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Resumo— Este artigo trata da aplicacao da Codificacao por
Predicio Linear (LPC - Linear Predictive Coding) e das redes
neurais Multilayer Perceptron (MLP) na classificacdo entre sinais
de vozes saudaveis e vozes afetadas por patologias laringeas
(edema, nodulos e paralisia nas pregas vocais). O desempenho
do sistema de classificacdo entre vozes saudaveis e patoldgicas
¢é avaliado variando-se a ordem dos coeficientes LPC de 8 a
32. Foram obtidas taxas de classificacdo superiores a 98%,
na discriminacio entre vozes saudaveis e patologicas. Entre
patologias, os valores de acuracia obtidos estio acima de 90%.

Palavras-Chave— Processamento de Sinais de Voz, Codificacao
por Predicdo Linear, Redes Neurais MLP, Patologias Laringeas.

Abstract— This article deals with the application of Linear
Predictive Coding (LPC) and MLP neural networks in classifying
healthy and voices affected by laryngeal pathologies (vocal
fold edema, nodules and paralysis). The system performance is
evaluated by varying the order of the LPC coefficients from 8 to
32. Classification rates above 98% were obtained in the healthy
and pathological voice discrimination. Among pathologies, the
accuracy values were higher than 90%.

Keywords— Processing of Speech Signals, Linear Predictive
Coding, Neural Network MLP, Laryngeal Pathologies.

I. INTRODUCAO

Sistemas de detec¢do automdtica de patologias na laringe,
por meio de andlise acustica da voz, podem ser ferramentas
uteis em tratamentos preventivos, bem como no auxilio a trata-
mentos pré e pds cirdrgicos [1]. O acesso a uma ferramenta
desse tipo traz, entre outras facilidades, a possibilidade de
acompanhamento da qualidade vocal de profissionais como
professores, musicos, locutores, entre outros. Além disso,
diagndsticos podem ser compartilhados por meio de redes de
Telemedicina, a fim de reduzir custos de translado de pacientes
e de exames desconfortdveis, como a videolaringoscopia.

Técnicas de processamento digital de sinais de voz t€m
sido empregadas com o objetivo de investigar parametros
quantitativos que possam diferenciar uma voz alterada de uma
voz normal [1-10]. Patologias na laringe alteram o padrdo
de vibragdo das pregas vocais, fazendo com que o sinal
resultante da producgio vocal possua caracteristicas diferentes
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de um sinal de voz saudavel. Quanto mais sensiveis forem as
caracteristicas extraidas do sinal para representar a desordem
vocal provocada pela patologia, melhores serdo os resultados
da classificacdo.

Algumas medidas tradicionais de andlise actstica, baseadas
na frequéncia fundamental, tais como jitter e shimmer, apre-
sentam certas limitagdes quando o sinal de voz em andlise é
afetado por uma patologia considerada severa. Uma vogal sus-
tentada pode perder seu aspecto quase periddico, apresentando
caracteristicas de ruido aleatério (Figura 1), prejudicando a
deteccdo correta da frequéncia fundamental e das medidas
derivadas da mesma [1], [3], [7], [8].

Dessa forma, outras medidas que independem da frequéncia
fundamental t€m sido investigadas em diversos trabalhos.
Algumas pesquisas anteriores se baseiam no modelo linear
de producdo da voz, empregando andlise LPC (Linear Pre-
dictive Coding) e andlise cepstral [4-6], além de combinacdes
destas medidas, empregando outros tipos de classificadores,
apresentando resultados relevantes [2], [11], [12].
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Fig. 1. Forma de onda de 32 ms de uma vogal sustentada /ah/ para: (a) sinal
de voz sauddvel; (b) sinal de voz afetada por edema de Reinke.

Godino et al. [1] sugerem que a deteccdo de desordens
vocais pode ser realizada usando vetores formados pela



combinacdo de coeficientes cepstrais na escala mel (MFCC —
Mel Frequency Cepstral Coefficients), mais a sua primeira
derivada (delta mel-cepstrais) e a energia de cada segmento do
sinal analisado. Nos experimentos sdo utilizados 53 sinais de
vozes sauddveis e 173 sinais de vozes afetadas por diferentes
patologias [13]. A classificag@o é feita com o uso de modelos
de misturas gaussianas (GMM — Gaussian Mixture Models)
que fornecem uma decisdo sobre a presenca ou auséncia da
patologia para cada segmento do sinal. O melhor resultado de
classificacdo foi obtido com o uso de 24 MFCC e um modelo
de 6 misturas gaussianas, com uma taxa maxima de acuricia
de 94,07% =+ 3,28%.

Em seu trabalho de Tese, Costa [3] apresenta um estudo
sobre a discriminagdo da patologia edema na pregas vocais,
empregando-se andlise por predi¢do linear (LPC), andlise cep-
stral e mel-cepstral, com 12 coeficientes, para cada segmento
de 20 ms dos sinais analisados. A classificacdo € realizada
em duas etapas: uma pré-classificagdo, em que ¢ utilizada a
medida de distdncia do minimo erro médio quadratico e, na
fase final, utiliza-se uma modelagem paramétrica por meio
de Modelos de Markov Escondidos (HMM — Hidden Markov
Models). Os resultados indicam os coeficientes provenientes da
andlise LPC como sendo os que obtiveram melhores valores
de acuricia no processo de classificacdo, tendo sido obtido,
na fase final de classificacdo, a taxa mdxima de 100% na
discriminacdo entre sinais de vozes sauddveis e vozes afetadas
por edema e de 96% na discriminacdo entre sinais de vozes
com edema e vozes com outras patologias numa mesma classe
(nédulos, cistos e paralisia). No entanto, no referido trabalho,
ndo foram realizadas: validag¢do cruzada, variagdo da ordem
dos coeficientes e discriminac¢@o entre patologias.

Fonseca e Pereira [9] utilizaram uma abordagem baseada na
andlise wavelet para avaliar diferengas no jitter de 71 sinais
de voz, sendo 30 sauddveis, 25 de pacientes com nédulos e
16 de pacientes com edema de Reinke. Os resultados obtidos
a partir do classificador SVM (Support Vector Machine) para
a discriminacdo entre os diferentes grupos de sinais apresen-
taram as seguintes taxas maximas de acurdcia: saudavel versus
patolégica, 88,20%; sauddvel versus edema, 85,30%; saudével
versus nodulos, 90,10% e nddulos versus edema 82,40%.

Wang et al. [10] utilizaram um subconjunto da base de
dados da Kay Elemetrics [13] composto por 53 sinais de
vozes sauddveis e 173 sinais de vozes afetadas por diversas
patologias nas pregas vocais. Nesse trabalho € utilizada anélise
mel-cepstral para extracdo de vetores de dimensdo 16 como
entrada para um classificador baseado na combinagdo de um
modelo com 16 misturas Gaussianas e SVM (GMM-SVM).
Os resultados indicam que um sinal da vogal sustentada /ah/
pode ser classificado como sendo de uma voz sauddvel ou
patolégica com uma acurédcia de 96,1% £ 2,51%. Também
ndo houve discriminag@o entre patologias.

A busca por caracteristicas que retratem bem as mudangas
na voz que a patologia provoca € objeto de pesquisa constante,
bem como o tipo de classificador que consiga separar de
forma eficiente, os dados dos sinais analisados e discrimina-
los. Algumas caracteristicas conseguem modelar bem uma
patologia, mas nio outra, dado que os aspectos fisioldgicos
e articulatérios variam na produgdo dos sons, com a presenga

da patologia.

Neste trabalho, os coeficientes LPC sdo usados como ca-
racteristicas representantes dos sinais de voz analisados. S@o
investigadas diferentes quantidades de coeficientes do filtro de
predicdo linear (8 a 32), com o intuito de determinar a ordem
ideal do preditor, que aumente a eficicia do classificador.
A avaliacdo da ordem dos coeficientes LPC é relevante em
aplicacdes em que se deseja utilizar o menor nimero possivel
de coeficientes, como por exemplo, em sistemas embarcados
para situagdes em tempo real, que necessitem de baixo custo
computacional [14]. As redes neurais Multilayer Perceptron
s@o usadas para a classificagdo dos sinais de voz.

A maioria dos trabalhos existentes na literatura proporciona
a discriminacdo apenas entre vozes sauddveis e patoldgicas
em geral. Por outro lado, a discriminagdo entre patologias é
um fator importante na andlise clinica. Portanto, € investigada
também, neste trabalho, a classificacdo dos sinais de voz entre
diferentes patologias. As patologias laringeas consideradas
sdo paralisia nas pregas vocais, edemas de Reinke e nédulos
vocais.

O trabalho estd organizado como segue. Na Secdo II é
apresentada a Andlise LPC. Os materiais e métodos empre-
gados no trabalho sdo apresentados na Secdo III. Na Secdo
IV s@o apresentados os resultados obtidos e, na Se¢do V, as
conclusdes.

II. ANALISE LPC

A andlise de sinais de voz pelo método da predi¢do linear
baseia-se na Teoria do sistema fonte-filtro (Figura 2), em que
a fonte € o resultado acustico da vibragdo das pregas vocais,
enquanto a funcio de transferéncia do trato vocal (filtro) é o
resultado actstico de uma determinada forma e comprimento
do trato vocal [15].
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Fig. 2. Modelo geral discreto no tempo para produgdo da fala [16].

Na Figura 2, u(n) é o sinal de excitagdo que chega ao trato
vocal, Ay e An agem controlando a intensidade da excita¢ao
da voz e do ruido, respectivamente. As fung¢des do pulso
glotal (G(z)), da radiagdo do som nos ldbios (V(z)) e das
componentes do trato vocal (R(z)), combinadas, constituem
uma dnica fun¢do de transferéncia (H(z)) que representa o
processo de producgdo da fala, conforme (1) [16].

H(z) = G(2) - V(2) - R(2). )



As caracterfsticas acusticas das vogais sdo geradas pela acio
das propriedades de ressondncia do trato vocal, que interagem
modificando o contetido acustico do som quase periddico pro-
duzido pela laringe, o sinal da fonte. As frequéncias naturais
de ressonéncia do trato vocal (formantes) dependem da forma,
do tamanho e do material de que € constituido. Em vozes
irregulares, com caracteristicas ruidosas, a determinagio das
frequéncias de formantes do som se torna mais complexa e
menos confidvel. Neste caso, é recomendada a andlise por
predicdo linear [15].

O método LPC estima cada amostra de voz baseado numa
combina¢@o linear de p amostras anteriores. Um valor de p
maior representa um modelo mais preciso. O principio bdsico
da andlise LPC € determinar um conjunto de coeficientes do
preditor, «(k), diretamente do sinal de voz, de forma a obter
uma boa estimativa das propriedades espectrais do sinal [16].
Desta forma, (1) pode ser escrita da forma:

- G
IR Y SIS
em que G é um fator de ganho, que € ajustado para controlar
a intensidade da excita¢@o e p a ordem do preditor.
Considerando que o trato vocal seja sauddvel, estima-se que
as desordens no sinal de voz sejam causadas por alteragcdes na
fonte (laringe). Desta forma, os coeficientes LPC podem ser
empregados para modelar as variacdes do sinal provenientes
de problemas associados a fonte.

H(z) )

III. MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢do € apresentada a base de dados utilizada na
pesquisa, bem como a metodologia empregada nas etapas
de extracdo de pardmetros e classificacdo dos sinais de voz
analisados.

A. Base de Dados

Neste trabalho, foram analisados 167 sinais de voz, oriundos
da Disordered Voice Database, Model 4337, desenvolvida
pelo Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice
and Speech Lab e comercializada pela kay Pentax [13]. Sdo
utilizados 53 sinais de vozes sauddveis e 114 sinais de vozes
afetadas por patologias laringeas (52 sinais de vozes afetadas
por paralisia nas pregas vocais, 44 sinais de vozes afetadas
por edema de Reinke e 18 sinais de vozes afetadas por
nédulo vocal). Os sinais foram amostrados com uma taxa de
amostragem de 25 ou 50 kHz e 16 bits/amostra.

B. Metodologia

Para andlise, cada sinal de voz amostrado em 50 kHz foi
reamostrado com uma taxa de 25 kHz e particionado em 30
segmentos consecutivos de 32 ms de duracdo (quadros de 800
amostras). Com a segmentacio, obteve-se 1.590 segmentos
para os sinais de vozes sauddveis, 1.560 para sinais afetados
por paralisia nas pregas vocais, 1.320 para sinais com edema
e 540 para os sinais de vozes afetadas por nddulos. De
cada segmento, foram extraidos os coeficientes LPC com as
seguintes ordens: 8, 12, 16, 20, 24, 28 e 32.

No modelo LPC, a ordem do filtro de predicio é um
compromisso entre acurdcia espectral, custo computacional
e largura de faixa de transmissdo. Recomenda-se, em geral,
que o nuimero de coeficientes seja o valor da frequéncia de
amostragem em kHz mais dois a quatro pélos. Neste caso, o
valor minimo ideal recomendado seria de 27 coeficientes [14].

Para a classificacio dos sinais, foram utilizadas as re-
des neurais MLP [17], implementadas a partir do software
WEKA [18]. As classes observadas foram: sinais de vozes
saudaveis (SDL), sinais de vozes patolégicas (PTL) envol-
vendo todas as patologias numa mesma classe, sinais de
paralisia (PRL), sinais de edema (EDM) e sinais de nédulo
(NDL). A classificacdo € realizada caso a caso: SDLxPTL,
SDLxPRL, SDLXEDM, SDLxNDL, PRLXxEDM, PRLxNDL e
EDMxNDL.

Foi empregado, durante a fase de treinamento das redes
neurais, o algoritmo Backpropagation [19] com uma camada
oculta. Alguns pardmetros da rede MLP s3o os mesmos para
todos os casos de classificacdo. Foi utilizada uma taxa de
aprendizagem igual a 0,3 e uma taxa de momento igual a
0,2. A fase de teste do classificador € realizada com validacio
cruzada, na qual o conjunto de dados é dividido em n
subconjuntos. Desses, n — 1 sdo utilizados na fase de treino
do classificador, e o subconjunto restante € utilizado na fase
de teste. O procedimento se repete n vezes, de maneira que
todos os subconjuntos (folds) sejam empregados na fase de
teste. Neste trabalho, utiliza-se n igual a 10.

A topologia de cada rede MLP implementada neste trabalho
dependeu da quantidade de coeficientes LPC na camada de
entrada. Para definicdo da quantidade de neur6nios na camada
oculta foi utilizada a regra descrita em (3).

Nf + N,
=—5 3)
em que N, é a quantidade de neur6nios na camada oculta,
Ny € a quantidade de caracteristicas na entrada da rede MLP,
e N, é a quantidade de classes envolvidas no reconhecimento.

Ny,

IV. RESULTADOS

Inicialmente, no processo de classificacdo, os sinais foram
separados em duas classes distintas: saudaveis (SDL) ou
patolégicos (PTL). A primeira classificacdo foi realizada entre
estas duas classes, em que a classe patolégica se refere a
juncdo de todos os sinais com diferentes patologias laringeas
numa mesma classe. Neste trabalho, as patologias analisadas
sdo: paralisia (PRL), edema (EDM) e ndédulos (NDL) vo-
cais. Numa segunda etapa de classificagdo, foi realizada a
discriminagdo entre os sinais sauddveis e cada uma das pa-
tologias separadamente (SDLXxXEDM, SDLxNDL e SDLxPRL).
Além disso, foi realizada a discriminacdo entre as patologias
(EDMxNDL, EDMxPRL e PRLxNDL). Os resultados obtidos
na classificacio sdo apresentados a seguir.

A. Classificagdo entre vozes sauddveis e patologicas

Na Figura 3 estdo apresentados os valores de acurdcia obti-
dos da classificac@o dos sinais de vozes sauddveis e dos sinais
de vozes patoldgicas (SDLxPTL), para todas as patologias
avaliadas agrupadas em uma unica classe.
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Fig. 3. Resultado da classificacdo na rede MLP das classes Sauddvel (SDL)
e Patoldgica (PTL).

O melhor resultado foi obtido com 28 coeficientes LPC,
com uma acuracia média de 98,19% =+ 0,70% (sendo
97,72% + 1,61% de correta classificagdao dos sinais sauddveis
e 98,35% + 0,55% de correta classificacdo dos sinais pa-
tologicos). Portanto, o método baseado na codificacdo pre-
ditiva linear consegue perceber bem a desordem provocada nos
sinais de voz pela presenca da patologia, comparativamente
aos sinais considerados saudaveis.

O grupo de sinais de vozes sauddveis foi comparado com
os sinais agrupados em patologias distintas (paralisia, edema
ou nédulos). Na Figura 4 estdo apresentados os valores de
acurdcia obtidos da classificagdo com a rede MLP para os trés
casos investigados neste trabalho: sinais de vozes saudaveis
versus sinais de vozes afetadas por paralisia nas pregas vocais
(SDLxPRL), sinais de vozes sauddveis versus sinais de vozes
afetadas por edema de Reinke (SDLXEDM) e sinais de vozes
sauddveis versus sinais de vozes afetadas por nédulo vocal
(SDLxXNDL).
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Fig. 4. Resultado da classificagdo na rede MLP entre as classes Sauddvel e
Paralisia (SDLXPRL), Saudédvel e Edema (SDLXEDM), e Sauddvel e N6dulo
(SDLxNDL).

No caso da classificagdo entre sinais sauddveis e sinais
de paralisia, a melhor taxa de correta classificacdo foi
obtida com 28 coeficientes LPC, com uma acuridcia média
de 98,73% + 0,64% (sendo 98,55% =+ 0,89% de correta
classificacdo dos sinais saudaveis e 98,92% + 0,76% de cor-

reta classificacdo dos sinais de paralisia nas pregas vocais). No
entanto, com 24 coeficientes, jd se consegue resultado préximo
ao que foi alcangado com 28 coeficientes (98,54% + 0,64%
de acuracia média).

Considerando a classificacdo entre sinais sauddveis e sinais
de edema, o maior valor de acurdcia média é 98,25% =+ 0,94%
com 32 coeficientes LPC (sendo 98,58% =+ 0,92% de cor-
reta classificagdo dos sinais sauddveis e 97,81% + 1,39%
de correta classificacdo dos sinais de edema). Um nimero
mais alto de coeficientes para obter-se uma acurdcia de mais
de 98%, neste caso, pode ser atribuido ao fato dos sinais
afetados por edema, contidos na base de dados empregada,
ndo serem separados por grau de severidade da patologia.
Dessa forma, a presenca da patologia menos grave pode
caracterizar, dependendo dos pardmetros da voz analisada, um
sinal sauddvel. Uma maior precisdo poderia ser obtida, caso
os sinais fossem separados por grau de severidade ou tipo de
patologia, como por exemplo edema unilateral direito, edema
unilateral esquerdo ou edema bilateral.

No caso dos sinais, cujos pacientes apresentam paralisia nas
pregas vocais, também ndo houve uma divisdo na base de
dados entre os sinais de vozes afetados por paralisia discrimi-
nando a prega vocal paralisada (esquerda, direita, ou ambas).
Tal separacdo ndo foi feita, neste trabalho, para ndo causar
uma diminui¢do significativa no nimero de sinais disponiveis
para andlise, em cada caso particular.

A maior taxa de correta classificacdo entre sinais saudaveis
e sinais de nddulos foi obtida com 28 coeficientes
LPC, com 98,69% + 0,85% de acuracia média (sendo
99,31% =+ 0,64% de correta classificagdo dos sinais saudaveis
e 96,84% + 2,62% de correta classificacdo dos sinais de
nédulos).

A partir dos resultados obtidos, acurdcia acima de 98%,
constata-se a eficicia da andlise paramétrica com os coefi-
cientes LPC na detec¢do das patologias edema, ndédulos e
paralisia quando comparados aos sinais de vozes saudaveis.

B. Classificagdo entre as patologias

Os sinais de vozes patoldgicos foram comparados entre si,
empregando a mesma variagdo nos coeficientes LPC, descrita
anteriomente, com o intuito de discriminar entre as patologias
edema, ndédulos e paralisia nas pregas vocais.

Na Figura 5 estdo apresentados os valores de acurdcia
obtidos da classificacio com a rede MLP entre patologias:
paralisia versus edema (PRLXEDM), paralisia versus nédulos
(PRLXNDL), edema versus nédulos (EDMxNDL).

A classificagdo de sinais de vozes afetadas por paralisia e
sinais de vozes afetadas por edema obtém uma acurdcia média
maxima de 96,56% =+ 0,92% (sendo 96,85% =+ 1,68% de cor-
reta classificacdo dos sinais de paralisia e 96,20% + 1,48% de
correta classificacdo dos sinais de edema), com 32 coeficientes
LPC.

Em se tratando da classificagdo entre sinais de vozes afe-
tadas por paralisia e sinais de vozes afetadas por nddulos, a
rede apresentou acurdcia média maxima, com 28 coeficientes
LPC, de 97,88% =+ 0,55 (sendo 98,56% + 0,76% para correta
classificacdo de paralisia e 95,16% =+ 2,79% para correta
classificacdo de nédulos).
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Fig. 5. Resultado da classificacdo com a rede MLP entre as classes de sinais
patolégicos: Paralisia e Edema (PRLXEDM), Paralisia e Nodulo (PRLxNDL),
e Edema ¢ Nédulo (EDMxNDL).

A maior taxa de correta classificacdo na rede MLP, en-
tre edema e nodulos, é obtida com 24 coeficientes. A
acuracia média maxima foi de 90,48% =+ 2,36% (sendo
94,22% =+ 3,76% para correta classificacdo de edema e
81,27% =+ 7,38% para correta classificagdo de ndédulos vocais).

Na tarefa de discriminar entre as patologias paralisia e
edema e entre paralisia e nédulos, o classificador MLP apre-
sentou uma acuricia média acima de 95%. Este resultado
expressa a eficiéncia do método empregado em capturar as
diferencas significativas na desordem vocal provocada nos
sinais analisados, mediante as mudancas do padrdo vibratdrio
das pregas vocais, especificas para cada patologia em estudo
(edema e nédulos como lesdes de massa e paralisia como lesio
neuromucular [15]).

C. Resumo da classificacdo

Ao se observar os graficos apresentados nas secdes
precedentes, a diferenga percentual na acurdcia para as
classificacdes ente SDLxNDL, SDLxPRL e PRLxNDL,
quando se varia o nimero de coeficientes de 20 para 28, ndo
ultrapassa 1%. Nos casos de discriminacio entre PRLXEDM,
o ganho obtido é de cerca de 2% e, entre SDLxPTL e
SDLXEDM, o aumento na taxa de classificacdo é cerca de
1,2%. Em se tratando de EDMxNDL, de 20 para 24 coefi-
cientes, o aumento na acuracia € de 0,4%.

O ndmero de coeficientes necessdrios para alcancar a
acurdcia maxima em cada caso de classificagdo, seja entre
vozes sauddveis e vozes patoldgicas, foi de, no minimo,
24 coeficientes. Dado que o aumento da acurdcia obtida
na variacdo de 20 a 32 coeficientes nao ultrapassa 2%,
recomenda-se utilizar um ndmero minimo de 20 coeficientes,
caso seja necessdrio diminuir o custo computacional.

Na Tabela I estdo apresentados os melhores resultados obti-
dos para os casos de classificaciio investigados neste trabalho.
O sistema de classificagdo conseguiu discriminar entre as
vozes sauddveis e patoldgicas com acurdcia acima de 98%
para 28 coeficientes por segmento.

O menor valor de acuracia (90,48% =+ 2,36%) foi obtido na
discriminacdo entre edema e nddulos, chegando a taxas supe-
riores a 96% na maioria dos casos, mesmo entre patologias.

TABELA I
VALORES MAXIMOS DE ACURACIA (%) PARA CADA CASO DE

CLASSIFICAGAO.

Casos de Acuracia Quantidade de
Classificagao Méxima (%) coeficientes LPC
SDL x PTL 98,19 £+ 0,70% 28
SDL x PRL 98,73 £+ 0,64% 28
SDL x EDM 98,25 £+ 0,94% 32
SDL x NDL 98,69 + 0,85% 28
PRL x EDM 96,56 + 0,92% 32
PRL x NDL 97,88 + 0,55% 28
EDM x NDL || 90,48 + 2,36% 24

Com um desvio padrdo de 2,36%, na classifcagdio EDMxNDL,
o nimero de coeficientes pode ser reduzido até 16. Dado
que as duas patologias sdo lesdes na por¢do membranosa
das pregas vocais, apresentando aspectos similares, ndo s6 na
fisiologia, como também nos aspectos perceptuais, o resultado
obtido é considerado satisfatério.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho foi avaliado o uso dos coeficientes LPC
como pardmetros representativos dos sinais de voz. Para
classificacdo, foram utilizadas redes neurais MLP. Os re-
sultados obtidos fornecem indicativos para o emprego do
método em ferramentas de apoio ao diagndstico de patolo-
gias laringeas. O método empregado detecta a presenca da
patologia com precisdo acima de 98%. Comparativamente
aos trabalhos referenciados [1], [2], [10], [20], os resul-
tados obtidos neste trabalho, tanto na discrimina¢do entre
vozes sauddveis e patoldgicas, quanto entre patologias, foram
superiores, embora sejam empregadas outras caracteristicas
e outros tipos de classificadores. Os valores de acuricia,
superiores a 90%, demonstram a aplicabilidade do método
ndo s6 na discriminag@o entre vozes sauddveis e patoldgicas,
como também entre as patologias edema, nddulos e paralisia
nas pregas vocais.
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