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Resumo

Kohler, Manoela. Vellasco, Marley. Redes neurais artificiais para
classificacdo de patologias vocais. Rio de Janeiro, 2011. 32p. Projeto Final Il —
Departamento de Engenharia Elétrica. Pontificia Universidade Catdlica do Rio de

Janeiro.

O propésito desse trabalho é classificar doencas de voz através de uma
Rede Neural Artificial. Para isso serdo utilizados padrdes de voz de uma base
com vozes normais e com as seguintes patologias nas cordas vocais: nédulos ou
paralisia unilateral. Serdo extraidos os coeficientes glotais das vozes da base
pelo método de filtragem inversa para fazer a classificacdo. A rede neural
treinada anteriormente sera implementada em um microcontrolador, para o qual

serao introduzidas novas amostras de voz.

Palavras-chave
Redes neurais artificiais, classificacdo de padrbes, microcontrolador,

doencas da voz.

Abstract

Kohler, Manoela. Vellasco, Marley. Artificial neural networks for
classification of vocal pathologies. Rio de Janeiro, 2010. 32p. Projeto Final Il —
Departamento de Engenharia Elétrica. Pontificia Universidade Catodlica do Rio de

Janeiro.

The purpose of this work is to use Artificial Neural Networks for pattern
classification of voice obtained through acoustic measures done over digital voice
signals. Voice pathologies (nodules on the vocal cords and unilateral vocal cord
paralysis) and normal voice (no pathologies) will be classified by the Neural
Network. The network will be programmed in a microcontroller to introduce new
samples of voice that we want to classify either healthy, or with one of the

pathologies above mentioned.

Keywords
Artificial neural networks, pattern classification, microcontroller, voice

diseases.
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1 Introducéo

1.1 Motivacdo e Dominio do Sistema

Este estudo trata do uso de recursos tecnolégicos de Inteligéncia Artificial, em especifico,
Redes Neurais Atrtificiais, aplicadas ao diagndstico de doencas da voz baseado em dados
obtidos através de gravacdes de pacientes com nddulo e paralisia vocal.

A utilizacdo de ferramentas automaticas para auxiliar o diagnoéstico médico tem a
vantagem de colocar os melhores conhecimentos disponiveis ao alcance de usuarios com
pouco treinamento especifico na area para o rapido diagnostico e tratamento da doenca. Outra
vantagem desejavel é que estes instrumentos automaticos possam ser facilmente acessados
pelos interessados, de forma que mais doutores ndo especialistas no assunto e pacientes
possam diagnosticar doengas da voz, e utilizar este estudo como base para novas pesquisas na
area.

Além disso, se tem como objetivo, deixar de lado o uso de técnicas invasivas para a
deteccdo de patologias vocais como a videolaringoscopia - exames esses que sSao
dispendiosos, de alto custo e podem causar mal estar ao paciente - substituindo tal técnica pela

extracdo do sinal glotal através de algoritmos que fazem a filtragem inversa do sinal de voz.

1.2 Objetivos
e O objetivo principal desse trabalho € classificar doencas da voz com os parametros do
sinal glotal, através de uma rede neural que sera implementada em um microcontrolador.
e Utilizar, aprimorar e complementar conhecimentos adquiridos durante o curso de

graduacao.

Para isso, dividimos o objetivo principal em etapas a serem alcangadas ao longo de dois
semestres:

e Obter os parametros através da filtragem inversa das amostras de voz, parametros
esses, que servirdo de entrada para a rede neural a ser implementada.

e A rede neural artificial sera modelada para classificar os seguintes padrdes de voz:
normal, com nédulos e com paralisia unilateral das cordas vocais. Depois de treinada, a
rede deverd conseguir interpolar com sucesso todas as novas entradas (nunca
apresentadas no treinamento) entre as entradas dos seus respectivos grupos.

e Ao obter uma rede que classifique com precisao os novos padrdes apresentados, a
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mesma serd reproduzida em linguagem de programacgédo C para ser colocada em um
microcontrolador, que possibilitara a introducéo de novas amostras de voz através de um
microfone acoplado ao microcontrolador.

e Objetiva-se criar uma forma alternativa, que néo seja invasiva, nem dispendiosa para

diagnosticar doencas vocais. Forma essa, que possibilitard a qualquer um, sem

necessidade de conhecimentos especificos na érea, realizar o teste.

1.3 Base de Dados

Locutor Sexo Idade Descricdo da Doenca

Locutor 1 F 42 nodulos bilaterais e pequena fenda em ampulheta

Locutor 2 F 38 n6dulos bilaterais com fenda médio-posterior

Locutor 3 F 24 nédulqs vocais moderados a severos com significativa fenda anterior e
posterior (em ampulheta)

Locutor 4 F 53 noédulos vocais com fenda em ampulheta

Locutor 5 F 53 noédulos vocais com fenda em ampulheta

Locutor 6 F 38 nodulos vocais com fenda médio-posterior

Locutor 7 F 34 nodulos vocais com fenda médio-posterior

Locutor 8 F 32 nodulos fibrosos - fenda médio-posterior - grande esforco vocal

Locutor 9 F 29 nodulos vocais com fenda médio-posterior

Locutor 10 F 33 nodulos vocais com fenda em ampulheta

Locutor 11 F 28 nodulos vocais com discreta fenda em ampulheta

Locutor 12 F 28 nodulos e vocais com fenda médio-posterior

Tabela 1 — Locutores com nddulo nas cordas vocais (F — Feminino, M — Masculino).

Locutor Sexo Idade  Descricdo da Doenga

paralisia da prega vocal direita com retragéo cicatricial no 1/3 médio -

L 1 M 50 . ; i
ocutor 13 fenda fusiforme anterior sequela de trauma laringeo

paralisia idiopéatica da hemilaringe direita com leve arqueamento da borda

Locutor 14 M 50 .
livre

Locutor 15 M 24 paralisia da prega vocal direita com fenda fusiforme
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paralisia da prega vocal direita em posi¢cdo para mediana com leve

F 69 . . .
Locutor 16 arqueamento e discreta fenda fusiforme - falsete paralitico
Locutor 17 E 45 paralisia fja erega vocal e esquerda em posi¢do mediana e para-mediana
com coagitacdo e onda da mucosa adequada - sem fendas
Locutor 18 F 43 paralisia e idiopéatica da hemilaringe & direita em posi¢do para-mediana
Locutor 19 M 66 p_araI|S|a pearrencial a efquerda com moderado arqueamento da borda
livre (trauma de entubacgéo)
Locutor 20 M 53 paralisia da prega vocal direita em posi¢cdo para-mediana - rigidez da

prega vocal esquerda para decortricagéo

Tabela 2 — Locutores com paralisia nas cordas vocais (F — Feminino, M — Masculino).

Locutor Sexo Idade
Locutor 21 F 56
Locutor 22 M 30
Locutor 23 F 41
Locutor 24 M 46
Locutor 25 F 61
Locutor 26 M 35
Locutor 27 M 63
Locutor 28 M 48
Locutor 29 M 26
Locutor 30 F 56
Locutor 31 F 56

Tabela 3 — Locutores sem patologias nas cordas vocais (F — Feminino, M — Masculino)
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1.4 Ambiente computacional

Para esse trabalho foram utilizados os seguintes softwares e hardwares:
e Aparat 0.3.1 (extracdo de parametros do sinal glotal)
e Praat (extracdo dos parametros jitter e shimmer)
e Matlab 2010a (rede neural)
e WEKA 3.6 (rede neural)
e Audacity 1.3 (amostras de vozes)
e Microsoft Visual Studio 2010 (rede neural em C)
e MikroC compiler for PIC 7.0.0.3 (rede neural + sistema do microcontrolador =
geracado do cbdigo hexadecimal)
e Proteus 7 (simulacdo do PIC 18F452)
e PICKIt2v.2.61 (carrega .hex no microcontrolador)

e PIC 18F452 (kit contendo microcontrolador, teclado, LCD display, etc.)

1.5 Organizagédo

Este trabalho esté organizado como se segue.

No capitulo 2, ha uma explicagédo sobre a teoria e o funcionamento de uma Rede Neural
Artificial. Este mesmo capitulo também apresenta uma ideia geral do método de reconhecimento
de padrdes, forma pela qual o trabalho feito. O capitulo 3 apresenta uma breve pesquisa sobre a
voz, o sinal de voz e as doencas da voz estudadas no presente trabalho e seus impactos sobre
a voz. No capitulo 4 hd uma explicagdo sobre o sinal glotal, e sobre os pardmetros do sinal
glotal que foram usados nesse trabalho como entrada da rede neural para classificar as doengas
da voz. No capitulo 5 ha uma explicacdo sobre microcontroladores, suas aplicacdes e detalhes
sobre o microcontrolador usado no presente trabalho. O capitulo 6 descreve o plano de acao
que foi realizado para a concluséo do projeto final. O capitulo 0 apresenta analises e resultados
obtidos com os dados e experimentos realizados. O capitulo O mostra um cronograma com as
atividades realizadas durante os dois semestres de desenvolvimento deste projeto. E,

finalmente, o capitulo 9 apresenta a concluséo do trabalho e trabalhos futuros.
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2 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais € uma &rea estudada pela inteligéncia computacional que vem
sendo utilizada nas mais diversas areas do conhecimento. Devido a sua capacidade de
generalizacdo e seus excelentes resultados, elas sdo amplamente utilizadas na resolugéo de
problemas do mundo real envolvendo grandes massas de dados, sendo uma ferramenta
poderosa na area da computacao. [BRAGA, 2007]

A natureza desses problemas €, em geral, de:

i)Classificacéo, isto é, atribuicdo a um padréo desconhecido uma entre varias classes de

padrbées conhecidos;

i) Previséo, isto €, prever situacdes futuras através de dados atuais;

iii) Categorizacdo, isto é, agrupamento em categorias bem definidas obtidas a partir

da redundancia existente entre os registros apresentados a rede;

iv) Aproximacao, em geral, de fungdes.

[BRAGA, 2007]

O uso das redes neurais para tais atividades esta diretamente relacionado a sua
capacidade de aprender por meio de exemplos e de generalizar a informacdo aprendida. Outra
caracteristica importante das RNAs é a capacidade de auto-organiza¢do, em que a rede atribui
um padrdo de entrada a uma classe entre um conjunto de classes conhecidas.

As redes neurais artificiais séo sistemas capazes de resolver problema em situa¢cdes onde
é dificil criar modelos explicitos. Elas possuem a habilidade de inferir relagbes néo lineares
complexas e também a capacidade de resolver os problemas sem a necessidade de definicdo
de listas de regras.

Essas técnicas computacionais utilizam como modelo o funcionamento do cérebro
humano, onde os neurbnios séo treinados de forma a responder somente aos padrbes de
entrada, podendo ser utilizadas no reconhecimento de padrées sem a necessidade de um
treinamento prévio.

As principais caracteristicas que tornam desejaveis o estudo e o0 uso das redes neurais
artificiais sdo: a capacidade das mesmas de aprender através da experiéncia, a capacidade de
se adaptar a situacfes adversas e a sua tolerancia a ruidos.

Uma rede neural artificial consiste em um modelo computacional em camadas de
neurbnios processadores interligados por conexdes ponderadas (pesos). Cada neurdnio aplica
uma funcgéo, chamada funcéo de ativagdo ao somatério de suas entradas mais um polarizador.

Nesse contexto, a proposta € mapear as caracteristicas ndo lineares das medicoes

acusticas atraves de redes neurais artificiais, buscando a classificacdo entre trés tipos de
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padrbes de voz (normal, nédulo, paralisia).

A estrutura da rede podera ser as seguintes trés: rede feed forward com camada Unica,
onde temos uma camada de entrada que se projeta sobre uma camada de saida de neur6nios;
rede feed forward com multiplas camadas, que se distingue da anterior pela presenca de uma
ou mais camadas ocultas. A funcdo dos neurdnios ocultos € intervir entre a camada de entrada
e saida de maneira util, assim, a rede torna-se capaz de extrair estatisticas de ordem mais
elevada; rede backpropagation, que se distingue da feed forward por ter um laco de
realimentacdo, onde cada neurdnio alimenta seu sinal de saida de volta para a entrada de todos
0S outros neurdnios.

O aprendizado é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de estimulos do ambiente onde estd a rede. Os tipos de aprendizado séo:
aprendizado supervisionado, onde a rede é treinada através do fornecimento dos valores de
entrada e de seus respectivos valores de saida desejados; e aprendizado ndo supervisionado,
onde néo existe saida desejada. A rede é treinada através das entradas e entdo, organiza os
padrbées em categorias.

O aprendizado pode ser dividido em dois: batch, que somente ajusta os pesos apés a
apresentacdo de todos os padrbes; e incremental, que atualiza os pesos a cada apresentacdo
de um novo padréo.

Também deverao ser observados os parametros utilizados no treinamento, como o
momento, que diminui a probabilidade do processo de convergéncia parar em um minimo local;

a taxa de aprendizagem, que influencia a magnitude dos pesos.

2.1 Classificacao por redes neurais

As redes neurais artificiais podem ser empregadas a fim de classificar determinados
dados de entrada segundo padrdes, buscando assim associar uma resposta a cada um deles.
Essa classificacdo de padrées pode ser feita de diferentes formas, de acordo com o tipo de rede
neural adotado, bem como a regra de aprendizado que 0 mesmo emprega.

Classificacdo de padrbes por redes neurais € muito utilizada para, por exemplo, detec¢éo
de fraudes, rating automatico para crédito e validacao automatica de informacdes financeiras.

A precisdo da rede na sua tarefa de classificacdo dependera da variabilidade dos valores
das amostras usadas como exemplo para seu treinamento, como também o nimero de
amostras. O numero de amostras deve ser ndo apenas suficiente, mas deve também ser
composto por amostras cujos valores estejam suficientemente distribuidos entre os valores
possiveis do sistema para permitir que a rede o modele com a precisdo desejada.

Com os parametros do sinal glotal, as patologias sédo classificadas com uma rede neural

multilayer perceptron (CATALDO, 2005). O modelo de classificag@o por rede neural €
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desenvolvido para classificar os locutores em trés grupos: locutores com nodulo nas cordas

vocais, locutores com paralisia das cordas vocais e locutores com vozes normais.

Esses grupos serdo as saidas da rede neural, que utilizou 70% da base de dados para
treinamento, 20% para validacdo (para evitar um sobre treinamento da rede e para escolher o
namero de processadores e de camadas escondidas) e 10% para teste. Para o0 modelo dessa
rede neural foi escolhido o método early stopping para evitar o sobre treinamento, em funcéo

disso foi separado um conjunto de validacao.
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3 Avoz

3.1 Osinal de voz

A voz é uma das extensbes mais fortes da personalidade humana, e nunca a voz teve
tanto poder e tantas possibilidades de uso com as que hoje se dispbe, amplificada pela
tecnologia. Através dos registros em discos e fitas de gravacéao, do radio, do telefone e de todo o
sistema eletroeletrdnico de transmissao de ondas sonoras, quase nos acostumamos com a voz
sem a presenca do falante, ou mesmo do ouvinte.

Qualquer emissdo humana falada, cantada ou até mesmo uma simples exclamagéo,
apresenta trés fungdes: [FOLMER, 1968]

e Funcdo de representacdo: a voz comunica alguma coisa, ou seja, seu uso esta
relacionado ao conteido da mensagem verbal.

e Funcdo de expressdo: a voz revela alguma coisa do falante, como sua idade, seu
nivel socio-econdmico-cultural, seu estado emaocional, etc.

e Funcdo de Apelo: a voz deseja e provoca uma reacdo no ouvinte, o que significa
gue existe sempre uma intencado, frequentemente inconsciente, no tipo de voz que
se utiliza no discurso.

Porém, em se tratando de som, apenas isto, outros tipos de andlise séo feitos sobre a
pressdo sonora realizada pelo aparelho fonador do homem. Por exemplo, a intensidade vocal é
resultado da amplitude das vibracdes das cordas vocais, também depende da frequéncia,
porque 0s sons graves tém amplitude maior que os agudos. [BLOCH, 1958]

Ainda sobre a voz humana, qualidade vocal, termo antes chamado de timbre (atualmente
mais usado para instrumentos musicais), € o termo atualmente empregado para designar o
conjunto de caracteristicas que a identificam. A qualidade vocal se relaciona a composi¢cdo dos
harmdnicos da onda sonora. Isso acontece porque, o que de fato ouvimos, é o som resultante
da superposicdo de varios sons de frequéncias diferentes. No entanto, a frequéncia do som
ouvido é igual a do som de menor frequéncia, denominado de frequéncia fundamental. O que a
diferencia é a presenca dos sons harmonicos.

Segundo, as frequéncias fundamentais das vozes masculinas podem variar de 80 a 150
Hz, as femininas de 150 a 250 Hz, e as infantis encontram-se acima de 250 Hz. Apesar de os
valores identificados das frequéncias fundamentais ficarem na faixa de 80 a 300 Hz,
considerando homens, mulheres e criancas, a linguagem articulada compreende sons com
frequéncias que variam de 250 Hz a 1500 Hz. [BEHLAU, 1995]
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3.2 Doencas davoz

Avoz é uma caracteristica humana intimamente relacionada com a necessidade do
homem de se agrupar e se comunicar. Ela é produto da nossa evolucdo, um trabalho em
conjunto do sistema nervoso, respiratorio e digestivo, e de musculos, ligamentos e 0ssos,

harmoniosamente atuando para que se possa obter uma emisséao eficiente. [KENT, 1992]

3.2.1 Nbdulos

Nodulos séo lesbes de massa, benignas, bilaterais, de caracteristica esbranquicada ou
levemente avermelhada, que se desenvolvem na regido anterior das pregas vocais, ha metade
da area de maios vibracao glética, decorrentes essencialmente do abuso vocal.

O local sugere que os nédulos sdo resultados de fonotrauma, o estresse fisico das cordas
vocais que ocorre pelo uso pesado da voz (em grande quantidade, por longo tempo, com
frequéncia fundamental muito grave, com Velocidade de fala aumentada, ataques vocais
bruscos, etc.) ou pelo uso da voz sob condi¢des acusticas adversas.

E um fato que os nédulos s&o encontrados quase que exclusivamente em mulheres jovens
e meninos pré-adolescentes, o que indica que o tamanho da laringe também pode ser um fator
gue predispdem a formacdo de ndodulos. Os nodulos sdo um problema bem conhecido dos
cantores profissionais e amadores. Alguns tém a hip6tese de que é devido ao estilo particular de
cantar e outros tém proposto que esta simplesmente relacionado ao aumento da quantidade de

uso da voz ou a intensidade do cronograma de execucao.

L2

Figura 1: Os nédulos sé@o simétricos meados de lesbes nas pregas vocais

Os nddulos ndo sao lesdes pré-cancerosas ou cancerosas. Em geral, a natureza simétrica
bilateral de nédulos, e o fato de que ocorrem em pessoas jovens € suficiente para eliminar
gualquer divida sobre a malignidade e fazer uma biépsia desnecesséaria.

Nédulos geralmente causam rouquidao indolor, que é resultada pelas irregularidades no
fechamento das pregas vocais, assim como irregularidades na vibracdo, ambas os resultados do

volume do nédulo. A rouquiddo geralmente piora como uso da voz, ou durante um resfriado ou
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garganta inflamada, e melhora com o repouso vocal.

Figura 2: Nddulos prejudicam a voz por bloquear o total fechamento das pregas vocais e por perturbar as

vibracdes das cordas vocais durante a vocalizagéo.

Os nodulos sdo simétricos ou quase simétricos. Eles podem variar de tamanho de
paciente para paciente. Eles sdo amplos e se assemelham a um monte de tecido. Nédulos séo
da mesma cor que o resto da prega vocal, em contraste com a maioria dos pélipos, que sao
vermelhos. Os nédulos ndo crescem dramaticamente no curto prazo, embora possam crescer

com trauma repetido do uso da voz.

Figura 3: N6dulos sempre ocorrem em par.

3.2.2 Paralisia das pregas vocais

Paralisia de pregas vocais € a imobilidade de uma das pregas vocais por causa de
dano ou disfuncao do seu nervo principal. Este nervo viajaa partir do cérebro passa pelo
pescoco e chega ao peito antes de girar para cima de volta para a laringe. Porque ele
passa pelo pescocgo duas vezes, ele é chamado de nervo laringeo recorrente. O nervo do lado
esquerdo € maior que o da direita e por isso é mais propenso a lesées. Como resultado, a prega
vocal esquerda é duas vezes mais propensa a ter paralisia do que a direita.

Paralisia de pregas vocais pode ser unilateral ou bilateral. Elas tém causas ligeiramente

diferentes e os sintomas e tratamentos sao muito diferentes.
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3.2.3 Paralisia Unilateral

A maioria paralisia unilateral das pregas vocais acontece por um dos trés motivos: lesdo
do nervo durante inUmeras cirurgias comuns, pressao sobre o nervo por um tumor ao
lado dela, ou inflamacé&o do nervo que para de trabalhar, geralmente atribuidas a infecgéo viral.
Juntos, estes trés cenarios representam mais de 85% dos casos de paralisia das pregas vocais.
Ha dezenas de outras causas menos comuns, como acidente vascular cerebral, e outras
doencas neuroldgicas, além de efeitos colaterais de certas drogas e toxinas.

Paralisia de pregas vocais pode ser um resultado acidental de diversas cirurgias comuns,
como cirurgias de coracdo e pulmdo, jA que o nervo principal mergulha no peito antes de
retornar para a laringe. A paralisia da prega vocal ndo é necessariamente um sinal de que o
nervo foi cortado. O nervo também pode parar de funcionar se estirado ou comprimido e as
vezes aos muito pouco manuseio. Por esta razdo, uma das pregas vocais pode ser paralisada
ap6s mesmo a mais suave das operacfes. Finalmente, ramos do nervo também podem ser
danificados pelo tubo de respiracéo colocado em anestesia geral.

Na paralisia unilateral, as pregas vocais sdo incapazes de fechar, o que provoca
problemas de voz e degluticdo. A voz é rouca, soprosa e macia, e falar em locais com muito
ruido € um desafio. Os pacientes ficam sem félego quando falam porque é necessario muito ar
para fazer as pregas vocais vibrarem. Isto € comumente confundido com a falta de ar causada
por um problema pulmonar. As vezes, misculos normalmente n&o envolvidos na produgio da
VOz agem para tentar juntar as pregas vocais, 0 que pode causar um pescoco dolorido depois de
falar por longos periodos. Ocasionalmente, as alteracdes na voz serdo acompanhadas de tosse

ao engolir. Isto é notado especialmente quando se bebe liquido.

Figura 4: A prega vocal do lado direito desta foto foi paralisada apds uma operacao de tireoide.
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Figura 5: Um esforgo para produzir a voz move a outra prega a linha média, mas uma abertura substancial

permanece entre as duas. Isto produz uma voz suave e sussurrada.

3.2.4 Paralisia Bilateral

A paralisia bilateral das pregas vocais normalmente acontece pelas mesmas causas
descritas na paralisia unilateral.

Na paralisia bilateral, as pregas vocais hdo conseguem abrir, 0 que causa o estreitamento
e bloqueio das vias respiratérias. O tamanho do espaco deixado entre as pregas vocais imoveis
determina o grau de obstrugdo. H4 quase sempre respiracio ruidosa e falta de ar. As
vezes, isso é confundido com asma, pelos médicos e pacientes, 0 que é um engano perigoso,
pois a paralisia bilateral de pregas vocais tem uma chance muito real de causar uma obstrucdo
fatal das vias aéreas. Dois cenarios em que isso pode acontecer sao: inesperadamente apos
uma cirurgia, ou com inchaco das pregas vocais, com em um resfriado comum, bloqueando a

pequena passagem de ar restante de uma pessoa com paralisia bilateral.

Figura 6: Esta pessoa tem paralisia bilateral de pregas vocais por causa de um acidente vascular cerebral.

Esta é a sua maior abertura das pregas vocais que ele tem para respirar.
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Figura 7: Essa pessoa ainda tem um pequeno movimento da prega vocal, a direita da foto,

mas este € a maior abertura das pregas vocais para respirar. Ela fez uma traqueostomia.
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4 Sinal Glotal

A producdo da voz se inicia com uma contragcdo-expansdo dos pulmdes. Cria-se assim
uma diferenca entre a pressdo de ar nos pulmbes e a pressdao do ar na frente da boca,
causando um escoamento de ar. O escoamento passa pela laringe e, antes homogéneo, vai se
transformando em uma série de pulsos (conhecidos como sinal glotal) de ar que chegam a boca
e na cavidade nasal. Os pulsos de ar sdo modulados pela lingua, pelos dentes e labios, isto €,
pela geometria desses 6rgaos, de forma a produzir o que conhecemos por voz. O sinal glotal,
porém, possui propriedades importantes de dificil reproducédo que estdo intimamente ligadas as
caracteristicas anatémicas e fisioldgicas da laringe. [CATALDO, 2004]

Atualmente, a teoria mais aceita para a descricdo do sinal glotal € a teoria chamada de
aerodinamica mioelastica, que postulou que os movimentos de abrir e fechar as cordas vocais
sdo regidos pelas propriedades mecénicas dos tecidos musculares que constituem,
principalmente, as cordas vocais e pelas forcas aerodindmicas que se distribuem ao longo da
laringe durante a fala. [VAN DEN BERG, 1858]

Uma das principais formas de se caracterizar o sinal de voz é através de medicdes
acusticas, pelo fato de que tais medidas podem revelar importante caracteristicas fisioldgicas
através de variacdes de seus valores. Quando sédo obtidos conjuntos de medi¢cfes acusticas, é
possivel criar padrdes de voz. A partir dai, os parametros obtidos através do sinal glotal podem

ser usados pela rede neural artificial para classificar patologias.

4.1 Parametros do sinal glotal

Para discriminar o sinal glotal, extraem-se parametros desse sinal, aproveitando sua
periodicidade, em vogais. Os parametros que descrevem o fluxo glotal podem ser usados em
multiplas aplicacdes, tais como: pesquisas sobre a producdo da voz, codificacdo, sintese,
reconhecimento automatico de voz, uso clinico, verificacdo e identificacdo automatica de locutor
e para quantificar a contribuicdo do pulso glotal na transmissao de sentimentos.

Para obtermos o sinal glotal, era necessario fazer uso de técnicas invasivas, onde se
introduziam micro cameras para gravar sons logo ap6s a passagem do ar pelas pregas vocais.
Hoje em dia é possivel obter o sinal glotal usando métodos néo invasivos, pela utilizacdo de um
filtro inverso no sinal de voz, que consiste em eliminar a influéncia do trato vocal e da radiacao
da voz causada pela boca, preservando as caracteristicas do sinal glotal. (ALKU, 1992)

Para cada registro de voz, o correspondente sinal glotal foi obtido por filtro inverso PDIAIF
e 0s parametros foram extraidos usando os softwares Aparat (Software Aparat) e Praat

(Software Praat). Os seguintes parametros foram obtidos: frequéncia fundamental (fo), jitter,
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shimmer, Ko, Ka, NAQ, AQ, CIQ, 0Q1, 0Q2, OQa, QoQ, SQ1, SQ2, DH12, e HRF. Os

parametros foram separados de acordo com o grupo ao qual pertencem. OQ foi dividido em

0Q1 e 0Q2, os coeficientes de abertura sdo calculados pelas primeira e segunda aberturas do
fluxo glotal. A diferenca entre OQ1l e OQ2 é que OQ1 é calculado pelo fechamento do fluxo
glotal até o fechamento do proximo fluxo glotal, e OQ2 é calculado pela abertura até o
fechamento do fluxo glotal. O coeficiente SQ, também foi dividido em dois pelas primeira e
segunda aberturas do fluxo glotal.

Algoritmos que obtém o sinal glotal podem ser classificados em duas categorias:
semiautomaticos e manuais. Nesse trabalho o algoritmo de filtragem inversa utilizado foi o
semiautomatico, chamado PSIAIF (Pitch Synchronous Iterative Adaptive Inverse Filtering)
(PULAKKA, 2005) (JULIANO, 2008). O algoritmo PSIAIF foi escolhido pelo seu alto
desempenho e seu facil desenvolvimento. Existe um toolbox em Matlab, chamado Aparat
(Software Aparat), que foi construido baseado especialmente no método PSIAIF para obter o
sinal glotal e extrair suas principais caracteristicas e parametros. Os parametros podem ser
divididos em trés grupos: pardmetros do dominio do tempo, do dominio da frequéncia, e os que

representam variagdes da frequéncia fundamental. (PULAKKA, 2005)

4.1.1 Parametros do dominio do tempo
Os parametros que podem ser extraidos do sinal glotal sdo descritos abaixo (PULAKKA,
2005), (JULIANO, 2008).

i.  Frequéncia fundamental (f0): é a frequéncia de abertura e fechamento da glote. E
uma das principais medidas utilizadas pelos estudiosos para caracterizar a voz
humana em diversas etapas da vida. A frequéncia fundamental tem uma relacao
direta com massa, elasticidade e comprimento das pregas vocais. Por meio da
analise da frequéncia fundamental, podemos determinar a idade e sexo do individuo.

ii. Fase de fechamento (Ko): E a duracdo da fase de fechamento glotal. Tal duracdo é
indicada na Figura 8Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.. [PULAKKA, 2005]

iii. Fase de abertura (K,): € a duracéo da fase de abertura glotal. Tal duracdo é indicada
na Figura 8. [PULAKKA, 2005]

iv.  Quociente de abertura (OQ): é a razdo entre o tempo total de abertura da prega vocal
e o tempo total de um ciclo do sinal glotal. E inversamente proporcional & intensidade
da voz. O quanto menor € seu valor, maior € a intensidade da voz. (ROSA, 2005)
(PULAKKA, 2005)

v.  Quociente de fechamento (CIQ): € a razdo entre a fase de fechamento (K,) e o tempo
total de um ciclo do sinal glotal. (PULAKKA, 2005) E inversamente proporcional a

intensidade da voz. O quanto menor € seu valor, maior € a intensidade da voz.
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(ROSA, 2005) (PULAKKA, 2005)

vi.  Quociente de amplitude (AQ): € a razdo entre a amplitude do sinal glotal (méxima

abertura) e o valor minimo do sinal glotal. (ALKU, 1996) Esté relacionada com a
fonacéo do locutor. (JULIANO, 2008)

vii.  Quociente de amplitude normalizada (NAQ): € calculado pela raz&do entre 0 quociente
de amplitude (AQ) e o tempo total da duracdo de um pulso glotal. (ALKU, 2002)

viii.  Quociente de abertura definido pelo modele Liljencrants-Fant (OQa): € outro
guociente de abertura, que € calculado pelo modelo de Liljencrants-Fant para filtro
inverso. Detalhes sobre esse modelo Poe ser encontrado em (GOBL, 2003).

ix.  Quociente de abertura (QoQ): é a relacdo entre o tempo da abertura do sinal glotal
no exato momento da oscilacdo e o tempo de fechamento. (JULIANO, 2008) Ele vem
sido usado em alguns trabalhos para classificar emoc¢des. (LAUKKANEN, 1996)

X.  Quociente de velocidade (SQ): definido como a razdo entre a duracdo da fase de
abertura e a fase de fechamento do sinal glotal. (PULAKKA, 2005)

maximo
fechamento abertura medma PSR
: . ra fechamento

-

: Ka + Ko !
-— e >
To >

Figura 8 - Sinal glotal (KO e Ka)

4.1.2 Parametros do dominio da frequéncia

i.  Diferenca entre harmoénicos (DH12): também conhecido como H1-H2 e é a diferenca
entre os valores do primeiro e segundo harménicos do sinal glotal (TITZE, 1992)
(AIRAS, 2008). Esse parametro tem sido usado para medir a qualidade vocal.

i. Fator de relacdo harmonica (HRF): relaciona o primeiro harménico (H1) com a soma
de energia dos outros harmdnicos (Hk) [17]. Também vem sido usado para medir a

gualidade vocal.
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4.1.3 Parametros que representam variacdes e perturbagcbes na frequéncia

fundamental

i. E a perturbacdo ou variabilidade da frequéncia fundamental ciclo a ciclo, ou seja, a
perturbacdo da frequéncia do sinal vocal, como mostrado na Figura 9. [CHILDERS,
1990], [CATALDO, 2005]. Este parametro esté relacionado ao aspecto perceptual de
aspereza ha voz. [MONTAGNOLI, 1999]. Mudancas no jitter podem ser causadas por
dificuldades psicolégicas ou neuroldgicas. (ROSA, 2005)

jitter
" re— 18

Amplitude

time (sec)

Figura 9: Jitter

E a variagdo da amplitude do sinal de voz, obtida através da diferenca entre a
amplitude do sinal de voz obtida em um periodo e a do periodo seguinte, como
mostrado na Figura 10. [CHILDERS, 1990] [CATALDO, 2005] Esse parametro esta
intimamente relacionado ao aspecto perceptual de rouquiddo. [MONTAGNOLI, 1999].
Mudancas no shimmer acontecem, principalmente quando ha lesdes nas cordas

vocais, como pélipos, edemas e carcinomas. (ROSA, 2005)

shimmer
i}
3 o | Asl
=
¢ /
<
time (sec)

Figura 10: Shimmer

Os parametros Jitter e Shimmer sdo especialmente importantes em uso clinico, pois
mudancas em seus valores indicam, geralmente, doencas vocais, como lesdes, edemas,
carcinomas, e até mesmo doencas neurolégicas ou psicolégicas. A analise de frequéncia
fundamental e medidas de perturbacdo, como jitter e shimmer, permitem descrever quase

completamente a voz humana. Isso colabora significativamente no processo de avaliagéo e
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tratamento dos distarbios vocais. [ARAUJO, 2002]

Os parametros K, e Ka sédo especialmente importantes para o estudo do envelhecimento

da voz, pois com o passar dos anos, ha uma degenerac¢éo de gordura dos tecidos acarretando

uma diminuicdo da elasticidade dos ligamentos, assim, as mudancas anatémicas na laringe
decorrentes da idade podem limitar a extensdo do fechamento das pregas vocais. [LINVILLE,
1996]
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5 Microcontroladores

Os microcontroladores sdo chips inteligentes, que tém um processador, pinos de
entrada/saida e memoéria. Através da programacao dos microcontroladores podemos controlar
suas saidas, tendo como referéncia as entradas ou um programa inteiro. [Microchip Technology
Incorporated, 2010]

Um microcontrolador difere de um microprocessador em varios aspectos. Primeiro e o
mais importante, é a sua funcionalidade. Para que um microprocessador possa ser usado,
outros componentes devem-lhe ser adicionados, tais como memoria e componentes para
receber e enviar dados. Em resumo, isso significa que o microprocessador ¢ o verdadeiro
coracdo do computador. Por outro lado, o microcontrolador foi projetado para ter tudo em um so.
Nenhuns outros componentes externos sao hecessarios nas aplicacées, uma vez que todos os
periféricos necessarios ja estdo contidos nele. Assim, ndés poupamos tempo e espaco ha

construcao dos dispositivos. [Microchip Technology Incorporated, 2010].

5.1 Aplicacdes

Microcontroladores sdo geralmente utilizados em automacdo e controle de produtos e
periféricos, como sistemas de controle de motores automotivos, controles remotos, maquinas de
escritorio e residenciais, brinquedos, sistemas de supervisao, etc. Por reduzir o tamanho, custo
e consumo de energia, e se comparados a forma de utilizacdo de microprocessadores
convencionais, aliados a facilidade de desenho de aplicacbes, juntamente com 0 seu baixo
custo, os microcontroladores sdo uma alternativa eficiente para controlar muitos processos e

aplicagoes.

5.2 PIC 18F452

O PIC 18F452 € um modelo de microcontrolador PIC da familia de 16 bits de ndcleo de
processamento, apesar de ainda lidar com dados de 8 bits. A vantagem dessa familia de PICs é
que eles possuem mais instru¢cdes em codigo de maquina (75 contra 35 da série 16F) que €
otimizada para ser usada com compiladores de linguagem C e meméria linear. A sua velocidade
de processamento também é maior, na maioria até 10 MIPS (40MHz de clock) com alimentacao
entre 2 e 55V. O seu encapsulamento DIP consiste em 40 pinos. [Microchip Technology
Incorporated, 2010]

Esse modelo possui 32k bytes (16k instru¢cdes) de memoria de programa flash, 1536 bytes

de memoria RAM e 256 bytes de meméria EEPROM. Os principais periféricos internos séo:
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= 8 canais para conversado A/D a 10 bits

= AUSART (addressable universal synchronous assynchronous receiver transmitter) com
suporte para RS485

= MSSP (master synchronous serial port) para SPI e 12C

= PSP (parallel slave port)

= 4 timers (3 de 16 bits e 1 de 8 bits)

» 2 modulos CCP (capture compare PWM)

MCLRNVPP —=[] 1 N 40 [] =— RB7/PGD
RAO/ANO <—[] 2 39 [ =— RBB/PGC
RA1/AN1 <——[]3 38 [] =——= RB5/PGM
RA2/AN2/VREF- <[] 4 37 [] <— RB4
RA3/AN3/VREF+ «-—[] 5 36 [] <— RB3/CCP2"
RA4/TOCKI «—= []6 35 [] «—» RB2/NT2
RAS5/AN4/SS/LVDIN <—=[] 7 & ey o [] «+— RB1/INT1
REO/RD/AN5 -—[] 8 < W 33 []=— RBO/INTO
RE1/WR/AN6 <—=[] 9 Sy R»H=—vVm
RE2/CS/AN7 <«—[] 10 0 31 [J] =——Vss
Voo — 11 & ¢ 300 <— RD7/PSP7
Vss o []12 8 = 2g [ =— RD6&/PSP6
OSC1/CLKI ——=[] 13 28 [] «—» RD5/PSP5
OSC2/CLKO/RA6 «———[] 14 27 [] -— RD4/PSP4
RCO/T10SO/TICKI -—=[] 15 26 [ =— RC7/RX/DT
RC1/T10SI/CCP2" «—=[] 16 25 [] «— RCB/TX/CK
RC2/CCP1 <—=[] 17 24 [] -— RC5/SDO
RC3/SCK/SCL -—[] 18 23 [] =— RC4/SDI/SDA
RDO/PSP0 «— [] 19 29 [T «—= RD3/PSP3
RD1/PSP1 <—s[1 20 21 [] =— RD2/PSP2

Figura 11 — PIC 18452
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6 Plano de Acéo

6.1 Estudos iniciais
Para atacar o problema de modo a chegar a um resultado, procurando que ao final do
trabalho, a estrutura seguisse a proposta feita, foi feito inicialmente um estudo aprofundado de:
v redes neurais artificiais: topologias de rede, aprendizado, treinamento, etc.
v"implementacgédo de redes neurais no software WEKA
v'implementacgédo de redes neurais em MATLAB
Como o projeto diz respeito a voz, patologias que a afetam, também foi feito um estudo
dos fundamentos da producéo da voz humana e de como se faz o processamento da voz, assim
como a extragdo de caracteristicas do sinal de voz, sinal glotal e seus parametros, e filtragem
inversa.
Sendo o objetivo final, produzir um equipamento que possa receber novas amostras de
voz através de um microfone, também foi necesséario o estudo de microcontroladores e sua

linguagem especifica em C.

6.2 Preparacdo da base de dados

6.2.1 Audacity

A partir da base de dados, especificada no primeiro capitulo, com amostras de voz de
homens e mulheres em todas as faixas de idade, com nédulos nas cordas vocais, com paralisia
unilateral das cordas vocais e saudaveis, que contém poucos locutores para cada categoria, no
caso das patologias: 12 casos de ndédulo, 8 casos de paralisia e 11 casos com vozes saudaveis,
serdo retirados de cada arquivo wave 8 amostras através do software Audacity. Cada amostra
tem duracdo de 0,1 segundos, resultando em um banco com 248 amostras, o que ja foi
suficiente para treinar nossa rede neural.

6.2.2 Aparat e Praat

A partir da base de dados foi necessario fazer o pré-processamento da voz, onde o sinal
da voz (analdgico) foi convertido em um sinal digital, para posterior extracdo de caracteristicas
de sinal da glotal que possui propriedades importantes que estdo intimamente ligadas as
caracteristicas anatdomicas e fisiologicas da laringe. Os parametros que descrevem o fluxo glotal
foram usados para a deteccao de patologias.

Tais pardmetros foram extraidos com a ajuda do software Aparat, que nos retorna, para
cada amostra de voz, um arquivo .mat (Matlab Data) com vérias caracteristicas da voz. Nesse
trabalho, nos interessar4, inicialmente, os seguintes parametros: frequéncia fundamental, Ky, Ka,
NAQ, AQ, CIQ, 0OQ1, 0Q2, 0OQa, QoQ, SQ1, SQ2, DH12, HRF, jitter (local) e shimmer (local).
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Outros quatro parametros muito importantes para a classificacdo de doencgas vocais sdo
KO, Ka, jitter e shimmer. KO e Ka podem ser obtidos indiretamente através dos coeficientes
fornecidos pelo Aparat. O jitter e o shimmer foram obtidos através de outro software: Praat.

6.2.3 Matlab

Foi feito um script em Matlab para extracdo automatica de todos esses parametros de

todas as amostras de voz.

6.3 WEKA

Inicialmente foram usados todos os parametros para criar uma rede no software WEKA,
onde a visualizacdo da distribuicdo de dados € melhor e a implementacdo da rede é mais
simples. Além disso, € possivel criar um filtro facilmente, que nos retorna os parametros mais
relevantes para a classificacdo, descartando os parametros que sé atrapalham ou que nédo

fazem diferenca para a rede, apenas a tornam mais complexa.

Figura 12 — Modelo da rede neural gerada pelo WEKA

6.4 Matlab
A partir dai foi usada uma rede neural em MATLAB para classificar a voz, levando em
conta 0s seguintes aspectos: melhor arquitetura de rede, pardmetros da rede, normalizacéo de

pesos, critério de parada do treinamento, taxa de aprendizagem e momento.
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6.5 Rede em linguagem C

Quando a rede obteve um resultado de classificacdo satisfatorio, proximo de 100% de
acerto dos novos padrbes apresentados, a mesma foi reproduzida em linguagem de
programacédo C para ser colocada em um PIC, usando os bias e pesos fornecidos pelo Matlab

ao se criar e treinar uma rede neural.

6.6 MikroC

Com a Rede implementada e testada, o cddigo hexadecimal € gerado pelo software
MikroC.
6.7 Proteus

Foi usado um software de teste, chamado Proteus, para testar o funcionamento do
sistema a ser implantado no microcontrolador. O Proteus permite fazer a simula¢cédo do protétipo,

montando todo o esquematico de hardware do kit PicGenios, como mostrado na Figura 13.

RY1
1
e
Lo
2 FNE-
el
|3
2 = 2 2 S 2 2 % WEE b
u . . . . .
\ L\\ L\ GHD | o1 o5 LCO1
I LW 16L
-4 - e . s . - * 50 GhD 54 GHD e
s sl =& =& o s=e e =& i il 4 il
g g g = bz 3 o LED-GREEN LED-GREEN is1
- g ] g - g et Y= Faralisia_
D2 D&
51 GND 55 GHD gu
C] [) C] @ @ —
LED-GREEN LED-GREEN £8% £Ru 85883885
P e —N'| ey =] = R e ey
D3 D7
Ui 5% . el 56 . GHD
D0t B loscyow  Reomrosomcw [ L] L] " =
WCLRAFP  RCITIOSLCCRRA LED- GREEN LED-GRERN
= P RC/CCAT (o7 {Texts TN tE
25| Reosmo RCISCHSCL |gre—— D4 08 2k k| BEBBEEER
] RAAN RCHSDVS0A [ S& GNO 57 GND
g RAMANRARE- RCA/A00 [ 4 - 1 i
S| RAUANINRER:  RCHMUTK (o
g—_ RA4TOCK RCA/REOT tf&TﬁftEEN i‘FEn)-(%REEN
| RASIENATSSIVOIN
DSC2 W% Reooscamikn  Roese (212 R
1 2o RO1/ASRI |20 ]
5 = ReND RD2/RER: LT R
=1 RBI/INTI RD3/PER3 w37 G
= REINTE: RO4/PSRE 0T iad
2= reavcor ROs/ASES |28 T
= ROB/PSPE |2 &
S| FESIPOM ROT/PST - ~ o
2= ResipoC
40 Bh ] Rl
RET/PG0 RED/RDNAE oo £
REVINRAE 2 =
RE2/TS#H7 o o g
BT = o -
DBG_RAND OM_DNENH
WOT_ENABLED= R - A@ @ @
=] RO =
: : : (@) 5 ®
& g g 2 £
z 3 ] 3
RO1 =
€3 £ 2 o ¢l c@ @
T 0 0 0 0 i) ]
! L] ! ik
10pF CRYSTAL {IOeE T 1uF RO0 =5
<TETS | <TEAT STEAT>

Figura 13 — Screenshot da montagem do hardware do KIT PIC18f452 no software Proteus

6.8 Kit PicGenios
O cbdigo hexadecimal gerado pelo software MikroC ¢é entdo embarcado no
microcontrolador e qualquer novo padrdo pode ser apresentado através do teclado do kit, que

enviara através a resposta da classificacéo através do LCD do microcontrolador.
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Figura 14 — Kit PicGenios
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7 Analises e Resultados

7.1 Analise dos parametros para classificacéo

Para que se possa avaliar a influéncia de cada parametro de entrada na classificacéo de
doencas da voz, o boxplot do Matlab foi utilizado. O boxplot € mostrado para cada parametro
extraido do sinal glotal das gravacfes da base de dados, para que se possa ver seus
comportamentos em cada tipo de patologia, em vozes normais e comparar Seus
comportamentos. Boxplot € um modo conveniente de representar graficamente os grupos
de dados numéricos, e foi utilizado neste trabalho para analisar a influéncia de cada parametro
em classificar corretamente cada doenca. (ALAGAMBIGAI, 2009)

A linha central da caixa marca a mediana do conjunto de dados. A parte inferior da caixa
delimita 25% dos pontos abaixo da mesma e a parte superior delimita 75% dos pontos abaixo.
As hastes inferiores e superiores se estendem, respectivamente, pelo restante dos pontos
marcados no grafico. Os valores fora desses limitadores, que destoam muito do restante dos
valores, sdo considerados outliers.

O boxplot permitiu avaliar a simetria dos dados, sua dispersdo e a existéncia ou ndo de
outliers nos mesmos, sendo de muita ajuda na comparacdo dos trés conjuntos de dados
correspondentes as vozes com ndédulo, paralisia das cordas vocais e vozes normais. O boxplot
foi construido com a fungéo boxplot() do Matlab.

A frequéncia fundamental ndo sofre grandes alteracbes entre o0s trés grupos
comparados. O parametro Ky, que mostra afase de fechamento das cordas vocais € maior
emvozes normais, como mostrado na Figura 15 (a). Os parametros AQ, NAQ,
OQa e QoQ mostram que as vozes normais tém mais intensidade em comparagao
com patologias, como mostrado na Figura 15 (f), (g), (h) e (h). Os parédmetros SQ1 e SQ2 tém
valores mais baixos em vozes normais, que indica uma reducdo na estrutura das cordas
vocais quando se tem doengas, especialmente paralisia, como mostrado na Figura 15 (I) e (m).
Em vozes com patologias, a estrutura das cordas vocais € muito comprometida, o que €
indicado pelo jitter e shimmer na Figura 15 (0) e (p). Esses parametros variam mais nas vozes
com paralisia e atingem valores muito alto também, provando ter afetado muito as cordas

vocais.
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Figura 15 - Boxplot para cada parametro extraido do sinal glotal. Ko (a), Ka (b), OQL1 (c), 0Q2 (d), CIQ (e), AQ (f), NAQ
(9), OQa (h), QoQ (i), SQ1 (j), SQ2 (k), FO (I), DH12 (m), HRF (n), Jitter (0), Shimmer (p).

7.2 Andlise daimplementacéo do sistema no microcontrolador

O objetivo inicial era criar um equipamento médico que pudesse ser operado por leigos
para se fazer a classificacdo de vozes entradas no microcontrolador por um microfone acoplado
ao mesmo. Por motivo de tempo disponivel para a realizacdo do sistema, o microfone ndo pode
ser acoplado, e a entrada dos coeficientes foi feita pelo teclado do KIT PIC18f452. Todos os

testes realizados tiveram resultados positivos, classificando cada amostra de voz corretamente.

7.3 Analise da distribuicdo dos dados
Ao final de testes iniciais com resultados insatisfatorios, foi feita uma analise da

distribuicdo dos dados pelo software Weka, resultando no grafico da Figura 16.
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Figura 16 — Distribuicdo dos dados gerados pelo software WEKA
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Como a distribuicdo se concentra mais em alguns trechos, foi feita a normalizacdo por

partes de todos os coeficientes pelo Matlab. A normalizacéo foi feita limitando os valores entre 1
e-1.

7.4 Resultado da classificacdo dos parametros do sinal glotal

A base de dados original foi dividida em trés conjuntos: de treinamento (70%), de
validacao (20%) e de teste (10%). Apds inumeros testes variando o nimero de processadores, 0
melhor resultado foi alcangado com 10 processadores ha camada escondida.

A rede neural tem trés saidas: locutores com nédulos na corda vocal, contendo 96
gravacbes de voz, locutores com paralisia nas cordas vocais, contendo 64 gravacles, e
locutores com vozes normais, contendo 88 gravacdes. Instancias classificadas corretamente
com 10 processadores na camada escondida, alcangou o resultado de 96%, separando 10% da

base para o conjunto de teste. A matriz de confusdo é mostrada na Tabela 4.

Nodule  Paralysis  Normal

10 0 1 Nodule
0 6 0 Paralysis
0 0 8 Normal

Tabela 4 — Matriz de confusao
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8 Cronogramas

8.1 Cronograma Realizado

Projeto de Graduacao

Cronograma de estudo

2010

08 2010

09
2010

10
2010

11
2010

12
2010

01
2011

Entendimento do problema

Verificacao bibliogréfica

Conhecimento do Aparat

Conhecimento do MATLAB

Conhecimento do MikroC

Conhecimento do Proteus

Conhecimento do Audacity

Conhecimento do Praat
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Cronograma de projeto Més

08 09 10 11 12 01
2010 | 2010 | 2010 | 2010 | 2010 | 2011

2010

Base de vozes para

patologias vocais

PIC 18F452

Download e instalacéo de

Softwares

Entrega de resultados -

orientador

Entrega de resultados -

coordenacao

Cronograma de desenvolvimento Més

08 09 10 11 12 01
2010 | 2010 | 2010 | 2010 | 2010 | 2011

2010

Extracdo das amostras

Extracédo dos coeficientes do Aparat

Extragcdo dos coeficientes do Praat

Criacado da rede no WEKA
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2011 Més

02 03 04 05 06
2011 | 2011 | 2011 | 2011 | 2011

01 2011

Criacdo da rede em MATLAB

Criacdo darede em C

Adaptacéo da rede para o PIC (PROTEUS)

Desenvolvimento do protétipo

Testar rede no PIC




\‘ Projeto de Graduagao

DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
ELETRICA

9 Conclusodes e Trabalhos Futuros

9.1 Conclusodes

Este trabalho apresentou uma proposta de um novo modelo de classificacdo de patologias
da voz, que é capaz de distinguir uma pessoa saudavel de outra com nddulo ou paralisia nas
cordas vocais. Para desenvolver um modelo para a classificacdo feita neste trabalho, criamos
um banco de dados de locutores com estas duas doencas, paralisia e nodulo nas cordas
vocais e locutores com vozes normais. Os locutores tém diferentes idades e sexo. Os resultados
obtidos foram satisfatérios e melhor do que os obtidos em outros trabalhos. No entanto,
€ importante notar que nao é conclusivo que separadamente os parametros identificardo
corretamente a patologia da voz, mas € conclusiva de que quando eles sdo combinados, o
desempenho é melhorado. O método dos parametros do sinal glotal em comparacdo com o
método tradicional MFCC tem melhor desempenho.

Este trabalho usa parametros do sinal glotal, e duas patologias de voz que é uma

novidade.

9.2 Trabalhos Futuros

E indicado para trabalhos futuros, que seja feito o sistema completo de entrada do sinal de
vOz no microcontrolador.

A ideia seria acoplar um microfone ao microcontrolador e programa-lo a extrair, em tempo
de execucdo os coeficientes glotais do sinal de voz entrado, e logo ap6s passa-los como
parametro para a rede neural - anteriormente treinada - implementeda na PIC. Sendo assim, a
rede neural classificaria a voz, mostrando o resultado da classificacdo em seu display.

Outra possibilidade para continuacdo desse trabalho seria a adicdo de mais padrées para
classificacdo: tanto de outras doencas vocais, como a separa¢do dos tipos de paralisia e tipos

de noédulos vocais.
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