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Abstract— The laryngeal diseases affect many professionals who use their voices as the main working tool,

such as teachers, for example. Advanced diagnosis techniques of these diseases are typically invasive, causing much
discomfort to the patient. In recent years techniques of Digital Speech Processing has been investigated to obtain
non-invasive systems to aid the diagnosis by a specialist. The work presented proposes a method of analysis that
uses coefficients obtained from Linear Prediction Coding to represent the voice signals and Multilayer Perceptron
Neural Networks for classification between normal voice and pathological voice. An experimental evaluation of
the method has demonstrated that this is a promising approach for discriminating between pathological and
normal voices, reaching a correct classification rate above 98%.

Keywords— Laryngeal Pathologies, Linear Prediction Coding, Multilayer Perceptron Neural Networks.

Resumo— As patologias da laringe afetam muitos profissionais que tém a voz como principal instrumento de
trabalho, tais como professores, por exemplo. Técnicas avangadas de diagndstico dessas patologias sdo tipica-
mente invasivas, causando muito desconforto ao paciente. Nos tultimos anos, tém sido pesquisadas técnicas de
Processamento Digital de Voz para obtencao de sistemas nao invasivos para o auxilio ao diagnéstico por um
especialista. O trabalho ora apresentado propée um método de andlise que utiliza coeficientes obtidos a partir
da Codificagao por Predicao Linear para representagao dos sinais de voz e Redes Neurais Multilayer Perceptron
para classificagdo entre voz normal e voz patolégica. Uma avaliagdo experimental demonstrou que se trata de um
método promissor na discriminagdo entre voz normal e voz patolégica, atingindo uma taxa de acerto superior a
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98%.
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1 Introdugao

As patologias da laringe se caracterizam, normal-
mente, por apresentar a disfonia como sintoma
principal ou secundério (Fukuda, 2003). Disfonia
é qualquer dificuldade de emissao vocal que modi-
fique a producao normal da voz, causada por alte-
ragdes organicas ou funcionais da laringe (Albernaz
et al., 1997). As principais causas da disfonia sdo
inadaptacoes fonicas, alteragbes psicoemocionais
e o uso incorreto da voz (Fukuda, 2003). O
grupo profissional em que existe uma maior ocor-
réncia do problema é o dos professores (Costa
et al., 2000; Gotaas and Starr, 1993; Koufman and
Isaacson, 1991; Sapir et al., 1993).

Existem vérias técnicas para o diagndstico de pa-
tologias da laringe. Uma técnica bastante uti-
lizada consiste na escuta da voz do paciente pelo
médico que decide se ha ou nao patologia. Essa
técnica é problematica por possuir um carater sub-
jetivo, estando sujeita a erros. Outras técnicas
sao aplicadas no sentido de evitar esse problema,
tais como laringoscopia, glotografia, estroboscopia,
electromiografia e videoquimografia (Kukharchik
et al., 2007). E possivel diagnosticar com pre-
cisao as mais diversas patologias da laringe a partir
dessas técnicas. O problema é que elas sao inva-
sivas, causando muito desconforto ao paciente, o
que gera resisténcia por parte deste no momento

Patologias Laringeas, Codificagdo por Predi¢do Linear, Redes Neurais Multilayer Perceptron.

em que se efetua o exame, podendo causar dis-
torgoes nos dados obtidos e, assim, produzir fal-
sos diagndsticos (Adnene and Lamia, 2003; Alonso
et al., 2001).

Nos tltimos anos, estao sendo realizadas varias
pesquisas na area de Processamento Digital de
Sinais de Voz, visando o desenvolvimento de técni-
cas que permitam o diagnostico preciso de patolo-
gias da laringe de maneira nao invasiva, eliminando
o desconforto no momento do exame.

Diferentes abordagens para extragao de caracteris-
ticas foram propostas. Inicialmente, foram usados
parametros como pitch, jitter , shimmer, quociente
de perturbacao de amplitude, quociente de pertur-
bagao do pitch, relagao sinal-ruido, energia de ruido
normalizada (Manfredi, 2000), dentre outros (Rosa
et al., 2000; Wallen and Hansen, 1996). Entre-
tanto, muitos desses parametros sao baseados na
extragao da frequéncia fundamental, o que pode
ser uma tarefa complexa devido & caracteristica
ruidosa do sinal afetado pela patologia (Boyanov
et al., 1993; Manfredi et al., 1999).

Atualmente, sdo realizadas pesquisas envolvendo
a Codificacdo por Predi¢ao Linear (Costa, 2008;
Aguiar-Neto et al., 2008), Andlise Cepstral e
derivados (Costa, 2008; Aguiar-Neto et al., 2008;
Martinez and Rufiner, 2000) e coeficientes mel-
cepstrais (Costa, 2008; Aguiar-Neto et al., 2008;
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Godino-Llorente and Gémez-Vilda, 2004; Godino-
Llorente et al., 2006), que se baseiam em um mo-
delo linear para o processo de producgao da fala.

Entre as técnicas mais utilizados na construcao de
classificadores para a discriminacao entre voz nor-
mal e voz patoldgica estdo a Quantizacao Veto-
rial (Aguiar-Neto et al., 2008), a Mistura de Densi-
dades Gaussianas (Godino-Llorente et al., 2006),
as Mdquinas de Suporte Vetorial (Kukharchik
et al., 2007), os Modelos de Markov Escondi-
dos (Costa, 2008) e Redes Neurais Artificiais,
com destaque para as Redes Multilayer Perceptron
(Martinez and Rufiner, 2000; Godino-Llorente and
Goémez-Vilda, 2004).

O trabalho tratado neste artigo objetiva o desen-
volvimento de um sistema de deteccao de patolo-
gias da laringe para o auxilio ao diagndstico por um
especialista, que utilize coeficientes obtidos a partir
da Codificagao por Predigao Linear (LPC - Linear
Prediction Coding) como caracteristicas represen-
tativas da fala, e Redes Neurais Multilayer Per-
ceptron para classificagao. Serao utilizados sinais
de voz da vogal sustentada /a/ por ser esta bas-
tante utilizada na area médica para diagndstico de
patologias na laringe, j4 que ao pronuncia-la, as
dobras vocais vibram, permitindo observar as vari-
acoes na voz e diagnosticar a presenca ou nao de
patologias (Alonso et al., 2005).

O trabalho é direcionado para os casos de pa-
tologias laringeas. Considerando o trato vocal
saudavel, as desordens presentes no sinal de voz
serao atribuidas a alteragoes laringeas. Dessa
forma, é possivel, a partir da Andlise por Predicao
Linear, estimar o comportamento da voz na pre-
senca dessas patologias. A escolha das Redes
Neurais MLP se deu devido ao seu desempenho
e uso intenso na literatura de reconhecimento de
padroes (Bishop, 1995), facilidade de implemen-
tagdo e de utilizacdo de simuladores (WEKA,
2009).

Este artigo estd organizado como segue. Na Secao
2, sao apresentados os fundamentos de Processa-
mento Digital de Sinais de Voz. A base de dados
utilizada nos experimentos é apresentada na Segao
3. A descrigdo do método proposto encontra-se na
Secao 4. Na Secgao 5, sao apresentados e discutidos
os resultados obtidos. Por fim, a Segdo 6 contém as
conclusoes e as sugestoes para os trabalhos futuros.

2 Fundamentos de Processamento Digital
de Sinais de Voz

Duas etapas sao fundamentais para a maioria dos
métodos de Processamento Digital de um sinal de
voz: pré-processamento e extracao de caracteristi-
cas. Nesta secao, é apresentada uma breve intro-
dugao sobre as técnicas comumente usadas para o
pré-processamento do sinal de voz. Em seguida,
serd descrita a técnica utilizada para extracao de
caracteristicas do sinal adotada neste trabalho, a
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Codificagao por Predicao Linear.

2.1 Pré-processamento do Sinal de Voz

Antes da extragdo de caracteristicas do sinal de
voz, ¢é realizado um pré-processamento desse sinal.
O pré-processamento ¢ levado a efeito, comumente,
a partir das etapas de pré-énfase e janelamento do
sinal (Papamichalis, 1997; Kil and Shin, 1996; Pi-
cone, 1993).

A pré-enfase consiste na aplicagdo de um filtro FIR
(Finite Impulse Response ou Resposta ao Impulso
Finita) com o objetivo de atenuar os componentes
de baixa freqiiéncia do sinal de voz, minimizando
o efeito da radiacao do som pelos labios e da vari-
acao da area da glote quando da elocucao de um
sinal (Sotomayor, 2003).

Aplbs a pré-énfase, é realizado o janelamento do
sinal de voz, que consiste na divisao do sinal em pe-
quenos segmentos, de forma a garantir a sua esta-
cionariedade. Para tanto, o sinal é multiplicado por
uma funcao janela (Haykin and Veen, 2002). En-
tre as fungoes janelas mais utilizadas, destaca-se a
janela de Hamming, que consiste em uma fungao
janela senoidal que, ao ser aplicada ao segmento
do sinal de voz, mantém as caracteristicas espec-
trais do centro do segmento, e elimina as transicoes
abruptas das extremidades (Hamming, 1998).

2.2  Codifica¢ao por Predigdo Linear

A Codificagao por Predicao Linear (Linear Predic-
tion Coding - LPC) utiliza um conjunto de técnicas
que visa obter uma aproximacao da voz amostrada
a partir de uma combinagao linear entre amostras
passadas do sinal de voz e valores presentes e pas-
sados de uma entrada hipotética de um sistema,
cuja saida é o sinal de voz (Costa, 1994).

O trato vocal é excitado durante a produgao de voz
por uma série de pulsos quase periddicos produzi-
dos pelas cordas vocais no caso dos sons sonoros,
e, no caso dos sons nao-sonoros, por turbuléncia
passando através das constrigdes do trato (Atal
and Hanauer, 1971). Dessa forma, o conjunto
de parametros obtidos pela predicao linear podem
ser usados para representar o trato vocal (Rabiner
and Schafer, 1978), dado que o sistema linear
é excitado por pulsos quase periédicos (em se
tratando de uma excitagdo sonora) ou por ruido
aleatério (em se tratando de uma excitagdo nao
sonora) (Costa, 1994).

Outra caracteristica importante da codificacao por
predicao linear reside no fato desta combinar os
efeitos da excitagao glotal, do trato vocal e da ra-
diagdo (Atal and Hanauer, 1971).

Os coeficientes LPC, que irao compor o vetor
de caracteristicas, podem ser obtidos a partir da
Equagao 1.
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K
3(n) = chs(n —k) (1)
k=1

em que K é a quantidade de coeficientes, 3(n) sdo
as amostras de voz aproximadas (estimadas), ci
s@o os coeficientes LPC e s(n — k) sdo as amostras
do sinal de voz original.

Dentre os métodos utilizados para resolugao dessa
equacdo, tem-se o método da covaridncia (Atal
and Hanauer, 1971); o método da autocorre-
lacdo (Makhoul, 1975); a formulacdo do filtro in-
verso (Rabiner and Schafer, 1978); a formulagao da
estimagao espectral (Rabiner and Schafer, 1978); a
formulagdo da mdxima verossimilhanca (Rabiner
and Schafer, 1978) e a formulacdo do produto in-
terno (Myers and Aleksander, 1989). No trabalho
apresentado é utilizado o método da autocorre-
lagao.

3 Base de Dados

A base de dados utilizada foi adquirida do Mas-
sachussetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice
and Speech Lab (Kay-Elemetrics, 1994). Esta base
de dados contém 1400 arquivos de voz da vogal sus-
tentada /a/, obtidas a partir de, aproximadamente,
700 pessoas. Os arquivos foram obtidos com baixo
nivel de ruido, distancia constante do microfone,
tamanho da amostra de 16 bits e frequéncia de
amostragem de 25 kHz ou 50 kHz.

Dentre os arquivos da base de dados, foram utiliza-
dos 67 arquivos de voz de individuos com patologia,
sendo 49 mulheres e 18 homens, 44 com Edema de
Reinke e 23 com outras patologias, como nédulos,
cistos e paralisia nas dobras vocais, e 53 arquivos
de vozes normais, sendo 21 do sexo masculino e 32
do sexo feminino.

4 Meétodo Proposto

O método proposto consiste de 3 médulos funda-
mentais: pré-processamento do sinal; extracao de
caracteristicas (coeficientes LPC) para represen-
tagao dos sinais de voz; e treinamento/classificagao
utilizando Redes Neurais Multilayer Perceptron
(MLP).

Para a implementagao do método, foi utilizada
a linguagem de programacao C para os médu-
los de pré-processamento e extracao de caracte-
risticas. As Redes Neurais foram simuladas uti-
lizando o software WEKA (Waikato Environment
for Knowledge Analysis) (WEKA, 2009), devido &
facilidade de utilizacao, ja que o software oferece
uma interface de facil uso, e consisténcia na imple-
mentagao do algoritmo da rede MLP.

A seguir, serdo descritas as fases de treinamento
e classificacao do sistema. A fase de treinamento

(© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

é composta por 3 etapas (Figura 1). Na etapa
de pré-processamento foi aplicada a pré-énfase nos
sinais de voz, com fator de pré-énfase igual a 0.95.
Em seguida, os sinais foram segmentados usando
uma janela de Hamming de 20ms com sobreposi¢ao
de 50%. Na etapa de extracao de caracteristi-
cas, foram obtidos 12 coeficientes LPC para cada
janela para obter uma boa representagao de to-
dos os formantes presentes no sinal (Rabiner and
Schafer, 1978).

Sinal de Voz
|

Pré-processamento

I

Extracdo de Caracteristicas

} l
Rede Neural - Regra de

Treinamento

Decisdo
}

Saida do Sistema

Figura 1: Etapas da fase de treinamento e classifi-
cacao do sistema.

Na fase de treinamento da rede neural, foram inves-
tigadas 25 arquiteturas diferentes de Redes Neurais
MLP, cada uma possuindo uma camada escondida.
A camada de entrada de cada arquitetura possui
12 neurdnios, um para cada coeficiente LPC, a ca-
mada escondida varia em cada arquitetura, tendo
2,4,6,8, ..., 48, 50 neurdnios, e a camada de saida
de cada arquitetura possui 2 neurénios, para dife-
renciar entre voz normal e voz patoldgica.

Para cada arquitetura investigada, foram criadas
10 redes neurais com inicializagao aleatoria de pe-
sos. Para cada rede, foram criados um conjunto
de treinamento, com 50% dos coeficientes extrai-
dos, um conjunto de validacao para servir como
uma das condi¢oes de parada, com 25% dos co-
eficientes, e um conjunto de testes, com os 25%
restantes. Apés o treinamento, foram realizados
testes para definir qual a arquitetura de rede a ser
utilizada na classificacao entre voz normal e voz pa-
tolégica. Para cada arquitetura da rede, foi obtida
a média das taxas de acerto. A melhor arquitetura
de rede encontrada foi utilizada na fase de classifi-
cacao do sistema, que consiste das mesmas etapas
de pré-processamento e extragao de caracteristicas
da fase de treinamento, seguidas de uma regra de
decisao (Figura 1).

5 Resultados e Discussao

Na Tabela 1 sdo apresentadas as médias das taxas
de acerto para cada arquitetura da Rede Neural
MLP investigada. A coluna n indica a quantidade
de neuronios na camada escondida, as colunas Nor-
mal(%) e Patoldgica(%) indicam as médias de acer-



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional (IX CBRN)

Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009

tos para voz normal e voz patoldgica e as colunas
on e op os desvios padrao das duas colunas ante-
riores, respectivamente.

Tabela 1: Médias das taxas de acerto para cada
arquitetura da Rede Neural MLP investigada.

[ n H Normal (%) [ Patolégica(%) [ oN [ op ]
2 90,87 88,54 1,60 | 1,83
4 95,09 93,19 1,50 | 2,40
6 96,58 95,64 0,89 | 0,88
8 97,79 96,58 0,73 | 0,63
10 97,43 97,19 1,09 | 1,15
12 98,02 97,78 0,69 | 0,47
14 98,40 97,32 0,47 | 0,61
16 98,22 97,80 0,56 | 0,78
18 98,48 97,67 0,45 | 0,62
20 98,60 97,91 0,39 | 0,34
22 98,52 97,99 0,37 | 0,61
24 98,42 98,39 0,50 | 0,36
26 97,93 98,11 1,18 | 0,63
28 98,55 98,03 0,34 | 0,67
30 98,32 98,19 0,60 | 0,51
32 98,69 98,24 0,41 | 0,40
34 98,60 98,26 0,49 | 0,52
36 98,71 98,12 0,31 0,47
38 98,44 98,12 0,70 | 0,60
40 98,47 98,12 0,42 1,14
42 98,45 98,37 0,36 | 0,25
44 98,29 98,43 0,64 | 0,31
46 98,28 98,30 0,61 | 0,31
48 98,50 98,03 0,50 | 0,24
50 98,62 98,28 0,45 | 0,39

A partir de uma andlise da Tabela 1, pode-se obser-
var que as redes com poucos neurdnios na camada
escondida apresentaram mais dificuldade em sepa-
rar as classes, com taxas de acerto mais baixas.
Conforme a quantidade de neurdnios na camada
escondida foi aumentando, a média das taxas de
acerto também aumentou (Figura 2). A partir de
10 neurénios na camada escondida ja foi obtida
uma étima separacao entre classes, com médias de
taxas de acerto acima dos 97%, e, a partir de 28
neuronios, as médias se estabilizaram entre 98% e
99%. Devido a essa estabilidade, os experimen-
tos foram finalizados para a arquitetura com 50
neurdnios na camada escondida. Outro aspecto a
ser observado na Tabela 1 sao os baixos valores
de desvio padrao, indicando que os treinamentos
para as diversas arquiteturas proporcionaram re-
sultados similares. Destaca-se também, que esses
valores diminuiram com o aumento do nimero de
neurodnios, estabilizando-se em valores abaixo de 1
a partir de 28 neurdnios. Nota-se também, que as
taxas de acerto para voz normal foram superiores
as taxas de acerto para voz patoldgica na maioria
dos casos, o que indica que em certos momentos
a voz patoldgica nao difere muito da voz normal,
o que pode ocorrer nos casos em que a patologia é
menos grave ou esta em estagio inicial, dificultando
assim a classificagao. A arquitetura que apresentou
os melhores resultados apresenta 36 neuronios na
camada escondida. Na Tabela 2 esta apresentada
a matriz de confusao dos resultados para a melhor
arquitetura encontrada.
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Figura 2: Média das taxas de acerto para cada
Arquitetura da Rede Neural MLP investigada.

Tabela 2: Matriz de Confusao das taxas de acerto
para a arquitetura com 36 neurdnios na camada
escondida.

[ | Normal(%) [ Patologia(%) ]

Normal (%) 98,71 1,29
Patologia(%) 1,88 98,12

6 Conclusoes e Sugestoes para Trabalhos
Futuros

A investigacao de uso de coeficientes LPC para re-
presentar os sinais de voz associado a um processo
de classificagao utilizando Redes Neurais MLP
demonstrou que esta abordagem consiste em um
método promissor para a discriminagao entre voz
normal e voz patoldgica, atingindo uma taxa de
acerto superior a 98%. Como sugestao para tra-
balhos futuros, espera-se aumentar o nivel de es-
pecificidade na classificagao, investigando a sepa-
racgao entre 3 classes: voz normal, voz com Edema
de Reinke, que é a patologia de maior incidéncia
na base de dados utilizada, e voz com outras pa-
tologias. Outro ponto a ser abordado serd o uso
de métodos de otimizacao (Yamazaki and Luder-
mir, 2003) para a obtencao da melhor arquitetura
de rede.
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