinhamos uma populacédo de 507 individuos (403 mulheres e 104 homens).
Desses 507 participantes, 202 foram excluidos pelos seguintes critérios: 89 individuos ndo
possuiam laudo otorrinolaringoldgico registrado no banco de dados; 39 sujeitos com recorte de
pico de sinal na tarefa de voz alta; 39 individuos eram usuarios profissionais da voz; 23 sujeitos
produziram vogal sustentada com duracdo inferior a 5 segundos; e 12 sujeitos apresentaram
sinais com SNR abaixo de 30dB SPL. Assim, utilizamos amostras de 305 sujeitos nesta

pesquisa.

5.3. CARACTERISTICAS DOS PARTICIPANTES
Setenta e oito sujeitos ndo apresentavam alteracdo vocal, sem queixa vocal e confirmada
por avaliagdo laringologica. Duzentos e vinte e sete pacientes foram diagnosticados com

distdrbios vocais, incluindo queixa vocal e disturbio laringeo, a saber: nédulos nas pregas
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vocais, 82 (36%); cisto de prega vocal, 38 (17%); distdrbios da voz secundérios a distarbio do

refluxo gastroesofégico, 23 (10%); fechamento glético incompleto sem causa orgéanica ou
neuroldgica, 31 (14%); polipos de pregas vocais, 19 (8%); paralisia unilateral de prega vocal,
18 (8%); sulco vocal, 9 (4%); e edema de Reinke, 7 (3%).

5.4. PROCEDIMENTOS

Este estudo foi realizado em um desenho retrospectivo e transversal, utilizando dados
de um Laboratorio de voz que recebe pacientes para diagndstico e terapia vocal. O sexo, a idade,
as queixas vocais e o diagnostico laringeo dos sujeitos foram inseridos em um banco de dados.
Os procedimentos de coleta de dados para as amostras de voz foram conduzidos de acordo com
0 protocolo de avaliacdo da voz de rotina para as avaliaces iniciais dos individuos no
laboratdrio. Todos os dados foram registrados digitalmente (sinais de voz) ou por escrito em
prontuério (anamnese e laudo do exame laringeo) no banco de dados do laboratdrio.

A vogal /€/ foi selecionada para este estudo por dois motivos. Em primeiro lugar, ¢ uma
vogal oral, média verdadeira, aberta e ndo arredondada e é considerada a vogal mais média do
portugués brasileiro (GONCALVES, 2009), semelhante ao /ag/ inglés. Em segundo lugar,
permite uma posicdo mais neutra e intermediaria do trato vocal e, portanto, € comumente
utilizada em testes de exame visual da laringe no Brasil.

Durante a realizacdo da extracdo das medidas acusticas analisadas neste estudo, as
amostras foram editadas pela biblioteca librosa selecionando 3 segundos centrais de cada
amostra de vogal sustentada. O objetivo desse procedimento foi excluir secbes com maior
variabilidade relacionadas a fase de inicio e deslocamento da voz. Assim, realizamos a analise
acustica apenas dos 3 segundos centrais de todas as amostras.

Foram extraidas medidas cepstrais, a partir de amostras de 3 segundos da vogal
sustentada /€/ em arquivos com, no minimo, 6 segundos de dura¢do, com taxa de amostragem
de 44.100 Hz. Utilizamos a técnica MFCC por ser eficiente na extracdo das caracteristicas do
sinal de voz.

O modelo criado inclui quatro diferentes etapas, como coleta de dados, extracdo de
recursos do sinal de voz, construgdo do modelo e avaliagdo de desempenho. As etapas que
descrevem a construcdo do modelo proposto, sdo listadas a seguir: i. No pré-processamento,
foram utilizados arquivos de voz com no minimo 6 segundos, foram extraidos 3 segundos do
meio do arquivo de audio da vogal sustentada /€/, utilizando uma taxa de amostragem de 44.100
Hz. ii. Foi utilizada a biblioteca librosa para extracdo de recursos do MFCC e armazenar oS

dados em um vetor e retornar uma matriz de audio para ser utilizada na classificagdo; iii. O
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modelo de aprendizado de maquina RF (BREIMAN, 2001) foi investigado e analisados seus

resultados, conforme apresentados na Tabela 1. Os parédmetros utilizados no RF, foram:
Estimadores = 10, critério = Gini; para treinar o modelo, dividimos o dataset utilizando
validacdo cruzada de 4 vezes em trés parte: 65% para conjunto de treinamento, 15% para
validagdo e 20% para teste; iv. Foi analisado o desempenho do modelo para verificar sua
eficiéncia na classificagdo dos dados, conforme descrito em analise dos dados.

5.5. ANALISE DOS DADOS

Esta pesquisa investigou o algoritmo RF para classificar desvio vocal utilizando
recursos extraidos do MFCC e analisar seus resultados. Para avaliar a precisao dos resultados
obtidos através do classificador, foram utilizadas 4 medidas consagradas no meio cientifico
(HOSSAIN, 2016; MORAES, 2009; LOPES, 2017), sdo elas: acuracia; coeficiente de Kappa
(COHEN, 1960); sensibilidade; especificidade. Essas medidas estdo relacionadas com 0s
resultados de classificacdo e diagnostico verdadeiro.

O teste é considerado positivo (desvio) ou negativo (saudavel), e o desvio presente ou
ausente. O teste esta correto quando ele é positivo na presenca do desvio (Verdadeiro Positivo-
VP) ou negativo na auséncia do desvio (Verdadeiros Negativo-VN). Além disso, o teste esta
errado quando ele é positivo na auséncia do desvio (Falso Positivo-FP), ou negativo quando o
desvio esta presente (Falso Negativo-FN).

O Kappa é um método estatistico para avaliar o nivel de concordancia ou

reprodutibilidade entre dois conjuntos de dados. O coeficiente Kappa é calculado por:

P(0) — P(E)

kappa = 1—P(E)

C)

em que:

P(O): proporgéo observada de concordancias (soma das respostas concordantes dividida
pelo total);

P(E): proporcéo esperada de concordancias (soma dos valores esperados das respostas
concordantes dividida pelo total).

Quanto maior o valor de Kappa, mais forte a concordancia, Landis e Koch (1977)
sugerem a seguinte interpretacdo para o Kappa (LANDIS, 1977):
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: Tabela 1. Interpretacao do Kappa

Valores de Kappa Interpretacdo
<0 Auséncia de concordancia
0-0,19 Concordancia pobre
0,20-0,39 Concordancia leve
0,40-0,59 Concordancia moderada
0,60-0,79 Concordancia substantiva
0,80-1,00 Concordancia quase perfeita

Fonte: Landis e Koch (1977), com adaptacGes

Acuréacia (ACC) mede a capacidade do teste de identificar corretamente quando ha e
quando ndo ha presenca do desvio. E definida como a relacdo entre o nimero de casos

corretamente classificados e todos 0s casos expostos ao classificador:

VP +VN

ACC = S YN T FP+ FN

(5)

A medida de sensibilidade (SENS) é a capacidade do teste em identificar corretamente
0 desvio entre aqueles que o possuem. E definida pela relacdo entre o nimero de casos
corretamente classificados com a presenca do distarbio e a quantidade total de casos com o

distarbio (ANISHA, 2020).

SENS = i 6
" VP +FN (6)

A medida de especificidade (ESP) é a capacidade do teste em excluir corretamente
aqueles que ndo possuem o desvio. E definida pela relacdo entre o ndmero de casos
corretamente classificados como saudavel e a quantidade total de casos saudaveis (ANISHA,
2020):

ESP = VN 7
" VN +FP ™)

A representacdo das medidas de sensibilidade e especificidade é mais clara quando se
trata da discriminacéo entre um sinal de voz com normal e um sinal de voz com desvio. Quando
ha discriminagéo entre classes com desvios, é necessario que seja definido, no classificador,

qual grupo de sinais tera sua correta classificacdo medida pela sensibilidade e especificidade.
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6 ESULTADOS E DISCUSSAO

A necessidade de estudar patologias da laringe de forma objetiva, j& era considerada
desde a década de 1970. Em 1979, Davis (1979) chegou a conclusdo de que os metodos
envolvendo a analise acustica da voz sao mais objetivos que os métodos auditivos, na avaliagdo
da voz. Assim, propds que fosse utilizado meios computacionais para calcular a filtragem
inversa do sinal de voz, de forma a avaliar precocemente casos de patologia e monitorizar o
progresso durante a terapia da voz.

Nesse cenario, alguns estudos descrevem o desenvolvimento de classificadores de
aprendizado de maquina para deteccdo e classificacdo de patologias de voz.

Em 2016, utilizou-se o classificador SVM com a técnica de MFCC, obtendo-se um
resultado de 95% de precisdo (HOSSAIN, 2016). Em 2018, os métodos Support Vector
Machine (SVM), Random Forest, K-Nearest Neighbor (K-NN) e Gradient Boosting foram
utilizados com uma amostra de 50 vozes normais e 150 com disturbios de voz (PHAM, 2018).
Em 2019, investigaram-se os métodos Support Vector Machine (SVM), Convolutional Neural
Network (CNN), CNN com SVM e Autoencoders (AE) com SVM com a técinca MFCC
(GUAN, 2019).

Em 2020, Chen et al. proporam um RF difusa para reconhecimento de emogdes de fala.
Os resultados experimentais mostraram que as precisdes de reconhecimento da proposta sao
87,34% RF, maiores do que as da rede neural de retropropagacao que obteve 74,50% (CHEN,
2020).

Miramont et al. (2020) desenvolveram um modelo de classificacdo de patologias
utilizando uma Rede Neural Convolucional, obtendo uma precisao de até 95,41%. Nesse estudo
foi utilizado o conjunto de dados Saarbruecken Voice Database (SVD).

O MFCC tem sido comumente utilizado na classificacdo automatica de vozes saudaveis
e patoldgicas (PISHGAR, 2018) e para treinar diferentes tipos de classificadores. Esta técnica
pode ser considerada como uma abordagem da estrutura da percepc¢éo auditiva humana, baseada
no comportamento auditivo humano para extrair caracteristicas acustica do sinal de voz. A
representacdo do resultado em frequéncia da audicdo humana é feita aplicando a frequéncia
mel.

Alguns estudos descreveram a utilizagdo do RF, bem como SVM, KNN e CNN, também
com resultados considerados bons (HOSSAIN, 2016; Wu, 2018; PHAM, 2018), evidenciando
que RF é um modelo eficiente para ser utilizado para classificagdo do desvio de voz (ILIOU,
2009).

O classificador de RF tende a superar a maioria dos outros métodos de classificagdo em
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termos de precisdo, evitando problemas de sobreajuste. E um algoritmo do tipo Ensemble

Learning, que agrupa os resultados ou previsdes de vérias arvores de decisdo (CHEN, 2020),
(BREIMAN, 2001), treinadas individualmente, na tentativa de produzir um melhor modelo
preditivo para resolver o mesmo problema, diminuindo a variancia e o viés.

Sendo assim, nesta pesquisa foi investigado o algoritmo RF para identificar os tipos de
sinais de voz e classificar os disturbios de voz. Os resultados do experimento realizado para
deteccdo e classificacdo de vozes saudaveis e patologicas, demonstraram que, em termos de
acuracia, o modelo RF tem um resultado considerado bom, com acuracia de 0,80 de valores de
classificacdo correta, conforme apresentados na Tabela 1, coeficiente de Kappa e sua respectiva
interpretagdo (grau de concordéncia), por sua vez, foi classificado com um grau de
concordancia moderada, de 0,46 (LANDIS, 1977).

Tabela 2. Valores de classificacdo

Modelo Kappa Acurécia Sensibilidade | Especificidade
RF 0,46 0.80 0.50 0.86

A arquitetura do modelo de classificacdo RF utilizou o coeficiente de Gini como
medida, com nimero de estimadores de 10. Numero de estimadores indica a quantidade de
arvores construidas pelo algoritmo antes de tomar uma votacdo ou fazer uma média de
predi¢cdes (BREIMAN, 2001; LEITE, 2020).

6 CONCLUSAO

Este estudo analisou 0 modelo de aprendizado de maquina RF para classificar
classificacdo de vozes saudaveis e patologicas, utilizando o MFCC. Foi observado que o
modelo de classificacdo RF obteve resultados satisfatorios, ficando com a acurécia de 80%,
com coeficiente de Kappa com um grau de concordancia moderado de 0,46, sensibilidade e
especificidade de 0,50 e 0,86 respectivamente. Os resultados desse experimento evidenciam
que o RF é um modelo que pode ser utilizado para classificacdo do desvio de voz.
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