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Diferenciacdo entre Edema de Reinke e Nodulos
Vocais através de Parametros Nao-Lineares da Voz

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

Resumo— Este trabalho tem como objetivo diferenciar distir-
bios vocais relacionados com nédulo vocal e edema de Reinke
através de parametros nao-lineares. Os parametros sao obtidos
da banda completa e, por meio da transformada wavelet, de
sub-bandas de vogal sustentada. A wavelet que maximiza a
capacidade discriminante individual dos parametros é buscada.
Duas selecdes dos pariametros em sub-bandas sido realizadas. Os
parametros em banda completa e em sub-bandas, e os conjuntos
selecionados siao aplicados a varios classificadores com validagio
cruzada leave-one-out. Acuracias de classificacio de até 86,2%
sdo obtidas sem selecio de parimetros enquanto acuricias até
100% sao alcancadas com parametros selecionados.

Palavras-Chave— Noédulo vocal, edema de Reinke, parametros
nao-lineares, wavelet, classificacio.

Abstract— This work aims to detect vocal disorders related to
vocal nodule and Reinke’s edema through non-linear features.
The features are computed from the fullband and, by means of
the wavelet transform, from sub-bands of sustained vowel. The
wavelet that maximizes the individual discriminating capacity
of the features is sought. Two sub-band parameter selections
are performed. The fullband and sub-band parameters, and the
selected sets are applied to several classifiers with leave-one-out
cross-validation. Classification accuracies of up to 86.2% are
obtained without parameter selection while accuracies of up to
100% are achieved with selected parameters.

Keywords— Vocal nodule, Reinke’s edema, nonlinear features,
wavelet, classification.

I. INTRODUCAO

A voz € uma das principais ferramentas de comunicagdo hu-
mana e sua qualidade impacta diretamente a vida profissional
e social, podendo suscitar o desenvolvimento de problemas de
ordem psicoldgica e emocional [1]. Acredita-se que cerca de
10% da populacdo em geral apresenta distirbios vocais, sendo
que este valor aumenta para os 50% quando contabilizados
apenas os profissionais com fungdes comunicacionais [2].

Duas patologias frequentes na clinica de voz sao os nédulos
vocais e o edema de Reinke. Estas patologias sdo lesdes
benignas causadas por abuso, mal uso vocal ou habitos vocais
inadequados [3]. Os nédulos vocais sdo massas calosas bila-
terais localizadas no terco médio das pregas vocais, resultado
do choque constante das pregas vocais causado pela contracio
excessiva dos musculos intrinsecos da laringe [4]. O edema
de Reinke é um inchaco das pregas vocais, precisamente
na camada superficial da ldmina prépria, preenchido por um
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liquido de viscosidade varidvel [5]. Esta lesdo apresenta uma
grande variabilidade clinica podendo ser uni ou bilateral,
simétrica ou assimétrica e movel durante a emissao vocal [6].

Ambas as patologias sdo lesdes de massa que afetam a
mesma estrutura anatdmica das cordas vocais (espaco de
Reinke) e podem apresentar aparéncia macroscdopica seme-
lhante [5], podendo apresentar caracteristicas acusticas e per-
ceptivas similares. As caracteristicas compartilhadas por essas
lesdes sdo tdo amplas que, apesar de diferencas histoldgicas,
sua unificagdo em um tunico grupo de estudo foi proposta
em [5]. Também ha autores que relataram que os ndédulos po-
dem ser um estagio subsequente de edemas [7], [8]. Esses fatos
evidenciam que, dependendo do estdgio evolutivo, diferenciar
essas patologias por meio do exame visual laringeo ou da
andlise perceptual auditiva pode ser uma tarefa desafiadora.
Assim, o desenvolvimento de métodos computacionais para
auxiliar na diferenciacdo dessas patologias se faz necessario.

A pesquisa bibliografica realizada mostrou que poucos tra-
balhos tentam diferenciar nédulos vocais e edema de Reinke.
A maioria diferencia um grupo sauddvel e outro patolégico,
onde nddulos e edema estdo incluidos, como [9], [10]. Outros
distinguem diferentes grupos patolégicos mas, neste caso,
nédulos e edema estdo no mesmo grupo, como [11], [12].
Em [13], nédulo e edema sdo considerados grupos diferentes,
mas outros grupos de estudo sdo incluidos em classificacdes
multi-classe. Uma revisdo detalhada sobre detec¢do automadtica
de distdrbios de voz pode ser encontrada em [14].

Esse trabalho tem como objetivo avaliar a aplicacdo de
parametros nao-lineares de vogal sustentada para diferenciar
sinais de voz de pacientes diagnosticados com nddulo vocal e
edema de Reinke. Com o intuito de explorar uma possivel
maior capacidade discriminante de bandas frequenciais, os
pardmetros sdo obtidos da banda completa e, por meio da
transformada Wavelet, de sub-bandas dos sinais de voz.

O artigo estd organizado da seguinte maneira: a Secdo II
descreve a base de sinais de voz; a Secdo III explica a
decomposicdo multibanda realizada; a Se¢do IV apresenta os
parimetros ndo-lineares utilizados; a Secdo V apresenta e
discute os resultados obtidos; a Secdo VI conclui o trabalho.

II. BASE DE DADOS DE VOzZ

A base de dados de voz foi fornecida pelo Grupo de
Pesquisa em Engenharia Médica do Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (GPEM/CNPq).
Ela consiste em gravacdes da vogal sustentada /a/ proferidas
por homens e mulheres adultos (1 gravacio 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
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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 [15]. Como recomendado em [16], a duracdo
de cada fonema foi sempre superior a 2s.

Neste trabalho, dois grupos de estudo sdo considerados: 16
pacientes diagnosticados com edema de Reinke e 15 pacientes
diagnosticados com nédulos vocais. Os sinais de voz tiveram
amplitude normalizada segundo

z(n)

o Sy

neo T%(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 20ms usando a janela de
Hamming, resultando em 10 segmentos por sinal/individuo.

D

III. DECOMPOSICAO MULTIBANDA

A transformada wavelet discreta (DWT, do inglés Discrete
Wavelet Transform) de um sinal de tempo discreto é a sua
decomposicdo em um conjunto de fun¢des base obtidas a partir
de um numero finito de sequéncias protdtipas e suas versdes
deslocadas no tempo [17]. Ela é implementada por meio de um
banco de filtros em bandas de oitavas e criticamente decimado
[17], [18]. Considerando apenas as frequéncias positivas, a m-
ésima sub-banda estd limitada a [18]

W, — [0,7/25], m=0, 2

[w/28=m+L r/25=m]  m=1,2,...,5,

onde S € o nivel de decomposi¢do, S + 1 é o nimero de
sub-bandas e 7 € a frequéncia angular normalizada.

A DWT utiliza uma fungo escala de andlise ¢1(n) e uma
fun¢do wavelet de andlise v (n) que sdo respostas ao impulso
dos filtros de andlise passa-baixa e passa-alta de meia banda,
respectivamente. Definindo as seguintes férmulas de recursio

Gir1(n) = ¢s(n/2) * d1(n) 3)
Yir1(n) = di(n) * 1 (n/2), “4)

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

T (n) = {M”)’ =0 5)

Q;S-‘rl—m(n)? m:1a25"'aS'

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

(oo}

S z(k)hm (251 — k), m =0,

em(n) = < P50 (6)
S x(k)hm (25" M In—k), m=1,2,...,8S.
k=—oc0

Neste trabalho, a DWT 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 interpolagdo wavelet [19].

IV. ANALISE NAO-LINEAR

Os parametros ndo-lineares utilizados neste trabalho sio
brevemente descritos abaixo, assumindo que x(n) possui ta-
manho NV e média z. Maiores detalhes sobre os parimetros
podem ser encontrados na literatura.

A. Medidas do Atrator Reconstruido

Em cada instante de tempo, o estado de um sistema dina-
mico definido por m varidveis pode ser representado por um
ponto no espaco m-dimensional. Nesse espaco, denominado
espaco de estado ou de fase, a sequéncia de estados ao longo
do tempo define curvas denominadas trajetérias. Estas trajeto-
rias, quando observadas por longos periodos, podem convergir
para uma estrutura geométrica especifica e independente das
condigdes iniciais do sistema, denominada atrator [20].

Entre as técnicas para representar o espaco de estado de um
sistema dindmico a partir de uma tnica série temporal (sinal),
processo denominado reconstrucao, utilizou-se a técnica de
incorporagdo de atraso. Nesse caso, uma reconstru¢do do
espaco de estado é dada por [20]

x; = [2(i),z(i +7),...,z(i + (m — 1)7)], (7N

onde 7 é o atraso de incorporacdo. Os valores de 7 e m foram
obtidos de x(n) por meio dos métodos descritos em [20], [21].
A sequéncia de vetores x;,¢ = 1,2,...,M onde M =
N — (m — 1)7, formam o atrator reconstruido.
1) Dimensdo da Correlagdo: Medida que caracteriza a
distribuicdo dos pontos do atrator, refletindo a complexidade
do sistema dinamico, estimada como [20], [21]

log(C(r, M))

Dy = }1—% log(r) ®
onde
9 M M
Cir,M)=——— O(r — ||xi — x,l) 9)
WD) 2 2 j
i

¢ a probabilidade do par de pontos {x;,x;} no atrator estar
separado por uma distdncia menor ou igual a r ¢ © € a funcdo
Heaviside [20], [21].

2) Expoentes de Lyapunov: Medidas que fornecem infor-
magao sobre a evolugdo das trajetdrias ao longo do tempo [21],
refletindo a estabilidade do sistema dinamico [20]. Coeficien-
tes positivos e negativos indicam divergéncia e convergéncia
exponencial de trajetérias préximas no atrator, respectivamente
[22]. Um sistema cadtico tem pelo menos um expoente posi-
tivo [21], [22]. O maior expoente de Lyapunov (LLE, do inglés
Largest Lyapunov Exponent) pode ser estimado ao, para cada
estado x;, encontrar o estado x; que satisfaca min; ||x; — x|
tal que | — j| > T,, onde T, é o periodo médio de z(n).
As estimativas sdo dadas por [23]

1 &g

- —
M +2 £ kT, .

=1

Xitr — Xj4kll
[x; — x|

()

, (10

onde T € o periodo de amostragem. E o LLE ¢ definido pela
inclinagdo da melhor aproximagdo linear de A() [23].

B. Medidas de Memdria Longa

1) Expoente Hurst: Medida da dependéncia estatistica de
longo alcance de uma série temporal, utilizada para avaliar
a sua suavidade, propriedades de correlacdo e grau de auto-
similaridade [20], [21]. Pode ser definida como [21]

_ log(R/S)

T e o
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onde R/S é uma medida estatistica denominada intervalo
reescalonado. Na pratica, H € estimado pela inclinacdo da
melhor aproximagéo linear de log [R(n)/S(n)] em fungdo de
log(n), onde detalhes sobre o célculo de R(n)/S(n) podem
ser encontrados em [24].

2) Andlise de Flutuacdo Destendenciada: Método de ana-
lise que fornece um parametro para quantificar as corre-
lagdes de longo alcance (auto-similaridade) de séries tem-
porais aparentemente ndo-estaciondrias [25], [26]. A partir
de z(n), calcula-se a série de desvio cumulativo y(k) =
Zle [2(i) — Z]. Em seguida, para cada trecho de compri-
mento m de y(k), calcula-se uma aproximagio linear denotada
por 4., (k). A flutuacdo média do sinal é definida como

1 N
F(m) = | D ly(k) =y (k)2

k=1

12)

A inclinagio da melhor aproximag@o linear de log[F'(m)] em
fun¢do de log(m) é o expoente de escala o que representa as
propriedades de correlagdo do sinal z(n) [26].

C. Dimensdo Fractal

A dimensdo fractal (FD, do inglés Fractal Dimension) de
um objeto geométrico é uma medida de sua complexidade - ex-
tensdo espacial, complicagdo ou propensdo ao preenchimento
do espaco - e estd intimamente ligada a sua forma [27].

Numa forma de onda, a FD é uma ferramenta poderosa para
a deteccdo de eventos transitérios [21]. Ela pode ser calculada
diretamente a partir dos sinais, ndo havendo necessidade de
reconstruir o atrator. Entre os algoritmos para determinar a
FD de uma forma de onda, os brevemente descritos abaixo sdo
conhecidos por serem adequados para andlise de EEG [21].

1) Algoritmo de Higuchi: Para m = 1,....k e k =
1,..., kmaz, onde k., € obtido experimentalmente apesar de
kmaz = 8 ter sido inicialmente proposto, calcula-se a seguinte
medida de distancia [20], [21]

La)

NI e+ k) — a(m+ (i — D), (13)

L (k) = la]k -

onde a = (N —m)/k e |a] representa o maior nimero inteiro

igual ou menor que a. A distdncia média é calculada como

L(k) = L(k)/kparak =1,... kmas. A estimativa

da FD, denotada por F'Dy;, é entdo dada pela inclinacao da

melhor aproximagdo linear de In[L(k)] em fungéo de In(1/k).

2) Algoritmo de Katz: Segundo [27], a FD de uma forma
de onda z(n) pode ser definida como

FDy — 1og(L/a)7

log(d/a)

onde L ¢ a soma das distincias entre os pontos sucessivos de

z(n), a é a distdncia média entre os pontos sucessivos e d ¢é
a maior distancia entre x(1) e os restantes pontos de x(n).

(14)

D. Energia

A energia das sub-bandas estd entre os pardmetros mais
utilizados na detec¢do de disfonias vocais. A energia de z(n)
¢ definida como

N
EN =" |z(n)*. (15)
n=1

E. Entropia

2

A entropia é uma medida que descreve a quantidade de
desordem, incerteza, em um sistema [21]. No caso de uma
varidvel aleatdria, a entropia quantifica a informac¢do média
associada as suas observacdes. As entropias de Shannon e
Logaritimica podem ser estimadas como [28], [29]

N
ETs == _ |a(n)* log[le(n) ] (16)
n=1
¢ N
ETy, =) log[|z(n)|?], (17)
n=1
respectivamente.

A entropia aproximada (ApET) é uma modificagdo na
entropia de Kolmogorov-Sinai, que descreve a taxa na qual
informagdes sobre o estado do sistema dinamico sdo perdidas
ao longo do tempo, para evitar divergéncias numéricas quando
o sinal é contaminado por ruido, sendo definida como [21]

1 N—-—m+1

ApET(m,r,N) = Y —— ; log [C" (r)]
1 N—m
_ m+1
N ; log[C™ ()], (18)
onde
1 N—m+1
Cl'r) = § T 223 O — [xi = ;) (19)

¢ a probabilidade do ponto x; no atrator estar separado dos
outros pontos por uma distancia menor ou igual a 7.

V. METODOLOGIA E RESULTADOS

Para cada um dos 31 individuos, os 10 pardmetros ndo-
lineares (Do, LLE, o, FDy, FDg, EN, ETs, ETy, e
ApET) foram calculados para todos os segmentos (banda
completa) e para os sinais das 4 sub-bandas de todos os
segmentos. E aplicados a métodos de aprendizado de maquina
para diferenciar edema de Reinke e nédulos vocais.

A. Selecdo da Wavelet

Como os valores de cada pardmetro calculado em sub-banda
dependem da wavelet v (n) utilizada na decomposi¢io, uma
busca foi realizada para encontrar a wavelet que resulta em pa-
rAmetros com maior capacidade discriminante. As familias de
wavelets avaliadas foram Biortogonais, Biortogonais Reversas,
Daubechies, Coiflets, Symlets e Fejer-Korovkin.

Os valores dos pardmetros foram separados por cada com-
binacdo de wavelet, pardmetro e sub-banda. Em cada com-
binagdo, isso resulta em 10 valores (1 parametro calculado
de 1 sub-banda de 10 segmentos) por individuo. Dentro de
cada combinag¢do, considerando todos os individuos, os valores
foram normalizados utilizando a Equacdo (1).

Para cada combinacdo, os valores normalizados foram apli-
cados ao classificador bindrio X-ROC [30]. Esse classificador
utiliza a distdncia quadritica entre médias de distribui¢des
para encontrar um bom limiar para discriminar duas classes
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e a curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic)
para analisar o resultado da classificacdo [30]. Selecionou-se a
wavelet que, considerando todas as combinagdes de paradmetro
e sub-banda, resultou na maior acurdcia média de classificacao.
A wavelet selecionada foi a Daubechies 36.

B. Selecdo de Pardmetros

Como serd discutido mais a frente, utilizando a wavelet
selecionada, a discriminagcdo entre os grupos de estudo se
demonstrou mais eficiente ao utilizar todos os pardmetros
obtidos das sub-bandas dos segmentos do que todos os obtidos
dos segmentos completos (banda completa). Assim, com o
intuito de melhorar a classificacdo, uma busca foi realizada
para encontrar os pardmetros, calculados nas sub-bandas, com
maior capacidade discriminante. Nao houve selecdo dos para-
metros calculados a partir da banda completa dos segmentos.

Os valores ndo-normalizados dos pardmetros, calculados
das sub-bandas dos segmentos usando a wavelet selecionada,
foram separados para cada combinagdo de parametro e sub-
banda. Em cada combinagdo, isso resulta em 10 valores (1
pardmetro de 1 sub-banda de 10 segmentos) por individuo.
Para cada combinagdo, considerando todos os individuos, os
valores foram normalizados utilizando a Equagao (1).

Em seguida, um algoritmo genético (GA) com critério de
entropia [31] e a um algoritmo de selecdo f-score (FS) [32]
foram aplicados de forma a selecionar conjuntos de 2 a
30 parametros, extraidos de todos os individuos, a serem
utilizados como entradas de diferentes classificadores.

C. Processos de Classificacdo

Diferentes conjuntos de dados foram utilizados como en-
trada de varios classificadores bindrios. Primeiramente, foram
utilizados todos (sem selecdo) os parametros obtidos dos
segmentos completos (banda completa). Em seguida, todos
(sem selecdo) os parametros obtidos das sub-bandas dos
segmentos. Por fim, os conjuntos de parimetros, calculados
em sub-bandas, selecionados pelos algoritmos GA e FS. Nos
dois ultimos casos, a wavelet selecionada foi utilizada na
decomposi¢c@o dos segmentos.

Quatro classificadores foram avaliados: maquinas de vetor
suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines), K vizi-
nhos mais préximos (KNN, do inglés K-nearest neighbors),
andlise discriminante e drvores de decisdo. Diferentes kernels
foram utilizados em cada classificador. Para verificar a ca-
pacidade de generalizacdo dos classificadores, uma validagéo
cruzada leave-one-out foi utilizada. Devido ao seu tamanho
limitado, toda a base de dados foi usada na validag¢do cruzada.

Os melhores resultados de classificacdo sem selecdo de
parimetros sdo mostrados na Tabela I. Utilizando todos os pa-
rametros obtidos dos segmentos completos (banda completa), a
maior acuricia alcangada foi de 82,6% com um classificador
discriminante linear. Utilizando todos os parametros obtidos
das sub-bandas dos segmentos, a maior acurdcia alcancada foi
de 86,2% com um classificador SVM quadratico. Os resulta-
dos indicam que os pardmetros ndo-lineares avaliados nesse
trabalho apresentam uma maior capacidade para discriminar
edema de Reinke e nddulos vocais quando extraidos das sub-
bandas dos segmentos de voz. Esse fato, como mencionado na
Secdo V-B, motivou a sele¢do dos pardmetros em sub-bandas.

TABELA 1
MAIOR ACURACIA DE CLASSIFICACAO SEM SELECAO DE PARAMETROS.

Banda completa Sub-bandas
Acuracia 82.8% 86,2%
Classificador | Discriminante linear ~SVM quadrética

TABELA 1II
MAIOR ACURACIA DE CLASSIFICACAO COM SELECAO DE PARAMETROS.

Selecdo com GA Selecdo com FS

Acurécia 96,6% 100%
Classificador | Regressdo logistica KNN cubico
# Parametros 29 11

TABELA 11T

CONJUNTO DE 11 PARAMETROS SELECIONADOS PELO FS.

Parametro | Sub-banda m

-l
T
b
PR — R ——— O — O W

Os melhores resultados de classificacdio com selecdo de
parimetros, calculados em sub-bandas, sdo mostrados na Ta-
bela II. A maior acuricia alcangada com os conjuntos de
pardmetros selecionados pelo GA foi de 96,6% com um
classificador regressao logistica e o conjunto de 29 parametros.
A maior acuricia alcancada com os conjuntos de pardmetros
selecionados pelo FS foi de 100% com um classificador KNN
ctibico e o conjunto de 11 parametros indicados na Tabela III.

Em comparacdo com os métodos do estado-da-arte para
discriminacdo entre edema de Reinke e nédulos vocais a partir
de sinais de voz, os resultados sem selecdo de parimetros
superam os 74,20% obtidos em [33]. E os resultados com
selecdo de parametros também superam os 87% obtidos em
[34] e os 88,72% obtidos em [35]. Os trabalhos menciona-
dos da literatura utilizam pardmetros cepstrais multibanda ou
coeficientes de predigdo linear de vogal sustentada.

Os resultados obtidos demonstraram que a combinagdo de
parametros ndo-lineares multibanda de vogal sustentada pode
ser adequada para diferenciar distiirbios vocais relacionados
com nédulo vocal e edema de Reinke. No entanto, apesar dos
resultados promissores, o nimero de gravagdes por grupo de
estudo disponivel na base de dados utilizada é um pouco limi-
tado. Em trabalhos futuros, os resultados devem ser atualizados
com uma maior populacdo para garantir a generalizacdo.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho investigou a diferenciacdo entre distirbios
vocais relacionados com nédulo vocal e edema de Reinke
através de parametros néo-lineares. Os parametros sdo obtidos
da banda completa e, por meio da transformada wavelet, de
sub-bandas de segmentos de vogal sustentada.

Todos os pardmetros foram utilizadas como entrada para
vdrios classificadores com validagdo cruzada leave-one-out.
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Classificagdes com acuricias de 82,8% e 86,2% foram obtidas
com os parametros calculados em banda completa e sub-
bandas, respectivamente, indicando que os pardmetros nao-
lineares avaliados apresentam uma maior capacidade discri-
minante quando extraidos das sub-bandas da voz.

Sele¢des dos parametros calculados em sub-bandas foram
realizadas através de um algoritmo genético e um algoritmo f-
score. Acurécias de classificagdo de 96,6% e 100% foram obti-
das com parimetros em sub-bandas selecionados, superando os
resultados dos métodos do estado-da-arte. Apesar de indicarem
que a combinagdo de parametros nao-lineares multibanda de
sinais de vogal sustentada é adequada para discriminar os
grupos de estudo, os resultados devem ser atualizados com
uma populacdo maior para garantir a generalizacio.
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