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RESUMO

A voz é uma ferramenta de comunicacdo primordial nas relacfes inter-humanas, por meio
de inflexdes, pausas, variaces de ritmo e de intensidade. E considerada a integridade da
nossa identidade, pois através dela somos reconhecidos e a sua qualidade permite-nos

expressar eficazmente.

As patologias vocais encontram-se presentes na nossa sociedade, com profundo impacto
na qualidade de vida das pessoas. A origem deve-se a Varias causas e apresentam
diferentes graus de gravidade. A patologia pode progredir de forma benigna ou maligna,
por isso é de extrema importancia ter atencdo aos sinais de alteracdo. Um diagnostico
precoce é muito relevante para o tratamento. Porém, as formas de avaliacdo existentes
nesta area sao invasivas e desagradaveis, sendo incomodativas para o paciente. Estes
aspetos motivaram o desenvolvimento de métodos ndo invasivos, que possam fazer uma

avaliacdo exata e possam ser utilizados como um método de ajuda ao diagnostico eficaz.

Neste trabalho desenvolveu-se um sistema de suporte a decisdo médica no diagndéstico de
patologias vocais. Para o desenvolvimento deste sistema foi necessario o estudo de um
conjunto de parametros acusticos, bem como de classificadores, como rede neuronal
artificial (RNA), com o objetivo de fazer a classificacdo final do paciente entre saudavel
e patoldgico. Os parametros utilizados neste trabalho sdo: Jitter Absoluto (Jitta), Jitter
Relativo (Jitter), Shimmer Absoluto (ShdB), Shimmer Relativo (Shim) , Harmonic to
Noise Ratio (HNR), e a Autocorrelacdo. E como classificador o modelo da rede neuronal
Multi Layer Perceptron (MLP).

O sistema interface grafica desenvolvido neste trabalho servirh como um método
complementar no pré-diagnodstico de patologias da voz. O modelo MLP utilizada obteve
uma taxa de exatidao de 98.86% que se encontra entre os melhores valores tendo em conta
estado a arte, no entanto a possibilidade da insercdo deste sistema em clinicas e hospitais
contribuiré para o seu aperfeicoamento por meio de familiarizagdo com profissionais de

saude.

Palavras-chave: Patologias da VVoz; Sinal da Fala; Sistema; Parametros Acusticos; Redes
Neuronais.



ABSTRACT

Voice is a powerful tool that make possible the communication between humans being,
by way of inflections, pauses, variations in rhythm and intensity. As the integrity of our
identity, it is considered to allow us to express ourselves effectively to be recognized.

Vocal pathology become a reality in modern society, having a deep impact by affecting
people life quality. it is extremely important to be aware of signs of alterations that can
be derived from different causes, with different degrees of severity, which evolve in a
benign or malignant. Early diagnostic intervention revealed to be extremely crucial to
treatment. However, the already existed examination procedures in this field show to be
invasive and unpleasant, which can be uncomfortable to the patient. Therefore, the need
to develop a non-invasive method emerged in order to delivery an accurate and effective

diagnosis.

In this work, a medical decision support system in the diagnosis of vocal pathologies was
developed. For the development of this system, it was necessary to study a set of acoustic
parameters, as well as classifiers, of artificial neural networks (ANN), with the objective
of making the final classification of the patient between healthy and pathological. The
parameters used in this work are Absolute Jitter (Jitta), Relative Jitter (Jitt), Absolute
Shimmer (ShdB), Relative Shimmer (Shim), Harmonic to Noise Ratio (HNR), and
Autocorrelation. And as a classifier, the Multi-Layer Perception (MLP) neural network

model.

The graphic interface system developed in this work will serve as a complementary
method in the pre-diagnosis of voice pathologies. The MLP model used obtained a
success rate of 98.86%, which is among the best values taking into account the state of
the art, however the possibility of inserting this system in clinics and hospitals will

contribute to its improvement through familiarization with health professionals.

Keywords: Voice Pathologies; Speech Sign; System; Acoustic Parameters; Neural
Networks



“Porque cada um, independente das habilitacGes que tenha, a0 menos uma vez na
vida fez ou disse coisas muito acima da sua natureza e condicéo, e se a essas pessoas
pudéssemos retirar do cotidiano pardo em que vao perdendo os contornos, ou elas a
si préprias se retirassem de malhas e prisfes, quantas mais maravilhas seriam
capazes de obrar, que pedacos de conhecimento profundo poderiam comunicar,
porgue cada um de nos sabe infinitamente mais do que julga e cada um dos outros
infinitamente mais do que neles aceitamos reconhecer.” José Saramago.
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1. INTRODUCAO

1.1 Aparelho fonador
A variacdo melddica da fala caracteriza-se pelo facto de ocorrerem vibragGes das cordas
vocais, que resultam numa forma de onda acustica periodica produzida pelo fluxo de ar
da fonacgdo. Essa forma de onda vibra com uma frequéncia fundamental (FO) e uma série
de harmdnicos que definem o timbre do som. Essas caracteristicas podem ser encontradas
a partir da andlise espectral dos sons. Embora haja uma relagdo entre a producdo de
determinados segmentos e as caracteristicas entoacionais, tal facto ndo tem sido

considerado muito relevante para as analises linguisticas (Fry, 1976).

Na producdo da voz intervém varios sistemas e 6rgaos, representados na Figura 1. O
sistema respiratorio € a fonte de energia, responsavel pelo ar expelido pelos pulmdes
através das cordas vocais. O sistema fonatério € a fonte de vibracoes, representado pelas
cordas vocais. O sistema de ressonancia inclui a cavidade oral e nasal. Do sistema
articulatério faz parte a lingua, labios, céu da boca, palato e dentes. E, por fim, o sistema

nervoso central e periférico, como o cOrtex permite a coordenacédo (Almeida, 2010) .

Pode dizer-se que a voz é produzida pela pressdo de ar vinda dos pulmdes, que faz vibrar
as cordas vocais aduzidas, provocando um som que € articulado e modificado na boca e
amplificado nas cavidades de ressonéancia. Para que a voz se ouga, 0 som deve ser
impelido por uma onda sonora regularmente mantida e ao nivel da laringe deve-se formar
uma vibracdo periddica. Essa vibracdo surge pela possibilidade que o homem tem de unir
as cordas vocais durante a expiracao, produzindo uma série de aberturas/fechos que geram
variagOes de presséo no interior do fluxo do ar. Esta vibragéo das cordas vocais depende
de um fator fisiolégico que Ihe é associado — a mobilidade — e de uma componente

psicoldgica — o sistema nervoso autonomo (Vale, 2011).
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Figura 1- Estrutura do aparelho fonador (Cordeiro, 2016).

1.2 Laringe

A laringe representada na Figura 2, é o 6rgdo onde se localizam as cordas vocais,
responsaveis pela producdo da voz. Localizada na linha mediana do pescoc¢o anterior ela
situa-se na encruzilhada aerodigestiva e é o inicio do sistema respiratorio inferior. E um
tubo fibroelastico entre 0 0sso hidide e a traqueia, cuja camada externa é composta por
cartilagem e musculos e a camada interna € mucosa. A laringe esta ligada por ligamentos
e masculos ao 0sso hiodide e, portanto, acompanha seus movimentos. Ela estende-se da
terceira a quarta vértebras cervicais. A partir de sua abertura na parede anterior da faringe
inferior, a laringe desce pelo colo anterior e continua seu caminho pela traqueia. A borda
superior da laringe € apresentada por uma borda livre de epiglote e plicas ariepigléticas.
A borda inferior da cartilagem cricoide forma a borda inferior da laringe (Stojanovic &
Belic, 2013).
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Figura 2- Vista anterior da laringe. (Stojanovic & Belic, 2013).

E um 6rgdo movel, pois movimenta-se para cima durante a inspiragdo, degluticéo,
pronuncia da vogal “e” e para baixo na expiragdo, apds a degluticdo e na prontncia da
vogal “u”. O alargamento ou estreitamento do espaco supraglético decorrente dos
movimentos de descida e de subida da laringe e tem implicacéo direta na ressonancia dos
sons, desta forma quanto mais largo o canal, maior a ressonancia. No interior da laringe
encontram-se as cordas vocais (Figura 2), duas estruturas altamente flexiveis,
semelhantes a dois grandes labios, constituidas por um musculo e um ligamento cada, que
se encontra na laringe bem acima da traqueia. Em estado de repouso as cordas vocais
ficam separadas e aparece um espaco entre elas. Esse espago recebe o nome de glote, e
quando falamos, no entanto, elas se tornam bastante proximas e vibram, para produzir o
som (Braga & Oliveira, 2014).



Através da passagem do ar faz-se vibrar as duas cordas de fibras elasticas e pode-se
modificar a sua forma e elasticidade através dos musculos da laringe. Assim sendo, é
possivel produzir diferentes sons, bem como, alterar o tom de voz ou cantar. O cérebro
controla estes masculos enviando mensagens através dos nervos para controlar a
aproximagdo e a tensdo das cordas vocais, de modo, que estas 2 vibrem quando o
diafragma e os musculos empurram o ar para fora dos pulmdes (Cordeiro, 2016).

O processo de abertura e fecho das cordas vocais durante o fluxo de ar vindo dos pulmdes

funciona como gerador de som (Teixeira, 1995).

Cuneiform cartilages

Rlin':tad' Corniculate cartilages
glottidis

OPEN CLOSE

Figura 3-Anatomia das cordas vocais (Michael P Underbrink, 2019).

Qualquer perturbacdo na voz trard implicagdes profundas na vida social e profissional de
uma pessoa (Almeida, 2010) (Lopes, 2008). A dificuldade de detetar a patologia da voz
estd intimamente associada a gravidade da patologia. Um paciente com patologia menos
grave pode pronunciar uma vogal sem muita dificuldade, no entanto, um paciente com
patologia vocal grave, impede o fecho e a abertura adequada das cordas vocais ao

pronunciar um som de vogal (Muhammad et al., 2016)



1.3 Analise Acustica

Como a funcdo vocal apresenta uma multiplicidade de fatores envolvidos na sua
producdo, nenhuma medida Unica da voz pode, por si sO, estimar um conjunto total de
informacdes sobre a fonacdo. A anélise acustica, usando parametros maultiplos, tem-se
revelado o método mais apropriado de se descrever vozes patoldgicas. Por outro lado,
como ha muitos pardmetros acusticos, é importante selecioné-los com acurada reflexdo
das caracteristicas vocais da funcdo laringea (Gama, 1997).

A analise acustica permite medir propriedades do sinal actstico de uma voz gravada, quer
se trate de uma fala continua ou uma vogal sustentada (Alves, 2016) . Esta analise é capaz
de fornecer o formato da onda sonora permitindo avaliar determinadas caracteristicas
como a frequéncia fundamental (F0), definida como o nimero de vibrac6es por segundo
produzidas pelas cordas vocais; as medidas de perturbacdo da frequéncia, como o jitter e
o shimmer, sdo considerados 0s principais parametros acusticos utilizados na detecéo de
patologias (Teixeira et al. 2011).

Embora existam varios sistemas de detecdo de fonoaudiologia, esses sistemas ndo foram
convertidos em dispositivos assistidos para o pessoal clinico. Isso levou ao
desenvolvimento de um dispositivo para apoiar a tomada de decisdes. Os exames
utilizados nesta area, sdo invasivos e tornam-se desconfortaveis para os pacientes. O
desenvolvimento de métodos de avaliacdo que possibilita o reconhecimento de patologias
vocais com maior facilidade e rapidez, de forma eficiente e ndo invasivo, pode ser
benéfico numa primeira andlise de rastreio, como método complementar no diagnostico
de patologias vocais, assim sendo permite a disponibilidade de um sistema de pré-
diagndstico principalmente para regiGes com acesso limitado a profissionais clinicos.
(Fernandes et al. 2021).

Para que um sistema de auxilio ao diagndstico possa ser implementado com eficiéncia,
torna-se primordial o estudo de técnicas que oferecam um excelente desempenho, para

que o erro de diagnostico seja minimo (Costa et al., 2013).

1.4 Objetivos do trabalho
As alteragdes da voz podem ocorrer em qualquer fase da vida, muitas vezes causando
transtornos que afetam diretamente as rela¢@es no trabalho ou na escola e na vida familiar

e social.



O processamento de fala encontra-se em constante progressdo em &reas como 0
reconhecimento de fala, o reconhecimento de orador, a sintese de fala a partir de texto, a
diarizacdo e a codificacdo. Estas areas sdo exemplos em que parametros extraidos do sinal
de fala sdo usados com o intuito de reconhecer palavras, reconhecer pessoas, produzir

palavras ou transmitir sinais, construindo aplicacdes de inegével utilidade.

O reconhecimento de vozes patolégicas pode ser realizado com recurso a medidas que
caracterizam o movimento das cordas vocais, tais como o Jitter e o Shimmer. No entanto,
apesar das patologias afetarem tipicamente as cordas vocais, estas medidas ndo produzem

resultados conclusivos no reconhecimento de patologias da voz.

Este trabalho tem como finalidade desenvolver uma interface grafica para um sistema de
apoio a decisdo médica, com base no estudo e incorporacao de ferramentas desenvolvidas
em projetos anteriores, tais como, algoritmos que efetuam a medicdo dos parametros
Jitter, Shimmer, Autocorrelacdo, HNR, bem como outras ferramentas de classificacéo de

vozes patoldgicas e de identificacdo de patologias.

A determinacdo dos parametros acusticos utilizados neste trabalho teve por base um
algoritmo desenvolvido anteriormente em linguagem MATLAB, por Gongalves, (2015)
e modificado por Fernandes et al., (2021) . Neste trabalho, esse algoritmo foi transcrito
para linguagem Python.

No algoritmo constam-se 0s principais parametros acusticos usados na detecdo de
patologias, sendo estes, o jitt, jitta, Shim, ShdB, HNR, NHR, Autocorrelacdo, Entropia

de Shannon, e a Entropia logaritimica, FO.

Para a classificacdo final do paciente como sendo patoldgico ou saudavel, pretende-se
utilizar uma rede neuronal Multi Layer Perceptron (MLP) implementada em linguagem
Python.

1.5 Estrutura de tese

O presente trabalho encontra -se dividido em 7 capitulos.

capitulo 1 é feita uma introducédo ao tema e alguns conceitos relativos ao funcionamento
e anatomia do aparelho fonador, uma pequena descri¢do da analise do sistema acustico

na detecdo de patologias da fala e sé&o enunciados os objetivos deste trabalho.



Capitulo 2 é feita uma revisdo da literatura dos trabalhos realizados anteriormente,
relacionados ao tema do trabalho.

Capitulo 3 aborda-se a descri¢do de algumas das patologias da fala.

Capitulo 4 descreve a interface grafica, os pardmetros acusticos que constam neste
trabalho e a forma de os determinar. Por fim, é descrito o sistema de classificacdo
utilizado neste trabalho.

Capitulo 5 séo apresentados os resultados obtidos relativamente a interface desenvolvida,
bem como a explicagdo do funcionamento da mesma.

Capitulo 6 é feita a discussdo e a andlise dos resultados.

Capitulo 7 estdo presentes as conclusdes e algumas sugestdes de trabalhos futuros.






2. ESTADO DE ARTE

Neste capitulo é feita uma abordagem tedrica de alguns trabalhos realizados na area de

diagndstico da patologia da voz, usando pardmetros acusticos e redes neuronais artificiais.

Em Boersma, (1993) foi desenvolvido um algoritmo para a detecdo da periodicidade
baseado no método de Autocorrelacdo. Neste algoritmo séo efetuados testes para sinais
periodicos, com adigdo de ruido e variacao de Jitter, portanto, mais preciso do que outros
métodos utilizados habitualmente para analise de fala. O autor considera que o método é
capaz de medir o pardmetro HNR no dominio do tempo com uma preciséo e fiabilidade

superior aos métodos que usam o dominio da frequéncia.

No trabalho de Martinez & Rufiner, (2000) implementaram um sistema para detecao
automatica de patologias da laringe usando andlise acustica da fala no dominio da
frequéncia. Esta analise utiliza alguns pardmetros que caracterizam os sinais: cepstrum,
mel-cepstrum, delta cepstrum e delta mel-cepstrum e fast Fourier transform (FFT). Para
a analise dos padrdes de voz utilizaram 2 tipos de redes neuronais, uma para distinguir
entre vozes normais e patologicas, seja qual for a patologia, e um sistema treinado para
classificar a voz normal, biciclica e aspera. Foram obtidas altas percentagens de
reconhecimento, sendo que a andlise cepstral foi a técnica que atingiu os valores mais
altos. Com isso concluiu-se que esse tipo de analise fornece uma caracterizacdo da voz
em condigdo patologica de maneira direta e ndo invasiva. Os resultados obtidos tornam
promissora a aplicacdo dessa alternativa como ferramenta de apoio ao diagndstico de

patologias do sistema vocal.

Em Dibazar et al., (2002) desenvolveram um sistema robusto, rapido e preciso para a
detecdo automatica de fala normal e patoldgica. Os Coeficientes Cepstrais de Freqliéncia
Mel (MFCCs) e as medidas da dindmica do pitch foram modelados por misturas
gaussianas num classificador de modelo oculto de Markov (HMM). Para a avaliacéo desse
método foi utilizada a vogal /a/ de mais de 700 individuos normais e de diferentes
patologias do base de dados do Massachuttes Eye and Ear Infirmary (MEEI). Obtiveram
uma taxa de acerto de 99,44% na classificagdo correta para discriminar entre fala normal

e fala patoldgica.
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Em Murphy & Akande, (2005) destaca-se o processo de estimativa da linha de base do
ruido baseado no cepstrum, mostra-se anéloga a acdo de um filtro de média movel
aplicada ao espetro de poténcia da fala. A linha de base do ruido € influenciada pelo
comprimento da janela e pela forma do espectro da fonte glotal. Foram testados
sistematicamente usando fluxo glotal gerado sinteticamente e sinais de fala vozeada com
conhecimento a priori do HNR, a duas técnicas de estimativa existentes. A influéncia da
fonte foi removida utilizando uma nova técnica de pré-énfase harmonico. Os resultados
indicaram uma estimativa precisa do HNR usando a presente abordagem. Uma
investigacdo preliminar do método com um conjunto de dados normais/patoldgicos é
investigada.

Em Almeida, (2010) foi desenvolvido um sistema de classificacdo de vozes para auxiliar
no pré-diagnéstico de patologias na laringe, bem como, no acompanhamento de
tratamentos farmacoldgicos e pds-cirurgicos. Como caracteristicas relevantes do sinal de
voz utiliza coeficientes de Predicéo Linear (LPC), Coeficientes Cepstrais de Frequéncia
Mel (MFCC) e os coeficientes obtidos atraves da Transformada Wavelet Packet (WPT).
Para a classificacdo utilizou Maquina de Vetor de Suporte (SVM), pois, o objetivo era
construir hiperplanos 6timos que maximizassem a margem de separacdo entre as classes
envolvidas. O hiperplano gerado foi determinado pelos vetores de suporte, que sdo
subconjuntos de pontos dessas classes. Os resultados apresentam um bom desempenho,
com uma taxa de acerto de 98,46% na classificacdo de vozes normais e patoldgicas, e

98,75% na classificacdo de patologias entre si: edemas e nodulos.

Em Fezarietal., (2014) sao usados como parametros os MFCC’s em conjunto com Jitter
e Shimmer, para a detecdo de uma patologia chamada disfonia espasmadica. A base de
dados usada é a Saarbrucken Voice Database (SVD) e o método de classificacdo € o
Gaussian Mixture Model (GMM). Este trabalho ¢ feito com base na frase “Bom dia, como
estd” dita em alemdo. O objetivo em usar a frase, por um lado ¢ obter mais dados para
treino, onde o GMM precisa de uma quantidade importante de dados especialmente
quando se usa um numero elevado de mistura (Gaussiana), por outro, a diversidade de
dados que pode aumentar a precisdo de um sistema. No pré-processamento € feita a
remoc&o de siléncios e selecionadas apenas as vogais “a” e “u”. Um aspeto importante é
0 uso de varias frames por pessoa. Ficando a classificacdo dependente de um valor de

threshold. “Se mais de 70% das frames de um sinal forem atribuidos a determinada classe

11



entdo assume-se que todo sinal pertence aquela classe.” A melhor precisao obtida foi de

82,31%.

Em Teixeira & Fernandes, (2015) foi elaborada uma analise acustica da disfonia vocal,
onde utilizaram estatisticas de um conjunto de parametros da voz como Jitter, Shimmer e
HNR. Esta analise foi feita com individuos de controlo e de quatro patologias distintas:
disfonia, disfonia funcional, disfonia hiperfuncional e disfonia psicogénica. Fizeram uma
andlise estatistica dos trés parametros utilizando 3 vogais a/, /i/ e /u/ e cada vogal em 3
tons, alto, baixo e normal, num total de 9 segmentos de fala para os 4 grupos patologicos
e grupo de controlo utilizando a base de dados SVD. O grupo de controlo é composto por
34 pacientes do sexo feminino e 7 do sexo masculino. Para a disfonia funcional foram
utilizados 22 sujeitos do sexo feminino e 7 do masculino. Na disfonia hiperfuncional
utilizaram 23 pacientes do sexo feminino e 6 do masculino. Para a disfonia psicogénica
usaram 21 mulheres e 8 individuos do sexo masculino e para a disfonia utilizaram 15
mulheres e 11 homens. Segundo os autores nao foram encontradas diferencas de
significancia estatistica entre 0s grupos patolégicos, mas verifica-se que o parametro
HNR n&o mostra uma forte capacidade discriminante, enquanto, Jitter e 0 Shimmer sdo

relevantes para serem utilizados num sistema de diagndstico de patologias da disfonia.

No trabalho de Gongalves, (2015) foi desenvolvido um algoritmo capaz de medir
corretamente 0s parametros da voz Jitter, Shimmer e HNR, em vozes patoldgicas, e
prosseguir com a identificacdo destas patologias, recorrendo a sistemas inteligentes.
Previamente foi feita uma analise de cada um destes parametros para vozes masculinas e
femininas, ou entre vozes de controlo e vozes patoldgicas. Este algoritmo permite medir
o Jitter de quatro formas distintas: Jitter, Jitta, RAP e 0 PPQ5; e a do Shimmer em: Shim,
ShsB, APQ3 e 0 APQ5. Foi feita uma comparacéo entre os valores obtidos pelo programa
Praat com os resultados obtidos neste algoritmo. Para testar o algoritmo utilizou sinais
sintetizados, com valores bem conhecidos para os parametros, sinais de voz normal
(controlo) e sinais de voz patoldgicos retirados da base de dados SVD. Na comparagéo
realizada utilizando o sinal sintetizado, o algoritmo produziu um erro inferior a 5 micro-
segundos (us) para o parametro Jitta e inferior a 0,1% para o Shim. As diferencas de
valores entre o Praat e o algoritmo foram pouco significativas, quando comparado com
vozes reais (sinais de vozes de controlo e patoldgicas). Além disso, foi feita também uma
comparagao estatistica do comportamento dos parametros Jitter e Shimmer em sinais de

voz de controlo e sinais de pacientes com laringite, disfonia hiperfuncional, disfonia
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espasmodica, pdlipos das cordas vocais e envelhecimento das cordas vocais. Contudo,
apenas as trés ultimas patologias apresentam distingdo estatisticamente significativa dos

parametros em relacdo ao grupo de controlo.

No trabalho de Panek et al., (2015) foi utilizado um vetor de 28 parametros acusticos,
que foram avaliados utilizando a analise de componentes principais (PCA), a analise da
componente principal de Kernel (kPCA) e uma rede neuronal auto associativa (NLPCA).
A partir destas avaliagOes, utilizando as vogais /a/, /i/ e /ul em trés tons, alto, baixo e
normal., foi possivel a determinacdo de quatro tipos de patologias (disfonia hiperténica,
disfonia funcional, laringite e paralisia das cordas vocais). A classificacdo entre saudavel
e patologico foi feita separadamente para cada doencga e género e teve-se em conta o
namero de pessoas de controlo ser igual ao nimero de pacientes para cada patologia,
porém, ndo é referido o numero de pessoas que foram utilizadas. Constatou-se como
resultado niveis de eficiéncia de cerca de 100% e que os métodos KPCA e NLPCA podem

ser considerados para a detecdo da patologia das cordas vocais.

Nos estudos de Alves, (2016) foi utilizado dois conjuntos de parametros, um constituido
por HNR e quatro medidas de Jitter e Shimmer, onde examinou a capacidade de predi¢ao
deste conjunto, quando usados com apenas uma vogal e um tom e quando usado com
varias vogais e varios tons. O outro conjunto de pardmetros é constituido por 12
coeficientes cepstrais, frequéncias e larguras de banda dos trés primeiros formates,
frequéncia fundamental, energia, poténcia, momentos espectrais de ordem zero, um, dois,
trés e curtose. Estes parametros serviram para aferir utilidade de outro tipo de parametros
na detecdo de patologias da laringe, no entanto, foram aplicadas técnicas de selecdo de
variaveis e reducdo da dimensdo como regressao linear passo a passo € PCA. Na
classificacdo entre patoldgico ou saudavel, foram treinados dois tipos de sistemas, as
RNA e SVM. Foi utilizada a base de dados SVD e como grupos patoldgicos foram usadas
a disfonia e paralisia das cordas vocais, separando o género feminino do masculino, onde
constam um total de 334 pessoas do sexo feminino e 196 do sexo masculino. Dos 334
pacientes do sexo feminino, 126 tinham paralisia das cordas vocais e 41 disfonia, e no
sexo masculino 69 tinham paralisia das cordas vocais e 29 disfonia. Usando tanto a
disfonia feminino como masculino como grupo patoldgico, foi possivel obter uma
precisdo de 100% através da andlise do primeiro conjunto de parametros (HNR, quatro

medidas de Jitter e Shimmer para trés vogais e trés tons diferentes) e 78,9% usando a
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paralisia das cordas vocais feminina como grupo patoldgico; 81,8% usando a paralisia
das cordas vocais masculina como grupo patolégico.

Em Cordeiro, (2016) foi proposto solucbes que permitam identificar patologias da voz
através do processamento de fala. Nos métodos utilizados envolveu alguns classificadores
inteligentes, geralmente usados em reconhecimento de fala, tais como, SVM e modelo de
misturas Gaussianas. Pretendeu modelar o trato vocal, como por exemplo os mel-
frequency cepstral coeficientes, os line spectral frequencies e mel-line spectral
frequencies a partir dos parametros utilizados nos classificadores. Foram utilizadas duas
bases de dados: a base de dados da Universidade de S&o Paulo, constituida por 47 pessoas,
divididas em 3 grupos: 16 pessoas saudaveis, 16 pessoas diagnosticadas com edema de
Reinke e 15 diagnosticadas com nddulos. E a base de dados da MEEI, constituidos por 53
sujeitos saudaveis e 724 com patologia da voz. Também foi proposto o uso de fala
continua como sinal para a identificacdo de patologias. A Partir desta abordagem realizou
testes onde usou trés grupos: sujeitos saudaveis, sujeitos com patologia laringeas
fisiologicas (edemas e nodulos); e sujeitos com patologias laringeas neuromusculares
(paralisia unilateral das cordas vocais). Como resultado obteve uma taxa de acerto de 84%
para o0s trés grupos e, ainda, foi tido em conta outra abordagem, tendo por base a anélise
dos formates e a relacdo harmdnica-ruido. Desta maneira, efetuou a implementacédo de
um algoritmo simples baseado em é&rvores de decisdo que permitiu uma taxa de

reconhecimento de 95%.

Em Forero et al., (2016) utilizaram parametros do sinal glotal, para auxiliar na
identificacdo de dois tipos de distlrbios vocais relacionados as patologias das cordas
vocais: nddulo e paralisia unilateral. Os parametros do sinal gl6tico sdo obtidos através
de um conhecido método de filtragem inversa e sdo usados como entradas para uma Rede
Neural Artificial, uma Maquina de Vetores de Suporte e também para um Modelo de
Markov Oculto, para obter a classificacdo e comparar 0s resultados dos sinais vocais em
trés grupos distintos: falantes com nddulo nas cordas vocais; falantes com paralisia
unilateral das cordas vocais; e falantes com vozes normais, ou seja, sem nddulo ou
paralisia unilateral presente nas pregas vocais. Foi utilizado uma base de dados composta
por 248 gravacOes de voz (sinais de produgdo de vogais) que contém as amostras
correspondentes aos trés grupos, em que cada paciente tem 8 gravacOes, e existem 12
pessoas com nodulos, 8 com paralisia das cordas vocais e 11 saudaveis. Para 0 método

de classificacao utilizando redes neuronais artificiais obteve uma taxa de acerto de 95,8%,
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maquinas de vetor de suporte 82% e cadeias de Markov escondidas 96.2%, onde se
obtiveram taxas de acerto de 95,8%, 82% e 96,2% respetivamente.

Em Teixeira et al., (2018) desenvolveram um sistema classificador baseado em redes
neuronais artificiais e/ou maquina de vetor de suporte para classificar, com grande
precisdo, sinais de fala entre as diferentes classes de laringite cronica e controlo. Nesta
andlise encontra-se uma andlise estatistica de um conjunto de parametros sobre 0s grupos
envolvidos (grupo de controlo e grupo com laringite cronica). A andlise foi realizada com
as vozes dos dois géneros (masculino e feminino). Os parametros utilizados foram o jitter,
shimmer, HNR, NHR e a autocorrelacdo extraidos do som das vogais sustentadas /a/, /i/
e /u/ nos tons baixo, alto e normal. Utilizaram a base de dados SVD. Foram comparados
0s parametros por género para ambos 0s grupos e posteriormente foram comparados o
grupo patologico em cada parametro. Verificou-se que na primeira fase s6 ha diferencas
de voz no jitter absoluto entre género masculino e feminino no grupo de controlo. A
comparacao entre o grupo patoldgico e de controlo mostram conclusées semelhantes para
0s restantes 6 parametros. Estes pardmetros poderdo ser importantes para usar como

ferramenta de decisdo inteligente para classificar entre laringite crénica e saudavel.

No trabalho de Fernandes, (2018) foi desenvolvido um algoritmo com o objetivo de
extrair os parametros HNR, NHR e autocorrelacdo, posteriormente utilizados como
entrada de um sistema inteligente para diagnostico de patologias da fala. Primeiramente
foi realizada uma analise onde comparou os valores do algoritmo com os do software
Praat de modo a perceber qual a melhor janela e 0 seu comprimento, em nimero de
periodos glotais. Desta analise decidiu usar janela de hanning com um comprimento
correspondente a 6 periodos glotais. Esta comparacdo feita levou a conclusdo que o
algoritmo permite extrair os pardmetros HNR, NHR e autocorrelagdo com valores
suficientemente proximos dos valores de referéncia. Desenvolveu, também, outro
algoritmo que elimina as zonas de siléncio no inicio e no final do sinal, selecionando
assim, apenas as zonas onde ocorre fala, para posterior extracdo dos MFCCs, os Linear
Prediction Coefficientes (LPC) e os Line Spectral Frequency (LSF). Foi utilizada foi base
de dados de ficheiros de falaalema SVD, no entanto esta foi complementada adicionando,
mais doencas e mais parametros, ficando com os parametros MFCC e com 13 coeficientes
cepstrais, HNR, NHR, autocorrelacéo, Jitta, Jitter, ShdB, Shim, extraidos de 9 locuc¢des
correspondentes a 3 vogais em 3 tons (alto, normal, baixo), e a uma frase, para sujeitos

com 19 patologias, mais 0s sujeitos de controlo. Os resultados obtidos foram bastante
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bons e muito proximos dos de referéncia. Para o HNR, para os sujeitos de controlo, o erro
Absoluto é inferior a 1,82 decibel (dB), e nos pacientes é inferior a 0,80 dB. Para a
Autocorrelacdo em ambos os casos o erro Absoluto ¢ inferior a 0,001 e para o NHR, nos

sujeitos de controlo, o erro € inferior a 0,003.

No trabalho de Cordeiro & Meneses, (2019) foi feito um estudo comparativo entre trés
pardmetros espectrais na discriminagdo entre vozes saudaveis e patologicas. Os
pardmetros avaliados envolvem a andlise do primeiro pico espectral, a Poténcia Relativa
da Componente Periddica, que corresponde a uma medida da relacdo sinal-ruido e a
Inclinacdo Espectral da Banda Baixa. O Low Band Spectral Tilt € proposto como
otimizacdo do primeiro pico espectral, para solucionar os casos de erro de classificacéo,
devido a degradacao da qualidade vocal com a progressdo da doenca. Os trés parametros
sdo avaliados em dois bases de dados. O Low Band Spectral Tilt alcanca os melhores
resultados, com 100% de precisao no banco de dados da USP e 83,5% de precisdo no
base de dados MEEI.

No trabalho de Teixeira et al., (2020) foram experimentadas as redes neuronais artificiais
ANN e SVM para classificar entre disfonia/controlo e paralisia das cordas
vocais/controlo. O vetor foi composto por 4 parametros de Jitter, 4 parametros de
Shimmer e uma relacdo Harmonico-Ruido, determinada a partir de 3 vogais diferentes em
3 tons diferentes, com um total de 81 tracos. Utilizaram técnicas de selecdo de variaveis
e reducdo de dimensdo, como agrupamento hierarquico, analise de regressdo multilinear
e PCA. Para a classificacdo entre disfonico e controlo obtiveram uma precisdo de 100%
para os grupos feminino e masculino, tanto para 0 ANN como para 0 SVM. Na
classificacdo entre paralisia de cordas vocais e controlo foi alcangada uma exatiddo de
78,9% para o grupo feminino utilizando SVM e 81,8% para o grupo masculino usando
RNA.

Em Trinh, (2021) foi estudada uma abordagem de aprendizagem semi-supervisionado
(SSL), aplicado num modelo generativo, para incorporar dados rotulados e ndo rotulados
no processo de treino. Os modelos generativos explorados incluem uma rede adversarial
generativa (GAN) e um autoencoder variacional (VAE). Foi utilizado o modelo GAN
para diferenciar entre amostras de fala reais e falsas, assim como, classificar a amostra
dada como saudavel ou patoldgica. A abordagem foi testada usando trés conjuntos de
dados patologicos comumente usados: o conjunto de dados de doencas de Parkinson em
espanhol (SPDD), o base de dados de voz de SVD e o base de dados de patologia de voz

16



arabe (AVPD). Compararam os desempenhos das abordagens baseadas em GAN e VAE,
treinadas em dados rotulados e ndo rotulados, com uma abordagem supervisionada
tradicional, baseada em uma rede neural convolucional (CNN), treinada apenas em dados
rotulados. A abordagem baseada em SSL comparado com a CNN é mais preciso apenas
em dados de fala patoldgica rotulados. De acordo com o resultado, a abordagem tem o
potencial de aliviar o problema de escassez de dados rotulados na classificacdo patoldgica

da fala e outras aplicacdes médicas onde a aquisi¢do de dados rotulados € um desafio.

A partir dos trabalhos descritos no estado da arte conclui se que a anélise acUstica permite
diagnosticar as patologias da voz de forma direta e ndo invasiva. Dos parametros
acusticos os mais utilizados sdo o Jitter, o Shimmer, por serem 0s mais relevantes e que
produzem resultados significativos. Conclui se também que apenas 0s parametros
acusticos por si s6 ndo sdo conclusivos para o diagnostico de patologias da voz, pelo que
quando combinadas com redes neuronais artificiais tornam se conclusivos e mais

precisos.
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3. PATOLOGIA DAVOZ

A voz é um dos principais elementos da nossa personalidade, fundamental na
comunicagio com os outros. E do conhecimento que as patologias da voz se tornam um
transtorno preocupante na vida das pessoas, por essa razao € extrema importancia o acesso
a um rapido diagnostico, tendo em consideracdo um tratamento eficaz e eficiente
(Fernandes, 2018).

As patologias diretamente ligadas a laringe designam-se por patologias da voz ou
patologias laringeas. Existem varias lesdes que podem causar estas patologias, tais como:
lesbes minimas estruturais e/ou funcionais da laringe, lesbes de massa localizada nas
cordas vocais, alteracdes tecidulares da corda vocal, perturbacdes neuroldgicas e

perturbacdes ndo orgénicas ou de tensdo muscular (Cordeiro, 2016).

O reconhecimento de patologias vocais consiste na identificacdo da patologia especifica
que afeta a voz de um paciente. Inicialmente a avaliacdo vocal realizava-se de forma
subjetiva atraves da analise preceptiva auditiva, porém, a falta de consenso entre os
examinadores experientes, mesmo com o uso de diferentes escalas de alteracdes vocais,
tornou necessaria a pesquisa de uma avaliacdo objetiva, onde a voz fosse analisada através

de aparelhos capazes de medir pardmetros acusticos (Fernandes, 2018).

3.1 Paralisia de Cordas Vocais

A paralisia das cordas vocais pode resultar de lesdes ou disfuncdo no nivel do nucleo
ambiguo, seus tratos supranucleares, tronco principal do nervo vago ou nervos laringeos
recorrentes. A corda vocal esquerda é mais frequentemente paralisada do que a direita
porque o nervo recorrente esquerdo tem um curso mais longo do tronco cerebral a
laringe, 0 que fornece mais oportunidades de compressao, tragdo ou lesdes cirurgicas
(Sasaki, 2020).

Quando a paralisia afeta apenas uma prega vocal, as cordas vocais vibram com
frequéncias diferentes. Nestes casos, a voz apresenta um som bitonal e o paciente ndo
consegue falar alto, perdendo o poder de amplificagdo vocal (Fernandes, 2018).

Quando ambas as cordas vocais ficam paralisadas, a voz reduz-se em poténcia, embora
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continue a soar normalmente. Contudo, 0 espacgo entre as cordas paralisadas é pequeno
e a via aérea € inadequada. Por esta razdo, até mesmo um exercicio moderado causa
dificuldade em respirar e um som rouco e agudo (estridente), sempre que a pessoa
respira (Sasaki, 2020).

3.2 Laringite Croénica

A laringite cronica corresponde a uma inflamacdo persistente da mucosa laringea, as
vezes com muitos anos de evolucdo, normalmente provocada por infecdes agudas
repetidas. Afeta essencialmente as pessoas que estdo em constante exposicao a fatores
irritantes, nomeadamente o tabaco, alcool, ambientes repletos de fumo, pd e vapores
irritantes, abuso ou ma utilizacdo da voz, entre outros. A inflamacgdo provoca, além de
uma tumefacdo da mucosa laringea, uma abundante producdo de secrecdes, fatores
responsaveis pelas manifestacdes que dao sob a forma de rouquidao tenaz, permanente,

embora variavel (Teixeira et al., 2011).

Os sintomas de laringite consistem numa alteragdo anémala da voz, como rouquidéo ou
diminuicdo do volume, ou até mesmo a perda de voz, que se desenvolve dentro de
algumas horas ou de mais ou menos um dia. A garganta pode formigar ou ficar como
se estivesse em carne viva e a pessoa pode sentir uma necessidade constante de limpar

a garganta (Sasaki, 2020).

3.3 Cancro da Laringe

O cancro da laringe ocorre predominantemente em homens acima de 40 anos e € um dos
mais comuns entre 0s que atingem a regido da cabeca e pescoc¢o. Representa cerca de 25%
dos tumores malignos que acometem essa area e 2% de todas as doencas malignas. A
ocorréncia pode se dar em uma das trés areas em que se divide o 6rgdo: supraglote, glote
e subglote. Aproximadamente 2/3 dos tumores surgem na corda vocal verdadeira,
localizada na glote, e 1/3 atacam a laringe supraglotica (acima das cordas vocais). (INCA,
2022). No entanto, tumores supragldticos (acima das cordas vocais) e subgloticos (abaixo
das cordas vocais) quase sempre se manifestam em um estdgio avangado, porque
permanecem assintomaticos por longos periodos de tempo. Os sintomas para o tumor da
laringe s&o a rouquiddo, dificuldades em engolir, dificuldade em respirar, dor (as vezes

correndo para o ouvido) e nddulos no pescoco (Estibeiro & Trindade, n.d.).
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Praticamente todos os cancros da laringe originam-se nas células escamosas, que
revestem o interior do 6rgdo e sdo chamados de carcinomas de células escamosas ou
espinocelulares. Diversas doencas podem estar relacionadas a células anormais, mas a
maioria ndo é cancerosa, como é o caso de uma alteracdo chamada displasia. Na maioria
das vezes, principalmente quando leve, apresenta baixo risco de transformar-se em cancro
e pode até mesmo desaparecer sem tratamento se o agente causador (o fumo, por
exemplo) for eliminado. Ja as displasias graves tém alto risco de transformacéo. Cancros
da laringe ndo costumam causar sintomas no inicio, a ndo ser quando ocorrem nas cordas

vocais. (Camargo, n.d.).

3.4 Polipo das Cordas vocais

Os nddulos reativos, também denominados de pélipos, podem desenvolver-se nas cordas
vocais, na grande maioria das vezes em fumantes crénicos ou em individuos que imp&em
grande esforco sobre as cordas vocais. Os adultos, principalmente os homens, sdo
afetados com mais frequéncia. Devido a sua localizacdo estratégica, estes alteram
significativamente o carater da voz e causam com frequéncia rouquiddo progressiva
(Robbins & Cotran, 2005).

3.5 Quistos

Os quistos da laringe representam um grupo de les6es benignas raras, que podem causar
obstrucdo respiratéria importante e até mesmo a morte se nao tratadas adequadamente.
Apresentam dificuldade no seu diagnostico, pois em regra sdo achados do exame objetivo,

em pacientes com sintomas inespecificos ou mesmo assintomaticos (Ribeiro etal., 2011).

Os quistos localizados nas cordas vocais sdo geralmente pequenos, ndo dificultando a
respiracdo, produzindo antes rouquiddo, tosse seca, de irritacdo, sensacdo de corpo
estranho. Os localizados nas cordas aritenepigloticas, nas falsas cordas, nos ventriculos
de Morgagni, na face posterior do epiglote, geralmente volumosos e de origem
embrionaria, passam no inicio desapercebidos, produzindo depois perturbacbes da
respiracdo, mais ou menos intensa, de acordo com o volume e extensdo do quisto. Os
sintomas a serem observados variam, naturalmente, com a sede e o volume do quisto, as

dimensdes da laringe tais como, perturbagdes fonatdrias, respiratorias e da degluticéo
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podem observar-se, ao lado da tosse, impresséo de corpo estranho, salivagdo exagerada,
regurgitacdo de liquidos pelas fossas nasais, etc. (Pereira, 1955).

3.6 Edema das Cordas Vocais (Reinke)

E uma doenca cronica da laringe, onde o espaco de Reinke é ocupado por muco espesso.
Consoante 0 muco se vai acumulando, o espago aumenta e as cordas vocais aumentam de
espessura e dirigem-se para o interior da laringe. Esta doenca provoca alteragdes na
elasticidade das cordas vocais e, como consequéncia, a voz torna-se mais rouca e com
uma tonalidade mais grave. Consequentemente, o paciente por norma faz um maior
esforco vocal, provocando a abertura excessiva da glote e uma vibragdo assimétrica,

irregular e aperiddica das cordas vocais (Cordeiro, 2016) (Martins et al., 2009).

O edema de Reinke altera, consideravelmente, as qualidades vocais, levando a diminuicédo
acentuada da frequéncia fundamental. A voz da mulher torna-se masculinizada, sendo
muitas vezes confundida, ao telefone, a do homem. (Koufman, et al., 2000). O tabagismo
€ o principal causador da doenca, porém, abuso vocal, refluxo laringofaringeo,
hipotiroidismo e envelhecimento séo fatores de risco associados. A voz do paciente com
Edema de Reinke é caracteristicamente rouca e grave, em casos mais graves pode levar a

obstrucdo da glote e dispneia (falta de ar) (César, n.d).

3.7 Granuloma

Os granulomas, situados na laringe, sdo afecfes organicas relativamente raras, que
apresentam um quadro clinico e patologico bem definido. Estes podem dividir-se em dois
grupos: especificos ou ndo especificos, sendo que, 0 primeiro aparecem em doencas
sistémicas que apresentam manifestacdes laringeas, como por exemplo, a tuberculose e a
sifilis. Os granulomas especificos podem ser confundidos com o cancro da laringe. Os
ndo especificos sdo tumores benignos que apresentam granulacdo bem definida e
caracterizam-se por lesdes que surgem, em geral, como uma massa localizada de tamanho
varidvel, coloracdo esbranquicada, amarelada ou avermelhada (Dieguez et al., 2010).
Resultam de lesdes das cordas vocais devido a refluxo gastroesofagico nédo controlado

ou de danos causados durante uma intubacdo endotraqueal (insercdo de um tubo de
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plastico para respiracao pela boca até a traqueia). Granulomas sdo comuns em adultos.
(Sasaki, 2020).

3.8 Granulomas de Intubacéo

Os granulomas de intubacdo sdo uma resposta inflamatoria ao contato do tubo
endotraqueal. Na maioria dos casos, desenvolvem-se em pacientes com intubacgéo
prolongada, mas podem ser diagnosticados em pacientes submetidos a periodos curtos de
intubacdo, mesmo que de poucas horas (Helena et al., 2019). Outros fatores envolvidos
no desenvolvimento do granuloma de intubacdo s&o: utilizacdo de tubos traqueais de
tamanho inadequado para o didmetro da via aérea, pressoes elevadas nos balonetes dos
tubos traqueias, e plano de sedacdo inadequado, 0 que proporciona atrito entre o tubo e a

mucosa da laringe e da traqueia (Martins & Dias, n.d.).

3.9 Fibroma Laringeo

O fibroma laringeo é um tumor benigno localizado na laringe derivado do tecido
conjuntivo, composto por fibroblastos e feixes de fibras. Os sintomas dependem da
localizacdo e tamanho da ocorréncia. O tamanho do tumor € diferente, o pequeno é
tamanho de grdo de arroz e o maior pode bloquear o trato respiratério. Pode
localizar-se em varias partes da garganta, porém, ocorre principalmente no meio
das cordas vocais, podendo ser vista também na area subglética, na zona ventricular
ou no epiglote, é redonda ou oval, com superficie lisa, pediculo, acinzentada ou

avermelhada e dura (Otorrinolaringologia, n.d.).

3.10 Tumor da Hipofaringe

Os cancros da hipofaringe comecam na parte inferior da garganta. Desenvolvem a partir
de células finas e planas chamadas células escamosas, que compdem 0 revestimento
interno dessa estrutura. Alguns fatores de risco, como o tabagismo ou 0 consumo abusivo
de alcool, podem causar esses tipos de cancer por danificar o DNA das celulas que
revestem o interior da laringe e hipofaringe (American Cancer Society, 2021).
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3.11 Disfonia

A disfonia é a alteragdo de algumas das qualidades acusticas da voz (intensidade, tom,
timbre e duracdo) como consequéncia de um transtorno organico ou por um uso
inadequado da voz (funcional), podendo ser permanente ou transitorio (Clinica
SanVicente, 2021). Embora existam muitas causas de disfonia, esta pode ser causada por
uma disfungdo, uso intensivo ou mau uso da voz e € mais frequente em individuos que
usam a voz diariamente de forma abundante e incorreta. Podem ter como sintomas
rouquidao, dor de garganta ou garganta seca. Um cantor ou cantora pode notar que ja ndo
é capaz de cantar em tons mais altos. Pode, ainda, ocorrer outros sintomas associados
como um gotejamento continuo na parte de trds da garganta (catarro nasal) e azia
(Teixeira & Fernandes, 2015).

As disfonias podem ser classificadas etiologicamente em duas categorias vastas: 0s tipos
organico e funcional. As disfonias organicas sdo aquelas causadas por alteracdes
estruturais (como lesGes de massa, inflamacdo das cordas vocais e malformacdes da
laringe), alteracbes neuroldgicas (como paralisia das cordas vocais, doenca de Parkinson
e esclerose lateral amiotrofica) ou outros aspetos ndo relacionados com o uso da voz, tais
como refluxo gastroesofagico/laringofaringeo. Deste modo, quando ndo existe nenhuma
causa estrutural ou neuroldgica, estamos perante uma disfonia ndo-organica, denominada

de disfonia funcional (Simdes Marta, 2017).

3.11.1 Disfonia Funcional
A disfonia funcional é assim definida como uma afonia ou disfonia em que nédo existe
qualquer patologia organica ou, se existe, esta ou € insuficiente para explicar a natureza
e gravidade do problema vocal ou é considerada secundaria ao problema funcional (ex:

nddulos ou polipos) (Behlau et al., 2001).

A disfonia decorre do préprio uso da voz, quer isto dizer, quando ocorre um distarbio do
comportamento vocal. Esta pode ser causada devido ao uso incorreto da voz, uso abusivo
da voz, inadaptacGes vocais e alteragBes psicogénicas, que podem atuar de modo isolado

ou concomitantemente (Baena, 2013).
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3.11.2 Disfonia Hiperfuncional
A fonacdo hiperfuncional é caracterizada por esforco fonatdrio excessivo. Este
comportamento vocal inadequado pode causar alteracGes anatomicas e fisioldgicas do

aparelho vocal e por vezes trauma das cordas vocais (Cagador, 2019).

Desenvolve-se através da atividade excessiva da musculatura laringea (intrinseca ou
extrinseca) durante o processo de fonagdo. Esta disfonia pode ser uma resposta de
compensagdo funcional a desalinhamentos posturais, fatores contextuais, padrdes
respiratorios ineficientes, tabaco, condicGes de saude (alergias) e fatores compensatorios

psicogénicos (Guimaraes, 2007).

3.11.3 Disfonia Hipofuncional
A patologia hipofuncional da laringe diz respeito a toda a patologia que se manifesta por
insuficiéncia glotica e atrofia das cordas vocais, como alteracdes da mobilidade laringea
ou presbifonia. O conceito de que uma patologia Hipofuncional se pode manifestar como
hiperfuncional é essencial para o correto diagndstico destas alteracbes (Koufman, et al.,
2000). Na alteragdo vocal por hipofuncdo ha uma fraqueza dos musculos laringeos, com
fechamento incompleto da glote, devido a fraqueza muscular laringea ou generalizada. A
voz é fosca, sussurrada, sem timbre. Ha um desejo de limpar a garganta, uma sensacao de

globus e dor no pescoco (Clinica Universidad da Navarra, 2022).

3.11.4 Disfonia Hipotonica
E definida como uma alteracdo hiperfuncional da fonac3o, onde ha atividade excessiva
principalmente dos musculos extrinsecos da laringe (falta de forca das cordas vocais),
podendo levar a mudangas na sua fungdo. Neste caso as cordas vocais ndo se fecham
totalmente por falta de tensdo muscular. A alteragdo da voz é restabelecida mantendo a
postura adequada e a mecanica respiratdria correta, reduzir a tensdo muscular e eliminar
os esforcos laringeos, bem como adaptar as cavidades de ressonancia ao som emitido pela

laringe (Clinica SanVicente, 2021).
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3.11.5 Disfonia Espasmddica
Disfonia espasmaodica é a contragdo involuntaria dos musculos na laringe, que controlam
as cordas vocais, resultando em uma voz anormal. Na disfonia espasmaodica, as pessoas
podem ndo conseguir falar ou a voz pode soar forcada, trémula, rouca, sussurrada, saltada,
rangida, destacada ou distorcida e pode ser dificil de entender. Os médicos ndo sabem o
que causa a disfonia espasmadica, que € mais comum entre 30 e 50 anos de idade e no

sexo feminino (Sasaki, 2020).

Na disfonia espasmodica adutora, os musculos da laringe sofrem espasmo e as cordas
vocais fecham-se. Geralmente quando os sons de vogais estdo a ser formados, no inicio
das palavras, geram um som espremido ou forcado. Na disfonia espasmddica abdutora,
0S espasmos causam a abertura excessiva das cordas vocais, gerando um som de voz fraco

e sussurrado (Sasaki, 2020).

3.11.6 Disfonia Psicogénica
A disfonia psicogénica consiste numa “afonia ou disfonia que ocorre como resultado de
processos psicologicos alterados, em que, ocorre uma perda subita ou intermitente do
controlo volitivo, sobre o inicio e manutencdo da fonacdo na auséncia de patologia

estrutural ou neurolégica, suficiente para explicar a disfonia (Sim&es Marta, 2017).

As disfonias psicogénicas sdo aquelas que se apresentam, juntamente, com stress
emocional agudo ou crénico e que surgem como manifestacdo de um desequilibrio
psicolégico como ansiedade, depressao, perturbacdo da personalidade ou reacdo de
conversdo, ao ponto de o normal controlo volitivo da fonacdo ser perdido (Aronson,
1990).

3.12 Efeitos das patologias da voz no sinal de fala
As patologias das cordas vocais e nomeadamente da laringe afetam a producéo do sinal
de fala (Gordon & Ladefoged, 2001).

As vozes soprosas sdo caracterizadas pela passagem indesejada de ar pelas cordas vocais,
sem que este provoque a vibragdo adequada das mesmas. A voz, apesar de vozeada,

apresenta algum ruido de origem soprosa devido as cordas vocais ndo terem capacidade
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para fechar adequadamente. No limite, 0 vozeamento é nulo, sendo que, neste caso esta-
se na presenca de uma voz sussurrada. Por outro lado, as cordas vocais permanecem
fechadas com mais pressdo e estdo mais tensas que o normal, pelo que apenas a parte
anterior das cordas vocais permite a passagem de ar. A parte posterior ndo vibra ou vibra
com uma frequéncia diferente da parte anterior. Neste caso, esta-se na presenga de uma
voz crepitante. As alteracGes na voz sdo percetiveis atraves da qualidade vocal com
alteracdes no timbre da voz, nomeadamente, atraves de uma frequéncia fundamental
muito baixa. No limite, a glote pode mesmo permanecer fechada sem que ocorra vibracao
nem passagem de ar pelas cordas vocais na produgdo de fonemas vozeados (Cordeiro,
2016).
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4. METODOLOGIA

Neste capitulo efetua-se a descrigdo das interfaces do sistema, a classificagdo do sistema
quanto a usabilidade e a sua importancia nas areas da saude. Sdo também descritos os
parametros acusticos utilizados neste trabalho e a forma de como séo extraidos. Por fim,
descreve-se o sistema de classificacdo usando redes neuronais artificiais com uma

arquitetura Multi Layer perceptron.

4.1 Interface gréfica do utilizador

A Graphical User Interface (GUI), (ver Figura 4) é a parte visivel do software para o
utilizador, através da qual ele comunica com o sistema para realizar tarefas. Ela possui
varios elementos que séo percebidos como: cor, imagem, brilho, contraste, forma, entre
outros. A consisténcia desta percecdo visual € atingida quando o utilizador pode
manipular "intuitivamente™ a representacdo visual, configurando-a na relagdo entre o
significado pretendido pelo desenvolvedor e o significado percebido pelo utilizador
(Kulpa, 2009).

sistema

{in‘fer‘fﬂce }::[ aplicagtio ]

A

Figura 4- Processo de interacéo utilizador-interface (Prates & Barbosa, 2003).

4.1.1 Beneficios do uso de sistemas na area da saude.
Hoje em dia, é quase impossivel imaginar um servigo de cuidados de salde sem que este
utilize um sistema computorizado de informacdo, pelas inimeras vantagens que podem
trazer, tendo como primeiro objetivo apoiar os funcionarios nas suas funcoes e, para além

disso, oferecer um melhor servigo ao utente (Ammenwerth et al., 2003).
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Um design de interface do utilizador bem-sucedido contribui para uma experiéncia do
utilizador positiva, o que se reflete numa vantagem competitiva. Umas das vantagens
evidentes é o0 uso de metaforas que sdo habituais para o utilizador na vida real como, por
exemplo, arrastar e soltar para mover os documentos de um local para outro, ou utilizam
icones relacionados como, por exemplo, um caixote de lixo para que o utilizador entenda
que esta a eliminar o ficheiro, pois estes 0s tornam interativa para com o utilizador (Ebit,
2022). Por outro lado, a utilizacdo dessas tecnologias contribui para apoiar 0s
trabalhadores da area da salde, proporcionando, por exemplo, uma maior facilidade no
acesso a informacao, e os utentes, pela possivel melhoria e redugdo nos tempos de espera
(Ammenwerth et al., 2003).

Num outro estudo Ammenwerth et al., (2004) mencionam que as grandes vantagens da
utilizacdo destes sistemas sdo, a facilidade, velocidade e quantidade de informacéao
relativa aos utentes que os funcionarios podem obter os sistemas de apoio nas decisoes,

que suportam as decisdes clinicas.

4.1.2 Métricas para a classificacdo de uma interface gréafica
Os métodos de avaliacdo da interface diferem entre si em varios aspetos. E preciso
entender as diferentes caracteristicas de cada método, para se definir qual deles é o mais
apropriado para se avaliar a interface de um software num determinado contexto. As
principais diferencas entre os métodos sdo as etapas do ciclo de design do software em
gue devem ou podem ser aplicados (durante o ciclo de desenvolvimento ou apos ter o
produto pronto), a técnica utilizada para recolher os dados (desde entrevistas até
experiéncias em laboratorios), os tipos de dados recolhidos (quantitativos ou
qualitativos), e ainda o tipo de andlise feita (o avaliador pode prever potenciais
problemas ou interpretar os dados obtidos) (Prates & Barbosa, 2003).
Uma boa interacéo do utilizador com o sistema € um objetivo perseguido por projetos de
design de interfaces, sendo uma necessidade reconhecida e divulgada. Esse objetivo vem,
ao longo do tempo, ampliando-se e tornando-se cada vez mais complexo, no mesmo ritmo
em que os produtos com interfaces digitais tornam-se mais populares e atendem a cada
vez mais necessidades (Alves et al., n.d.). Um sistema completo, que possui todas as

funcionalidades necessarias para funcionamento pleno de um hospital, pode ndo obter
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sucesso junto aos seus utilizadores, caso as interfaces graficas do sistema apresentem

deficiéncias de usabilidade (Gongalves, 2001).

No entanto a usabilidade de um sistema é considerada um fator que assegura que 0s
produtos sdo faceis de usar, eficientes e agradaveis do ponto de vista do utilizador e que
a faz ser classificada nas seguintes metas: ser eficaz no uso, ser eficiente no uso, ser
segura no uso, ser de boa utilidade, ser de fécil aprendizagem e facil de lembrar como
se usa (Preece et al., 2003).

4.1.3 Linguagem de programacao
O Python € uma linguagem de programacdo interpretada de alto nivel e que suporta
multiplos paradigmas de programacéo: imperativo, orientado a objetos e funcional. E uma
linguagem com tipagem dindmica e gerenciamento automatico de memdria (Devino,
2021).

Possui um grande nimero de frameworks ou conjunto de ferramentas para construir uma
GUI, indo desde a tradicional Tkinter até as solugdes de plataformas cruzadas, assim
como, tecnologias nativas. Um dos seus maiores atrativos é possuir um grande numero
de bibliotecas, nativas e de terceiros, tornando-a muito difundida e util numa grande
variedade de setores dentro de desenvolvimento web, e, também, em areas como analise
de dados, machine learning e inteligéncia artificial (1A).

Para o desenvolvimento desta interface foi usada a linguagem de programagéo Python, a

partir do ambiente VsCode, usando a biblioteca AppJar.

4.1.4 Leitura do codigo Matlab para Python
Neste trabalho efetuou se a leitura do algoritmo para posterior extracdo dos parametros
acusticos. Sao descritos abaixo 0s passos efetuados para a extracdo dos parametros partir
do Python.

O primeiro passo foi a tentativa de transcrever o codigo manualmente de Matlab para
Python, mas visto que o algoritmo é muito extenso, o que torna bastante trabalhoso, por

isso foi descartado essa hipotese.

No entanto surgiu a hipdtese de converter o cddigo a partir de conversores Matlab para
Python, tais como matlab2python, SMOP (Small Matlab and Octave to Python), OMPC
(Open-Source Matlab-to-Pthon Compiler), Mat2py, porém todos estes funcionam bem
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guando se trata de codigos mais simples, que ndo é o caso deste algoritmo, visto que o
cddigo é bastante complexo.

A partir da pesquisa feita de como ler o algoritmo dentro do Python sem a necessidade de
ser transcrito, foi descoberto que podia ser lido a partir do Python usando o mdédulo
“matlab.engine” fornecido pela Mathworks. Este modulo foi entdo importado a partir do

Python de modo a permitir a leitura do algoritmo.

Para que a leitura seja feita de forma correta foi entdo reescrito algumas partes do cadigo,

devido a algumas algumas incompatibilidades entre as duas linguagens.

O trecho do c6digo abaixo mostra como é chamado o Matlab a partir do Python utilizando

esse modulo:

import matlab.engine

eng = matlab.engine.start_matlab

4.2 Parametros extraidos do sinal acustico
Nesta seccao sdo detalhados todos os parametros acusticos utilizados e a forma de como

0s mesmos foram extraidos.

A avaliacdo acustica ou andlise acustica, quando utilizada para avaliar distdrbios vocais,
permite a quantificacdo ndo invasiva das caracteristicas da voz humana. Essa técnica
fornece medidas objetivas, cujos os dados sdo extraidos automaticamente, por meio de
um processo computacional apropriado, como, por exemplo, uma estimativa direta dos
padrdes vibratdrios das cordas vocais, bem como as formas do trato vocal supraglético e
as suas respetivas modificagdes (Awan & Roy, 2009). Para isso, é necessario utilizar
diferentes parametros acusticos que compdem o sinal - periodicidade, amplitude, duragéo
e composi¢do espectral - que caracterizam os atributos fisicos da voz nos dominios do
tempo, frequéncia e intensidade, além de outras medidas complexas, que combinam o

cruzamento desses dominios (Buder, 2000).

Procedeu-se a extracdo desses parametros a partir do algoritmo desenvolvido por

Gongcalves, (2015), modificado por Fernandes et al., (2021) , de forma a tornar o

32



algoritmo mais preciso onde também foi acrescentado os pardmetros NHR e a
Autocorrelagéo.

O algoritmo foi usado para extrair 6 parametros, dos quais foram representados na
interface gréafica do sistema, o Jitter, Jitta, Shim, ShdB, HNR, e Autocorrelacéo, para trés
vogais e trés tons diferentes a partir de sinais de vozes reais. As vogais disponiveis séo

fal, lil e /ul em tons, alto, normal e baixo.

O Jitter e o Shimmer, (ver Figura 5), representam as variacdes que ocorrem na frequéncia
fundamental. Enquanto o Jitter indica a variabilidade ou perturbacdo da frequéncia
fundamental, o Shimmer refere-se a essa mesma perturbacdo, mas relacionada a

amplitude da onda sonora, ou intensidade da emissao vocal.

Jitter

Joawwiys

Figura 5-Representacdo dos parametros jitter e shimmer para um sinal de fala (Backstrém, 2022).

4.2.1 Jitter - perturbacéo da frequéncia a curto prazo
O Jitter € uma medida de curto termo, isto &, apresenta variabilidade ndo voluntaria na FO
ciclo a ciclo. Altera-se principalmente com a falta de controlo de vibracdo de cordas
vocais (Teixeira et al. 2011). As vozes dos pacientes com patologia geralmente tém valor
de Jitter maiores. A maioria dos investigadores considera como valor tipico “normal” a

variacdo entre 0,5 e 0s 1,0% para as fonagGes sustentadas em jovens adultos (Guimarées,
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2007). O Jitter pode ser medido de quatro maneiras diferentes (Teixeira & Gongalves,
2014) , Jitter, Jitta, RAP e o0 PPQ5.

4.2.1.1  Jitter Absoluto (Jitta)
E uma variacio que ocorre com a diferenca absoluta média entre periodos glotais

consecutivos, de ciclo a ciclo, representada na Eq.1.

N
1
itta = —— T, —T;_
]l a N—l;l i i 1| (l)

4.2.1.2  Jitter Relativo (Jitter)

A sua definicdo € idéntica a do Jitter Absoluto sé que, neste caso, a diferenca absoluta
média entre os periodos glotais consecutivos é dividida pelo periodo médio e expresso
em percentagem, Eq.2.

1
_ =1 ZicalTi = Tica
Jitter = x 100

SN Ti (2)

Na equacdo 1 e 2 Ti corresponde a duracdo do periodo glotal i e 0 N é o nimero total de

periodos glotais.

42.1.3 Jitter (RAP)
A média relativa da perturbacdo (Relative Average Perturbation), é a diferenca média
absoluta entre um periodo e a média desse com os seus dois vizinhos, dividido pelo

periodo médio, em percentagem, Eq.3.

1 _ 1w
Nz Zizz |Ti — GEaZica Tn) y

RAP = 1
NZIiV=1 Ti

100 (3)
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4214  Jitter (PPQ5)
O quociente de perturbacdo num intervalo de cinco periodos (five point Period
Perturbation Quotient) é a média absoluta entre um periodo e a média desse com 0s seus

quatro vizinhos, dividido pelo periodo médio, em percentagem, Eq.4.

1 ¢n-2 1 iz
N —32i=3 |li = E2n=i—2Tn)
N 3 & 3 | l 5 n=i-2'n % 100

SN Ti (4)

PPQ5 =

Neste trabalho, apenas sdo utilizadas duas dessas variagdes, o0 Jitter e o jitta visto que a
andlise estatistica de Teixeira & Fernandes, (2015) o Jitter Relativo apresentou resultados
semelhantes com o0 RAP e PPQ5.

4.2.2  Shimmer - perturbacéo da frequéncia a curto prazo
O Shimmer estéa relacionado com a variacdo de magnitude ao longo dos periodos glotais.
Uma reducdo na resisténcia glotal e lesbes de massa nas cordas vocais, podem causar
variacfes na magnitude glotal com a presenca de ruido a emissao e com a soprosidadade,
dando origem a valores maiores de Shimmer. Este pode ser medido de quatro maneiras
diferentes (Teixeira & Gongalves, 2014) , Shim, ShsB, APQ3, e 0 APQ5.

4.2.2.1  Shimmer Relativo (Shim)
E conhecido como a diferenca média absoluta entre as magnitudes de dois periodos

consecutivos, dividido pela amplitude média, em percentagem Eq.5.

1
YN A — A;_4]
Shim=N=12=2"" "1 100

SN A 5)

4.2.2.2  Shimmer Absoluto (ShdB)

E expresso como a variacdo da magnitude pico-a-pico em dB, ou seja, média absoluta do
logaritmo de base 10 do quociente de amplitudes de dois periodos consecutivos,
multiplicado por 20, Eq.6.
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N
1
ShdB = mzmo x log (4; + Ai—1)| (6)
1=

Na equacdo 5 e 6, 0 A; sdo os dados de amplitude de pico a pico extraidos e 0 N é o

numero de periodos de frequéncia fundamental extraidos.

4.2.2.3  Shimmer (APQ3)
é definida como o quociente de perturbacdo da amplitude de trés pontos (three-points
Amplitude Perturbation Quocient) é a média absoluta entre a amplitude de um periodo e

a média das amplitudes dos dois vizinhos, dividido pela amplitude média, Eq.7.

eI - (3R 4, )]

1
&2t Ai

APQ3 = x 100 ©)

4.2.2.4  Shimmer (APQ5)
O quociente de perturbacdo da amplitude de cinco pontos (five-points Amplitude
Perturbation Quocient) é a média absoluta entre a amplitude de um periodo e a média das

amplitudes dos quatro vizinhos, dividida pela amplitude média, em percentagem, Eq.8.

T il VI £ ok B |

1
2t Ai

APQ5 = x 100 (8)

Neste trabalho serdo utilizadas as medidas, Shim e o ShdB, isto devido a analise anterior
realizada por Teixeira & Fernandes, (2015) em que ficou evidenciado que o Shimmer
relativo tem resultados semelhantes aos APQ3 e APQ5.
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4.2.3 Parametros Harmonicos
As caracteristicas harmonicas da voz podem ser medidas em trés parametros, Harmonic

to Noise Ratio (HNR), Noise do Harmonic Ratio (NHR) e a Autocorrelacao.

4231 Harmonic to Noise Ratio (HNR)

A proporcdo harmdnica-ruido, permite medir a relacdo entre os componentes harmoénicos
e de ruido de um sinal de fala, onde a periodicidade do sinal é fornecida, quantificando a
relacdo entre a parte harménica o e ruido. O valor HNR de um sinal pode variar, pois
existem diferentes configuragcdes do trato vocal, proporcionando diferentes amplitudes
para 0s harmoénicos (Teixeira & Fernandes, 2015). Assim, essa medida avalia a presenca
de ruido no sinal de voz analisado, apresentando relacdo direta com a qualidade vocal,
determinando a percecédo geral do ruido e da rouquiddo no sinal vocal. Portanto, quanto

maior for o HNR, melhor sera a qualidade vocal (Scarpel & Fonseca, 2004).

A determinacdo do HNR utiliza algoritmos no dominio do tempo. O primeiro pico da
Autocorrelagdo normalizada é considerado a energia da componente harménica do sinal,
e a energia restante é considerada como a energia do ruido. A componente ruidosa é dada

pela diferenca entre 1 e a energia harmoénica representada na EQq.9.

A
HNR = 10 X 10g10
1-A (9)

Nesta equacdo, A é a componente harmonica fornecida pela energia do primeiro pico da
Autocorrelacdo normalizada do sinal.

4.2.3.2  Autocorrelagao

A Autocorrelacdo fornece a medida das partes semelhantes do discurso, repetidas ao
longo do sinal. Altos valores de Autocorrelagcdo significam um ndmero maior de
repeticdes ao longo do sinal (Fernandes et al., 2019). A determinacdo da Autocorrelacdo
de um sinal é feita multiplicando a Autocorrelagdo normalizada de um segmento do sinal
de fala pela Autocorrelagcdo normalizada de uma janela (Hanning). Assim, o primeiro
pico do segmento de sinal € considerado a Autocorrelagcdo. Este processo é repetido,
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segmento a segmento, até o final do sinal. Finalmente, a Autocorrelacéo do sinal é a média

de todas as AutocorrelacGes dos segmentos.

4.2.3.3  Noise to Harmonic Ratio (NHR)
NHR quantifica a relacdo entre a componente aperiddica (ruido) e a componente
periddica (parte harmoénica), sendo o inverso de HNR, contudo, a medida néo ¢ feita no

dominio logaritmico, nem os valores s&o o inverso (Boersma, 2004).

N
NHR = = = =1-A (10)

O NHR é determinado tendo em conta a equacdo (10), em que H é a energia do sinal.
Sendo determinada pela Autocorrelacdo normalizada, este valor € unitério.

4.3 Modelo de classificacdo MLP

Para a classificacdo final dos pacientes como saudavel e patoldgico foi implementado o
modelo de redes neuronais do tipo MLP, no Python, na plataforma Keras treinada, usando
um conjunto de dados de treino, e validada usando um conjunto de dados de teste. A
arquitetura de uma rede MLP consiste no arranjo topoldgico dos neurénios com 0s
respetivos valores de pesos associado as conexfes. O treino da rede se resume no
ajustamento dos pesos sindpticos para fazer com que a resposta real da rede se aproxima
da resposta desejada (Charu, 2018).

Para o treino do modelo implementado, é usado um conjunto de dados de treino,
constituidos por 194 sujeitos saudaveis e 350 sujeitos patoldgicos distribuidos por 17
patologias na qual estdo Disfonia Hiperfuncional (89 sujeitos), Paralisia de Cordas
Vocais (74), Disfonia Funcional (51), Disfonia Psicogénica (31), Disfonia Espasmddica
(24), Laringite Cronica (23), Polipo de Cordas Vocais (14), Edema de Reinke (14),
Disfonia Hipofuncional (9), Carcinoma de Corda Vocal (7), Tumor da Hipofaringe(4),
Cisto (3), Granuloma (2), Disfonia Hipotdnica (2), Tumor Laringeo(1), Granuloma de

Intubacdo (1), Fibroma (1).
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Como cada sujeito possui 9 arquivos de som, isto é, 3 vogais 3 tons, para cada arquivo de
som sdo extraidos 13 pardmetros (Jitter, Jitta, RAP, PPQ5, ShdB, Shim, APQ3, APQ5,
frequéncia fundamental (FO), HNR, Autocorrelacdo, entropia de Shannon e entropia

logaritmica), consumando 118 parametros (13 parametros x 9 audios + sexo), por sujeito.
Para o treino foi utilizada 75 porcento do Dataset, e para o teste foi utilizada 25 porcento.

A matriz de entrada ficou composta por 118 nds na camada de entrada, 1 né na camada
de saida, 250 nds na camada escondida, a funcéo de ativacdo da camada escondida € uma
ReL U, e a funcdo de ativacdo da camada de saida é sigmoidal. Para otimizar os valores
dos parametros de modo a reduzir o erro cometido pela rede, foi utilizado o Stochastic
gradient descent optimizer (SGD), a funcdo de perda foi a binary_crossentropy
normalmente utilizada para modelos de classificacdo binaria. Para avaliar o desempenho
do modelo foram utilizadas as métricas, Mean Squared Error (MSE), calculado como a
média das diferencas quadréaticas entre o0s valores previstos e reais, Mean Absolute Error
(MAE), a média da diferenca absoluta entre os valores reais e previstos, e a accuracy. O

modelo foi treinado em 300 épocas
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5. RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados das varias interfaces do sistema de ajuda ao
diagndstico de patologias da fala, desenvolvida neste trabalho, bem como, os resultados
referentes ao modelo de classificacdo, usado para a classificacdo final do paciente. A

primeira interface do sistema pode ser explicada na Figura 6.

rPatient Information
Number |

Name |
I” Female I~ Male

Pathological I~ Yes
I No

Figura 6- Representacédo do Front-end do sistema.

O Front-end do sistema apresenta, um label “Patient Information”, onde sdo introduzidas
as informacdes do paciente ja existentes na base de dados, incluindo nome, nimero,
género, e se a pessoa ja possui alguma patologia.

Apresenta também 4 botBes, o “RecordSound”, “Analyze”, “Diagnosis’, e¢ a
“Multipathology”, e ainda dois botdes “Exit”, “Help”.

Ao clicar no botdo “EXit” o sistema perguntara se deseja terminar a sessdo, e se for
pressionado o botao “Help” o sistema fornecera ajuda, sobre a funcionalidade para uma
melhor utilizag&o, Figura 7.

A funcionalidade dos restantes botfes é apresentada a seguir.
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VOICE PATHOLOGY DIAGNOSTIC SYSTEM

Patient Information
Number |5

B Help Name  |Ana
V¥ Female I Male

“The system serves as an aid to the diagnosis of vocal _
pathologies, which works as follows: Pathological I~ Yes

The Record window allows a speech to be recorded in real ¥ o

time and diagnosed after recording.

The Analyze window allows you to analyze in general all the

speeches of a given patient existing in the database.

Analyze

In the Diagnosis window, a diagnosis can be made taking 4|

into account the speeches that already exist in the database . .
I

MOTE: To access the Analysis and Diagnostics windows, it is

necessary to fill in the patient data (name and number). u
Multipathology |

Figura 7- Front-end do sistema quando pressionado o botdo Help.

5.1 Janela RecordSound

A janela “RecordSound” (Figura 8 e 9) é usada para gravar uma fala. Antes de se dar
inicio & gravagdo, é necessario introduzir os dados do paciente no label “Patient
Information” situada dentro desta mesma janela, tais como nome, nimero, idade, género,
pois, sdo considerados obrigatorios. Caso estes dados ndo estejam preenchidos, o sistema
ndo avanca para a gravacdo. Caso o sujeito seja patologico, existe a possibilidade de ser
selecionada a patologia no botdo “Pathology” ou entdo escrever a patologia na caixa
“others Pathology”.

O botéo icone interrogacdo ajudara o utilizador a perceber o funcionamento da janela

O botdo “Submit” permite adicionar o paciente a base de dados.

O botdo “Clear” limpara todas as caixas de dados, caso algum dado tenha sido introduzido
erradamente. E o botdo “Cancel” cancelara a gravacao, caso o pretenda fazer.

A janela possui nove botdes de gravagao isto € cada botdo pertence a um vogal (“a”, “1”,
“u”) em tons (alto, baixo e normal). Quando se clica em um desses botdes, o sistema
iniciara a gravagdo em simultdneo com a representacdo do mesmo, (ver Figura 9).

No botao “Exemple” pode-se ouvir um audio exemplar, referente ao sinal que quer gravar.
Apbs a gravacao do sinal, 0 mesmo pode ser reproduzido, escolhendo a gravagao que
quer ouvir e, de seguida, selecionar o botao “Play Record”.

A seta “back” fechara a janela RecordSound e retornard a janela principal do sistema.
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—i| Others Patologys here

RecordSound - O X [riguel - o x

Sound Record

= 300 -

—i| Others Patologys here 200+

lalHigh

/a/Normal
lalLlow —200 -
l'ilHigh
I/ Normal —300 4
lilLow
Ju/High
/u/Normal 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
lulLow Time

$‘§|‘I‘QE‘ x=973. y=186.

Figura 9- Janela RecordSound, ao efetuar uma gravagéo.

E por fim dentro deste mesmo subwindow temos a janela, “Diagnosis”, representado na
Figura 10, que faz o diagndstico com base na determinacdo dos parametros acusticos das
vogais gravadas, usando o classificador MLP. Pois 0 mesmo sera feito ap6s a gravacao
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de todos o0s vogais e tons. Para ter acesso aos parametros de cada vogal gravado, basta
clicar no botéo referente a vogal.

O botdo “Google Search” permite ser direcionado ao google, caso o utilizador necessite
pesquisar alguma coisa.

O resultado da classificacdo do paciente é apresentado em percentagem, apesar de o valor
de saida da funcdo ndo corresponder diretamente a uma percentagem, pois a sua funcéo
de ativacdo é sigmoidal, nesta fase de desenvolvimento considera-se que a saida
corresponde a uma percentagem, em versdes posteriores, este valor devera ser convertido

numa percentagem usando a fungdo softmax e tendo 2 nos na camada de saida da rede

neuronal.
RecordSound B8 diagnostic - O X - O X
« «|
et g ’7- Lo | o Sound Record
Name |Mardi Correl | a_normai| i_normai | u_normal
Number |3 a_low i_low u_low
Age [22
Quistos _.'m Absolut Jitter 1098.199
= » | Relativ Jitter 11.9151

Absolut Shimmer 28 7633

Shimmer Relativo 43185
rSound Record- Harmonic to Noise Ratio|1 0464

Exemple Autocorrelation 05766
/a/High —

alHight |a|Normal |s|Low BEEY 60%

Pathological

Gangleml
lilHight |ilNormal  |i|Low

00

lulHight |u|Normal |u|Low Play Record

ah — 00 . : T T . T T .

= 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Time
s ‘ilQ = ‘ x=1421. y=342.

Figura 10- Janela RecordSound ao selecionar o botdo Diagnosis.

5.2 Janela Analysis

Para ter acesso a janela “Analysis” (Figura 11), primeiro ha a necessidade de preencher o
label “Information” representado no Front-end do sistema, e caso o paciente se encontra
na base de dados, a janela é acessada.

Ao clicar no botao com seta “Play” todas as gravagdes dos pacientes sdo carregadas ¢
determina-se os parametros acusticos do sinal de cada gravacdo, como pode ser visivel
na Figura 12. Se o paciente apresentar alguma patologia, e essa informacao ja constar na
base de dados, a mesma ¢ apresentada na caixa “Pathology”.

Ao selecionar o botéo icone “Clear” todas as entradas sao limpadas.
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A seta “back” fechara a janela e retornara a janela principal do sistema.

Figura 11- Janela Analysis.

Figura 12- Janela Analysis ao clicar no botdo com seta Play.

Ainda dentro desta mesma janela, “analysis” temos 9 botdes referentes a historicos de
cada sinal gravado, existentes na base de dados, onde ao clicar no botdo “Show”, ¢ visivel

a data em que o mesmo foi gravado e 0s seus respetivos parametros acusticos, (ver Figura
13).
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10049883  [17177 314373 45236 24039  [06315
18908602 244748 95.4015 10,5737 15.2869

Figura 13- Janela Historic.

5.3 Janela Diagnosis

Além de poder fazer o diagndstico dentro da janela “RecordSound”, isto ¢, apods a
gravacéo da voz, também é possivel diagnosticar uma voz de um dado paciente existente
na base de dados através da janela “Diagnosis”, representado na Figura 14.

O botdo “Google Search” permite fazer pesquisas a partir do google.

Cada botdo referente a um vogal e um tom que for selecionado, sdo determinados 0s seus
respetivos parametros. O diagnostico, para classificacdo do paciente, é apresentado em

percentagem.

Figura 14- Janela Diagnosis.

Embora ndo fosse primordial nesse trabalho, foi feita uma comparagéo entre o Software
Praat e o algoritmo, de modo a verificar a exatiddo do algoritmo na determinacdo dos
parametros acusticos, pois 0s mesmos sdo usados como entrada da rede neuronal para
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posterior classificacdo, esta comparacdo é feita com base, nos parametros, Jitter
Absoluto, Jitter Relativo, Shimmer Absoluto, Shimmer Relativo, Harmonic to Noise
Ratio (HNR), e a Autocorrelacdo. Como exemplo desta comparacdo foi utilizado

um sinal de voz referente a vogal “a”, em tom alto, de um determinado sujeito.

A unidade do Jitta é expressa em Microsegundos (us), o Jitter em percentagem (%), ShdB
em decibel (dB), Shim em (%), e 0 HNR em dB.

Tabela 1: Valores dos parametros obtidos através software Praat e através do algoritmo correspondentes a vogal a.

Jitter Shimmer |Shimmer

vogal Jitter Harmonic to
Relativo | Absoluto Relativo Noise Ratio | Autocorrelagéo
Tones Absoluto (us) (%) (dB) (%) (dB)
Praat a_high 13,793 0,206 0,189 2,165 26,453 0,9969
Algoritmo |a_high 24,855 0,371 0,234 2,619 24,917 0,9969

Apesar de ndo ser possivel fazer uma concluséo fidedigna utilizando apenas um sujeito e
uma vogal, observando a Tabela 1 é possivel perceber que os resultados obtidos pelo
algoritmo séo proximos dos valores de reférencia. Esta analise ndo foi estendida uma vez
que no trabalho de Fernandes et al., (2021), e no trabalho de Teixeira & Gongalves, (2016)
ja foi realizada esta analise para os parametros Jitter e Shimmer respetivamente, e em

Fernandes, (2018) para os parametros HNR, e Autocorrelacéo.

5.4 Modelo de classificacdo

O Modelo MLP, utilizado para classificar o sujeito como sendo ou ndo patoldgico,
apresentou como resultado do treino, a funcdo perda (loss) de 0.0013, o MAE de 0.0013,
0 MSE de 0.174, e teve uma exatidao de 100%. E como resultado do teste, a funcéo perda
de 0.1132, MAE de 0.0161, MSE de 0.0117, e a exatiddo de 98.6%.

A exatiddo é medida no pds processamento da saida da rede, em que o resultado séo
valores entre 0 e 1. Foi utilizado como valor de referencia o valor 0.6, ou seja se o valor
da saida da rede for superior a 0.6 é considerado 1, e significa que o paciente € patoldgico,
e se for inferior a 0.6 ou seja 0 o paciente é saudavel. Na figura 15 é possivel observar o

comportamento do modelo, assim como a exatidao obtida.
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Figura 15-Exatiddo do modelo MLP.
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6. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesta seccdo sdo discutidos os principais resultados, relativamente ao sistema
desenvolvido, o porqué de ser desenvolvido em linguagem Python e outras consideracgdes

quanto a0 mesmao.

O sistema foi desenvolvido numa linguagem Python devido a sua interacdo, versatilidade,
simplicidade e acessibilidade. Uma das principais vantagens de usar a linguagem Python
¢ a sua capacidade de desenvolver solucdes simples, bem como, projetos mais
complexos, com muitos dados, e utilizar inteligéncia artificial machine learning. Existe
o0 beneficio de a linguagem Python ser, hoje em dia, uma das mais utilizadas entre os
desenvolvedores, tendo cada vez mais adeptos na sua utilizacdo, apresentando varios

frameworks e ferramentas que possibilitam criar interfaces graficas.

Para a gravacéo dos sinais, recomenda-se a utilizacdo de microcrofones profissionais, que
captam de forma correta 0 som, e que a mesma seja feita num local apropriado sem
barulhos e ruidos. Pois a forma como o sinal é captado, influenciara o resultado dos

parametros acusticos, e consequentemente leva a erros de diagnostico.

Para melhores resultados na determinacdo dos parametros acusticos, seria de grande
importancia, efetuar um pré-processamento do sinal, que eliminasse os periodos de pausa

inicial e final, medindo os parametros, apenas, nas zonas onde ocorre fala.

Comparando com outras interfaces desenvolvidas anteriormente, por exemplo, a interface
desenvolvida na linguagem MatLab por Fernandes et al., (2021), além de ser numa
linguagem diferente, teve alteracdes quanto a sua representacdo visual, acrescentando
mais opgdes e funcionalidades ao sistema. Por exemplo, para efetuar a gravagédo, sao
recolhidos mais dados ao ser introduzido o sujeito na base de dados, tal como género,
idade, se é patoldgico ou ndo ter o acesso ao historico de cada sinal gravado de um
determinado sujeito, diagnosticar um sujeito logo apos efetuar uma gravacgdo, bem como,
se 0 sujeito ja se encontrar na base de dados acedendo a janelas diferentes, bem como

outros botdes e funcionalidades.

50



51



7. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de auxilio ao diagndstico de patologias da
fala.

A interface do utilizador é considerada a chave de entrada de um sistema computacional
e torna se essencial a sua interacdo entre 0 homem e a maquina, contendo as funcdes
necessarias para a sua operacao. O utilizador vé a interface como o préprio sistema. Para
ele a interface juntamente com os seus algoritmos, arquitetura e modelo de dados
determina a qualidade do sistema. Por este motivo, muita das vezes, os utilizadores
possuem dificuldade em aceitar um sistema, quando este ndo possui uma interface que

seja facil, agradavel de usar e que garanta a eficiéncia do uso.

O sistema desenvolvido neste trabalho servird como um método complementar no pré-
diagnostico de patologias da fala. Com a ajuda deste sistema-interface para o diagnostico
de patologias da voz, é possivel um reconhecimento com rapido e facil, e de forma nédo
invasiva, tornando vantajoso numa primeira analise de rastreio, principalmente, em

regibes com acesso limitado a profissionais clinicos.

Apesar de o sistema desenvolvido ndo ter sido avaliado por profissionais de satde, afim
de testar a interface quanto a usabilidade, incluindo fatores como, eficiéncia no
desempenho e performance, eficcia na assertividade do sistema, quanto a satisfacdo do
utilizador, facilidade de uso e a seguranca na utilizacao. E reconhecivel que esta interface

apresente essas métricas de avaliacao.

O modelo MLP, foi utilizado na classificacdo dos sujeitos entre dois grupos, saudaveis e
patologicos, e atingiu uma taxa de exatiddo de 98,6%, que, tendo em consideracdo o
estado da arte, este valor encontra-se dentro dos valores para os melhores resultados. A
possibilidade de inser¢éo deste sistema, em hospitais e clinicas contribuird para melhorias

do mesmo, por meio de familiarizagdo com os profissionais da area.

Como trabalhos futuros recomendo o desenvolvimento e o funcionamento da janela

“Multipathology”. A classificagdo de uma entre varias patologias ja se encontra em
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investigacao no grupo, pois é importante, ndo so classificar se o sujeito é patolégico, mas

também saber qual a patologia associada.
Uma melhoria ao sistema, seria a possibilidade de remover pacientes da base de dados.

Criar um painel de utilizadores entre terapeutas da fala e médicos de otorrino, afim de
poder identificar pontos de melhoria.
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