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Resumo — Este artigo apresenta um estudo comparativo entre
trés parimetros espectrais na discriminacio entre vozes
saudaveis e patolégicas. Os parimetros avaliados envolvem a
andlise do primeiro pico espectral, uma medida da relagio
sinal-ruido e o declive entre duas bandas de baixa frequéncia do
sinal de fala. O declive entre as bandas de baixa frequéncia é
proposto como otimiza¢io do primeiro pico espectral, de modo a
colmatar os casos de erro de classificacio devido a degradacio da
qualidade vocal com o avanc¢o da doenca. Os trés parametros sio
avaliados em duas bases de dados. O declive entre as bandas de
baixa frequéncia obtém os melhores resultados, com 100% de
acuracia na base de dados da USP e 83,5% de acuracia na base
de dados da MEEL

Palavras Chave - Vozes patologicas, Diagndstico, Paramétros
espectrais.

Abstract — This paper presents a comparative study between
three spectral parameters in the discrimination between healthy
and pathological voices. The evaluated parameters involve the
analysis of the first spectral peak, the Relative Power of the
Periodic Component, which corresponds to a measure of the
signal-to-noise ratio and the Low Band Spectral Tilt. The Low
Band Spectral Tilt is proposed as optimization of the first
spectral peak, to resolve the cases of classification error due to
the degradation of vocal quality with the disease progression. The
three parameters are evaluated in two databases. The Low Band
Spectral Tilt achieves the best results, with 100% accuracy in the
USP database and 83.5% accuracy in the MEEI database.

Keywords - Pathological Voices, Diagnostic, Spectral Features.

L INTRODUCAO

O diagnostico de patologias da voz envolve normalmente
métodos invasivos que requerem esfor¢os conjuntos de
equipas multidisciplinares. A utilizagdo de um método
automatico baseado em técnicas de processamento de fala,
sendo ndo invasivo e rapido, pode ser um método de rastreio
ou de diagnoéstico preliminar ao realizado por especialistas [1].
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Existem duas abordagens classicas na caracterizagdo de
vozes patoldgicas: a analise acustica e a analise espectral. Na
primeira sdo avaliadas caracteristicas como o jitter e shimmer
da frequéncia fundamental [2], [3]. Na segunda sdo avaliados
métodos de relagdo sinal-ruido do sinal e analise da energia
espectral [4], [5].

O uso de classificadores de alto nivel com recurso a redes
neuronais [6], SVM [7] e outros [8]-[10] sdo recorrentes no
reconhecimento de vozes patoldgicas e amplamente usados em
reconhecimento de padrdes. Contudo, apesar de normalmente
os resultados apresentados estarem acima de 90%, nem sempre
existe o foco na interpretagdo dos pardmetros que podem ser
mais eficientes na discriminagdo de vozes patologicas.

Em [11] verificou-se que em sistemas baseados em
modelos de misturas gaussianas e pardmetros espectrais que €
possivel reconhecer vozes patologicas com fala continua de
sinais com uma largura de banda de 2 kHz. Este trabalho
motivou uma analise mais detalhada do espectro dos sinais nas
baixas frequéncias sendo os resultados preliminares
apresentados em [12].

O objetivo deste artigo ¢ apresentar o pardmetro Low
Banda Spectral Tilt (LBST), baseado na andlise do declive
entre duas bandas de baixa frequéncia, para caracterizagdo de
vozes patologicas na base de dados da Massachusetts Eye and
Ear Infirmary (MEEI) [13] e compara-los com os resultados ja
obtidos para a base de dados da Universidade de Sao Paulo
(USP) [14], em que foi garantida a total descriminag@o entre
sujeitos saudaveis e ndo saudaveis. Os resultados sdo
comparados com outros dois pardmetros [3], o first spectral
peak (P1) e o Relative Power of the Periodic Component
(RPPC). Estes parametros sdo retirados do sinal de fala e sdo
interpretados fisicamente quer face a condigdo patoldgica quer
face ao estado de desenvolvimento da patologia.

Este artigo esta organizado da forma seguinte: na secgdo II
descrevem-se os métodos de caracterizagdio de vozes
patoldgicas, na secgdo III é apresentada a descrigdo das bases
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de dados, na seccdo IV sdo apresentados os resultados obtidos e
sua discussdo, sendo a seccdo V dedicada as conclusdes.

1L PARAMETROS ESPECTRAIS

A. Comparagdo entre sujeitos sauddveis e ndo sauddveis

Para a vozes sauddveis as harmoénicas com maior energia
sdo as correspondentes ao primeiro formante (F1), que
coincidem com o primeiro pico da envolvente espectral (P1),
como pode ser visto na Fig. 1a). Para estimar esta envolvente
espectral foi utilizando um filtro LPC de ordem 30. Pode
também ocorrer um pico na envolvente espectral a modelar as
duas primeiras harmonicas, mas com uma energia menor que a
do primeiro formante e com uma largura de banda que tende a
aumentar. Devido a vibragdo das pregas vocais, modeladas por
dois polos na origem, surge um declive espectral negativo que
diminui a energia das altas frequéncias. Contudo, o declive
espectral abaixo do primeiro formante é positivo.

Para a voz produzida por sujeitos ndo saudaveis, no
entanto, as duas primeiras harmonicas tém uma energia maior
em relagdo as harmonicas de ordem superior, nomeadamente
em relagdo ao primeiro formante, o que favorece a sua
modelagdo, como pode ser visto na Fig. 1b). Estas duas
harmoénicas, cujas amplitudes sdo designadas na literatura por
H1 e H2, sdo alvo de varios estudos [15], [16]. Esses estudos
revelam que a diferenca entre estas duas amplitudes esta
relacionada com as vozes soprosas, presentes em muitas das
patologias das pregas vocais, pois a segunda harmoénica tem
menos energia que a primeira harménica, ao contrario das
vozes ndo soprosas. O primeiro pico da envolvente espectral
também pode modelar apenas a primeira harmonica da
frequéncia fundamental. Nestes casos, a energia da primeira
harmoénica prevalece sobre as restantes podendo as restantes
harmoénicas serem ocultadas por ruido. A largura de banda é
normalmente menor do que quando ¢ modelada a primeira e a
segunda harmoénicas. Ocorre também, embora num niimero
inferior de casos, a modelacdo apenas da segunda harmonica.

Devido a este pico de muito baixa frequéncia o declive
espectral abaixo da frequéncia do tipico formante da vogal /a/
torna-se negativo. Dependendo da evolucdo da doenca, as
pregas vocais aumentam a aperiodicidade e o sinal tende a
tornar-se mais ruidoso, principalmente nas frequéncias mais
elevadas. O declive espectral tende a diminuir e a energia nas
altas frequéncias a aumentar, o que prejudica a modelag@o das
duas primeiras harmoénicas, como pode ser visto na Fig. 1¢).

B. First Spectral Peak - PI.

Como descrito anteriormente e pode ser observado na Fig.
1b), nos sujeitos ndo saudaveis em que a patologia ndo esta
avangada, surge na envolvente espectral um pico que modela
as duas primeiras harmonicas [4], antes do primeiro formante,
que para a vogal /a/ se situa normalmente entre os 550 Hz e os
800 Hz. Para sons vozeados, como a vogal /a/, as vibragdes
das pregas vocais impdem um declive espectral que diminui a
energia das frequéncias mais elevadas, favorecendo a
modelagdo do primeiro pico espectral nos sujeitos ndo
saudaveis. Nos sujeitos saudaveis, este pico espectral ou nio
existe, Fig. 1a), ou se existir exibe uma maior largura de banda
e menor energia do que nos sujeitos nao saudaveis.
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Figure 1.  Espectros e envolventes espetrais

Este pico, denominado primeiro pico espectral (P1), pode
ser utilizado na detecdo de vozes patologicas. Contudo, como
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se verifica na Fig. 1c), com a evolugdo da doenca o ruido
aumenta e o declive espectral diminui inibindo a dete¢do do
primeiro pico espectral na zona das duas primeiras
harmonicas, e consequentemente a dete¢do de vozes
patologicas falha s6 com este pardmetro.

C. Relative Power of the Periodic Component - RPPC

O RPPC, Relative Power of the Periodic Component [4]
corresponde a autocorrelagdo normalizada dada pela Eq. 1,
mas calculado para um atraso correspondente ao periodo
fundamental das pregas vocais, Ty, como na Eq. 2.

()

r@ =22 ()

RPPC = 1" (T,) = :((T(;’)’ @)

A autocorrelagdo normalizada possui um valor maximo de
1 para um atraso de 0 amostras. Se o sinal fosse totalmente
periodico existiriam também maximos de 1 em multiplos de
Ty. Para uma voz saudavel, quase periddica, o RPPC toma
mesmo assim valores perto de um. Para vozes ndo saudaveis,
devido ao ruido e a aperiodicidade do sinal (jitter e shimmer) o
seu valor baixa. Contudo, se a doenga estiver num estado
inicial, o valor do RPPC pode ser elevado e a detecdo de vozes
patoldgicas falha s6 com este pardmetro. As legendas das
figuras anteriores contém os valores deste pardmetro para
vozes saudaveis e ndo saudaveis.

D. Low Band Spectral Tilt - LBST

Quando analisados os espectros dos sinais de fala dos
sujeitos saudaveis correspondentes a vogal /a/ sustentada, Fig.
la), e os espetros de sujeitos ndo saudaveis, Fig. 1b) e lc),
pode-se verificar em todos a presenga do tipico primeiro
formate entre os 550 Hz e os 800 Hz, representado por um pico
na envolvente espectral. Na banda das duas primeiras
harmoénicas pode ou ndo a envolvente espectral modular um
pico nestas harmoénicas. Contudo, se tomarmos em
consideracdo diretamente o espectro do sinal e ndo a
envolvente espectral, a energia na banda das duas primeiras
harmoénicas (FBME — First Band Maximum Energy) é superior
a energia das harmonicas do tipico formante do /a/ (SBME —
Second Band Maximum Energy) em vozes patologicas, quer
para a situagdo da Fig. 1b) em que a patologia esta num estado
inicial, quer da Fig. 1c) em que a patologia esta num estado
mais avangado.

No método proposto em [12] o espectro do sinal foi
analisado em duas bandas. A primeira banda contém as duas
primeiras harmonicas, aonde ¢ detetado o pico nas vozes
patoldgicas. A segunda banda ¢ caracterizada pelo intervalo
entre a terceira ¢ a décima harmonica, aonde se situa o tipico
formante da vogal /a/. Este intervalo ¢ suficiente para conseguir
estimar este formate em sujeitos com a frequéncia fundamental
mais baixa. Por exemplo, garante que num orador com
frequéncia fundamental FO=80 Hz e primeiro formante F1=800
Hz, o pico na segunda banda ¢é estimado na 10* harménica.

O espectro do sinal e as energias maximas das bandas do
espectro sdo calculados por um algoritmo semelhante ao
aplicado em [17], mas ¢ ignorada a componente de ruido e

I3

apenas ¢ a analisada energia das harmonicas. De um modo
sucinto o algoritmo consiste na estimativa da frequéncia
fundamental através do método da autocorrec@o, sendo depois
o espectro do sinal calculado com uma dimensdo de 60
periodos fundamentais. Esta andalise permite um espectro de
longo termo com maior resolu¢do. Para cada orador foram
selecionados 500 ms de fala numa zona estavel do sinal sendo a
sua amplitude normalizada. O declive das duas bandas é dado
pelo quociente entre as diferencas de amplitude maxima das
duas bandas e a diferenca das respetivas frequéncias, Eq. (3),
LBST = __ SBMEFBME 3)
SBMEfreq—FMBE freq
Como se pode verificar na Fig. 1, o LBST ¢ positivo para o
caso do orador saudavel e negativo nos dois casos dos sujeitos
ndo saudaveis, independentemente da evolucao da doenca.

III. BASES DE DADOS

Na realizacdo deste trabalho foi usado um subconjunto da
base de dados da MEEI No total foram utilizados 53 sujeitos
saudaveis e 153 sujeitos com varias patologias (15 com
nédulos; 37 com Edema; 15 com podlipos, 21 com
Keratosis\Leukoplakia; 65 com paralisia das pregas vocais).
Nao foi realizada qualquer separagdo de género. O sinal de fala
utilizado neste trabalho foi a vogal /a/ sustentada, sendo os
dados semelhantes aos usados em varios trabalhos anteriores,
nomeadamente em [3]-[5].

A base de dados da Universidade de Sdo Paulo, USP, ¢
composta por 15 sujeitos saudaveis e 31 sujeitos com
patologias da voz (16 com Edema de Reinke e 15 com
nodulos). O sinal de fala corresponde a vogal /a/ sustentada.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados apresentados nesta sec¢@o tém como objetivo
verificar a qualidade da discriminagdo entre sujeitos saudaveis
e ndo saudaveis usado apenas um pardmetro, P1, RPPC ou
LBST. como tal ndo foi adotada a tipica classificagdo de
conjunto treino\teste. Neste caso todos os sujeitos foram
comparados com um limiar calculado de modo a se obter uma
taxa de erro igual para sujeitos saudaveis e ndo saudaveis (EER
— Equal Error Rate). Os resultados para os pardmetros Pl e
LBST para a base de dados da USP foram ja publicados em
[12], e os resultados para o pardmetro RPPC estio publicados
em [4].

A. Andlise dos Resultados do LBST na base de dados da
MEEI

Os resultados apresentados de seguida para a analise da
energia das bandas do sinal e LBST consistem na aplicagdo do
algoritmo descrito na sec¢do II, ponto C, para a vogal
sustentada /a/, em 500 ms do sinal, com um andamento de 5
ms, resultando em 100 tramas para cada orador.

Na Fig. 2 pode-se verificar a dispersdo da energia maxima
da primeira banda, FBME, por trama e a dispersdo da energia
maxima da segunda banda, SBME. Os dados apresentados néo
sdo separaveis, no entanto existem informagdes relevantes a
reter, nomeadamente que tendencialmente os sujeitos saudaveis
ttm menor energia na primeira banda do sinal
comparativamente aos sujeitos ndo saudaveis e a dispersdo dos

2019 14th Iberian Conference on Information Systems and Technologies (CISTI)

19 — 22 June 2019, Coimbra, Portugal
ISBN: 978-989-98434-9-3



dados nos sujeitos ndo saudaveis € significantemente maior que
nos sujeitos sauddveis em ambas as bandas. O primeiro caso ¢
espectavel pela analise espectral realizada na seccao I. O
segundo caso prende-se com o facto do ruido existente nas
vozes patologicas mais deterioradas provocarem uma menor
energia na primeira banda devido a dificuldades de
vozeamento.

e e -

-
-

SBME [dB]

Figure 2. Energias das bandas, SBME ¢ FBME

Na Fig. 3 sdo apresentados os valores do LBST por trama,
para todos os sujeitos. Pode-se verificar que neste caso os
sujeitos saudaveis tém tendencialmente valores positivos e que
os sujeitos ndo saudaveis tém valores tendencialmente
negativos € com uma maior dispersdo que o0s sujeitos
saudaveis.

LBST [dB/HZ]

Figure 3. LBST para 100 tramas do sinal.

A Fig. 4 apresenta o histograma dos valores médios por
orador do LBST. Para os sujeitos saudaveis, 51 dos 53 sujeitos
apresentam um declive do LBST positivo, que corresponde a
96% de taxa de acerto nesta classe. Para os sujeitos nao
saudaveis, 96 dos 153 sujeitos apresentam um declive negativo,
que corresponde a 63% de taxa de acerto nesta classe. A taxa
total de acerto (ACC — Accuracy) é de 71,4%, com 147 sujeitos

diagnosticados corretamente em 206. Contudo, € notdrio que
existe um nimero consideravel de sujeitos ndo saudaveis que
apresentam um valor de LBST positivo. De facto, para se obter
uma taxa de erro igual para sujeitos saudaveis e ndo saudaveis
o limiar de decisdo do LBST tera de ser 0,0092 [dB/Hz]. Neste
caso a taxa total de acerto é de 83,5% com 44 sujeitos
saudaveis e 128 sujeitos ndo saudaveis diagnosticados
corretamente. De notar que a estimativa da taxa de acerto tendo
por base o FEER minimiza o facto de existir um
desbalanceamento entre classes, neste caso um maior nimero
de sujeitos ndo saudaveis comparativamente ao niimero de
sujeitos saudaveis.

Sujeitos

-

Figure 4. Sujeitos classificados por intervalo de LBST

B. Comparagdo dos resultados entre bases de dados

Os trés parametros em estudo foram utilizados para medir a
taxa total de acerto para as duas bases de dados. O limiar de
decisdo de cada um dos pardmetros foi calculado de modo a
obter igual de taxa de erro (EER) entre sujeitos saudaveis e nao
saudaveis. Os resultados sdo apresentados na Table 2.

TABLE L. RESULTADOS COMPARATIVOS ENTRE PARAMETROS E BASE
DE DADOS.
MEEI USP
Limiar ACC Limiar ACC
P1 560[Hz] 77,1% 300[Hz] 93,5%
RPPC 0,98435 83% 0,9853 54.4%
LBST | 0,0092[db/Hz] 83,5% 0,002[db/Hz] 100%

Para a base de dados da MEEI o LBST ¢ o RPPC tém
resultados idénticos, com 83,5% e 83% de taxa total de acerto
respetivamente. Pelo contrario, utilizando P1 a taxa total de
acerto desce para 77,1%. Este resultado é esperado uma vez
que esta base de dados apresenta sujeitos com patologias em
estado avancado, aonde o parametro RPPC ¢ mais fiavel do
que o P1.

Para a base de dados da USP, que apresenta sujeitos com
patologias em estado inicial, o LBST apresenta uma taxa total
de acerto de 100% e o P1 de 93,5%. Pelo contrario, utilizando
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0 RPPC o valor deste pardmetro ndo desce consideravelmente
para sujeitos com patologias em estado inicial e a taxa total de
acerto ¢ de apenas 54,4%.

Ao nivel dos limiares de decisao verifica-se que na base de
dados da MEEIL devido a maior degrada¢do dos sinais, 0s
limiares de P1 e de LBST sao maiores que na base de dados da
USP. Este facto deve-se a maior dispersdo dos valores destes
parmetros nos sujeitos ndo saudaveis devido a maior presenga
de ruido e consequente degradagdo dos sinais. Como tal o
aumento do limiar tende a privilegiar a dete¢@o de sujeitos com
vozes patologias em detrimento dos sujeitos saudaveis.

L=t Mibded

Taxa de Verdadeiros Positivos

Figure 5. Curvas ROC na base de dados da MEEI,

EOL L=

Taxa de Verdadeiros Positivos

=4 :I‘ oAk -.H'_"'l [
Figure 6. Curvas ROC da base de dados da USP

Nas Fig. 5 e Fig. 6 sdo apresentadas as ROC dos 3
parametros avaliados para a base de dados da MEEI e da USP,
respetivamente.  Estes resultados confirmam na sua
generalidade os resultados mostrados na Table L
Nomeadamente ¢ patente a melhoria dos resultados utilizando
LBST relativamente a P1 na base de dados da MEEL Na ROC
da base de dados da USP pode constatar-se a ineficiéncia do
parametro RPPC e o melhor desempenho do pardmetro LBST.
A Table II apresenta os valores da Area Abaixo da Curva ROC

(AUC - Area Under the ROC Curve) para as ROC
apresentadas na Fig. 5 e Fig. 6, de onde sdo tiradas
genericamente as mesmas conclusdes.

TABLE II. AUC - AREA ABAIXO DAS CURVAS ROC.
AUC
MEEI USP
Pl 0,8154 0,9763
RPPC 0,9013 0,51
LBST 0,8907 1

C. Discussdo

Pela andlise dos resultados das Table I e II verifica-se que
na base de dados na MEEI as taxas de acerto do RPPC e do
LBST estao bastante proximas. O RPPC falha principalmente
para sujeitos em estado inicial da patologia, devido a pouca
aperiodicidade e ruido. O LBST, embora bastante mais robusto
que P1, falha principalmente para sujeitos em estado mais
avancado da patologia, como se pode verificar na Fig. 7.
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Figure 8. Valores médios de RPPC/LBST na base de dados da USP.
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Esta situagdo deve-se ao facto de em alguns casos a quase
auséncia de vozeamento comprometer a detecdo das
harmoénicas para o célculo de LBST assim como os valores das
respetivas frequéncias. Desde modo, otimiza¢des no algoritmo
para dete¢do das bandas do LBST estdo a ser estudadas de
modo a diminuir a dependéncia em relagdo a estimativa da
frequéncia fundamental.

De notar que na base de dados da USP o RPPC tem uma
taxa total de acerto de cerca de 54,5%, assim como uma AUC
de cerca de 0,5. Estes dois valores indicam que nesta base
dados o RPPC, que ¢ um parametro que avalia indiretamente a
relacdo sinal-ruido, ndo consegue realizar a discriminagdo entre
sujeitos sauddveis e ndo saudaveis. Verifica-se nesta base de
dados que ndo existe assim uma degradacdo relevante dos
sinais de fala dos sujeitos ndo saudaveis, como se pode
verificar na Fig. 8. Nestas situagdes, onde a degradagao vocal
ndo ¢ severa, sdo favorecidos pardmetros como o Pl e
principalmente o LBST, sendo possivel com este ultimo
distinguir todos os oradores saudaveis dos néo saudaveis.

V. CONCLUSOES

Este artigo apresenta o pardmetro LBST, baseado na analise
do declive entre duas bandas de baixa frequéncia, para
caracterizagdo de vozes patologicas na base de dados da MEEI
e compara os resultados com os resultados anteriormente
obtidos com a base de dados da USP. Os resultados sdo ainda
comparados com outros dois parametros de analise espectral, o
primeiro pico espectral, P1, e o Relative Power of the Periodic
Component, RPPC. O parametro LBST supera os resultados
dos parametros P1 e RPPC nas duas bases de dados.

As analises dos resultados com os pardmetros apresentados
apesar de ndo envolverem classificadores de alto nivel,
conseguem individualmente taxas de acerto total acima dos
77% na base de dados da MEEIL Tendo em conta que se trata
de avaliagdes de pardmetros individuais sdo resultados bastante
promissores. Um classificador de alto nivel podera integrar a
informagdo destes 3 parAmetros de modo a melhorar a taxa
total de acerto.

A avalia¢do do LBST na base de dados da MEEI, com uma
maior degradagdo vocal comparativamente & da USP, permitiu
também perceber algumas fragilidades deste pardmetro e
verificar que existe ainda margem para a sua otimizagao.

Valores baixos do RPPC podem entdo ser utilizados na
detegdo de patologias num estado mais avangado, enquanto que
a frequéncia e largura de banda do primeiro pico da envolvente
espectral podem ser utilizados em estagios menos avangados da
doenga. O LBST apresenta-se como um método mais robusto,
conseguindo caracterizar vozes patoldgicas independentemente
do estado da doenca e apresenta bons resultados nas duas bases
de dados.

Este tipo de andlise favorece uma maior compreensdo das
caracteristicas e diferencas das vozes saudaveis e patologicas.
Os autores julgam que este tipo de interpretagdo ¢&

extremamente

importante para comunidade cientifica,

nomeadamente na mais ligada a investigacao médica.
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