CARACTERIZACAO DE VOZES ENVELHECIDAS
UTILIZANDO METODOS DE CLUSTERIZACAO

Marco Silval, Jorge L. M. Amaral' e Marley M. B. R. Vellasco?

! Universidade do Estado do Rio de Janeiro - UERJ, Departamento de Engenharia Eletronica e
Telecomunicagfes, Av. Maracana — Cep: 20559-900, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.
2 pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro - PUC, Departamento de Engenharia
Elétrica, Rua Marqués de S&o Vicente, 225 - Cep: 22451-900, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

lncs@springer.com

Resuno. O objetivo deste trabalho é analisar o processo de envelhecimento da
voz através de técnicas de agrupamento (clustering), utilizando como atributos
de entrada parametros extraidos dos sinais de voz e do sinal glotal. Os sinais de
voz e glotal tém sido utilizados para identificar patologias diversas e a extragéo
desses parametros sdo obtidos utilizando técnicas ndo invasivas. O sinal de voz
foi obtido na gravagdo da voz dos locutores através de um microfone e o sinal
glotal através da filtragem inversa do sinal das vozes gravadas. Dois métodos
distintos foram usados nesta analise: Mapas Auto-organizaveis (SOM) —
Kohonen e Fuzzy c-Means. A base de dados utilizada é constituida de vozes
gravadas por locutores masculinos e femininos, de idades diferentes, na faixa
etaria de 15 a 100 anos. Os modelos de agrupamento permitiram classificar a
idade vocal dos locutores, identificando modificacdes nos parametros acUsticos
da voz, independente da idade cronolégica dos locutores.
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1 Introducéo

O envelhecimento do ser humano é um processo natural que, com o avango da idade,
pode acarretar alguns problemas vocais. Esse assunto é de grande interesse na area de
processamento de sinais, pois o0 envelhecimento torna o organismo vulneravel, o que
reflete diretamente na produc¢éo da voz [1] [2] [3].

O envelhecimento vocal, também conhecido como preshifonia, consiste na
deterioracdo da voz pela idade, sendo resultante de um processo de modificacdes
anatdbmicas e fisiologicas ocorridas na laringe e que interferem diretamente na
qualidade da voz [1] [14]. Uma série de modificacBes na voz aparece com a idade, e
alguns fatores como problemas respiratorios, perda de elasticidade muscular e
calcificagdo das cartilagens, contribuem para seu envelhecimento. Néo se pode definir
o envelhecimento somente pela cronologia, mas também pelas condigdes fisicas e
sociais nas quais se apresentam os individuos, ou seja, um locutor pode ter uma idade
avancada e uma voz de 6tima qualidade [3].

O sinal de voz é obtido diretamente na gravacdo da voz e o sinal glotal atraves da
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filtragem inversa do sinal de voz. Os pardmetros extraidos desses sinais sdo
denominados medidas acusticas da voz, e vém sendo utilizados para obter informacoes
sobre a saude vocal, distinguindo aquelas que ocorrem naturalmente com a idade
daquelas associadas a alguma patologia [1].

Como exemplo de aplicacdo desses parametros, [3] implementou uma rede neural
com os parametros extraidos de um sinal de voz, de modo a identificar automaticamente
locutores com vozes envelhecidas. A base de dados foi dividida em dois tipos de
locutores masculinos e femininos.

Para este trabalho utilizou-se a mesma base de dados utilizando métodos de
agrupamento para a formacéao de grupos.

Métodos de agrupamentos em grandes bancos de dados é um estudo da ciéncia
denominada data mining ou mineracgéo de dados [5]. Os métodos de agrupamentos
podem ser divididos em hierarquicos e ndo hierarquicos. Métodos hierarquicos
apresentam uma estrutura tipo arvore, sendo divididos em aglomerativos ou divisivos.
Os métodos ndo hierarquicos agrupam n individuos em k grupos de tal forma que
individuos de uma mesma classe sejam os mais semelhantes possiveis em cada cluster
seja bem separado [6], e o nimero de cluster deve ser especificado.

Baseado em aprendizado competitivo e ndo-supervisionado [7], o SOM possui
grandes vantagens com relagdo aos demais métodos: fornece uma visualizagdo
bidimensional dos clusters independente do tamanho da sua base de dados, menos
esforco computacional, robusto na presenca de dados ruidosos e outliers, néo
necessitam que o nimero de grupos seja fornecido e ndo necessita de comparacéo entre
os individuos que formam a base de dados [11]. Assim, tém-se cada individuo
pertencendo ao seu respectivo grupos.

Se o conjunto de dados possui informac@es de carater impreciso, pode-se usar a teoria
de Conjuntos Fuzzy com o objetivo de fornecer uma ferramenta matematica para
tratamento dessas informaces. A Légica Fuzzy foi inicialmente construida a partir dos
conceitos ja estabelecidos de logica classica, mas permitindo que um individuo possa
pertencer a mais de um cluster com diferentes graus de pertinéncia [6].

Essa pertinéncia pode assumir valores entre 0 (zero) e 1(um) ao invés de puramente
verdadeiros ou falsos. A soma das pertinéncias deve ser igual a 1(um), e o algoritmo se
inicia com uma suposi¢do inicial sobre os centros de cada agrupamento, sendo esta na
maioria das vezes incorreta. Para cada padrdo é assinalado um grau de pertinéncia
referente a cada agrupamento. Estes centros e os graus de pertinéncia vao sendo
atualizados com o objetivo de minimizar uma fungao objetivo que representa a distancia
de cada padrdo em relagéo ao centro de cada grupo, ponderado pelo grau de pertinéncia
[6].

Este artigo esta dividido da seguinte forma: na Secéo 2 é apresentado o base de dados
e a metodologia usada para extracdo dos pardmetros do sinal de voz e do sinal glotal.
Na Secdo 3, sdo apresentados, de forma resumida, os algoritmos de agrupamento
usados no artigo: Mapa de Kohonen e Fuzzy c-Means. Na Se¢do 4 é apresentada a
modelagem empregada, em ambos 0s modelos, para a anélise do envelhecimento da
voz. Na Secdo 5 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos e, finalmente, as
conclusdes sdo alinhadas na Secéo 6.



2 Base de Dados

Com o objetivo de analisar o envelhecimento da voz, foi criada uma base de dados
composta por 52 registros de vozes masculinas e 70 registros de vozes femininas, da
emissdo da vogal sustentada /e/, em Portugués como falado na cidade do Rio de Janeiro.

A base de dados é formada por locutores voluntarios, gravados em suas proprias
casas, no consultério de uma fonoaudidloga, em casas de repouso e casa do Retiro dos

Artistas [3].
Para cada registro de voz, a idade cronolégica de cada locutor é conhecida. Para se

ter uma idéia da distribuicdo dos locutores, a base de dados foi dividida em trés grupos
de faixas etarias: 15 a 30 anos de idade, 31 a 59 anos de idade e de 60 a 100 anos.

A distribuicdo de locutores nesses trés grupos foi a seguinte:
Locutores Masculinos:
e 153a30anos - 19 locutores;
e 31 a59anos - 19 locutores;
e 60 a 100 anos — 14 locutores.
Locutores Femininos:
e 154a30anos — 15 locutores;
e 31a59anos — 38 locutores;
e 60 a100anos — 17 locutores.
2.1 Extracdo dos parametros dos sinais de voz

Os parametros usados nesse trabalho sdo extraidos dos sinais de voz e glotal, obtido
através da filtragem inversa do sinal de voz. A Fig. 1 ilustra um exemplo de um periodo

completo do sinal glotal.
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Fig. 1. Pulso glottal.




Parametros extraidos do sinal glotal:

e Duracdo da fase de fechamento (Ko [4];

e Duracdo da fase de abertura (Ka) [4];

e Quociente de abertura (OQ) [4];
Quociente de velocidade (SQ) [4];
Quociente de fechamento (CIQ) [4];
Quociente de amplitude (AQ) [4];
Quociente de amplitude normalizado (NAQ) [2] [3];
Quociente de abertura ( Oga) [3];
Quociente de quase abertura (QoQ) [4];
Diferenca de harmonicos (DH12) [4];
Fator de grandeza de harménicos (HRF) [4];

Parametros do sinal de voz:

Frequéncia Fundamental (Fo) [3];
Jitter [3];

Shimmer [3];

Harmonics-to-Noise Ratio (HNR) [3].

3 Algoritmos de Clusterizagdo

3.1 Mapas auto-organizaveis (SOM — Self Organizing maps)

O SOM é uma rede neural artificial, baseada em aprendizado competitivo e néo-
supervisionado, que define um mapeamento de um espago de entrada continuo para um
conjunto discreto de vetores de referéncia (neurénios), os quais sdo dispostos em uma
camada bidimensional. Cada neurdnio tem a mesma dimenséo do espaco de entrada, e
para cada padrdo de entrada, um neurdnio é escolhido vencedor, utilizando o critério
de maior similaridade. O mapa é organizavel de tal forma que os neurénios fisicamente
préximos no mapa tendem a representar 0 mesmo grupo, uma vez que o ajuste de pesos
do neurdnio vencedor (e seus vizinhos) é tal que faz com que o vetor de pesos se
aproxime do vetor apresentado na entrada [7].

Em uma rede Kohonen, o neurdnio com maior resposta a uma determinada entrada,
tem o0s pesos de suas sinapses atualizados de maneira que aumente sua resposta diante
daquele padréo de entrada, caracterizando assim o treinamento competitivo da rede. Os
pesos do neurdnio vencedor, juntamente com os pesos dos seus neurdnios vizinhos, séo
ajustados de acordo com a (1) [7]:

mi(t+7)= mi(t)+h,, () x(t)— mi(t)] 1



Onde x(t) é o padrdo de entrada e hci(t) inclui os fatores taxa de aprendizado e fungdo
de vizinhanga em torno do neurdnio vencedor [7], que reduzem com as épocas de
treinamento. Uma vez que a rede tenha sido treinada, o arranjo de neurénios do SOM
reflete caracteristicas estatisticas importantes do espaco de entrada.

O processo de aprendizagem deste modelo acontece em duas fases: ordenacéo e
convergéncia. Pardmetros importantes na fase de ordenacdo sdo a taxa de
aprendizagem, que decresce a cada atualizaco, e a funcéo e vizinhanca. Na fase de
convergéncia, ou ajuste fino, recomenda-se que o nimero de iteracles seja de no
minimo 500 vezes o ndmero de processadores, € a vizinhanga ao redor de um neurénio
é mantida igual a 1(um) podendo decrescer até 0 (zero) [12].

Para a realizagcdo dos experimentos com a rede SOM utilizou-se a ferramenta
SOMToolbox [13], que é uma implementacdo do Mapa Auto-organizavel de Kohonen
no Matlab®. Conforme sera apresentado na Secdo 5, esta ferramenta apresenta o
resultado através de um mapa de cores, onde cores “quentes” representam distancias
maiores e cores “frias” distancias menores [12].

3.2 Fuzzy c-Means

O objetivo de um agrupamento tradicional é atribuir cada ponto de uma base de dados
a um unico cluster. Um agrupamento difuso atribui diferentes graus de pertinéncia a
cada ponto, e este € compartilhado entre varios grupos. Cria-se o conceito de fronteiras
difusas, diferente do tradicional. Bezdek [11] afirma que o modelo de fronteira bem
definida normalmente néo reflete a descricdo de dados reais, sendo necessario o
desenvolvimento de um algoritmo de agrupamento difuso [10], denominado Fuzzy c-
Means.

A técnica de fuzzy clustering é empregada para que os n vetores xj sejam agrupados
em c clusters [5]. Os centros assim como 0s graus de pertinéncia de cada padrdo sédo
atualizados, com o objetivo de minimizar uma funcéo custo que representa a distancia
de cada padrdo em relacdo ao centro de cada agrupamento, ponderado pelo grau de
pertinéncia do padréo (8).
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Onde m e [1,) € o coeficiente fuzzy responsavel pelo grau de fuzzificacdo dos
elementos de xj e v; é o centride do k-ésimo cluster. Maiores detalhes podem ser
encontrados [5] [6]. Neste trabalho foi utilizado o Fuzzy c-Means no Matlab®.

4 Modelagem

O modelo SOM foi utilizado devido ao fato de possibilitar a representacdo de um
conjunto de dados com muitos atributos, em um mapa de baixa dimensdo. Por ser um



modelo baseado em aprendizado ndo-supervisionado o0 nimero de grupos €
determinado pelo algoritmo, o que torna o modelo interessante.

O modelo Fuzzy possibilita considerar que individuos pertencam a diferentes grupos
com diferentes graus de pertinéncia. Assume-se que 0 ndmero de agrupamentos é
conhecido, determinam-se valores para o coeficiente fuzzy, e inicializa a matriz de
pertinéncia com valores aleatérios. Ocorre uma otimizacdo da funcdo custo com a
atualizacdo dos graus de pertinéncias e centros dos grupos.

4.1 Mapas auto-organizaveis — SOM

A tabela foi montada com os 18 parametros extraidos dos sinais de voz e vocal, dos 52
locutores masculinos e 70 locutores femininos, utilizando a ferramenta SOMToolbox
[13].

O treinamento da rede pode ser feito de duas maneiras: automatico ou especificando
passo-a-passo as respectivas fases. A rede foi treinada das duas maneiras e o melhor
resultado foi especificando passo-a-passo um resultado de mapa obtido no treinamento
automatico. No treinamento passo-a-passo foram feitos diversos testes para diferentes
tipos de mapas: 10x10, 5x10, 15x10, 15x15. No treinamento automatico os resultados
dos mapas foram 4x9 para o masculino e 8x5 para o feminino.

No treinamento passo-a-passo a fase de ordenacdo o hci(t) comeca com um valor
alto e vai diminuindo proporcionalmente, por um ciclo de t=1000 iteracGes, e na fase
de ajuste fino o valor de vizinhanca foi mantido igual a 1 e a taxa de aprendizado igual
a 0,01. O numero de iteracdo nessa fase, que geralmente € 500 vezes o numero de
processadores, para os locutores masculinos (36 processadores) foram 18.000 iteracGes
e os locutores femininos (40 processadores) foram 20.000 iteracGes.

4.2 Fuzzy c-Means

Para o método Fuzzy c-Means, que foram realizados diversos testes para avaliar o
melhor valor para o coeficiente fuzzy (m), assim como o ndmero ideal de clusters. O
critério utilizado para obter o melhor valor de m foi realizar testes com diferentes
valores de m para ambos os sexos, variando de 1,2 até 4. Segundo [10], quando o m —
1 0 Fuzzy c-Means converge para 0 método K-means (caso crisp) enquanto que quando
m—o0, 0 centros dos agrupamentos ficam mais proximos do centréide co conjunto de
dados e a variancia de cada agrupamento se torna maior, tornando o agrupamento mais
fuzzy. O numero de clusters foi testado para 2 a 5 grupos. Este serd detalhado
posteriormente na se¢do 5..

Para este trabalho, valores de m acima de 1,8 apresentaram um agrupamento mais
fuzzy, logo, a faixa de utilizada para o coeficiente fuzzy foi 1,2 a 1,6.

Para definir quando um individuo pertence a um determinado grupo, valores limites
de pertinéncia (threshold) foram estipulados. Para valores altos de m menor deve ser o
valor de threshold. Se o maior valor de pertinéncia estiver abaixo desse threshold,
significa que o individuo estad com caracteristicas de outros grupos. Quanto mais crisp
(m — 1) mais proximo do valor 1 deve ser esse limiar.



A seguir os valores de m e seus respectivos thresholds testados para ambos os
locutores:

m=1,2 -th=0,85; m=1,4 —-th=0,75; m=1,6 —th=0,6

5 Resultados

Os mapas auto-organizaveis fornecem um resultado através de uma matriz-U (ou matriz
de distancia unificada), que permite visualizar as distancias entre cada neurénio do
mapa e seus vizinhos. E a técnica mais utilizada para visualizar clusters da rede SOM
[12]. Conforme mencionado anteriormente, as cores fornecem a divisdo dos grupos.
Quanto mais a cor tende para o marrom, maior é a distancia entre os neurénios,
caracterizando a separacdo de grupos dos individuos. Por outro lado, quanto mais azul
menor sera a distancia entre os neurdnios, caracterizando a formacdo de um grupo.
Assim, um dos usos mais comuns da matriz-U é servir como ponto de partida para
visualizagdo dos grupos.

As variaveis que sdo utilizadas como entradas do algoritmo séo analisadas, e ajudam
na caracterizacdo dos grupos detectados na matriz-U.

Como a caracterizacdo dos grupos na matriz-U é feita pela analise dos mapas dos
pardmetros de entrada, observou-se que (Fig.2 e 3) dos 18 parametros utilizados como
entrada alguns apresentaram mapas semelhantes e outros que nada contribuiram para a
formacdo dos grupos. 1sso ocorreu nos resultados para os dois grupos de locutores e
estes pardmetros foram descartados. Os parametros descartados foram: pp, AQ, CIQ,
0Q1, 0Q2, Oga e Qag.

O parémetro pp ndo contribuiu para a formacdo dos grupos, e os pardmetros AQ,
CIQ, 0Q1, 0Q2, Oga e Qog tém mapas semelhantes ao NAQ, logo basta utilizarmos
este para analise dos grupos na matriz-U.

A matriz-U permite visualizar os grupos formados, mas dentro do SOMToolbox [13]
tém ferramentas que possibilitam gerar grupos com certo grau de detalhamento como
numero de vezes em que o neurénio foi ativado, proximidade dos neur6nios, entre
outros.

Analisando visualmente a matriz-U dos locutores, consegue-se ver a formacéo de
trés grupos para os locutores masculinos e dois grupos para os locutores femininos.

Utilizando o algoritmo K-means inserido no SOM, permite visualizar a formagéao
dos grupos, a quantidade de vezes que o neurénio foi ativado e a distancia entre os
mesmos.
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Fig. 2. Resultado locutores masculinos.
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Fig. 3. Resultado locutores femininos.

Para utilizar esta ferramenta o nimero de grupos desejados pode ser fornecido ou o
préprio algoritmo detecta automéatico. O nimero de iteracfes deve ser alto, algo em
torno de 5000 iteracfes. O tamanho dos neurénios corresponde a maior proximidade
entre eles, o nimero interno do neurdnio a quantidade de vezes que este foi acionado e
a cor a formac&o dos grupos [15].



Os resultados utilizando o K-means (Fig.4) para ambos 0s sexos permitindo ao
algoritmo detectar o nimero de grupos automatico. Os resultados apresentaram cinco
grupos para ambos 0s sexos o que possibilitou dividir a base de dados em cinco faixas
de caracteristicas da voz.
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Fig. 4. (a) Resultado K-means dos locutores masculino e locutores femininos (b).

No método Fuzzy c-Means, para analisar os resultados, utilizaram-se trés locutores
masculinos e femininos, que apresentavam étimo estado de salde e cujos parametros
extraidos estavam de acordo com a literatura, para as analises dos graus de pertinéncia.

Para possibilitar uma comparacdo entre os métodos, os parametros que foram
descartados no método SOM também foram para 0 método FCM utilizando a mesma
base de dados.

Como visto anteriormente, no FCM € necessario especificar a quantidade de grupos.
Por ter dividido inicialmente a base de dados em trés tipos de faixas etérias, o primeiro
valor sugerido para o nimero de grupos foi igual trés. Utilizando trés grupos, alguns
locutores apresentaram valores de pertinéncia proximos para todos os grupos formados.
Esses locutores foram classificados como outliers (pontos fora do padrdo) por néo
apresentar o valor limite de pertinéncia sugerido e impossibilitar a definicéo do locutor
a um grupo.

Sendo Fuzzy um método difuso que permite um individuo possa pertencer a mais de
um cluster com diferentes graus de pertinéncia, esses locutores apresentam a transi¢éo
de sua idade vocal. Mas o que se pretende com esse trabalho é utilizar a idade vocal dos
locutores na formacao dos grupos. Assim sendo, variou-se a quantidade de grupos até
que todos os locutores estivessem definidos a algum grupo. O resultado que classificou
todos os locutores foi utilizando cinco grupos, para um coeficiente fuzzy m=1,2 com
threshold=0.

A divisdo dos grupos, masculino e feminino, ficaram da seguinte forma:
e grupol-15a25anos - Jovem

e grupo2-—26a40anos - Jovem— Adulto
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e grupo3-4lab5anos - Adulto
e Qgrupo 4 —56a 75 anos - Adulto—Idoso
e grupo5-76a 100 anos - Idoso

As Tabelas 1 e 2 mostram os resultados com trés e cinco grupos. Com trés grupos
(n=3) véem-se os locutores que apresentaram transicao entre grupos e com cinco
grupos (n=5) esse locutores foram agrupados. Nas faixas etarias 1 e 3 os locutores
outliers masculinos foram agrupados no grupo 4 enquanto que os da faixa etaria 2
foram para os grupos 4 e 5 (transicdo de Adulto—Idoso e Idoso respectivamente).
Os locutores outliers femininos das faixas etarias 2 e 3 foram agrupados no grupo 5
(1doso).

Tabela 1. Resultados locutores Masculinos (m=1,2).

n=3 n=5
Faixa Etéria 1 19 locutores Faixa Etéria 1 19 locutores
Jovens 7 Jovens 4
Adultos 3 Jovens - Adultos 1
ldosos 7 Adultos 7
Outliers 2 Adultos - ldosos 4
- - Idosos 3
- - Outliers 0

Faixa Etéaria 2

19 locutores

Faixa Etéaria 2

19 locutores

Jovens 8 Jovens 4
Adultos 6 Jovens - Adultos 7
Idosos 3 Adultos 4
Outliers 2 Adultos - ldosos 3
- - Idosos 1
- - Outliers 0

Faixa Etaria 3

14 locutores

Faixa Etaria 3

14 locutores

Jovens 1 Jovens 0
Adultos 5 Jovens - Adultos 4
Idosos 6 Adultos 4
Outliers 2 Adultos - Idosos 2
- - Idosos 4
- - Outliers 0
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Tabela 2. Resultados locutores Femininos (m=1,2).

n=3 n=5
Faixa Etarial 15 locutores Faixa Etaria 1 15 locutores
Jovens 1 Jovens 2
Adultos 6 Jovens - Adultos 3
ldosos 8 Adultos 4
Outliers 0 Adultos - ldosos 5
- - Idosos 1
- - Outliers 0

Faixa Etaria 2

38 locutores

Faixa Etaria 2

38 locutores

Jovens 6 Jovens 5
Adultos 13 Jovens - Adultos 7
Idosos 18 Adultos 11
Outliers 1 Adultos - ldosos

- - Idosos

- - Outliers 0

Faixa Etéaria 3

17 locutores

Faixa Etéaria 3

17 locutores

Jovens 0 Jovens 3
Adultos 9 Jovens - Adultos 2
Idosos 7 Adultos 1
Outliers 1 Adultos - ldosos 10
- - Idosos
- - Outliers 0

6 Conclusdes

Este trabalho apresentou uma metodologia que explora as caracteristicas e propriedade
dos métodos mencionados anteriormente, para realizar visualizagdo de agrupamentos
de dados. Os resultados foram bem significativos, uma vez que foi possivel formar
grupos com os parametros extraidos dos sinais de voz e glotal.

Utilizando o método K-means juntamente com o SOM alguns individuos foram
classificados em grupos diferentes independente da sua pré-classificagdo, de acordo
com a idade. Alguns locutores apresentaram boa salde vocal para sua faixa etéria e
outros ndo [3].
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O método Fuzzy c-Means permitiu visualizar clusters identificando as faixas etarias,
utilizando os parametros do sinal glotal, e locutores cuja salde vocal estava em
transicdo. Foi possivel classificar todos locutores quando o nimero dos grupos foi
alterado de trés para cinco, o que era 0 nosso objetivo.

Apesar de Fuzzy c-Means ndo ser um método de inferéncia, depois dos grupos
formados, pode-se criar regras utilizando o resultado obtido para permitir a
classificacdo de locutores.

A utilizacdo dos pardmetros dos sinais de voz e glotal, que geralmente sdo usados
para identificar patologias diversas, mostraram-se bons discriminantes na criagdo dos
grupos, identificando a idade vocal dos locutores independente da idade cronoldgica.
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