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RESUMO

Pesquisas conduzidas ao redor do mundo mostram que entre 16,9% e 35,8% da populacdo possui
ou afirmam ja terem possuido algum grau de distirbio vocal. Entretanto, indisponibilidades
de profissionais treinados ou equipamentos para diagndstico, dentre outros fatores, podem
resultar no ndo-tratamento de pacientes e consequente piora em suas qualidades de vida. Avangos
recentes na ciéncia computacional possibilitaram a utilizagdo de metodologias de detec¢do
automatica de disfonias baseadas em aprendizado de maquina, como forma de complementar a
avaliacdo clinica. No entanto, tais metodologias exploram apenas a distin¢do bindria entre vozes
sauddveis e com disfonia, ou realizam uma etapa de classificacdo limitada as disfonias com
maior representatividade nas bases de dados. Por conta disso, o presente trabalho avalia uma
nova metodologia de classificagdo de disfonias, a partir do seu agrupamento em trés categorias:
Disfonias Funcionais, Disfonias Organicas, e Disfonias Organofuncionais. Este agrupamento foi
aplicado as gravagdes presentes em duas bases de dados: a Base de dados de voz de Saarbruecken,
do inglés Saarbruecken Voice Database (SVD), e o Banco de Dados de Avaliagao Avancada da
Funcao de Voz, do inglés Advanced Voice Function Assessment Database (AVFAD). Apés este
agrupamento, foram realizadas etapas de extracdo de caracteristicas dos sinais de dudio, com a
utilizacdo de espectrogramas, e classificacdo, com a utilizagdo de redes neurais convolucionais.
A partir dos resultados obtidos, pode-se afirmar que o método possui eficicia para a detec¢do
de disfonias organicas e organofuncionais, atingindo acuricias de teste de 76,1% e 72,2%,
respectivamente, para a SVD, e 82,8% e 77,3% para a AVFAD. Porém, ndo foi possivel distinguir
com éxito disfonias funcionais, por estarem pouco representadas nas bases de dados, o que
impactou negativamente o desempenho geral do classificador, que foi de 53,2% para os dados
da SVD, e 59,8% para os da AVFAD. Contudo, um aperfeicoamento desta metodologia pode
ampliar a capacidade de deteccao de disfonias funcionais, aprimorando seu desempenho.

Palavras-chave: Desordens Vocais. Classificacio de disfonias. Espectrogramas de voz. Redes
Neurais Convolucionais. Saarbruecken Voice Database.



ABSTRACT

Conducted surveys worldwide show that 16.9% to 35.8% of the general population experience or
claim to have experienced some degree of vocal disorder. However, the unavailability of trained
professionals or diagnostic equipment, among other factors, may result in the non-treatment of
patients and the consequent worsening of their quality of life. Recent advances in computational
science have enabled the use of methodologies for automatically detecting dysphonia based
on machine learning techniques to complement clinical evaluation. However, such methods
only explore the binary distinction between healthy voices and dysphonia or perform a limited
classification step using the most represented dysphonia types in the databases. Because of
this, the present work evaluates a new methodology for classifying dysphonia based on its
grouping into three categories: Functional Dysphonia, Organic Dysphonia, and Organofunctional
Dysphonia. This grouping was applied to voice recordings of two databases: the Saarbruecken
Voice Database (SVD) and the Advanced Voice Function Assessment Database (AVFAD). After
this grouping, a feature extraction step was applied to the audio signals using spectrograms,
followed by a classification step using convolutional neural networks. From the results obtained,
it is valid to state that the method effectively detects organic and organofunctional dysphonia,
reaching test accuracies of 76.1% and 72.2%, respectively, for the SVD and 82. 8% and 77.3%
for AVFAD. However, it was impossible to successfully distinguish functional dysphonia, since
they are underrepresented in the databases, which negatively impacted the overall performance of
the classifier, which reached 53.2% for SVD, and 59.8% for AVFAD. However, an improvement
of this methodology can increase the capacity to detect functional dysphonia, improving its
performance.

Keywords: Vocal Disorders. Dysphonia Classification. Voice Spectrograms. Convolutional
Neural Networks. Saarbruecken Voice Database.
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1 INTRODUCAO

Pesquisas conduzidas em diferentes localidades concluem que uma parte considerdvel
da populacdo pode apresentar disfonias em algum momento de suas vidas. De acordo com Roy
et al. (2005) em uma pesquisa realizada nos EUA, 29,9% da populacdo adulta afirmou possuirem
ou ja terem possuido algum distirbio vocal. Ja no estudo de Ahlander et al. (2019), conduzido
na Suécia com mais de 74 mil individuos acima de 18 anos de idade, 16,9% alegaram estar
na mesma condi¢cdo. Além disso, em uma pesquisa realizada no Brasil, Behlau et al. (2012)
afirmaram que a profissao de professor, que estd associada a um uso mais intenso da voz, causa
maior prevaléncia de disfonias, uma vez que 63,3% dos professores entrevistados relataram a
terem contraido, versus 35,8% dos ndo-professores entrevistados.

Uma disfonia pode ser categorizada tanto pelo grau de intensidade do distdrbio vocal
como pela sua causa. Para o primeiro caso, é necessario que o paciente reproduza frases ou
vogais especificas em um ambiente nao-ruidoso, e um profissional treinado o avalia de acordo
com uma escala perceptivo-auditiva, como a Avaliacdo Perceptivo-auditiva Consensual da Voz,
do inglés Consensus Auditory-Perceptual Evaluation of Voice (CAPE-V) (ZRAICK et al., 2011).
J& para o segundo caso, € necessdria a realizacdo de um exame por imagem, como a endoscopia,
ou a laringoscopia (SULICA, 2013), para que possam ser identificadas alteracdes nos 6rgaos
envolvidos na producdo vocal, como inchagos, lesdes, ou anomalias, como cistos ou pélipos.
Assim, nota-se que o resultado da avaliacdo é condicionado ao nivel de preparo do profissional
avaliador, e quando utilizado um exame por imagem, na disponibilidade do equipamento.

Estudos como os de Mehta et al. (1994) e Haux (2010) demonstram que a informatica
passou a ser utilizada na drea médica desde a década de 1950, e passou a facilitar processos de
coleta e andlise de dados, diagndsticos, realizacao de exames e cirurgias, dentre outras tarefas.
De acordo com Ravi et al. (2017), técnicas de aprendizado de méquina também passaram a ser
implementadas na obtenc¢do e andlise de sinais biolégicos, como o ECG, bem como de imagens
médicas.

Com isso, diversos estudos, como os de Muhammad et al. (2017) e Belenko et al.
(2020), foram realizados com o intuito de desenvolver métodos computadorizados para detectar
e classificar disfonias a partir da aquisicao da propria fala dos pacientes, para que possam ser
usados como complementacdo nio invasiva a avaliagdo médica. Contudo, apesar de conseguirem

realizar suas tarefas, tais métodos ainda s@o limitados, pois realizam apenas uma classificagdo
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bindria entre vozes sauddveis e com disfonia, ou uma distin¢cdo entre um ndmero limitado de
disfonias com maior representatividade nas bases de dados (WU et al., 2018), e também nao
possuem uma taxa de assertividade suficientemente elevada para que sejam utilizados como

procedimento clinico.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do presente trabalho foi desenvolver uma nova metodologia para
efetuar a classificacdo de categorias de disfonias a partir de sinais de dudio, separando-as de
acordo com sua etiologia, de modo que ndo seja necessario desconsiderar as que possuem pouca

representatividade entre os dados.

1.1.2  Objetivos especificos

Encontrar bases de dados relevantes para a realizacdo deste trabalho;

Separar as disfonias presentes nas bases de dados em categorias, de acordo com sua

etiologia;

Desenvolver um algoritmo de classificagcdo, utilizando uma Rede Neural Convolucional,

do inglés Convolutional Neural Network (CNN);

Utilizar este algoritmo para testar a metodologia desenvolvida.
1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO
A presente dissertacdo estd dividida em 5 capitulos. Sao eles: Introdugdo, Referencial

Teorico, Material e Métodos, Resultados e Discussdo, e Conclusoes e Perspectivas.

* O primeiro capitulo contém uma introdug¢do ao tema deste trabalho, assim como suas

motivacdes e seus objetivos;

* Ja o segundo capitulo apresenta os conceitos tedricos necessdrios a compreensao da
metodologia desenvolvida, bem como um resumo dos trabalhos que compde o estado da

arte sobre este tema, destacando seus resultados;
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* O terceiro capitulo detalha esta metodologia, que também apresenta as métricas emprega-

das na sua avaliacdo, e os materiais utilizados no seu desenvolvimento;
* No quarto capitulo, s@o apresentados os resultados, bem como sua discussao;

* Por fim, o quinto capitulo apresenta as conclusdes deste trabalho, bem como assuntos que

podem ser explorados em pesquisas futuras.



14

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo contém os conceitos tedricos utilizados no desenvolvimento deste trabalho,

assim como um estado da arte sobre o tema abordado.

2.1 CARACTERIZACAO DAS DISFONIAS

De acordo com Omori (2011), o processo de vocalizacao € iniciado com um impulso
nervoso proveniente do cértex cerebral para contrair, a0 mesmo tempo, os musculos do sistema
respiratdrio e o nervo laringeo-recorrente, resultando no fechamento da glote e no deslocamento
do ar contido nos pulmdes a traqueia, o que, por consequéncia, provoca um aumento de pressao
na regido sub-glotal da laringe. Ao ultrapassar um determinado limiar de pressdo, o ar comeca a
escapar pela glote, causando assim o movimento de vibragdo das pregas vocais, que segundo Ro-
sen et al. (2020), produz um sinal sonoro complexo, composto por uma frequéncia fundamental,
chamada de "tom", e diversos harmonicos.

Em seguida, segundo Ghazanfar e Rendall (2008), este som passa ao trato vocal,
composto pela lingua, faringe, e pelas cavidades oral e nasal, que atuam como ressonadores
interconectados, e fazem com que seus harmonicos possam ser atenuados ou amplificados para a
producao dos sons vocais. A Figura 1 apresenta uma visao detalhada do sistema de producgdo
vocal, destacando suas principais estruturas.

Assim, pode-se afirmar que qualquer desordem ou alteracdo nos 6rgdos e estruturas
envolvidos processo de producdo vocal pode afetar o padrdo vibratério das pregas vocais,
causando assim alteracdes vocais. Ademais, de acordo com Simpson e Fleming (2000), disfonias
também podem ter causas ndo-diretamente relacionadas ao sistema de producdo vocal, como
no caso de doengas neuroldgicas, autoimunes, e até mesmo distirbios comportamentais. Dada
a grande variedade de tipos e nomenclaturas de disfonias, Behlau (2001) as separam em trés

categorias: disfonias funcionais, disfonias organicas, e disfonias organofuncionais.

2.1.1 Disfonias Funcionais

Sao alteragdes vocais caracterizadas pela auséncia de mudangas estruturais signifi-

cativas ou condi¢Oes neuroldgicas associadas a laringe, sendo normalmente associadas ao
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Figura 1 - Sistema de producio vocal.

> Cavidade nasal
> Cavidade oral
> Lingua ——> Pregas vocais
> Laringe
> Traqueia
R > Pulmdes
Vista Superior
da Laringe

Fonte: Adaptado de Cristofolini (2013).

comportamento, tendo como principal causa o uso incorreto da voz. Também podem decorrer
de inadapta¢des vocais, como incoordenacdo pneumofonica, alteragdes respiratorias, ou fatores
psicogénicos (ALTMAN et al., 2005; BEHLAU, 2001).

Um de seus tipos mais comuns € a Disfonia Hiperfuncional, também denominada
Disfonia de Tensao Muscular. De acordo com Pereira ef al. (2018), esta disfonia é caracterizada
pelo aparecimento de rouquiddo e dores na garganta, entre outros sintomas, provocados por
uma hiper-aducao das pregas vocais. Segundo Altman et al. (2005), Sua principal etiologia é
0 uso excessivo da voz, normalmente devido a profissdo do paciente, e pode ser tratada com a
utilizacdo de fonoterapia.

Conforme explica Kosztyta-Hojna et al. (2018), outro tipo comum € a Disfonia Psico-
génica. Normalmente, esta disfonia € caracterizada por uma hiperfuncio das pregas vocais, da
mesma forma como na disfonia hiperfuncional, embora alguns casos possam ser caracterizados
por hipofuncdo, que € a falta de tensionamento nas pregras vocais, resultando em uma voz
ofegante. A disfonia psicogé€nica tem como causa transtornos de ordem psicoldgica, afetando
pessoas introvertidas, vulnerdveis, e propensas ao estresse € a depressao, e que experienciam

conflitos familiares ou profissionais.
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2.1.2 Disfonias Organicas

Sdo alteracdes vocais decorrentes de diversos fatores alheios ao préprio uso da voz. Sao
normalmente causadas por mudancas nas estruturas dos 6rgaos envolvidos na produgdo vocal,
assim como por doengas neurolégicas (BEHLAU, 2001).

De acordo com a pesquisa realizada por Cohen et al. (2012), a Laringite Aguda é a
disfonia organica com maior nimero de diagndsticos entre pessoas que procuram tratamento
médico devido a problemas de voz, sendo 42,1% dos diagnésticos concedidos. Segundo Caserta
(2015), esta disfonia se caracteriza por um inchac¢o na regido da laringe, e sua principal etiologia
¢ uma infecc@o no trato respiratdrio superior causada por algum virus, como por exemplo o
influenza, conforme pode ser visualizado na Figura 2 (B), em contraste com a parte (A) desta
mesma figura, a qual apresenta uma laringe saudédvel. A laringite também pode ser causada por
infec¢des bacterianas respiratorias, como apresentado na Figura 2 (C), e, em alguns casos, até

mesmo por fungos, como apresentado na Figura 2 (D).

Figura 2 — Exemplos de laringe saudavel (A), e apresentando Laringite Aguda, nas formas (B) viral, (C)
bacteriana, e (D) flingica.

(C) Forma bacteriana (D) Forma fungica

Fonte: Adaptado de Fleischer ef al. (2020) [Parte A], e adaptado do Centro Médico da Universidade de
Nebraska (2006b) [Partes B, C, D]
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Para Van-Houtte et al. (2010), a Doenca do Refluxo Gastroesofdgico (DRGE) também
estd entre as principais causas de disfonias organicas na populagao adulta. Segundo Kellerman
e Kintanar (2017), acontece quando 4cidos estomacais se deslocam pelo es6fago, provocando
sensagdo de azia, até atingir a faringe, fazendo com que parte destes dcidos se desloquem pelo
canal respiratério até a regido das pregas vocais, resultando no aparecimento de inchacos e
feridas nesta regido. A Figura 3 (A) exibe uma laringe considerada sauddvel, enquanto a Figura 3
(B) exibe uma laringe de um paciente com DRGE, na qual é possivel observar os danos causados

pelos dcidos estomacais.

Figura 3 — Exemplo de laringe saudavel (A), e apresentando DRGE (B).

(A) Laringe Saudavel (B) Laringe de paciente com DRGE
Fonte: Adaptado da Associacio Britanica de Voz (2009)

Outros exemplos de disfonias consideradas organicas sdo tumores, carcinomas, paralisia
ou paresia do nervo laringeo-recorrente, granulomas e lesdes provocados por processo de intuba-
¢do, e ainda transtornos neurolégicos, como o mau de Parkinson (BEHLAU, 2001; SALONI et

al.,2014). A Figura 4 apresenta exemplos de tumores laringeos malignos.
2.1.3 Disfonias Organofuncionais

Sao, de acordo com Behlau (2001), alteracdes vocais causadas por lesdes benignas nas
estruturas dos 6rgdos envolvidos na producao vocal, que se devem, na maioria dos casos, a um
agravamento de alguma disfonia funcional ndo tratada.

Dentre os principais tipos de disfonias organofuncionais, de acordo com Van-Houtte
et al. (2010), estd o aparecimento de nddulos nas pregas vocais, especialmente em criancas

e adolescentes, segundo Tuzuner et al. ((TUZUNER et al., 2017)) devido a comportamentos
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Figura 4 — Exemplos de laringe apresentando tumores malignos.

Fonte: Adaptado de Mannelli et al. (2020)

vocais inadequados, como gritos frequentes. Para a populacdo adulta, o aparecimento de nédulos
nas pregas vocais pode estar relacionado a fatores profissionais, como no caso de professores, e
também a comportamentos sociais associados a pessoas extrovertidas, impulsivas, ou agressivas

(KARKOS; MCCORMICK, 2009). Na Figura 5, pode-se observar exemplos de nédulos vocais.

Figura 5 — Fotografias de laringes com nodulos vocais bilaterais.

Fonte: Adaptado do Centro Médico da Universidade de Nebraska (2006a)

Ainda segundo Van-Houtte et al. (2010), outros tipos comuns de disfonias organofunci-
onais sdo o edema de Reinke, mostrado na Figura 6 (A), e caracterizado pelo inchagco de uma ou
ambas pregas vocais apresentando acimulo de fluido em sua parte interna, e também a formacgao

de cistos e polipos na regido laringea, apresentados na Figura 6 partes (B) e (C) respectivamente,
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podendo tais condi¢des terem como causa comportamentos vocais inadequados, fatores pro-
fissionais, e uso de cigarros, dentre outros (TAVALUC; TAN-GELLER, 2019; SALONI et al.,
2014).

Figura 6 — Exemplos de disfonias organofuncionais produzidas por (A) edema de Reinke unilateral de grau 3,
(B) cisto unilateral, e (C) pdlipo unilateral.

(A) Edema de Reinke (B) Cisto (C) Pélipo
Fonte: sataloff e al. (2014) [Parte A], e adaptado do Centro Médico da Universidade de Nebraska (2006a)

2.2 ESPECTROGRAMAS DE VOZ

Uma das representagdes mais comuns de sinais € pela sua forma de onda, que consiste
em um gréfico contendo a amplitude deste sinal em fun¢do do tempo (TOHYAMA, 2020). Para
sinais de dudio, esta representacdo evidencia a amplitude dos sons captados pelo dispositivo de
gravagdo, o que pode ser usado para detectar os momentos em que uma pessoa fala. Todavia, esta
representacdo ndo expoe informacdes sobre o conteudo espectral destes sinais, como a presenga
de harmodnicos e sub-harmonicos. Ainda de acordo com Tohyama (2020), estas informagdes
podem ser visualizadas a partir de representag¢des que utilizam o dominio da frequéncia, ao invés
do tempo, e sdo normalmente obtidas aplicando a Transformada Répida de Fourier, do inglés
Fast Fourier Transform (FFT).

Uma vez que o som produzido pelas pregas vocais € modulado pelo trato vocal é
abundante em componentes espectrais que variam de acordo com o tempo, conforme explicado
por Wu et al. (2018), espectrogramas de voz fornecem uma representacdao adequada destes sinais,
por apresentarem componentes nos dominios do tempo e da frequéncia concomitantemente.

Para a produc¢do de um espectrograma de voz, o sinal vocal € subdividido em fragmentos
de poucos milissegundos a partir de alguma técnica de janelamento, como a de hamming,
normalmente apresentando algum nivel de sobreposicao entre fragmentos adjacentes, e cada um

deles tem seus componentes espectrais calculados a partir do médulo de sua transformada de
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Fourier de tempo discreto. A Figura 7 apresenta estas etapas de forma gréfica.

Figura 7 — Exemplo de janelamento e aplicacdo da FFT a um sinal para a obtencio de seu espectrograma.
Sinal de audio

Janelas de Hamming

Sobreposicdo

Resultado do janelamento

FFT deste resultado

T w4l '--'l' I g A LM ‘ ! il | 'Ll”
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Fonte: Adaptado de Jeon et al. (2020)

Ap6s este cdlculo, um grafico tridimensional € produzido, de forma que o eixo das
abscissas represente unidades de tempo, o eixo das ordenadas represente unidades de frequéncia,
e suas cores representem a contribui¢do atribuida a cada frequéncia do sinal na respectiva unidade
de tempo (ALMEIDA et al., 2009; WU et al., 2018).

A Figura 8 (A) contém o espectrograma de uma voz considerada sauddvel, enquanto a
Figura 8 (B) contém o de uma voz que apresenta disfonia. Ao compard-los, pode-se perceber as
distor¢des vocais provocadas pela sua presenca. Além disso, ressalta-se que o eixo das ordenadas

destes espectrogramas, que representa o dominio da frequéncia, estd apresentado em escala de
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mel, a qual melhor se aproxima da forma como frequéncias sonoras sdo percebidas por seres

humanos (DING et al., 2021).

Figura 8 — Exemplos de espectrogramas de voz saudavel e com disfonia.
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(B) Paciente apresentando disfonia

Fonte: Autoria Propria.

2.3 APRENDIZADO PROFUNDO E REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

O aprendizado profundo consiste em uma técnica na qual, por meio de um processo
iterativo, um algoritmo identifica padrdes em exemplos de entrada, como séries temporais, textos,

imagens, sons, entre outros, € os correlacionam para obter uma saida desejada. De acordo com
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Krose e Smagt (2011), para isso, sio comumente utilizadas Redes Neurais Artificiais (RNA), que
consistem em uma estrutura contendo diversos neuronios artificiais interconectados, sendo cada
um deles uma representacdo matemdtica de um neurdnio bioldgico, denominada Perceptron, e

apresentada na Figura 9.

Figura 9 — Representacio de um neuronio artificial.
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Fonte: Autoria Propria.

RNAs s tradicionais empregam uma topologia do tipo Feed-Forward, a qual € composta
por trés ou mais camadas de neur6nios artificiais, sendo a primeira conectada ao vetor de entrada
de dados e a ultima conectada ao vetor de saidas da RNA. As camadas intermedidrias sao
denominadas "escondidas", pelo fato de ndo estarem diretamente conectadas a um destes vetores.
Uma RNA ¢ dita "rasa"quando possui apenas uma camada escondida, e "profunda”quando possui
duas ou mais destas camadas.

Apesar de redes Feed-Forward apresentarem boa performance em tarefas de classifica-
¢do, ndo sdo adaptadas para lidar com grandes quantidades de informac¢des de entrada, como
em andlise de dudio e classificacdo de imagens, pelo fato de todos os neurdnios de uma camada
estarem conectados a todos os outros da camada adjacente. Por conta disso, LeCun et al. (1998)
conceberam uma nova topologia, denominada Rede Neural Convolucional (CNN), a qual é
apresentada na Figura 10. Uma CNN € formada por varias camadas de extracio de caracteristicas,
que sdo filtros compostos por neurdnios artificiais aplicados a um tensor de entrada por meio de
convolugdo, além de uma ou mais camadas de classificacdo, compostas por neurdnios artificiais

totalmente conectados. Dessa forma, a utilizacdo de camadas convolucionais diminui o nimero
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de parametros treindveis da rede, tornando-a otimizada.

Figura 10 — Rede Neural Convolucional.

Tensor de entrada Camadas convolucionais Camadas de
(imagem) classificagéo

Fonte: Adaptado de LeCun ef al. (1998).

Como complemento as camadas convolucionais, outras estruturas sdo utilizadas por
CNNs para performar a extracio de caracteristicas. Um exemplo € a camada de Pooling, a qual
realiza uma sub-amostragem do seu tensor de entrada, e torna a CNN mais robusta a pequenas
transla¢des em sua entrada (GOODFELLOW et al., 2016). Outro exemplo € a utilizacio de blocos
residuais, desenvolvidos por He et al. (2015), nos quais uma conexao especial € utilizada para
somar o tensor de entrada de uma camada convolucional ao resultado de sua camada adjacente,
conforme representado na Figura 11, o que tem um efeito pratico de evitar o sobreajuste da CNN,
e permite a adicao de um nimero maior de parametros treindveis.

O treinamento de RNAs que possuem alguma camada escondida passou a ser possivel a
partir do trabalho de Rumelhart et al. (1986), que apresentou o algoritmo de Retropropagacdo de
Erros, o qual utiliza as derivadas parciais das funcdes mateméticas representadas pelos neurdnios
da RNA em relagdo ao seu erro de predi¢do, para realizar ajustes incrementais nos pesos
sindpticos de cada neurdnio. A partir deste algoritmo, foram desenvolvidos novos incrementos e
adaptacoes, com as finalidades de evitar que o processo de otimizacao fique preso a minimos
locais, e de diminuir o tempo necessario ao treinamento da RNA (RUDER, 2016).

Dentre eles, de acordo com Zhou et al. (2020), um dos algoritmos mais notérios €
o Gradiente-Descendente Estocdstico, do inglés Stochastic Gradient Descent (SGD), o qual,
para cada etapa de retropropagacao, utiliza um pequeno grupo de amostras escolhidas de forma
aleatdria dentre os dados de treinamento, como forma de reduzir custos computacionais. Ainda,
algumas de suas implementa¢des incorporam um termo denominado momentum, que utiliza
fracdes da ultima atualizacdo de pesos sindpticos dos neurdnios para definir a magnitude da

proxima, o que aumenta sua robustez a minimos locais.
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Figura 11 - Bloco residual utilizado em CNNs.
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Fonte: Adaptado de He ef al. (2015)

24 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversas metodologias foram desenvolvidas até o momento para realizar a detec¢cao
automatica de disfonias, com a utilizacdo de bases de dados previamente estabelecidas na
literatura. Dentre elas, destacam-se a base de dados da Enfermaria de Olhos ¢ Ouvidos de
Massachusetts, do inglés Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI), e a Base de dados
de voz de Saarbruecken, do inglés Saarbruecken Voice Database (SVD), sendo esta dltima
consideravelmente maior em nimero de amostras e tipos de classificacao disponiveis, além de
possuir maior consisténcia de dados, o que por consequéncia a torna mais desafiadora para a
aplicacdo de tais metodologias.

Martinez et al. (2012) realizam uma comparacao entre resultados obtidos utilizando
a MEEI e a SVD na detecc¢ao bindria de disfonias. Para isso, foi utilizado um classificador de
Modelo de Misturas Gaussianas, do inglés Gaussian Mixture Model (GMM), que tinha como
entrada uma série de caracteristicas extraidas dos sinais de voz, tais como Coeficientes Cepstrais
de Frequéncia de Mel, do inglés Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), e Taxa de Ruido
Normalizada, do inglés Normalized Noise Ratio (NNE). Dentre as vdrias abordagens realizadas,

os autores obtiveram acurdcia maxima de 94,8% para os dados da MEEI, e 79,4% para os da



25

SVD, aplicando um processo de validagdo cruzada de resultados. No entanto, para a SVD, os
melhores resultados foram obtidos considerando todas as vogais e intonacdes presentes na base
de dados, de modo que gravac¢des de um mesmo paciente poderiam estar contidas nos conjuntos
de treino e teste simultaneamente. De acordo com os proprios autores, isto pode tornar tais
resultados enviesados. Quando considerado apenas intonag¢des da vogal /a/ sustentada, foi obtida
acuracia de 71,8%.

No trabalho de Hammami et al. (2016), é realizada a extracdo da frequéncia de pitch
de sinais vocais, além de suas trés primeiras frequéncias de ressonancia, para serem utilizadas
como entrada de um classificador por Maquina de Vetores de Suporte, do inglés Support Vector
Machine (SVM). Para a avaliacio deste método, foi utilizado um subconjunto da SVD composto
por apenas 160 vozes, sendo 80 consideradas sauddveis, e 80 com a presenca de disfonias. Como
resultado foi obtida uma acuricia de 86%.

Além de realizar a detec¢ao bindria de disfonias, Muhammad et al. (2017) realizam
uma etapa de classificacdo, considerando disfonias causadas por cistos, paralisias das pregas
vocais, e polipos. Para isso, foram utilizados subconjuntos da MEEI e da SVD, além de uma base
de dados desenvolvida pelos proprios autores, denominada Arabic Voice Pathology Database
(AVPD), totalizando 414 amostras de sinais vocais. Para a extracdo de caracteristicas, foi
aplicada uma técnica de filtragem interativo-adaptativa a cada um destes sinais, para extrair seu
respectivo sinal de excitacao glotal, o qual teve sua derivada de primeira ordem transformada
em espectrograma para que fossem computados seus Padroes Derivados Entrelacados, do inglés
Interlaced Derivative Patterns (IDP). Com isso, uma etapa de classificacio foi aplicada utilizando
SVM. Apés aplicar um processo de validacao cruzada, foi obtida uma acurdcia de deteccao de
88,5%, e de classificacao de 90,3%.

Ao invés de realizar uma longa etapa de extragdo de caracteristicas dos sinais vocais,
Wu et al. (2018) propdem a utilizagdo de espectrogramas, em formato de imagens, a serem
classificados por uma CNN cuja arquitetura foi desenvolvida pelos préprios autores. Desse
modo, foi realizada a detec¢do bindria de disfonias, com a utilizacdo de um subconjunto da SVD
contendo 964 amostras. Neste trabalho, ndo foi mencionada a realizacdo de validacdo cruzada
dos resultados, e foram obtidas acurdcias de 66% para o subconjunto de validagdo, e 77% para o
de teste.

Esta abordagem também € explorada no trabalho de Belenko ef al. (2020), porém com a

utilizacdo da técnica de Rede Convolucional de Crenga Profunda, do inglés Convolutional Deep



26

Belief Network (CDBN), a qual prové um melhor conjunto de pesos sindpticos iniciais para o
treinamento da CNN. Assim, dentre os testes realizados, foi obtida uma acuracia maxima de
73%.

Ding et al. (2021) realizaram a extracdo do Logaritmo dos Coeficientes Espectrais de
Frequéncia de Mel, do inglés Log Mel-Frequency Spectral Coefficients (MFSC), além de suas
derivadas de primeira e segunda ordem, como entrada de uma CNN com arquitetura ResNet, a
qual possui complexidade e capacidade de generalizagcdo consideravelmente superiores as arqui-
teturas descritas nos trabalhos anteriores. Além disso, foram adicionados a esta CNN estruturas
chamadas de "Atencao Residual", que tém potencial de aprimoramento de sua performance.
Com isso, foi obtida uma acurdcia méxima de 81,6% para deteccao de disfonias, utilizando a
base de dados SVD, e 82,2% utilizando a SVD para treino, e uma base de dados desenvolvida
pelos préprios autores para testes. Ainda, foi avaliada a performance de classificacdo entre 4
das disfonias melhores representadas na SVD, tendo obtido acurécias entre 62,7% e 28,0%, de
acordo com a classe avaliada.

Oliveira et al. (2020) utilizaram a transformada de Wavelet para extracao de caracteristi-
cas dos sinais vocais, as quais foram utilizadas em um classificador do tipo Random Forest, para
deteccdo de vozes com disfonia. Para a obten¢do de resultados, foram utilizadas duas bases de
dados: A SVD, e o Banco de Dados de Avaliacdo Avancada da Funcao de Voz, do inglés Advan-
ced Voice Function Assessment Database (AVFAD), sendo esta ultima relativamente recente e
com quantidade significativa de amostras, sendo 709 no total. Dentre os testes realizados, foram

obtidas acuricias maximas de 83,16% para vozes do AVFAD, e 78,89% para as da SVD.
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3 MATERIAL E METODOS

Este capitulo contém uma descri¢do dos materiais utilizados neste trabalho, assim como

a metodologia desenvolvida.

3.1 BASES DE DADOS

Dentre as bases de dados disponiveis na literatura, a SVD e a AVFAD foram escolhidas
para a realizacdo deste trabalho, por possuirem a maior quantidade de amostras, bem como de
tipos distintos de disfonia, além de estarem disponiveis para uso gratuito.

Desenvolvida por Barry e Piitzer (2007), a SVD é composta por gravacdes de 2037
individuos, sendo destes 687 considerados saudaveis, e 1350 classificados entre 71 tipos de
disfonias. Todas as se¢des de gravacdo foram registradas no mesmo ambiente, com a utilizacao
de um microfone com resolugdo de 16 bits e taxa de amostragem de 50kHz, e possuem os

seguintes dados:

» GravagOes das prontncias das vogais /a/, /u/, € /i/, nos tons baixo, normal, alto, e crescente-

decrescente;

» Gravacdo da prontncia da sentenca em lingua alema "Guten Morgen, wie geht es Thnen?",

que pode ser traduzida como "Bom dia, como voc€ esta?";

* Arquivo com informagdes sobre o paciente: idade, sexo, tipo de disfonia (se houver), e

comentarios médicos.

Ressalta-se que esta base de dados possui boa representatividade de vozes quanto a
faixa etdria dos individuos que a compdem, sendo que a menor idade encontrada foi de 4 anos, e
a maior foi de 94 anos, e nimeros semelhantes de individuos entre 18 e 70 anos. Nota-se também
que, aproximadamente 50% destes individuos correspondem ao sexo masculino, enquanto os
outros 50% correspondem ao feminino.

Ja a AVFAD, desenvolvida por Jesus et al. (2017), possui gravacdes de 709 individuos,
sendo destes 363 considerados sauddveis, e 346 classificados entre 26 tipos de disfonia, de acordo

com o manual desenvolvido por Behlau e Gasparini (2007). Neste caso, as secOes de gravacao
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foram produzidas utilizando um microfone com resolu¢do de 16 bits e taxa de amostragem de

48kHz, e possuem os seguintes dados:

» Gravagoes das pronuncias das vogais /a/, /u/, € /i/, em tom normal, sendo cada vogal

pronunciada trés vezes em um mesmo 4udio;

» Gravacoes das pronuncias de seis sentengas da versao em portugués da CAPE-V, sendo
cada uma pronunciada trés vezes em um mesmo audio. S@o elas: "A Marta e o av0 vivem
naquele casardo rosa velho", "Sofia saiu cedo da sala", "A asa do avido andava avariada",
"Agora € hora de acabar”, "A minha mae mandou-me embora", e "O Tiago comeu quatro

peras";

* Gravagdo da pronidncia da versdao em portugués do texto The North Wind and The Sun, do

fabulista Esop (LIBRARY-OF-CONGRESS, 2009);
* Gravacdo da pronuncia de uma fala livre;

* Arquivo com informacdes sobre o paciente: idade, sexo, tipo de disfonia, entre outros.

De forma semelhante a SVD, esta base de dados possui boa representatividade de vozes
quanto a faixa etdria de seus individuos, sendo que neste caso, a menor idade encontrada foi de
18 anos, e a maior foi de 93 anos, com numeros semelhantes de individuos entre 25 € 70 anos.
Ja para a distribuicdo de acordo com o sexo dos individuos, nota-se que 70% dos individuos

correspondem ao sexo feminino, e apenas 30% ao sexo masculino.

3.2 RECURSOS COMPUTACIONAIS

Um computador foi disponibilizado pela UTFPR para auxiliar no desenvolvimento deste
trabalho. Este computador foi equipado com um processador Intel Core i7 de nona geragdo, 16GB
de memoria de acesso randomico, e uma placa grafica Nvidia GeForce GTX 1650, necessdria para
o treinamento de RNAs. Assim, cddigos foram desenvolvidos em linguagem de programacao
Python com o auxilio da framework PyTorch, por ser uma das mais utilizadas para tarefas de

aprendizado de maquina (OTT et al., 2020).
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3.3 METODOLOGIA

ApOs a revisdo da literatura e a defini¢do das bases de dados a serem utilizadas, seus
conteudos foram analisados para determinar o tipo de classificagc@o a ser adotado. Com isso, foi
constatado que, para ambas SVD e AVFAD, mais de 50% de todas as amostras de individuos
com disfonia pertencem a uma das cinco classificacOes mais recorrentes da referida base de
dados, enquanto que as classificagcdes menos recorrentes podem estar representadas por poucos
ou apenas 1 individuo, o que faz com que nao possam ser identificadas por algoritmos de
aprendizado de méquina.

Por conta disso, trabalhos anteriores, como os de Muhammad et al. (2017) e Ding
et al. (2021), realizaram suas etapas de classificagdao considerando apenas trés e quatro tipos
de disfonia com considerdvel representatividade, respectivamente. J& para o presente trabalho,
disfonias foram categorizadas de acordo com o critério apresentado em Behlau (2001), o qual foi
descrito na se¢do 2.1 deste texto.

A partir deste critério, foi possivel categorizar 46 dentre os 71 tipos de disfonia presentes
na SVD, e 23 dentre os 26 presentes na AVFAD, tendo os demais sido desconsiderados por
ndo serem considerados disfonias propriamente ditas, como por exemplo o envelhecimento
vocal, distirbios de fala, ou sintomas de outras disfonias, como a diplofonia. As tabelas 1 e 2
apresentam os tipos de disfonias considerados e suas devidas classificacdes, para as bases de

dados SVD e AVFAD, respectivamente.

Tabela 1 — Tipos de disfonias considerados para a SVD.

Categoria Disfonias consideradas

Funcional Disfonia, Disfonia Funcional, Disfonia Hiperfuncional, Disfonia Hipofuncional, Disfonia
Hipotodnica, Falsete Mutacional, Disfonia Psicogénica, Microfonia Psicogénica, Rinofonia
Aberta, Rinofonia Fechada, Rinofonia Mista

Organica Carcinoma nas Pregas Vocais, Carcinoma de Epiglote, Carcinoma In Situ, Cisto Cervical
Mediano, Cisto Valecular, Condroma, Cordectomia, Laringocele, Monocordite, Papiloma,
Paquidermia de Contato, Paralisia do Nervo Recorrente, Tumor Hipofaringeo, Tumor Larin-
geo, Tumor Nasofaringeo, Granuloma de Intubacgao, Lesao de Intubagdo, Esclerose Lateral
Amiotréfica, Paralisia Bulbar, Hiperostose Esquelética Idiopética Difusa, Doenca do Refluxo
Gastroesofagico, Sindrome de Down, Doenga de Parkinson, Distirbio do Movimento Laringeo
Central, Laringite, Lesdo do Nervo Laringeo Superior, Neuralgia do Nervo Laringeo Superior,
Disfonia Espasmddica, Sinéquia Vocal

Organofuncional Cisto, Edema de Reinke, Granuloma, N6dulo de fonacdo, PSlipo nas Pregas Vocais, Leucopla-
sia

Fonte: Autoria proépria.

Uma vez que as gravagdes de individuos com disfonia da SVD contém comentarios

médicos associados, estes foram analisados como forma de eliminar inconsisténcias. Com isso,
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Tabela 2 — Tipos de disfonias considerados para a AVFAD.

Categoria Disfonias consideradas

Funcional Sulco das Pregas Vocais, Puberfonia, Disfonia de Tensdo Muscular Primdria, Disfonia Adapta-
tiva

Orgéanica Varizes e Ectasia das Pregas Vocais, Laringite Aguda, Refluxo Laringofaringeo, Trauma da

Mucosa Laringea, Transtorno Depressivo Maior (Recorrente), Paralisia Unilateral do Nervo
Laringeo Recorrente, Paresia do Nervo Laringeo Recorrente (Unilateral ou Bilateral), Paralisia
Bilateral Periférica do Nervo laringeo recorrente, Esclerose Lateral Amiotréfica , Doenga de
Parkinson

Organofuncional Nédulos de Prega Vocal, Pélipos de Prega Vocal, Cisto Subepitelial de Prega Vocal, Lesao
Reativa de Prega Vocal, Edema de Reinke, Cicatriz de Prega Vocal Prépria, Granuloma de
Prega Vocal Nao-Relacionado a Intubacdo, Leucoplasia, Hemorragia de Prega Vocal

Fonte: Autoria proépria.

foram identificadas condi¢des incompativeis com o tipo de categorizacio adotado, resultando na

desconsideragao dos pacientes que as possuem. Sao elas:

* Amostras classificadas como disfonia funcional, em que, de acordo com os comentarios

associados, o paciente também possui disfonia organica ou organofuncional;

* Amostras classificadas como disfonia organica, em que, de acordo com os comentérios
associados, o paciente também possui disfonia organofuncional, ou foi previamente sub-

metido a multiplas se¢des de fonoterapia para acobertar sua disfonia;

* Amostras classificadas como disfonia funcional ou organofuncional, em que, de acordo
com os comentdrios associados, o paciente encontra-se em fase de recuperagdo apds

cirurgia laringea.

Entretanto, ressalta-se que uma parte significativa de tais comentarios médicos nao
possuiam clareza ou quantidade de informagdo suficiente para realizar esta distin¢do, porém,
nestes casos as respectivas amostras foram consideradas validas, para que houvesse dados
suficientes para avaliar os algoritmos de classificagdo. A tabela 3 apresenta o nimero de amostras

consideradas e descartadas, para cada categoria de disfonia:

Tabela 3 — Gravacoes mantidas e descartadas da SVD, de acordo com suas categorizacoes.

Categoria Numero total de gravacoes Gravacoes mantidas Gravacoes descartadas
Funcional 528 414 114

Organica 618 459 159

Organofuncional 175 112 63

Saudével 687 687 0

Fonte: Autoria propria.

No caso da AVFAD, as gravacdes ndo possuiam comentdrios médicos associados, logo

todas foram consideradas vélidas. Entretanto, como pode ser visualizado na tabela 4, 0 nimero
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de gravacoes de pacientes com disfonias funcionais € muito baixo, sendo inferior em mais de dez
vezes ao de disfonias organofuncionais, que corresponde a segunda categoria menos representada,
e por isso esta categoria foi desconsiderada.

Tabela 4 — Niimero de gravacoes da AVFAD para cada categoria de disfonia.

Categoria Nuamero total de gravacgoes
Funcional 14

Organica 171

Organofuncional 141

Sauddvel 363

Fonte: Autoria propria.

Ao comparar as tabelas 3 e 4, percebe-se que a SVD possui uma maior quantidade de
gravacdes para cada categoria, com excecao da Organofuncional. Porém, em cada gravacdo da
AVFAD, a pronuncia da referida vogal sustentada era realizada trés vezes, com uma duragdo
média superior a dois segundos para cada uma delas. Assim, para aumentar a quantidade de
dados, cada uma das trés prontncias de cada gravagao foi separada como uma gravacao distinta.
Além isso, as que possuiam duracdo superior a 2,4 segundos foram divididas em duas partes,
com excecao das gravacdes de pacientes sauddveis, por estarem em maior nimero.

A tabela 5 apresenta o nimero total de gravagdes utilizadas de cada base de dados, apds

a realizacdo das etapas de selec@o e aumento de dados.

Tabela 5 — Ndmero total de gravacoes utilizadas, para cada base de dados.

Categoria Niimero de gravacoes (SVD) Numero de gravacoes (AVFAD)
Funcional 414 -

Organica 459 913

Organofuncional 112 713

Saudavel 687 1089

Fonte: Autoria propria.

Conforme apresentado na secao 2.2 deste trabalho, a utilizacdo de espectrogramas
evidencia caracteristicas vocais que podem facilitar a detec¢ao de disfonias, aprimorando assim
a eficdcia de métodos computacionais desenvolvidos para este fim. Para que fossem gerados os
espectrogramas, um recorte de 1 segundo foi aplicado a cada gravacio, com a adogdo de padding
reflexivo nas que possuiam duracdo menor, e entdo cada gravacdo foi normalizada em amplitude,
de forma que seu menor e maior valores fossem “-1” e “+1”, respectivamente.

ApOs isso, foram gerados seus espectrogramas utilizando, da mesma forma que Moham-
med et al. (2020), um janelamento do tipo hamming com duracdo de 64 milissegundos, e 50%
de sobreposicdo. Em seguida, suas representacdes de frequéncia foram redimensionadas para a

escala de mel, utilizando 64 bandas, e frequéncias superiores a SkHz foram removidas por ndo
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conterem caracteristicas relevantes a este contexto. Além disso, valores e nomenclaturas dos
seus eixos foram removidos, pois nao seriam uteis a CNN.

A partir da anélise de estudos que utilizam CNNs, como os de Han ef al. (2018)
e Hussain et al. (2019), percebe-se que a utilizacdo de arquiteturas pré-existentes de CNN
previamente treinadas em grandes bases de dados pode facilitar seu processo de treino, e
aprimorar consideravelmente seus resultados.

Para este trabalho, foi selecionada a arquitetura EfficientNet BO, desenvolvida por Tan e
Le (2020), pré-treinada na base de dados Imagenet, por apresentar um bom desempenho com um
numero reduzido de parametros treindveis. Assim, optou-se pela utilizacdo de esquema de cores
RGB na confecgdo dos espectrogramas, para que nao houvesse a necessidade de remodelar a
camada de entrada da CNN, e para adapté-la a resolu¢do das imagens de entrada e ao nimero de
classes empregados neste trabalho, sua camada totalmente conectada original foi substituida por
uma de pooling adaptativo, para que fosse criado um vetor de caracteristicas de tamanho fixo de
1000 neurdnios, € uma nova camada totalmente conectada para realizar a classificagdo, adotando
0 uso do dropout para melhorar seu desempenho.

Ap6s a defini¢do da arquitetura de CNN a ser utilizada, foram realizados testes prelimi-
nares de classificacdo de disfonias, com o intuito de obter parametros de treinamento adequados.
Com isso, foi definida a utilizagdo do algoritmo de otimiza¢cdo SGD, com taxa de aprendizado de
0,0001, funcao de perda do tipo Erro Quadratico Médio (EQM), dropout de 20%, treinamento
simultaneo de todas as camadas da CNN, e como critério de parada de treinamento a ndo-redu¢do
da perda de validacdo por 20 épocas. Ainda que esta configuracdo torne o processo de trei-
namento moroso, ela demonstrou melhores resultados praticos e maior robustez a ocorréncia
de sobreajuste. A Figura 12 apresenta dois processos de treino utilizados para exemplificacao,
realizados em uma mesma base de dados: Na parte (A), € utilizado o algoritmo de otimizagdo
Adamax, e na parte (B) € utilizado o algoritmo SGD, sendo mantidos os demais parametros
constantes. Nota-se, para o primeiro caso, que a CNN incorre em sobreajuste ja nas primeiras
épocas de treinamento, o que ndo ocorre no segundo caso. A figura 15, contida no apéndice A, é
uma captura de tela do c6digo desenvolvido contendo uma lista de todos os pardmetros utilizados
para realizar os treinamentos.

A extracdo de resultados foi conduzida de forma independente para cada base de dados,
e realizada em duas etapas: Na primeira, foi avaliada a capacidade da CNN de distinguir as vozes

pertencentes a cada categoria de disfonia das consideradas sauddveis, e na segunda, foi avaliada
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Figura 12 — Exemplo de teste preliminar utilizado na escolha dos parametros de treinamento da CNN.
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(A) Treinamento utilizando algoritmo Adamax (B) Treinamento utilizando algoritmo SGD

Fonte: Autoria proépria.

a capacidade da CNN de reconhecer todas as categorias de disfonia simultaneamente.

Os sinais da vogal /a/ sustentada foram escolhidos para a avaliagdo de ambas bases
de dados, uma vez que esta vogal apresenta melhores resultados de acordo com os trabalhos
anteriormente apresentados (MUHAMMAD et al., 2017; BELENKO et al., 2020). Para a SVD,
resultados foram produzidos para esta vogal considerando os tons baixo, médio, alto, bem como
a juncgao destes trés. No caso da AVFAD, todas as emissdes da vogal /a/ sustentadas foram
realizadas em tom médio, logo, apenas este pode ser utilizado.

Além disso, para garantir a qualidade dos resultados apresentados, as bases de dados
foram divididas em trés subconjuntos, sendo eles: 70% dos dados para treinamento, 15% para
validacdo, e 15% para teste. Esta divisdo foi realizada de forma a garantir que todas as gravacoes
de um mesmo individuo estejam alocadas no mesmo subconjunto, e também foi aplicado
um processo de validac@o cruzada de cinco etapas, para assegurar a qualidade dos resultados
apresentados. Por fim, a avaliacdo dos resultados foi feita a partir das métricas de precisao

(equagdo 1), revocagdo (equacao 2), F1 Score (equacdo 3), e acurédcia (equagdo 4).

(1
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N V P(i)
RO = vpa s v @
. 2P(i)R(7)
AC = % (4)

Onde:
* j refere-se a classe analisada;
» P refere-se a métrica de precisao;
* R refere-se a métrica de revocagao;
e ['1 refere-se a métrica de F1 Score;
o A(C refere-se a métrica de acurdcia;

* VP € o numero de predi¢des corretamente classificadas como positivas para a classe

analisada;

* F'P ¢é o numero de predi¢Oes incorretamente classificadas como positivas para a classe

analisada;

e F'N € o numero de predicdes incorretamente classificadas como negativas para a classe

analisada.
e C'P € o nimero total de predi¢des classificadas corretamente;

* NS é o nimero total de espectrogramas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 13 apresenta o fluxograma do algoritmo desenvolvido para avaliar os diferentes
treinamentos da CNN e coletar seus resultados, aplicando o processo de validacdo cruzada, e a
Figura 14 apresenta exemplos dos espectrogramas gerados durante a execugao deste algoritmo.

Além disso, o Apéndice A contém capturas de telas de processos de treinamento e seus resultados.

Figura 13 — Fluxograma do algoritmo desenvolvido para os treinamentos da CNN.

Escolha da base Ajuste da duragéo de o
Inicio de dados e tipo »-( cada sinal de audio - e;ﬁgfggfﬁm
de classificagdo (Recorte ou padding) : :

Y

Separacdo aleatoria dos
Néo #-| dados em subconjuntos de
treino, validagéo, e teste

Y

Avaliacdo do
desempenho da CNN
com os dados de testes

Treinamento
da CNN

A

Sim

v

Calculo do )
desempenho Fim
médio da CNN

Fonte: Autoria prépria.

As tabelas 6 e 7 apresentam os resultados obtidos para a tarefa de distin¢do bindria
entre vozes sauddveis e ndo-sauddveis, para cada categoria analisada. Para a tabela 6, estdo
destacados os melhores resultados obtidos para as diferentes categorizagdes, de acordo com
o tom em que foram realizadas as pronuncias. Ressalta-se que foram aplicados processos de
treinamento distintos para cada tom e categoria de disfonia.

Para os resultados obtidos com a SVD, a partir da andlise da tabela 6, nota-se que a
utilizacdo simultanea de todos os tons da vogal sustentada apresenta maior desempenho, para
todas as categorias de disfonia, de forma andloga aos resultados obtidos por Martinez et al.
(2012), e pode ser atribuido a utilizagao de uma maior quantidade de dados para treinamento e

testes. Considerando os resultados obtidos utilizando-se um tom tnico para a vogal sustentada, o
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Figura 14 — Exemplos de espectrogramas gerados pelo algoritmo desenvolvido.

Voz Saudavel Disfonia Funcional Disfonia Organica  Disfonia Organofuncional

e

Fonte: Autoria propria.

Tabela 6 — Resultados para a distin¢io entre vozes saudaveis e ndo-saudaveis, para cada categoria de disfonia

(SVD)
Categoria Tom Acuracia Precisio Revocacdo Precisao Revocacdo F1 Score
(Saudavel) (Saudavel) (Disfonia) (Disfonia)

Baixo 62,2 60,4 65,7 58,4 52,6 55,3

Funcional Médio 67,5 69,5 86,0 60,7 36,8 45,8
Alto 62,9 68,7 74,7 50,8 43,2 46,7
Todos 69,0 71,1 84,8 62,8 42,6 50,8
Baixo 72,9 72,7 88,3 74,2 49,4 59,3

Organica Médio 754 77,2 84,3 72,2 62,1 66,8
Alto 72,2 73,6 84,1 70,5 54,1 61,2
Todos 76,1 75,7 88,8 77,3 57,2 65,7
Baixo 66,0 70,2 77,1 59,0 48,2 53,0

Organofuncional Médio 68,9 75,4 77,9 55,3 52,5 539
Alto 67,0 74,8 78,5 59,6 55,0 57,2
Todos 72,2 75,4 87,0 61,7 42,7 50,5

Fonte: Autoria prépria.

tom médio permitiu um maior desempenho.

Para ambas bases de dados, a CNN apresentou maior desempenho na detec¢do de
disfonias organicas, o que possivelmente deve-se ao fato desta categoria ser composta de disfonias
causadas por mudancas estruturais nos 6rgaos do aparelho fonador, que sdo melhor evidenciadas
nos espectrogramas. Para as disfonias organofuncionais, que também apresentam tais mudancas
estruturais porém apenas de forma benigna, a CNN apresentou resultados medianos. Ja para as
disfonias funcionais, que normalmente sdo distor¢des vocais ndo-acentuadas em comparagdo com

as outras categorias, a CNN teve dificuldades em encontrar caracteristicas que as representassem
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Tabela 7 — Resultados para a distin¢ao entre vozes saudaveis e nao-saudaveis, para cada categoria de disfonia

(AVFAD)
Categoria Acuracia Precisao Revocacdo Precisao Revocacao F1 Score
(Saudavel) (Saudavel) (Disfonia) (Disfonia)
Orgénica 82,8 83,3 85,8 83,1 79,4 81,2
Organofuncional 77,3 77,4 86,2 77,8 65,8 71,3

Fonte: Autoria propria.

nos espectrogramas, visto a baixa assertividade obtida.

As tabelas 8 e 9 apresentam os resultados obtidos para o reconhecimento simultineo
das categorias de disfonia. Nelas, as notagdes Acc, P, R, e FI denotam as métricas de acurdcia,
precisdo, revocagdo, e F1 Score, respectivamente, e as notagdes S, F, O, e OF representam as
categorias Sauddvel, Funcional, Organica, e Organofuncional, respectivamente. Para os dados
da SVD, estdo destacados os melhores resultados obtidos de acordo com o tom em que foram

realizadas as prontncias.

Tabela 8 — Resultados para a classificacio entre as categorias de disfonias (SVD). As nomenclaturas “Acc”,
“P”,“R”, e “F1” denotam as métricas de acuracia, precisao, revocacio, e F1 Score, respectivamente,
e as nomenclaturas “(S)”, “(F)”, “(0)”, e “(OF)” denotam as classes de individuos saudaveis, e
disfonias Funcional, Organica, e Organofuncional, respectivamente.

Tom Acc P(S) R(S) F1(S) PF) RF) F1(F) PO) R(O) F1(0O) P(OF) R(OF) F1(OF)
Baixo 49,5 543 651 592 291 360 641 50,1 51,6 508 37,0 32,7 347
Médio 529 56,0 70,1 623 14,1 10,9 12,3 42,1 385 402 44,7 379 410
Alto 48,8 52,6 72,0 60,8 162 2770 4,63 554 46,8 50,7 330 246 282
Todos 53,2 574 81,0 67,2 250 050 098 54,7 512 529 363 23,5 285

Fonte: Autoria propria.

Tabela 9 — Resultados para a classificaciao entre as categorias de disfonias (AVFAD). A nomenclatura “F1”
denota a métrica de F1 Score, e as nomenclaturas “(S)”, ¢“(0)”, e “(OF)” denotam as classes de
individuos saudaveis, e disfonias Orgéanica e Organofuncional, respectivamente.

Acuracia Precisio Revocacido F1(S) Precisio Revocacao F1(0) Precisao Revocacio F1 (OF)
(S) (S) (0) 0) (OF) (OF)
59,8 75,1 78,5 76,8 52,2 56,0 54,0 38,3 30,8 34,1

Fonte: Autoria propria.

Da mesma forma como na etapa de deteccao bindria de disfonias, a utilizagdo simultanea
de todos os tons produziu melhores resultados para a SVD, sendo estes levemente superiores
aos obtidos para o tom médio. Além disso, nota-se que a CNN obteve éxito em reconhecer
disfonias organicas dessa base de dados, porém nao foi capaz de reconhecer disfonias funcionais,
classificando-as incorretamente como saudaveis devido ao baixo grau de distor¢cao vocal dos
individuos que as possuem. Para o reconhecimento de disfonias organofuncionais, mesmo

estando pouco representadas nesta base de dados, os resultados obtidos foram superiores aos
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de disfonias funcionais, indicando que a CNN também € capaz de reconhecer esta categoria de
disfonia, porém de forma limitada.

Para a AVFAD, a CNN obteve desempenho levemente superior ao da SVD no reconhe-
cimento de disfonias organicas e organofuncionais. Contudo, neste caso, ndo houve classificagdao
de disfonias funcionais, e as demais categorias foram representadas por menores quantidades de
disfonias, o que facilita a tarefa de classificacdo, como também pode ser observado na etapa de
distin¢do bindria de disfonias.

A tabela 10 apresenta uma comparagao entre os resultados do presente trabalho com os
de trabalhos anteriores, para a distin¢cao bindria entre vozes sauddveis e com disfonia utilizando

aSVD.

Tabela 10 — Comparacao de resultados entre este trabalho e trabalhos anteriores. As nomenclaturas “(0)” e
“(OF)” denotam as classes de disfonia organica e organofuncional, respectivamente.

Autores Disfonias Quantidade de Disfonias Maior Acuracia (SVD)
Martinez et al (2012) Todos os tipos 71 79,4%

Wu et al (2018) (O, OF) 6 77%

Belenko ef al (2020) (O, OF) 6 73%

Ding et al (2021) Todos os tipos 71 81,6%

Presente trabalho O) 29 76,1%

Presente trabalho (OF) 6 72,2%

Fonte: Autoria prépria.

Ao analisa-la, pode-se inferir que a metodologia utilizada para a extracdo de caracte-
risticas e classificacdo dos sinais vocais produziu resultados satisfatérios, sendo superiores aos
de Belenko et al (2020) e préximos aos de Wu et al (2018), mesmo empregando uma maior
variedade de tipos de disfonias. Além disso, para a deteccao de disfonias organofuncionais, que
ocorreu de forma ndo-balanceada devido a baixa quantidade de amostras disponiveis, a acuracia
maxima obtida foi de 72,2%, comparavel a obtida por Belenko et al (2020), de 73%.

Apesar do trabalho de Martinez et al (2012) ter atingido uma maior performance de
detec¢do de disfonias, conforme explicado na se¢do 2.4 deste texto, seus resultados podem estar
enviesados devido a possibilidade de pacientes poderem ter suas vozes representadas em dados
de treinamento e teste simultaneamente. Além disso, o trabalho de Ding et al (2021), que também
apresentou performance superior, foi conduzido utilizando uma arquitetura mais complexa de
CNN, a qual necessita de melhores recursos de hardware para seu treinamento.

Para a AVFAD, este trabalho obteve acurdcia maxima de classificacdo de 82,8%, a qual
€ comparavel a obtida por Oliveira et al, (2020), de 83,16%, sendo este o tinico trabalho deste tipo

encontrado na literatura que utiliza essa mesma base de dados. Ja para as etapas de categorizacao
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de disfonias, ndo foram encontrados trabalhos similares na literatura, impossibilitando assim a

efetuacdo de andlises comparativas.
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho propde uma nova metodologia para a classificacdo automatica de
disfonias, em que estas sdo agrupadas em categorias de acordo com sua etiologia, de modo a
extrair uma informacao mais detalhada que uma simples distin¢c@o entre vozes saudaveis e com
disfonia, porém mantendo um nimero reduzido de classificagdes possiveis, sem a necessidade
de desconsiderar disfonias com baixa representatividade entre os dados.

Os resultados aqui apresentados demonstram que a escolha realizada para os métodos
de extracdo de caracteristicas e classificacdo dos sinais vocais proporcionou um desempenho de
classificagdo semelhante ao encontrado no estado da arte atual, permitindo a identificacdo de
disfonias orgénicas e organofuncionais com 76,1% e 72,2% de acuricia, respectivamente.

Assim, observa-se que a adog¢ao do critério de etiologia pode ser aplicada para separar
disfonias organofuncionais, que acontecem de forma benigna e em geral podem ser amenizadas a
partir de fonoterapia, das disfonias organicas, que podem ter causas malignas e exigir tratamentos
complexos. Portanto, apesar da dificuldade do método em reconhecer disfonias funcionais, sua

utilizac@o atende aos objetivos propostos.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Uma vez que a CNN nao foi capaz de distinguir disfonias funcionais de modo satisfaté-
rios, novos métodos de extracao de caracteristicas podem ser empregados em trabalhos futuros,
assim como possiveis novos critérios de agrupamento de disfonias que tenham maior relacao
com as distor¢des por elas provocadas nos sinais vocais.

Além disso, métodos podem ser empregados para realizar classificagdes quanto a qua-
lidade dos sinais vocais, ao invés de tipos de disfonias, de forma semelhante aos métodos
perceptivo-auditivos de diagndstico, como o CAPE-V. Para isso, seria necessario a disponi-
bilizacao de profissionais para classificar gravacdes das bases de dados de acordo com tal
método, porém de um ponto de vista computacional, uma vez que as classificagdes seriam
diretamente relacionadas aos niveis de distor¢cao vocal dos pacientes, ha potencial para uma

melhora significativa na assertividade dos classificadores.
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APENDICE A — CAPTURAS DE TELA REFERENTES AOS PROCESSOS DE
TREINAMENTO DA CNN

A Figura 15 é uma captura de tela do cédigo-fonte desenvolvido, apresentando todos os
parametros utilizados em relagcdo a base de dados, confeccdo de espectrogramas, processo de

treinamento, e arquitetura da CNN, para que seja realizado o processo de treinamento das CNNs.

Figura 15 — Parametros de treinamento da CNN.

dataset_name

sampling rate
audio size
window size
hop_div
top_db
crop_mode

8.864
2

80

freq_max
is_rgb
spec_y type
n_mels

train_perc 70

valid perc = 8.15

max_epochs
freeze epochs

n_epochs to stop train = 28

learning_rate = 8.8081
batch_size 4

e CrossEntropy False
Optimizer torch.optim.SGD

pretrained
dropout

Fonte: Autoria propria.

A Figura 16 apresenta um exemplo da saida de informacgdes do script desenvolvido
neste trabalho, contendo a perda e a acurdcia médias para cada época de treino de uma CNN,
bem como a atuagdo do critério de parada de treinamento, conforme descrito na se¢do 3.3 deste
texto.

A Figura 17 apresenta de forma grafica os resultados mostrados anteriormente na Figura
16, apds o término do processo de treinamento. A partir desta representacdo, € possivel observar
que este processo de treino especifico ocorreu de forma satisfatéria, € ndo houve sobreajuste dos

pesos sindpticos da CNN.
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Figura 16 — Exemplo do monitoramento do processo de treino da CNN.
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Fonte: Autoria prépria.

Por fim, a Figura 18 apresenta os resultados obtidos para este processo de treinamento
de exemplo. Para cada processo de valida¢do cruzada, devem ser armazenados estes resultados de

cinco processos de treinamento distintos, para que seja calculado o valor médio de cada métrica.
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Figura 17 — Grafico de exemplo da evolucao da perda e da acuracia da CNN ao longo das épocas de treina-

mento.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 18 — Exemplo de resultados de teste da CNN.

Accuracy = 55.8281

Precision: [@.582, ©.8, ©.344, 8.578] | Recall: [8.864, 8.8, @.177, @.544]
Confusion Matrix:

[[89. @. 8. &

-]
[7- &. 1. 8.]
3. 8. 11. 13.]
[19. @. 12. 37.]]
Classes: ["Sem Disfonia’, ‘Disfonia Organofuncional®’, ‘Disfonia Funcional®', 'Disfonia Organica’]

Fonte: Autoria propria.
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