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Deteccao de Disturbios Vocais através de Parametros
Cepstrais Multibanda de Vogal Sustentada

Marco A. R. Alves, Gabriel A. R. Silva, Bruno C. Bispo, Marfa E. Dajer e Pedro M. Rodrigues

Resumo— Este trabalho tem como objetivo detectar distdrbios
vocais relacionados com nédulo vocal, edema de Reinke e pato-
logias neuroldgicas através de pariametros cepstrais multibanda
da vogal sustentada /a/. A deteccio é realizada entre pares de
grupos de estudo e a anilise multibanda é efetuada usando a
transformada Wavelet. Para cada par de grupos, uma seleciao de
parametros € realizada. Estatisticas dos parametros selecionados
sao utilizadas como entrada para quatro classificadores com vali-
dacio cruzada leave-one-out. Acuracias de classificacio iguais ou
superiores a 96,70 % sao obtidas para 6 pares de grupos de estudo
enquanto apenas 74,20% ¢é alcancado para o par Edema/Nédulo.

Palavras-Chave— Distirbios vocais, nédulo vocal, edema de
Reinke, patologias neurolégicas, parametros cepstrais, wavelet.

Abstract— This work aims to detect vocal disorders related
to vocal nodule, Reinke’s edema and neurological pathologies
through multiband cepstral measures of the sustained vowel
/a/. Detection is performed between pairs of study groups and
multiband analysis is accomplished using the Wavelet transform.
For each pair of groups, a parameters selection is performed.
Statistics of the selected parameters are used as input for
four classifiers with leave-one-out cross validation. Classification
accuracies equal or greater than 96.70% are obtained for 6
pairs of study groups while only 74.20% is achieved for the
Edema/Nodule pair.

Keywords— Voice disorders, vocal fold, Reinke’s Edema, neu-
rological pathologies, cepstral measures, wavelet.

I. INTRODUCAO

A voz € um elemento da fala essencial para a comunicacio
humana e sua qualidade impacta diretamente a vida profissio-
nal e social, podendo suscitar o desenvolvimento de problemas
de ordem psicolégica e emocional [1]. Acredita-se que cerca
de 10% da populagdo apresenta disturbios vocais, sendo que
este valor aumenta para os 50% quando contabilizados apenas
os profissionais com fun¢des comunicacionais [2].

Com o intuito de auxiliar o diagndstico de disfungdes
vocais, pesquisadores comecaram a investigar parametros de
sinais de voz que pudessem representar indices para diferentes
aspectos da voz, incluindo patologias relacionadas com a
fala [3]. Inicialmente, parametros para a andlise acustica da voz
encontravam-se no dominio do tempo, principalmente jitter e
shimmer [3]. Porém, visto que dependem do conhecimento do
inicio e fim dos ciclos vocais, hd uma perda de acurécia para
sinais altamente perturbados [3], [4]. Além disso, para calcular
esses parametros, é necessdrio que a vogal seja analisada como
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um pico alto e estdvel, pois qualquer alteraciio no sinal pode
ser considerada como uma perturbagdo vocal [5].

Para superar tais limitacdes, medidas baseadas no espectro e
cepstro foram consideradas tanto para vogal sustentada quanto
para fala continua [6]. De acordo com [3], [7], parAmetros
cepstrais sdo os indices mais promissores para detectar a
severidade de disfonia na andlise de sinais vocais. A pesquisa
bibliografica realizada mostrou que o pardmetro cepstral mais
aplicado em sinais de fala para detec¢do de distirbios vocais
sdo os coeficientes mel-cepstrais (MFCC, do inglés Mel-
Frequency Cepstral Coefficients).

Os MFCCs foram os unicos parametros usados em [8] para
detectar distirbios vocais causados pela doenga de Parkinson,
em [9] para identificar pacientes com patologias vocais, in-
cluindo cistos, pdlipos, nédulos e paralisia, e em [10] para dis-
criminar individuos sauddveis e com paralisia nos nervos larin-
geos bem como individuos saudédveis e com edema de Reinke.

A combinagdo dos MFCCs e parametros ndo-cepstrais
também sdo encontrados na literatura para esse propdsito.
Em [11], eles foram utilizados na diferenciacdo entre trés
grupos de estudos: pacientes diagnosticados com doenca de
Parkinson, pacientes com patologias da laringe como nédulos,
polipos ou edemas; e pacientes com fenda ldbio-palatina. No
caso de [12], foram aplicados para diferenciar trés classes de
sinais: vozes sauddveis, vozes com patologias neuromusculares
como paralisia das cordas vocais; e patologias fisioldgicas
como noédulos e edemas. Nestes trabalhos, os MFCCs foram
obtidos a partir da banda completa dos sinais de fala.

Combinagdes de MFCCs calculados em sub-bandas em con-
junto com pardmetros ndo-cepstrais também sdo encontradas
na literatura. Em [13], os MFCCs foram calculados por meio
de uma transformada Wavelet para detectar pacientes com
doengas neuroldgicas. E em [14], eles foram calculados por
meio da Wavelet Packet para detectar patologias na laringe,
incluindo edemas, nédulos e pdlipos nas pregas vocais.

Outros parametros cepstrais encontrados na literatura para
detectar patologias vocais sdo a proeminéncia do pico cepstral
(CPP, do inglés Cepstral Peak Proeminence) € a sua versio
suavizada CPPS (do inglés CPP Smoothed). Em [3], o CPPS
foi utilizado para discriminar entre individuos saudaveis e
com patologias vocais, incluindo 10 patologias. Em [15], o
CPP foi utilizado para detectar individuos com nédulos vocais
e sauddveis. Com o mesmo propésito, CPP e CPPS foram
utilizados separademente em [16]. Nesses casos, os parametros
foram obtidos a partir da banda completa dos sinais de fala.

Todos os trabalhos mencionados possuem em comum o fato
de utilizarem apenas um tipo de parametro cepstral. Esse traba-
lho objetiva combinar pardmetros cepstrais de vogal sustentada
para discriminar entre pares de grupos de estudo formados por
pacientes com nddulo vocal, pacientes com edema de Reinke
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TABELA 1
INFORMACAO DA BASE DE DADOS.

Grupo [ Ntmero de individuos
Controle 20
Edema de Reinke 16
Nédulo vocal 15
Neuroldgica 14

e pacientes com disfonia de origem neurolégica. Com intuito
de explorar uma possivel maior capacidade discriminante de
bandas frequenciais, os parAmetros sio obtidos a partir de uma
andlise multibanda usando a transformada Wavelet.

O artigo estd organizado da seguinte maneira: a Secdo II
descreve a base de sinais de voz; a Secdo III explica a
andlise cesptral multibanda realizada; a Se¢do IV apresenta os
parametros cepstrais avaliados; a Secdo V apresenta e discute
os resultados obtidos; e, por fim, a Secdo VI conclui o trabalho.

II. BASE DE DADOS DE VOZ

A base de dados de voz foi fornecida pelo Grupo de
Pesquisa em Engenharia Médica do Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (GPEM/CNPq).
Ela consiste em 65 gravacdes da vogal sustentada /a/ proferidas
por homens e mulheres adultos (1 gravacdo por individuo).

As gravacdes foram realizadas no Ambulatério de Voz do
Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Uni-
versidade de Sao Paulo (HC-FMUSP) com autorizacdo do
comité de ética em pesquisa de seres humanos da Universidade
Federal de Sao Carlos, protocolo 256/2010. Elas foram digi-
talizadas com uma frequéncia de amostragem de 22050 Hz. A
vogal /a/ foi escolhida devido a sua ampla utilizagdo na andlise
acustica da voz [3]. Como recomendado em [17], a duracdo
de cada fonema foi sempre superior a 2s.

Neste trabalho, foram considerados quatro grupos de es-
tudo: controle (individuos sauddveis), pacientes diagnosticados
com edema de Reinke, com nddulos vocais e com disfonia
de origem neuroldgica. Os sinais do ultimo grupo contém
patologias como doenga de Huntington, doenca de Parkinson,
acidente vascular cerebral (AVC), mononeurite multipla, mito-
condropatia, distrofia de Duchenne, distonia cervical, distrofia
miotOnica e esclerose lateral amiotréfica (ELA). O nimero de
individuos em cada grupo de estudo estd descrito na Tabela I.

Os sinais de voz tiveram amplitude normalizada segundo

z(n
z(n) = %
En:O €z (n)
onde N € o tamanho do sinal, e componente continua remo-
vida. Em seguida, os sinais foram segmentados em trechos
ndo-sobrepostos com duracdo de 100 ms usando a janela de
Hamming. Essa duracdo foi escolhida para garantir que os
sinais do dltimo nivel de decomposi¢cdo tenham amostras
suficientes para computacdo do cepstro.

(D

ITI. ANALISE CEPSTRAL MULTIBANDA
A. Decomposicdo Multibanda com Transformada Wavelet

A transformada wavelet discreta (DWT, do inglés Discrete
Wavelet Transform) de um sinal de tempo discreto e energia
finita € a sua decomposi¢do em um conjunto de funcdes base

obtidas a partir de um ndmero finito de sequéncias protdtipas
e suas versdes deslocadas no tempo [18].

Essa expansao estruturada é implementada por meio de um
banco de filtros em bandas de oitavas e criticamente decimado
[18], [19]. Considerando apenas as frequéncias positivas, a m-
ésima sub-banda esta limitada a [19]

[0,71'/25] , m =0,

Wm, = [7/25*m+177r/237m] , M= 132""’5’

2

onde S € o ndmero de sub-bandas ou niveis de decomposicdo
e 7 € a frequéncia angular normalizada.

A DWT utiliza uma fungdo escala de andlise $1(n) e uma
fungdo wavelet de andlise v1 (n) que sdo respostas ao impulso
dos filtros de andlise passa-baixa e passa-alta de meia banda,
respectivamente. Definindo as seguintes formulas de recursio

pir1(n) = ¢i(n/2) * ¢1(n) (3)
Pig1(n) = ¢s(n) =1 (n/27), @)

o filtro de andlise equivalente da m-ésima sub-banda é dado
por

q%s(n)7 m=20

hom (1) =
) Ysr1-m(n), m=1,2,...,8.

(&)

E o sinal da m-ésima sub-banda do sinal z(n) é dado por

i z(k)hm (251 — k), m =0,

m(n) = { 5% ©
3 w(k)hm (25~ n—k), m=1,2,...,5.
k=—o0

Neste trabalho, a decomposi¢do em sub-banda foi aplicada
até o terceiro nivel, S = 3, aos segmentos dos sinais de voz.
Os sinais das sub-bandas foram reamostrados para a frequéncia
de amostragem original através do método de interpolacdo
wavelet [20].

B. Andlise cepstral

A andlise cepstral ¢ uma técnica de processamento nao-
linear de sinais baseada numa transformagdo homomdrfica
que mapeia convolu¢do em adigdo, resultando no cepstro.
O cepstro foi inicialmente proposto como uma alternativa
a funcdo de autocorrelagdo para detectar ecos em sinais
sismicos. Diferentes definicdes matemdticas sdo encontradas
na literatura, levando a algumas versdes do cepstro [21].

O cepstro real de um sinal z(n) é definido como [21]

c(n) = F~ {log [|F {z(n)}[]}, ©)

onde F {-} and F~!{-} denotam a Transformada Rdpida de
Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Transform) de N-pontos
e sua inversa. Embora qualquer base possa ser usada nesse
célculo, neste trabalho optou-se pelo logaritmo natural como
em [21]. No cepstro, o indice de amostra n é usualmente
chamado de quefréncia [21].

Neste trabalho, os cepstros foram calculados para cada sub-

banda m = {0, 1,2, 3} dos segmentos dos sinais de voz.
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IV. PARAMETROS CEPSTRAIS
A. Coeficientes Mel-Cepstrais

Os coeficientes mel-cepstrais se diferenciam do cepstro real
pela conversdo do espectro de magnitude, |F {z(n)}|, para
um escala de frequéncias que se aproxima ao sistema auditivo
humano, denominada Mel, antes da aplicagcdo do logaritmo.

Essa conversdo € realizada por meio de um banco de filtros
composto por filtros passa-banda triangulares sobrepostos em
50% e com largura de banda variando com a frequéncia,
comecgando em cerca de 100 Hz para frequéncias abaixo de
1 kHz e depois aumentando logaritmicamente acima de 1 kHz.
A soma do contetido de cada espectro de magnitude filtrado é
associada ao bin da FFT correspondente a frequéncia central
da banda. Os restantes bins da FFT sdo considerados nulos.

Denotando a operagéo descrita acima por A{-}, os coefici-
entes mel-cepstrais sdo definidos como

emet(n) = F~ {log {A [|F {z(n)}[]}}. ®)

Devido as propriedades de log {A [|F {z(n)}|]}, a FFT inversa
¢ normalmente substituida pela transformada discreta do cos-
seno (DCT, do inglés Discrete Cosine Transform). Detalhes
sobre a computacdo dos MFCCs podem ser vistos em [21].
Neste trabalho, para cada sub-banda m = {0, 1,2,3} dos
segmentos dos sinais de voz, 13 MFCCs médios foram obtidos
e utilizados como pardmetros. Isso foi realizado ao calcular 13
MFCCs para cada trecho com duragdo de 20 ms e sobreposicao
de 30ms, obtidos com janela de Hamming, dos sinais de
sub-bandas utilizando um banco com 40 filtros. A média dos
MFCCs ao longo dos trechos resultou nos 13 MFCCs médios.

B. Distancias Cepstrais

Medidas de distancia entre cepstros sdo encontradas na
literatura e utilizadas como pardmetros discriminantes em dife-
rentes aplicacdes, principalmente em reconhecimento de voz.
Algumas dessas medidas sdo definidas abaixo considerando os
cepstros ¢;(n) e ¢;(n) com comprimento N.

« Distincia cepstral RMS normalizada [22]:

D1, ; = 4.3429 x

[ei(1) = ¢; (D +2)  [ei(n) — c;(n)]°. 9)

o Distancia cepstral RMS normalizada sem o primeiro
coeficiente [23]:

N

2) lei(n) = ¢; (m)]”.

n=2

« Distancia cepstral Euclidiana [24]

N

> leiln) —¢i(m)]”.

n=1

D3, = (11)

« Distincia cepstral ponderada pela quefréncia [25]:

N
Ddij= | > nxan) —cgm)?  (12)
n=1

a qual também é comumente denominada medida de
distancia RPS (do inglés root power sums).
« Distancia cepstral ponderada pela raiz da quefréncia [24]:

N
D5 = | Y v xei(n) —c;(n)]’.  (13)

« Distancia cepstral pondereda pelo quadrado da quefréncia
[24]:

N
D6;j = | > n2 x[ei(n) —c;(n)]*.  (14)
n=1

Neste trabalho, para cada segmento dos sinais de voz, as 6
distancias foram calculadas entre os cepstros reais de todos os
pares {i,j} das sub-bandas, onde 7,5 = {0,1,2,3} e i # j.

C. Picos Cepstrais

Para sinais quasi-periédicos, como sons de vogais, o cepstro
apresenta picos nas quefréncias correspondentes a multiplos
inteiros do periodo fundamental do sinal mais proeminentes
do que um sinal menos periddico [21]. Isso deve-se a uma
estrutura harmonica melhor definida [21].

O primeiro pico é explorado nos pardmetros CPP e CPPS.
Neste trabalho, entretanto, optou-se por utilizar como para-
metros a diferenca em amplitude (DAP) e quefréncia (DQP)
entre os dois primeiros picos cepstrais, as energias desses picos
(EP1 e EP2) e a energia do cepstro entre esses picos (EEP).
A diferenca em quefréncia (DQP) correspondente ao periodo
glotal. Esses pardmetros foram calculados para cada sub-banda
m = {0, 1,2,3} dos segmentos dos sinais de voz.

V. METODOLOGIA E RESULTADOS

Séries temporais, ao longo dos segmentos de voz, dos
valores de cada pardmetro foram obtidas para cada individuo
e tratadas como distribui¢des. Para cada distribuicdo, as se-
guintes estatisticas foram calculadas: média, mediana, desvio
padrdo, variancia, valor mdximo e valor minimo.

A. Selecdo de Pardametros

Como os valores de cada pardmetro foram calculados para
todas as sub-bandas dos segmentos e dependiam da wavelet
11(n), uma busca por um subconjunto com maior capacidade
discriminante de cada parametro foi realizada para reduzir o
nimero de caracteristicas a serem utilizadas na classificacdo.

Para cada um dos 13 MFCCs, buscou-se pela combinacao da
wavelet e sub-banda que resultasse na estatistica com maior
capacidade discriminante. O mesmo foi efetuado para DAP,
DQP, EP1, EP2 e EEP. No caso das distincias cepstrais, para
cada par de sub-banda {4, j}, buscou-se pela combinacdo de
wavelet e distancia cepstral Dk; ;,k =1,2,...,6, que resul-
tasse na estatistica com maior capacidade discriminante. As
familias de wavelets avaliadas foram Daubechies (db), Coiflets
(coif), Symlets (sym), Fejer-Korovkin (fk), biortogonais (bior)
e biortogonais reversas (rbio).

Essa busca foi realizada para cada par de grupos de estudo,
ap6s normalizar os pardmetros por grupo de estudo da mesma
forma que em (1), através do classificador bindrio X-ROC [26].
Esse classificador utiliza a distdncia quadrética entre médias de



XXXVIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2020, 22-25 DE NOVEMBRO DE 2020, FLORIANOPOLIS, SC

distribuicdes para encontrar um bom limiar para discriminar
duas classes e a curva ROC (do inglés Receiver Operating
Characteristic) para analisar o resultado da classificag@o [26].
As maiores acurdcias do classificador para cada parametro e
par de grupos sdo apresentadas na Tabela II, juntamente com
a configuracdo que gerou esses resultados de classificacdo. As
estatisticas responsdveis pelos resultados de cada parametro
ndo sdo exibidas por motivos de organizagdo do texto.

Uma andlise da Tabela II permite algumas consideragdes.
Em relagdo aos MFCCs, DAP, DQP, EP1, EP2 e EEP, a
sub-banda 0 ndo obteve o melhor resultado para nenhum
par de grupos de estudo. No caso das distincias cepstrais,
os resultados de todas as distdncias para os pares de sub-
banda que incluem a sub-banda 0 ({0,1}, {0,2} e {0,3})
foram sempre inferiores as outras combinacdes e, por isso,
ndo sdo exibidos. Isso indica que o cepstro da sub-banda 0 nio
possui uma boa capacidade para discriminar os pares de grupos
analisados. E, para os pares de sub-bandas {1,2}, {1,3} e
{2,3}, as distancias D2, D3 e D4 ndo obtiveram o melhor
resultado para nenhum par de grupos, indicando também uma
baixa capacidade discriminante desses pardmetros.

Classificagdes acima de 80% foram obtidas para todos
os pares de grupos de estudo, exceto Edema/Nédulo. Isso
indica que os pardmetros cepstrais multibanda analisados nesse
trabalho podem ndo serem muito adequados para discriminar
entre essas patologias. Por fim, destaca-se a grande capacidade
discriminante das distancias cepstrais e da diferenca em am-
plitude entre os dois primeiros picos cepstrais para os pares de
estudo Edema/Controle e Nodulo/Neuroldgica, onde acuricias
de classificac@o superiores a 99% s@o obtidas.

B. Classificacao Utilizando Pardmetros Selecionados

Para cada par de grupos de estudo, definidas a combinagéo
de wavelet e distincia cepstral para os pares de sub-bandas
{1,2}, {1,3} e {2,3}, e de wavelet e sub-banda para os
outros parametros (13 MFCCs, DAP, DQP, EP1, EP2 e EEP)
que resultaram na estatistica de cada pardmetro com maior
capacidade discriminante, combinagdes que estdo descritas na
Tabela II, as outras estatisticas da mesma série temporal de

cada pardmetro também sdo selecionadas para classificag@o.
A combinagdo das 6 estatisticas dos 21 pardmetros resulta em
126 caracteristicas por individuo para cada par de grupos.

E, para cada par de grupos de estudo, o correspondente
conjunto de caracteristicas foi utilizado como entrada de clas-
sificadores bindrios. Quatro classificadores foram avaliados,
nomeadamente, arvores de decisdo (DT, do inglés Decision
Trees), méquinas de vetor suporte (SVM, do inglés Support
Vector Machines), K vizinhos mais préximos (KNN, do inglés
K-nearest neighbors) cosseno e euclidiano. Em todos os casos,
para verificar a capacidade de generalizacdo dos classificado-
res, uma validacdo cruzada leave-one-out foi utilizada.

Os resultados de classificagdo sdo exibidos na Tabela III.
Observa-se que uma acuricia de 100% foi obtida para todos os
pares de grupo de estudo que envolvem o grupo de Controle,
nomeadamente, Patologias/Controle, Edema/Controle, Neuro-
16gica/Controle, Nédulo/Controle. Para os pares de grupo que
envolvem duas patologias, 100% de acuricia foi obtido ape-
nas para o caso Nédulo/Neurolégica. Esses resultados foram
obtidos utilizando apenas classificadores SVM ou DT.

Para o caso Edema/Neuroldgica, uma elevada acuricia
de classificacdo, especificamente 96,70%, foi obtida utili-
zando o classificador KNN cosseno. Por outro lado, no caso
Edema/No6dulo, a maior acurdcia obtida foi 74,20% com o
classificador KNN euclidiano. Curiosamente, os classificadoes
SVM e DT, que foram os tnicos a obterem 100% de acurécia
nos outros casos, ndo alcancaram os melhores resultados para
Edema/Neuroldgica e Edema/Né6dulo. O baixo desempenho no
par Edema/Nédulo pode ser justificado pela baixa capacidade
discriminante de todos os pardmetros cepstrais avaliados, como
discutido na Secdo V-A.

Em comparacdo com os métodos do estado da arte baseados
em pardmetros cepstrais, os resultados entre 91,20% e 100%
obtidos na classificagdo Neuroldgica/Controle sdo superiores
aos 82,5% e 94,3% obtidos em [8] e [13], respectivamente. No
caso de Nodulos/Controle, os resultados entre 97,10% a 100%
obtidos nesse trabalho superam a acurdcia de 85,71% obtida
em [16]. E no caso de Edema/Controle, o melhor resultado
obtido neste trabalho, 100%, iguala a acuricia alcangcada em

TABELA 11
MAIOR ACURACIA DE CADA PARAMETRO PARA CADA PAR DE GRUPOS DE ESTUDO EM FUNCAO DO TIPO DE

WAVELET (WAVE.) E SUB-BANDA(M)/DISTANCIA(K).

Parimetro [ Patologias/Controle | Edema/Neurolégica | Edema/N6dulo [ Edema/Controle | Neurol6gica/Controle |  Nédulo/Controle | Nédulo/Neurolégica
| % wave. mk | % wave. mk | % wave. mk | % wave. mk | % wave. mk | % wave. mk | % wave. m/k
DAP 82,09 dbl 3 78,80 dbl 2 62,84 k8 3 99,57 dbl 3 74,13 dbl 3 81,98 dbl 1 100 dbl 1
DQP 63,87 bior2.4 3 69,47 dbl 3 73,54 biorl.1 3 75,11 db2 3 63,20 bior6.8 nl | 75,88 rbio2.2 3 78,93 dbl 1
EEP 72,62 db5 3 83,41 rbiol.l 2 64,40  sum4 2 89,02 rbio3.3 3 66,26  biorl.1 1 83,60 db3 3 88,86 bior3.3 2
EP1 71,71  rbio3.7 3 82,09 fk4 2 65,37 syml6 1 88,80 rbio3.3 3 64,16 rbio6.8 3 83,33 rbiol.5 2 88,38  bior3.3 2
EP2 69,06 rbio3.3 3 78,37 bior3.5 2 64,20 syml2 1 84,46  bior2.2 3 63,81 rbio3.3 3 81,03 bior2.4 3 86,44  sym2 1
MFCC 1 | 58,56 biorl.l 2 | 67,18 symll 2 | 60,98 symll 3 76,30 biorl.1 2 80,72  rbio3.5 3 65,60 biorl.1 2 | 81,71  coif3 2
MEFCC 2 | 68,13 biorl.3 3 67,35  rbio3.1 3 63,20 biorl.l 1 82,46 rbiol.l 3 83,55 bior3.1 2 66,09 rbiol.l 3 86,74  rbio3.1 1
MFCC 3 | 72,14 rbiol.3 3 68,78 fk4 3 64,56  bior3.1 2 81,30 biorl.1 3 84,94 k6 2 61,85 rbio3.1 3 85,22  dbll 1
MFCC 4 | 76,49 rbiol.1 1 76,57 rbiol.1 3 68,32 syml3 3 86,37 dbl 1 81,97 ko 2 81,63 fk4 1 88,65 fk4 1
MFCC 5 | 75,55 dbl 2 69,21  rbio3.3 1 66,87  biorl.1 1 82,70 fk4 2 81,76  biorl.1 3 73,96  biorl.1 2 89,44 dbl 2
MEFCC 6 | 65,78 rbio3.5 2 71,32 symll 2 63,15 sym8 3 79,37 bior3.5 1 82,68 rbio2.6 2 70,44  bior3.5 1 83,82  symll 2
MFCC 7 | 79,56 rbio3.1 1 80,49 rbiol.1 1 61,92  rbiol.3 2 86,34 rbiol.1 1 81,68 fk4 2 79,10 rbiol.1 1 87,55 rbiol.1 3
MFCC 8 | 67,58 rbio3.3 1 71,67 rbio3.1 1 63,67 syml6 3 77,82 syml6 1 81,58 k22 1 72,05 rbio3.5 1 82,95 rbio3.1 3
MFCC 9 | 67,34 rbio3.1 2 72,35  syml3 2 64,56 fk14 3 77,21  rbio3.5 2 84,04 rbio3.3 2 70,97 rbio3.5 1 82,67 dbl3 2
MFCC 10 | 73,76 dbl 1 71,97 rbiol.l 1 64,84 syml3 3 83,64 rbiol.l 1 80,87 rbio3.5 2 78,54 rbiol.l 1 86,69 biorl.1 3
MEFCC 11 | 73,26 rbio3.1 1 70,94  rbio3.1 1 66,15 rbiol.l 1 82,89 dbl 1 81,71 dbl 3 63,86 rbiol.l 1 82,92  rbio2.2 2
MEFCC 12 | 63,44 rbio3.5 3 6989  rbio3.1 3 63.20 symlO 3 77,46 db9 1 84,83 rbio3.1 2 71,69 db8 1 82,84 symll 2
MEFCC 13 | 64,02 fk22 1 70,08 syml4 2 69,21 fk4 2 77,01  rbio2.2 2 81,18 rbio2.2 2 66,72 rbio2.2 2 82,64 syml4 2
Dks 3 81,66 dbl 1 73,08 dbl 1 60,89  bior2.6 1 100 dbl 1 73,43 dbl 1 75,61 dbl 1 100 db5 6
Dk 3 81,60 dbl 1 72,96 dbl 1 61,28  bior6.8 6 99,89 dbl 1 73,43 dbl 1 74,66 dbl 1 100 db9 5
Dk 2 81,60 dbl 1 73,56 db8 1 60,89  dbl5 6 | 99,89 dbl 1 73,43 dbl 5 75,88 dbl 1 100 dbl10 1
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TABELA III
ACURACIA MEDIA DOS CLASSIFICADORES PARA CADA

PAR DE GRUPOS DE ESTUDO.

Par de Grupos [ KNN cos. KNN eucl. SVM DT
Patologias/Controle 96,92% 96,92% 100,00 % 100,00 %
Edema/Neurolégica 96,70 % 83,30% 90,00% 76,70%

Edema/Nédulo 58,10% 74,20% 61,30% 41,90%

Edema/Controle 97,20% 97,20% 97,20% 100,00 %
Neurolégica/Controle 91,20% 91,20% 100,00% 100,00 %

Nédulo/Controle 97,10% 97,10% 100,00 % 97,10%
Noédulo/Neuroldgica 89,70% 89,70% 100,00 % 93,10%

[10]. Outras comparagdes ndo podem ser realizadas devido a
diferencas entre os grupos de estudo discriminados.

De uma forma global, os resultados obtidos demonstraram
que a combinagdo de parametros cepstrais multibanda de sinais
de vogal sustentada é adequada para detectar distirbios vocais
relacionados com nddulo vocal, edema de Reinke e patologias
neurolégicas. No entanto, apesar dos resultados promissores,
o nimero de gravacdes por grupo de estudo disponivel na base
de dados utilizada ndo ultrapassa 20, sendo um pouco limitado.
Em trabalhos futuros, os resultados devem ser atualizados com
uma maior populagdo para garantir a generalizacio.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho investigou a deteccdo de distirbios vocais
relacionados com nédulo vocal, edema de Reinke e patologias
neurolégicas através de parametros cepstrais multibanda da
vogal sustentada /a/. A detec¢do foi realizada entre pares de
grupos de estudo e a andlise multibanda foi efetuada usando
a transformada Wavelet. Para cada par de grupos de estudo,
uma sele¢do dos pardmetros foi realizada.

Estatisticas dos parametros selecionados foram utilizadas
como entrada para quatro classificadores, nomeadamente DT,
SVM, KNN cosseno e euclidiano, com validacdo cruzada
leave-one-out. Acuracias de classificacio de 100% foram
obtidas para os pares Patologias/Controle, N6dulo/Controle,
Edema/Controle, Neurolégica/Controle e Nédulo/Neuroldgica.
Para o par Edema/Neuroldgica, a maior acurdcia obtida foi
96,70%. E uma acurécia de classificacdo de apenas 74,20%
foi alcancada para o par Edema/No6dulo.
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