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RESUMO

O exame para o diagndstico de doencas da laringe é usualmente redizado através
da videolaringoscopia evideoestroboscopia. A maioria das doengas na laringe provoca
mudancas na voz do paciente. Diversos indices tém sido propostos para avaliar
guantitativamente aqualidade da voz. Também foram propostos varios métodos para
classificac@® automatica de patologias da laringe utilizando apenas a voz do padente.
Este trabalho apresenta a @licacdo da Transformada Wavelet Padket e do algoritmo
Best Basis [COI92] para a classficag& automética de vozes em patoldgicas ou normais.

Os resultados obtidos mostraram que € posdvel clasdfica a voz utilizando esta
Transformada. Tem-se cmo principal conclusdo que um classificador linea pode ser
obtido a0 se anpregar a Transformada Wavelet Padket como extrator de caacteristicas.
O classficador é linear baseado na eisténcia ou ndo de nés na decomposicdo da
Transformada Wavelet Padcket. A funcéo Wavelet que agresentou os melhores
resultados foi asymlet 5 e amelhor funcéo custo foi a entropia. Este classificador linear
separa vozes normais de vozes patoldgicas com um erro de dassificac® de 23,07%
para falsos positivos e de 14,58% para falsos negativos.
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ABSTRACT

The diagnosis of laryngeal diseases is usually realized by videolaringoscopy and
videostroboscopy. Most laryngeal diseases cause changes in the patient’s voice. Several
indices have been proposed to assssthe quality of the voice in a quantitative manner.
Several methods were proposed for automatic classification of larynged pathologies
using only the patient’s voice. This work presents the goplication of the Wavelet Packet
Transform and the Best Basis algorithm [COI92] for automatic classificaion of voices
into pathological or normal.

The obtained results have shown that it is possible to classify voices using this
Transform. The main conclusion is that a linea clasgfier can be obtained using the
Wavelet Padket Transform for feaure extraction. The classfier is linea based on the
presence or not of the nodes on the decomposition of the Wavelet Padket Transform.
The best results have been obtained with the Wavelet basis symlet 5 and the entropy as
the @s function. This linear classifier distinguished normal voices from pathological
ones with a classificaion error of the 23,07% for false positive and the 14,58% for false

negative.



1 INTRODUCAO

A maioria das doencas na laringe provoca mudangas na voz do padente. O
primeiro teste tradicionalmente feito pelos otorrinolaringologistas é a adicéo da voz do
paciente, seguido pela videolaringoscopia direta e videoestroboscopiaa A
videolaringoscopia direta € um exame redlizado pelo médico com o objetivo de
visualizar a laringe utilizando uma microcamera. A videoestroboscopia permite a
visualizacd® do comportamento vibratério das pregas vocas [COL96]. Estes si0
procedimentos desconfortaveis e cmo tal, durante o exame podem causar dor, nausea e
ansiedade, entre outros inconvenientes, aos padentes. Esss témicas visuais resultam
em uma avdiacd qualitativa, de resultados dificeis de serem quantificados, e
necessitam do conhecimento e da experiéncia do avaliador.

Diversas témicas alternativas de aixilio ao diagnéstico tém sido propostas
utilizando somente avoz do paciente. Foram propostos diversos indices quantitativos
para diagnosticaa e a®mpanhar a evolugcdo de tratamentos de doencas da laringe
[BAK87]. Varios métodos de diagndstico automético utilizando a voz do padente tém
sido pesquisados, tais como filtragem inversa [CHI92Z], redes neurais [MARO(Q],
[RITO1], [JO0]], medidas adlsticas da voz [FRO98], entre outras. Estas témicas, em
relacd® aos métodos tradicionais, apresentam como vantagens:

1. Propiciar um exame menos desconfortével ao Paciente;

2. Fornece uma avaliac® quantitativa, padronizar os critérios de avaliacdo da

qualidade da voz (aspereza rugosidade, soprosidade, etc...);

3. Possibilitar o desenvolvimento de sistemas autométicos de auxilio ao

diagnostico por computador com baixo custo.

Muitos sinais na naturezapossiem caraderisticas ndo estaciondrias, tais como os
sinais de voz [AKA98]. A andlise do sinal utilizando-se aTransformada de Fourier (TF)
€ mais adequada para andlise de sinais estocésticos estacionarios. Neste tipo de andlise a
informacdo de tempo € perdida e apenas a informacdo de freqUéncia esta presente.
Gabor adaptou a Transformada de Fourier para analisar apenas uma pegquena se¢éo do
sina no tempo, uma témica chamada de windowing (janelamento) do sinal. A
adaptacd de Gabor, conhecida cmo Short Time Fourier Transform (STFT), coloca o
sinal em uma fung& de duas dimensdes, tempo e freqiéncia [RIO91]. A STFT posui



um compromisso entre tempo e freqiéncia do sinal. Contudo, esta informacé tem
precisdo limitada pelo tamanho da janela. Uma vez escolhido o tamanho da janela, este
serd 0 mesmo para todas as freqiéncias. Uma janela muito estreita resulta em uma boa
resolucéo temporal. Por outro lado, esta janela resulta em um numero reduzido de
amostras usadas no calculo da Transformada de Fourier, na qual fornece também um
nimero reduzido de freqiéncias discretas que podem ser representadas no dominio
freqiiéncia. Uma vez determinada aresolucéo tempora e aresolucd em frequéncia,
esta fica fixa por todo o plano tempo-freqiéncia. Desta forma, o sinal podera ser
analisado com uma boa resolugéo em tempo ou boa resolucdo em fregiiéncia, mas néo

em ambas.

Porém, muitos sinais exigem uma goroximacéo mais flexivel, onde o tamanho da
janela sgja varidvel, determinando mais precisamente informagdes bre tempo ou
freqiéncia de um determinado sinal [RIO91]. A Transformada Wavelet surgiu ha
poucos anos como uma alternativa a eta Transformada para analise tempo-freqiéncia.
Uma maneira eficiente de glicar a Transformada Wavelet Discreta éatravés de filtros,
témica desenvolvida por Malat (1989, onde se tem a decomposicdo da Wavelet
implementando a andlise Multiresolucdo. A Transformada Wavelet Padket, proposta por
[COI192] é uma generalizac&o do conceito da Transformada Wavelet Discreta.

A Transformada Wavelet Padket tem sido utilizada nos Ultimos anos em
processamento de sinais permitindo melhorar a dasdficac® de sinais. Esta témica é
utilizada mmo uma ferramenta para extrair caraderisticas relevantes de sinais de uma
ou duas dimensbes, melhorando a performance dos classificadores ao extrair
caaderigticas relativas através da decomposicéo dos snais em diferentes bandas de
frequéncias. Aplicagdes desta Transformada em sinais de naturezas diferentes como
sinais de vibragdes de méaquinas [PAY 96], [YENOQ], sinais de eletrocardiogramas
[AKA9E], texturas de imagens [BAL99], [SHIOO0], entre outras aplicagdes, tém
mostrado a abrangéncia de sua utilizaga@ como preprocessador para dassificadores.

Neste trabalho é proposta a licac® da Transformada Wavelet Padket e do
algoritmo Best Basis [COI92] para a classficacdo automética de patologias da voz. Este
algoritmo foi originalmente proposto para compresséo de dados, um problema

matematicamente analogo a extracd® de caacteristicas [WU96], o que justifica seu uso



nesta glicac®. Este méodo utiliza avoz do padente, apresentando as mesmas
vantagens (1,2 e 3) citadas anteriormente en relagd® aos métodos tradicionais . Sendo
assim, o0 objetivo desta dissertacd® € estudar, testar e andlisar a @licabilidade da
Transformada Wavelet Padket como um classficador de vozes patoldgicas ou normais.

Parais®, o trabalho é organizado como segue.

No cagpitulo 2 estdo relatadas diversas aplicagdes da Transformada Wavelet como
extrator de caacteristicas para classficadores de sinais de uma ou de duas dimensdes.
Neste ca@itulo também sdo apresentadas diferentes témicas propostas para a

classificaca e avaliac@ de patologias da laringe.

No capitulo 3 encontram-se os fundamentos tedricos deste trabalho. Na se¢é® 32
s80 apresentadas a fisiologia da voz e doencas que ocorrem na laringe; o modelo fonte-
filtro para aprodugéo de vogais também é gresentado. Na sec® 33 encontrase a
teoria relativa a Transformada Wavelet. Para fins didaticos, sdo dscutidas as
Transformadas Wavelet Continua, Discreta e Padket, concluindo com o agoritmo Best

Bass.

No capitulo 4 encontram-se descritos os materiais e métodos que foram utilizados
neste trabalho, incluindo a aquisicdo dos sinais de vozes, a digitalizac@® e 0 banco de
dados obtido dos pacientes; os programas para & andlises com a Wavelet Padket, a

geracé dos snais sintéticos, as bases e @ fungdes custo utili zadas.

No capitulo 5 sdo mostrados os resultados obtidos aplicando a Transformada
Wavelet Padket a sinais sintéticos e sinais do banco de vozes previamente

diagnosticados.

Finalmente, € gresentada no cgpitulo 6 uma discussdo dos resultados obtidos.
Tem-se como principal conclusdo que o clasgficador linea pode ser utilizado a0 se
empregar a Transformada Wavelet Padket com a funcé symlet 5 e a entropia cmo
funcéo custo. Ete dassficador separa voz normal de patolégica cm 23,07% de falsos
positivos e 14,58% de falsos negativos. Sdo também apresentadas sugestdes para
trabalhos futuros e posdveis caminhos para a ontinuidade desta pesquisa



2 REVISAO DA LITERATURA E ESTADO DA
ARTE

2.1 INTRODUCAO

A Revisdo de Literatura estd dividida em duas partes. Na primeira parte, sec®
2.2, sdo relatados trabalhos que tém o dbjetivo de andlise eclassificac@® de vozes com
patologias nalaringe, utilizando diferentes témicas e ferramentas, até os dias atuais.

A segunda parte, secd® 23, apresenta diversas aplicagdes da Transformada
Wavelet (Continua, Discreta e a Padet) com o objetivo de dassificacd de sinais de
uma e duas dimensdes. Também sdo relatadas algumas aplicacbes da Transformada
Wavelet em sinais de vozes patoldgicas. Estes trabalhos apresentados mostram a
abrangéncia desta Transformada em diferentes éreas, com sinais de naturezas diferentes,
descrevendo astémicas e 0s resultados obtidos.

Em ambas as ®ges, a revisdo de literatura sera gresentada en ordem
cronoldgica Na sec® 2.4 sdo feitas consideragdes a respeito da revisdo bibliografica
apresentada neste capitulo, contextuando o presente trabalho nesta &eade pesquisa.

Até 0 presente momento, ndo se excontrou ma literatura a @licacd da
Transformada Wavelet Padket para a tassificacd de patologias das cordas vocais, o

gue indicao caéer original deste trabalho.
2.2 CLASSFICACAO DE SINAISDE VOZESPATOLOGICA

No atigo [RON75], os autores apresentaram o0 uso do espedrograma para a
avaliagd da situac® clinicada reabilitacé vocd e do tratamento cirdrgico e médico de
uma variedade de doencgas das cordas vocais. Artigos anteriores discutiram 0 uso do
espedrograma no estudo de doencas da laringe, concluindo que os padrdes produzidos
podem ser aplicados a diversas situagdes clinicas. Este artigo apresenta diferentes
espedrogramas de vozes normais e @m patologias, analisando-as e gontando
diferencas. Uma das conclusdes mais importantes deste atigo é a respeito do
espedrograma da voz. Primeiramente, segundo os autores, nao é possivel se obter uma

medida exata ou quantificar um espedrograma da voz. Mudancas nos padrdes do



espedrograma da voz sd0 percebidas qualitativamente. Os espedrogramas nao
apresentam diferencas entre tipos de lesdes de wrdas vocas, pois muitas patologias
apresentam caraderisticas adisticas similares. Os autores concluem que uma avaliagéo
final das condi¢des das cordas vocas deve ser feita por todos 0s meios possiveis, e ndo

baseado apenas em um Unico método.

Os autores do artigo [DEL8Q] apresentaram uma témica atomdtica de
classificac® de disfuncéo da laringe, utilizando os polos e zaos de um filtro inverso
(FI) digital. A informac® para a tassificac® estd contida na posicdo dos zeros do
polinémio do filtro inverso. Um vetor padrédo de caacteristicas € processado por um
procedimento de agrupamento (clustering) automatico para dassficar casos. Segundo
0s autores, dois procedimentos de andlise sdo possiveis na populacd® de sinais de voz.
Primeiro a dassificacd entre caos, auxiliando no diagndstico, e segundo, a avaliacéo
dentro de um mesmo caso, onde se tem um auxilio na avaliac® da ersolucdo da terapia.
Nas simulagdes, foram utilizados dois tipos de sinais sntéticos. Os primeiros foram
subdivididos em duas caegorias de anomalia:

1. Casos de performance de filtro (como Jitter, Shimmer, entre outros);

2. Casos de inser¢éo de ruido nos sinais.

Em geral, os resultados mostraram que a aalise automética dos padrdes pode ser
um discriminante efetivo de diferentes aberragdes adisticas. Os autores concluiram que
este méodo demonstrou significativa habilidade para identificar simulagdes de
anomalias na laringe. Porém, eles ressalvaram que, como foram utilizados sinais
sintéticos e que devido a erorme variabilidade inerente a sinais patologicos reais,
pesquisas adicionais S0 necessarias para glicar estatémica clinicamente.

Em [GUO8BY], os autores utilizaram um sistema de andlise espedral de sinais de
voz de pacientes com doencas na laringe. Estudos mostraram que quando alguma
desordem ocorre na laringe, a voz do peciente muda sua forma de onda e seu espedro
de paténcia de amordo. Os resultados deste atigo mostraram que este método é cgaz de
remnhecer caaderisticas aalsticas de vozes anormais. Os autores concluiram que ete
método de andlise-espectral € um método efetivo para auxiliar médicos na pesguisa da
fisiologia eda patologia da voz, e também para monitorar o proces do tratamento.



Em [CHI92] os autores desenvolveram uma medida quantitativa para a aaliac®
da funcd da laringe, usando a fala e dados de detrogotografias (EGG). Foram
desenvolvidos dois procedimentos para a detecc@® de patologias da laringe:

1. Medida de distorcdo espedral usando métodos de Pitch com Linear

Predicting Code (LPC) e quantiza¢a vetorial,

2. Andlise do sinal de €eletroglotografia (EGG), medindo a diferenca do intervalo

de tempo e amplitude.

Os autores utilizaram vinte e trés padentes com patologias e cingqienta e duas
vozes normais. A vogal utilizada foi o /i/ sustentado. O melhor resultado adqurido com
0 primeiro méodo foi de 759% (22 corretog/29 sujeitos) de deteccd correta de
patologias. Ja 0 segundo método apresentou 69% de detec@o correta (20 corretos/29
sujeitos). A probabilidade de falsos positivos foi de 9,6% para sujeitos normais.

Os autores em [ROS98] propuseram um metodo quantitativo de dassificacé® de
patologias da voz, de forma apadronizar o dagndstico entre epecialistas da fala. O
objetivo deste trabalho é utilizar redes neurais para classificar padrdes de patologias
através de medidas adisticas obtidas do residuo do sinal (filtragem inversa). Foram
utilizados 119 falantes entre normais e patolégicos. Os vinte edois tipos de patologias
foram reagrupados para produzir apenas is grupos baseados na adistica e nas
similaridades patoldgicas da voz. Este procedimento foi justificado em experimentos
prévios pelos autores, onde utilizaram todas as disfonias e obtiveram uma grande
variabilidade nos resultados através da rede neural. Foram aplicados métodos
estatisticos nas medidas adigticas, e estes foram os vetores de entrada da rede neural
para identificar doencas da laringe. Os autores testaram diversas combinagdes entre &
medidas adisticas e os métodos edtatisticos. A média de aceto de dassificacdo dos

grupos de patologias foi de 62,33%.

Os autores em [ACC98], desenvolveram um algoritmo baseado nas témicas de
combinagdo de padrdes adigticos, para obter um discriminante aitomético de vozes
normais e wm a patologia daxia de Friedreiche. Ataxia de Friedreiche é uma doenca
degenerativa do sistema nervoso central, que é caacterizada pela desordem dos
movimentos da articulacdo, hipotonia etremor. A témica proposta utiliza parametros
fractais de dimensdo de tempo-curto. Para comparac@®, os autores utilizaram o0s

parametros de cruzamentos por zero (zero-crossing) e taxa de energia (energy rate), que



s80 estimados na tarefa de classificagdo. Foram utilizados oito padentes com ataxia de
Friedreiche e nove pessoas ®m patologias na laringe ou dsfungdes neuroldgicas. Os
sujeitos falaram trés frases diferentes. Os resultados mostraram que todos 0s parametros
sd0 cgpazes de diferenciar os dois grupos, porém o parametro de dimensdo fradal
fornece uma classificac® com maior indice de aceto O valor médio de classficacéo
para os parametros fradal, taxa de energia e cuzamento por zero séo, respedivamente,
96,1%, 92,1% e 94,1%. Com is, 0s autores concluem que o método pode ser aplicado
para clasdficac@® automatica de vozes, normais ver sus patolégicos.

Em [FRO98], os autores propuseram uma medida adistica para soprosidade, com
o0 objetivo de fazer a distingéo entre diferentes condi¢des de fonacBes fisiologicas em
casos de vozes patoldgicas. O indice proposto € o glotal to noise excitation ratio (GNE),
e ete é comparado a outros ste indices descritos na literatura. A avaliac® deste
método é feita mm base na cgacidade de distinguir entre diferentes mecanismos bem
definidos de fonac® patologica Para os testes, foi utilizado um banco de 454 vozes,
entre patoldgicas e normais, como grupo ck referéncia, e seis vogais diferentes isoladas.
Os resultados mostraram que o GNE, entre todas as medidas feitas, apresentou a mais
significaiva distingéo entre os diferentes grupos de mecanismos de fonagé patoldgica

Os autores do artigo [ROS99] utili zaram témicas de processamento de sinais para
extrair caraderisticas adlsticas da voz, e etas foram utilizadas em redes neurais para
determinar as condicBes glotais relacionadas a patologia da laringe. Diversos indices
adigticos foram calculados, como Jitter e Shimmer. Foram combinadas vinte e duas
patologias duas a duas, e um segundo indicador de habilidade de identificac&® foi o
nivel de separacé entre os grupos (clusters) formados entre os pares de patologias.
Apos as transformagdes, as medidas adlsticas foram fornecidas a entrada da rede neural.
Cada neurdnio de saida representa uma @ndi¢éo das cordas vocas (agrupadas em 6
grupos diferentes). A rede neural foi treinada minimizando a entropia relativa do
conjunto de treinamento. Nos resultados experimentais, diversas combinagdes de
indices produziram diferentes percentuais de aceto ao proces de dassificac®.
Algumas conclusdes dos autores $0: medidas de Jitter e Shimmer para @lcular
movimentos anormais das cordas vocais produzem identificagdes mais confiaveis nas

redes neurais; O melhor resultado obtido foi de 82,22% de identificagdo das condigcdes



da glote; e por fim, a discriminacd entre vozes patoldgicas e normais foi alcancada,
conforme & proéprias palavras dos autores “perto de 100"

Em [HADOQ], os autores propuseram um método de classficagcédo de vozes
normais e de vozes patolégicas com doencas na laringe. O método proposto para
aumentar a predsdo de detecc® de patologia da laringe € baseado na modelagem da
funcéo densidade de probabilidade (fdp) dos falantes normais e patolégicos por meio de
dois protétipos de mapas de distribuicdo (PDM — Prototype Distribuition Map),
desenvolvido pelos autores. A fdp dos vetores de entrada de vozes desconhecidas como
patoldgicas ou normais, também é modelada pelo PDM. Para os testes foram utilizadas
400 vozes, 100 normais e 300 pacientes com patologias na laringe. Os falantes
pronunciaram a vogal sustentada /a/ para ser analisada. Para comparagdo, 0s autores
utilizaram métodos classicos de remnhecimento, como andlise discriminante linea
(LDA), o método k-nearest neighbour (k-NN) e o self-organizing map (SOM). A
precisdo na classficacd® do método proposto foi de 95,1%, enquanto que para LDA foi
de 69,95%, parao k-NN foi de 90,95% e parao SOM 90,46%.

Os autores em [MAROQ], implementaram um sistema aitomético de deteccd de
patologias da laringe utilizando a andlise adistica da fala no dominio freqiéncia.
Diferentes témicas de processamento sdo aplicadas. cepstrum, mel-cepstrum, delta
cepstrum, delta mel-cepstrum e FFT. Os snais processados foram utilizados como
par@metros de entrada de uma rede neural. Eles afirmaram que arede neural é um
excdente sissema de classficacdd e epecialista en dados com ruido, incompletos,
sobrepostos, etc...Neste trabalho, o sissema é treinado para distinguir entre vozes
normais e patoldgicas (duas classes), e para dassificar vozes normais, diplofonia e
rouca (trés classes). Foi utilizada avogal sustentada /al e & vozes patoldgicas foram
diagnosticadas previamente (vinte equatro amostras de patologias). Para a extrac® de
caaderigticas, uma janela hamming foi aplicada a caa segmento e entdo os padrbes
foram extraidos dos dezessis primeiros coeficientes cepstrais. Os outros
processamentos foram cepstrum em escala mel com dezessis coeficientes, delta
cepstrum e delta mel-cepstrum com trinta edois coeficientes, e aFFT com cento e vinte
oito coeficientes. Os resultados experimentais mostraram que a adlise cepstral obteve a
melhor performance (91%) para separar as duas classes e 81,91% para astrés classes. A

témica que teve o pior desempenho foi a FFT, segundo os autores, devido a dimenséo



dos padrdes que dificultou o treinamento da rede. Os autores concluem que é possivel
utilizar esta ferramenta para a analise quantitativa no processo de diagnostico, assim
como acompanhar a evolucéo daterapia de reaoil itaca.

No artigo [ROS0Q] os autores propuseram uma témica ndo invasiva para auxiliar
especialistas da voz a forneca um diagnostico preciso de doences da laringe e das
cordas vocais. A témicadutilizada éa filtragem inversa do sinal de voz, utilizando filtros
Kalman e Wiener. Os autores utilizaram trés vogais /a/, /el e /il. A freqiéncia de
amostragem do sinal foi de 22050Hz e o nivel de quantizac® de 16 hts. A témicade
filtragem inversa descrita na literatura, como antes visto, é desenvolvida no segmento
mais estacionario do sinal de fala. Porém, muitas patologias ndo posaiem caraderisticas
de ‘quasi-estacionariedade’. Para superar este problema, os autores propuseram trés
algoritmos adaptativos para estimacd do modelo autoregressivo (AR). Foram utilizadas
sete medidas adigticas para diferenciar entre falantes normais e patolégicos. Nos
resultados, as vogais /a/ e /el foram as que obtiveram os melhores resultados. Das
diversas conclusdes relatadas pelos autores, uma delas afirma que a ©mbinacé destes
filtros permite uma 6tima discriminagé de doencas com caraderisticas similares e que
a melhor caaderistica(medida adistica) para adiscriminagdo patoldgica foi Jitter com
54,7%%.

Em [RITO]] os autores descreveram um protétipo de um sistema para a aaliagéo
objetiva da qualidade da voz em pacientes em reauperacé de varios estégios de cancer
da laringe. Foi utilizada avogal sustentada /i/, e esta foi avaliada subjetivamente por
especidistas da fala e da lingua de aordo com sete niveis de qualidade (0O = menos
anormal e 6 = mais anormal). O sistema extrai 0S principais parametros, como a
impedancia dos sinais (Eletroglotografia, EEG) e estes s80 usados para treinar e testar
as redes neurais (ANN). O sistema utilizado para cgturar os snais da impedancia
elétrica @nsiste de dois eletrodos, um em cada lado do pescoco. Setenta e sete vozes
anormais foram utilizadas para treinar e testar uma rede neural do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) com sete saidas. O algoritmo de treinamento utilizado foi o back-
propagation. A funcéo de aro utilizada foi a entropia quzada. Os melhores resultados
foram obtidos mediante uma mmbinacgé de parametros do sinal, alcangando um indice
de aceto de 92%. Os autores concluem que um sistema de rede neural pode ser treinado

parafornece uma classificaca objetiva da qualidade da voz.
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No artigo [JO01], os autores descreveram um método ce classficacé de vozes
patolégicas ou normais baseados em um sistema de resposta atomatica (ARS —
Automatic Response System). As vozes $0 classificadas utilizando uma rede neural,
Cujos parametros de entrada sdo caracteristicas adisticas como Jitter, Shimmer, razé
harménicas/ruido (NHR), entre outros. O objetivo principal deste trabalho é poder
classificar vozes, patoldgicas ou ndo, usando rede pubica de telefone, de forma que
mais doutores ndo especialistas N0 asanto e pacientes possam diagnosticar suas vozes
sem ir ao hospital (aidéia ndo é emitir o diagnostico exato nem o tratamento). A taxa de
classificac®d é comparada ataxa de classficacdo obtida utilizando vozes que foram
gravadas diretamente em Digital Audio Tape (DAT). Foram utilizados stenta e seis
casos de patologias e trinta e ¢nco casos de vozes normais paratreinar a rede neural. As
taxas de classificac® do ARS ficaram entre 88% e 91%. Os autores concluem que néo
foi observado diferenca significativa eitre ARS e DAT em termos de taxa de
classificac®. Basealo nis®, é posdvel separar patoldgicos de normais com o sistema
ARS e pode ser aplicado a um sistema aitomatico de diagnéstico. Porém, o nimero
total de vozes ndo é dnda suficiente para generalizar 0 desempenho, necessitando mais
dados parais.

Em [NIEO1], os autores utilizaram testes adisticos em sinais de voz de aiangas
(4-14 anos) com nddulos vocalicos. Estes testes foram feitos antes e depois do
tratamento. Os parametros adisticos da voz foram comparados com um grupo controle
de aiancas sem patologia. Os resultados da investigacd foram analisados
aausticamente. Foi mostrado que os valores de Jitter, Shimmer, freqiéncia fundamental
e areacdo sinal-ruido mudaram significativamente entre & criangas com nodulos
vocdlicos e sem patologias na laringe.  Estes parametros tendem a se groximados
valores normais durante o tratamento. A conclusdo dos autores € que 0 método adma
permite adeteccd de desordens do funcionamento da laringe, podendo ser (til no
proces de avaliagdo do tratamento.
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2.3 APLICACOESDA TRANSFORMADA WAVELET

Mallat, em [MAL89], descreveu 0 modelo matemético para o cdculo e
interpretacd® do conceito de representac® multiresolucd em imagens. Esta
representacd, chamada representac@® Wavelet, decompde o sinal original usando bases
Wavelets ortogonais, o que pode ser interpretado como uma decomposi¢cédo do sinal
utilizando um conjunto de filtros passa banda independentes. O cdculo é diciente, pois
o algoritmo é baseado na mnvolugdo do sinal com filtros digitais Quadrature Mirror
Filters (QMF).

Kadambe e Boudreaux-Bartels em [KAD92] descreveram a utilizacdo da
Transformada Wavelet Diddica (DyWT) como um detedor de Pitch. A informacé do
periodo do Pitch é usada em vérias apli cacbes como:

1. Identificac® e verificagé@® de falantes;

2. Andlise esintese de fala;

3. Diagnosticos de doengas de voz.

Os autores compararam a utilizacd® da DyWT com dois métodos classicos de
deteccd de Pitch. O primeiro € o método de aitocovariancia. Este estima precisamente
o Pitch para dgumas vogais, porém tem a desvantagem de ndo ser adequado para todas
as vogais e para periodos de Pitch ndo-estadonérios, além de ser computacionalmente
complexo. O outro método € o uso do cepstrum como detector de Pitch. Neste cao, €
asumido que o sinal € estacionério e que no segmento analisado exista no minimo dois
periodos de Pitch completos. Este método ndo € apropriado para falantes que possiam o
periodo e Pitch muito baixo ou muito elevado. Nos testes foram utilizados sinais
sintéticos com periodos de Pitch estadonarios e ndo-estadonarios, sendo comparada a
performance dos dois métodos classcos mencionados anteriormente e aDyWT. Para
comparar a robustez ao ruido, os autores adicionaram ruido branco ao sinal sintético
vogal /i/. Por fim, os autores utilizam dados reais da fala humana A partir dos
resultados, os autores concluiram que o detector de Pitch, usando DyWT, comparado
aos métodos classicos, exibiu uma performance superior. As principais vantagens deste
método, segundo os autores, sdo:

1. N&o asuume estacionariedade dentro dajanelade anadlise;

2. Estima o periodo Pitch predsamente, com erro relativo maximo de 2% para

SNR>-180B;
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3. E apropriado para uma maior variago de periodos de Pitch;
4. E computacionalmente simples;
5. Exibe resultados superiores aos métodos classicos de detecca de Pitch.

Coifman e Wickerhauser em [COI92], propuseram um método eficiente de
compressdo de sinais de som e imagem. Este método utiliza uma bibliotecade bases
ortogonais, pré-definidas, e um funcional que mede a g@roximacéd® da base wm um
determinado sinal ou uma familia de sinais. As fungdes pré-definidas 0 wavelet-
padkets e fungbes trigonométricas localizadas no dominio tempo e freqiéncia, e
possiem a importante propriedade de controle na localizac® do plano tempo-
freqiéncia. O propdsito dos autores é construir uma biblioteca de funcdes na qual a
representacd de um determinado sinal nesta base tenha 0 menor custo de informacéa,
através do cdculo de uma funcéo custo. Este método esta baseado na propriedade de
ortogonalidade das novas bibliotecas construidas, ou sgja, todas as expansdes do sinal
nesta nova biblioteca o©nservam energia, por isso € possivel comparélas. A
demmposicéo de sinais nestas bases forma uma estrutura de arvore binéria, e a acolha
da melhor representacé® do sinal € chamado algoritmo Best Basis. Diversas funcdes
custo sdo possiveis no algoritmo Best Basis, mas a mais atraente, segundo os autores, €
a entropia de Shannon, uma medida de concentrac@® ou eficiéncia da expansdo do sinal
na bibliotecade funcdes. Estatémica sera goresentada em nais detalhes no capitulo 3.

No atigo [RAM93], Ramchandran e Vetterli propuseram um algoritmo répido
com o objetivo de encontrar a melhor base (Best Basis) na estrutura de decomposicéo
em arvore. Ese dgoritmo utiliza a Transformada Wavelet Padket (TWP) para
compressao de sinais, empregando uma estrutura que inclui taxa de distorcéo.

O agoritmo é desenvolvido para “podar” as &rvores completas da TWP, que
significa toda a bibliotecade bases admisdveis da Wavelet Padket, na qual uma sub-
arvore é amelhor base segundo alguma funcéo custo, como por exemplo a medida da
distor¢édo global dado um orgcamento de bits para dificacé, ou entdo a codificac® da
taxa de bits para uma determinada qualidade.

Os autores descreveram a compressao em 2 imagens, utilizando o ambiente de
codificac® JPEG e aTWP, esta usando o conjunto de filtros Wavelet Daubechies D4.
As aplicacbes usando a TWP apresentaram resultados favoraveis em relacé ao JPEG.
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Em [SAI94], Saito e Coifman descreveram uma extensdo do método Best Basis
[COI92]. Este método seleciona uma base ortogonal que maximiza a separac® entre
classes para 0 problema de classificacdo de sinais. O algoritmo reduz a dimensdo do
sinal utilizando como extrator de caacteristicas, fungdes base que sdo bem locdizadas
no plano tempo-freqiéncia. Ese método foi testado em dois conjuntos de sinais
sintéticos onde sdo extraidas caraderisticas (coeficientes da expansdo dos snais nas
fungdes bases). Estas caracteristicas s fornecidas a classificadores , e entdo cdculada
a taxa de aro de dassificac®. Os classificadores utilizados foram o Linear
Discriminant Analysis (LDA) e o Classification And Regression Trees (CART).

Esta extensdo foi chamada de Local Discriminant Basis (LDB). Os exemplos
mostraram que 0 método proposto € superior a glicacéo direta dos snais como entradas
detais classficadores.

Carl Taswell em [TAS96] propds uma témica para aprocura da Best Basis da
Transformada Wavelet Padket (TWP), diferente do algoritmo apresentado por Coifman
e Wickerhauser [COI92]. Edta témicafaz uma procura na estrutura de &vore da TWP,
de cima para baixo (a0 contrario do agoritmo original) utilizando funcdes de sto
aditivas e também ndo-aditivas. O algoritmo proposto foi chamado de “quase” Best
Basis (near Best Basis), que segundo o autor, pode ser utilizado em certas situagdes. Os
testes experimentais consistiram da comparacdo de varias fungdes custo e métodos de
selec® de base para compressdo de dados de fala e andlise tempo-freqiéncia de
transientes artificiais. Os resultados apresentaram uma melhora em relag& ao algoritmo
Best Basis original. Os autores explicaram que resultados melhores significam ter o
mesmo nivel de performance, porém com menos esfor¢co computacional.

Em [WU96], os autores descreveram 0 uso da Wavelet Padket para o
monitoramento de maguinas. Foi proposto um método de extrac® de caacteristicas
baseado na energia de cala né da &vore da decomposicdo Wavelet. Devido ao fato das
Wavelets representarem sinais comprimidos, cada decomposi¢do posali determinada
informacdo do sinal em diferentes células tempo-freqiéncia. Aparentemente, segundo
0s autores, nem todas as decomposicoes Wavelets contém informacdo relevante,.
Assim, o sinal é remnstruido eliminando ou tornando zero as decomposicdes em
Wavelets Padkets que contenham pouca informagdo. Dedta forma, o proces de

extrac® de caraderistica € tamado de compressdo sendo que o sinal seledonado
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contém menos informacd® do que o sinal original, porém as principais caaderisticas
do sinal sdo preservadas.

Para medir a efetividade das caraderisticas Padkets sledonadas, quatro critérios
foram propostos. O método proposto € testado em dois exemplos préticos:

1. Monitoramento datrepidacd em torneamento;

2. Desgaste daferramenta em perfurar.

Nas aplicagdes prétices deste método, o limiar de monitoramento foi obtido
experimentalmente, dando uma taxa de 100% de aceto para os dois exemplos préticos.

Em [PAY 97] os autores utilizaram a combinagéo Transformada Wavelet e Rede
Neural para classificar seis diferentes falhas que ocorrem em maquinas de rotaggo. A
Transformada Wavelet é usada cmo um pré-processador da rede neural, e afuncéo
Wavelet usada foi a Daubechies 4. Esta combinagé teve sucesso em distinguir
diferentes tipos de falhas que ocorreram no modelo mecanico (driveline) descrito na
artigo. Ese modelo foi testado em condi¢cdes normais, depois falhas foram inseridas
individualmente na aixa de cémbio do motor, e por fim, todas as falhas em conjunto. A
taxa de classficacéo foi de 96% no conjunto de teste. Segundo os autores, 0 uso desta
témica para 0 monitoramento continuo de méquinas é eficiente e confiavel, sem a

necessidade de desmontar a méguina.

No artigo [SOS97], os autores utilizaram a Transformada Wavelet Padket como
uma ferramenta para extracgo de caacteristicas para fins de classificac® de sinais. Para
a selecdo da Best Basis foi usado o agoritmo desenvolvido por Saito e Coifman
[SAI194], chamado de local discriminarnt basis (LDB), que utiliza aentropia relativa, ou
sgja, a etropia de duas classes conhecidas. Os autores aplicaram a téaica em sinais
eletromiograficos. Egstes sinais representam a dividade elétrica dos musculos. O
objetivo é extrair caraderisticas importantes de diferentes tipos de potencial de ac® da
unidade motora (MUAP — Motor Unit Action Potencial). Para clasdficar sete tipos
(classes) de MUAP, foram utilizados os sguintes classificadores:

Linea Discriminant Analysis (LDA);
Classificaion and Regression Trees (CART);
k-Neaest Neighbour (k-NN);

Artificial Neural Network (ANN).

p WO Dd P
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Os autores ndo fizeram comparagdes quantitativas com diferentes extragdes de
caaderisticas, mas concluiram através da interpretacdo visual que épossivel separar as
classes utilizando este dgoritmo.

Os autores do artigo [MAL97] propuseram um algoritmo para a classficacéo de
dados espedrais minerais, através da Transformada Wavelet Discreta (TWD). A TWD
fornece informacd® localizada de freqiéncia importante para a dassificac®,
conservando informagéo discriminante ereduzindo a dimensdo do sinal. O problema,
segundo os autores, € escolher qual funcd Wavelet usar para uma glicacédo em
particular e qual apresenta o melhor resultado.

Os autores propuseram um algoritmo chamado Wavelet adaptativa. O critério de
escolha é baseado na probabilidade a posteriori chamado cross-validated based on
posterior probabilities (CVQPM). Os autores aplicaram o algoritmo em um conjunto de
dados smulados e em sinais mineraldgicos. Nos dois exemplos apresentados o
classificador utilizado foi Bayesiano linea. Os resultados da dassificag@ utilizando a
Transformada Wavelet adaptativa foram comparados as Wavelets Daubechies e Coiflet,
e os indices da clasdficacd exata do grupo de teste foram 97%, 99% e 93%,
respedivamente.

No artigo [BEN97], os autores utilizaram uma nova aquitetura de rede neural,
chamada de parallel consensual neural network (PCNN) para a tassificagdo de sinais
de multiplas fontes de sensoreamento remoto e dados geogréficos. Os sinais de entrada
da rede neural sofrem diversas transformagdes utilizando a Transformada Wavelet
Padket, e cala transformac® € utilizada cmo um vetor de entrada independente da
rede neural. Os experimentos relatados afirmam que 0 sistema proposto supera o

existente, aumentando a exatidéo na classficac@® dos dados de teste.

Os autores do artigo [INT97] utili zaram a cmbinaco de coeficientes da Wavelet
Padet e rede neural para classificar classes de sinais. Os tipos de sinais usados neste
trabalho sdo sons de mamiferos marinhos, diferenciando porco do mar, cadalote
(semelhante abaleia, mas com dentes) e ruido. Outra glicacd dos autores € na analise
de vibragéo de avides que requer medidas de freqiiéncia eamortedmento de modos de
vibragé critica @mo uma fun¢do da velocidade do véo. O objetivo desta combinacé é
reduzir a complexidade da Rede Neural, aplicando a Transformada Wavelet ao sinal



16

original e seledonando os maiores coeficientes Wavelet como sinal de entrada da Rede.
Destaforma, 0 modelo da Rede se torna mais eficiente erobusto. Os erros relativos para
a predicéo dos coeficientes de amortedmento e para a predicdo de freqiéncia foram,
respedivamente, 5% e 3%.

Um exemplo de glicages da Transformada Wavelet Padket (TWP) em sistemas
flexiveis de manufatura encontra-se no artigo [X1A98]. Os autores desenvolveram um
dispositivo para detectar sinais de emissdo adistica (AE - Acoustic Emission) de
ferramentas de rotaggo. E apresentado um método de monitoramento das condigBes de
desgaste das ferramentas utilizando a TWP como um pré-processador dos sinais AE,
seguido do método de dusterizacdo Fuzzy (FCM — Fuzzy Clustering Method), com o
objetivo de asciar as caaderisticas geradas na transformada a decisdes apropriadas.
Segundo os autores, dos métodos que monitoram processos de corte indiretamente, AE
€ amaneira mais efetiva de perceber o desgaste da ferramenta. Porém, estes sinais
devem sofrer um tratamento de sinais para extrair o maximo de informacg&® Util. A
Transformada Wavelet Packet (TWP) é usada para decompor o sinal em diferentes
bandas de freqiéncia no dominio tempo, e a raiz média quadrada (RMS — Root Mean
Sguare) do sinal decomposto em cada banda sdo usados como caracteristicas para a
classificacd das condicdes do sstema. A TWP pode caturar importantes
caaderisticas do sinal do sensor, sensivel as mudancas das condi¢des do poces, mas
insensivel as variagdes das condicdes de trabalho do proces e adiversos ruidos.

Nos experimentos redizados, o0 estado das ferramentas que etdo sendo
monitoradas foi clasdficado em ‘A’, ‘B’, ‘C’ e ‘D’, sendo que na clasdficacdo ‘D’ é
sugerida atrocada peca A média de classificac® correta utilizando o método integrado
com TWP e FCM foi de 90,25% para o conjunto deteste.

Os autores do artigo [CHA98] descreveram uma nova témica de etracé® de
caaderigticas de sinais de voz, chamada Wavelet adaptativa para recnhecimento de
fala. A energia de cala sub-banda do sinal decomposto é usada como caraderistica da
fala. Estacaraderistica éaplicada aquantizac&o de vetor e ao modelo oculto de Markov
(HMM — Hidden Markov Model). Para extrair a melhor decomposicdo da &vore, a
funcdo custo utilizado foi a entropia de Shannon. Os resultados experimentais foram
comparados com a classificagcéo dos coeficientes cepstrum. Os resultados mostraram

gue o reconhedmento da fala independente do locutor, foram de 80.35% usando o
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cepstrum, e 817770 utilizando caraderisticas obtidas com a Wavelet adaptativa .O
desvio padréo para o cepstrum foi de 9.55 e para Wavelet adaptativa foi de 5.26,
mostrando que eta nova témica, segundo os autores, € mais apropriada para o
reanhecimento de fala independente do locutor.

O autor em [SCH98] estudou a glicacd da Transformada Wavelet Discreta
(DWT) como ferramenta de andlise de vozes patologicas. E mostrado que os niveis
béasicos de resolucéo, cuja faixa espedral € onde se localiza a omponente de freqiiéncia
fundamental (Pitch), sdo distorcidos por “aliasing’, invalidando seu uso para andlise de
Jitter e Shimmer. E também proposto um indice para avaliar a soprosidade, usando a
funcdo Haa como base de decomposicéo. Foram realizadas duas aquisices por dois
procedimentos diferentes, utili zando sinais de 64 pacientes, previamente diagnosticados.
Foi mostrado que o indice proposto é etatisticamente crrelacionado com um indice
existente para o cdculo da soprosidade. Segundo o autor, este novo método serve @mo
auxilio ao diagndstico assim como para 0 acompanhamento dos resultados obtidos por

um tratamento.

Nos artigos [OBA98] e [OBA99], os autores propuseram um algoritmo basealo
na Transformada Wavelet diddica (DyTW) para detectar o periodo de Pitch. Segundo os
autores, as témicas tradicionais tal como autocorrelacd® e 0 método baseado em
cepstrum falham em fornece uma estimac@® apurada. Os autores desenvolveram e
testaram um algoritmo para detectar Pitch em sinais sintéticos. Diversos experimentos
foram realizados utilizando sinais com ruido e en condi¢cbes de ambiente ideal, de
forma aavaliar a precisdo e robustez do método proposto.

O objetivo é encontrar o periodo do Pitch de um sinal ruidoso que seja 0 mais
perto ou pareddo de um sinal limpo (sem ruido). Para is®, o agoritmo calcula a
Transformada Wavelet do sinal e seleciona uma escala L que minimiza e ero
quadrdtico médio da decomposicdo com o préprio sinal. A funcé de escalonamento
utilizada ndo sO seleciona a acala L, mas também melhora arelagé@® sinal/ruido. Os
resultados apresentados utilizando o algoritmo proposto tiveram excelentes resultados
em estimar o periodo Pitch (aproximadamente 100%) em sinais corrompidos com ruido
branco.
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Os autores em [ENG99] propuseram as representagdes tempo-freqiiéncia como
extrator de caacteristicas para a tassficacéo de padrdes de sinais eletromiograficos
(MES — Myoeletric Sgnal). Segundo os autores, as representagdes tempo-freqiéncia
lineaes e discretas 0 preferiveis as transformagdes quadréticas e mntinuas.

Segundo os autores, os snais eletromiograficos coletados na superficie da pele
fornecem informagdes bre & atividades neuromusculares e tém sido muito usados
para diagndsticos clinicos. Um vetor de caacteristicas pode entédo ser objeto para
alguma forma de reconhedmento de padrdo onde se aribui algum estado. O artigo
objetiva mmparar a performance de trés etapas de dassificac® definidas pelos autores
(extracd de caacteristicas, reducéo de dimensdo e dassficacéo).

Extracé de caacteristicas é aprimeira dapa usada para representar os snais. Os
métodos foram as representagdes nos dominios tempo e tempo-fregiiéncia lineaes:

1. Caraderisticas no dominio tempo (TD);
2. Short Time Fourier Transform (STFR);
3. Transformada Wavelet (WT);

4. Transformada Wavelet Padket (TWP).

Os classificadores:

=

Andlise discriminante linea (LDA);
2. Perceptron multicamadas (MLP).

ApOs os autores terem testado todas as combinagdes das etapas de dassificac®
citadas acima, os resultados apresentaram uma melhora na performance nesta
progressio:

1. TD
2. STFT
3. WT
4. TWP

E aTWP forneceu um erro médio de classficacé de 6,25%.

Em [KES99] é tratado o problema de groximar um conjunto de process
aleaorios gaussianos por uma Unica representac® de funcdes Wavelets. E medida a
similaridade entre o proces original com as fungbes Wavelets, utilizando os
coeficientes de Bhattacharyya como um critério de funcéo custo pera a selecé® da Best
Basis. O coeficiente de Bhattacharyya forneceum limite superior na probabilidade de
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erro quando detecta a presenca de um dos dois processns. S8 usadas duas classes de
procesos parailustrar o método:

1. Markov de 12ordem€;

2. Bandalimitada.

Os autores aplicaram o algoritmo para uma classifica¢@® mais robusta de terrenos
em imagens polarimétricas SAR (Synthetic Aperture Radar).

No artigo [JA99] os autores propuseram trés métodos de extrac®d de
caaderigticas para fins de classificag@o de sinais, seledonando &omos no plano tempo-
freqiéncia. Os &omos <lecionados pelos métodos propostos extraem caraderisticas
discriminantes entre diferentes classes de sinais. Estes métodos utilizam os &omos da
bibliotecade fungdes ortogonais Wavelet Packet. Os autores comparam a classificagéo
de dois sinais experimentais:

1. Formade ondastriangulares €

2. Sinaisdefala.

O primeiro método proposto desempenha uma procura discriminante dhamada
Discriminant Pursuit (DP). O segundo método utiliza o Local Discriminat Basis (LDB),
proposto por Saito e Coifman [SAI94], e o tercero é uma @mbinacéd dos dois
métodos. As menores taxas de @ro de dassificacé para os dois sinais foram utilizando
0 método LDB. Porém, os autores relataram que an um trabalho prévio utilizando sons
aalsticos emitidos de motores de carro e caminhdo, o méodo DP apresentou o melhor
resultado. Com isso, eles afirmam que a acolha do melhor método é dependente dos
tipos de sinais a serem classficados.

Em [BAL99] os autores desenvolveram um algoritmo de classficac@® de texturas
de imagem utilizando témicas no dominio Wavelet. O primeiro pas do algoritmo
como extrator de caacteristicas € a decomposicdo da imagem utilizando Wavelet
Packet. O filtro utilizado € quadratic spline. A extracd® de caacteristicas é
desempenhada nas sub-bandas <lecionadas. Para testes, foi utilizado um banco de
dados com 340imagens com caraderisticas visuais de texturas definidas pela percepcéo
humana mmo direc®, simetria, regularidade etipo de regularidade. Para & diregdes
vertical e horizontal da imagem, sdo cdculados os coeficientes que representam
medidas de direc®, regularidade e simetria. Por fim, a classificac® € detuada

utilizando os coeficientes calculados, que sd comparados com o0s coeficientes
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considerados como referéncia. Os valores limites estimados foram pré-selecionados do
conjunto de diferentes texturas do banco de dados. Os resultados apresentados
demonstraram a robustez do algoritmo, com um erro médio de classificac® menor que
1%. Segundo os autores, esta témica pode ser usada para diversas aplicagdes de

processamento de texturas, como andlise, ssgmentacé e reauperaca.

No artigo [MANOOg], alguns métodos de estimacad de Pitch sGo comparados e,
apontados as vantagens e desvantagens destes métodos. As témicas utilizadas e
descritas neste atigo séo:

1. Autoregressivo (AR);

2. Average Magnitude Difference Function (AMDF);

3. SmpleInverse Filter Tracking (SIFT);

4. Cepstrum (CEP);

5. Transformada Wavelet (WT).

A comparacd entre & témicas € feita em termos de robustez aruido, resolucéo
tempo-freqiéncia e cgpacidade de procura. Os autores utilizaram sinais de fala reais e
sinais sintéticos. Os sinais sintéticos gerados 90 sons vozealos, através da modelagem
Autoregressiva (AR, all-pole), onde o efeito da cavidade nasal é desprezado. Dos sinais
reais foram utili zados vozes patoldgicas e vozes normais. As comparagdes mostraram
gue para sinais de voz atamente degradados, os métodos SITF e WT apresentaram 0s
melhores resultados.

Outra aplicac® de Wavelet em voz encontra-se no artigo [MANOOb], onde a
autora propds a estimacéo da freqiéncia fundamental filtrando o sinal com a escala de
Transformada Wavelet Continua (CWT) apropriada, e eitdo extraindo seu periodo
fundamental através do Average Magnitude Difference Function (AMDF). E proposto
no artigo o cdculo adaptativo da Energia do Ruido Normalizada (Normalized Noise
Energy -NNE) para etimag& do ruido. Este par@metro € a medida da energia de
componentes de vozes disfonicas, em relacéo a energiatotal do sinal.

Dois métodos de etimacéd da fregqiéncia fundamental foram utilizados:

1. CWT + AMDF

2. CWT + AS (autocorrelation sequence)

Os métodos foram aplicados a sinais simulados, com diferentes relagdes

sina/ruido (SNR) e valores de Jitter, e an sinais patoldgicos reais. Em geral, os
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resultados em vozes normais para os métodos um e dois foram similares, porém,
apresentaram grandes diferencas para vozes patoldgicas. Em particular, a aitora dirma
gue o0 novo método oscila menos que os outros, oferecendo resultados mais confiaveis.

A autora conclui que o procedimento proposto consegue seguir rapidas variagdes
do Pitch de forma robusta a ruido e aJitter. Assim, a funcionalidade da glote pode ser
analisada por meio de indices objetivos ao invés de por inspecd visual do
espedrograma.

Em [SARO(Q], os autores investi7garam a utilizag® de Parémetros Wavelet Padket
(WPPB) e parametros da Sub-Banda Base Cepstral (SBC) em comparacgé ao tradicional
Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) para avaliar o impado da “fala
estressada” no rewnhecimento da fala. A fala estressada (stressed speech) envolve
estilos na fala da lingua inglesa, como:

1. Areneutral (natural);

2. Angry (brabo);

3. Loud (alto);

4. Lombard effect (efeito “lombard” - situac@® onde o falante modifica sua fala

para aumentar ou melhorar a qualidade de comunicag®).

Os autores mostraram que 0 uso dos parametros WPP e dos SBC implicaram em
um aumento na taxa de reconhedmento se comparado ao método tradicional MFCC, e

gue estamelhora foi mais significativa e onsistente para classes de onsoantes.

Em [SHIOQ0] € agresentada uma metodologia de clasdficac® de texturas de
imagem baseado no modelamento estocégtico de textura no dominio freqiéncia. Os
autores mostram que diferentes texturas possiem respostas em freqiéncia em bandas
intermediérias [CHA93], o que justifica 0 uso da Transformada Wavelet Padket na
tentativa de caaderizar e clasdficar texturas. Os autores propuseram um esguema de
classificacd de textura baseado no modelo de Markov no espago Wavelet. Em relacé a
Transformada Wavelet padréo (TW), a Transformada Wavelet Padcket fornece a
possibilidade de dar zoom em qualquer faixa de freqiéncia desgjada. Os resultados
experimentais relatados mostraram alta taxa de dassficagé@o sobre uma variedade de 30
tipos de texturas diferentes.
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Em [HSIOQ], os autores propuseram a implementacd da Transformada Wavelet
Padcket (TWP) para andlise e clasdficac® de texturas. Porém, as caaderisticas de
texturas smilares e mwm orientacé® simétricando sdo de simples sparacd. Por isso, 0s
autores sugeriram a implementac@® da Transformada Wavelet Padet modulada, que
pode ser implementada pela estrutura de avore convencional, desenvolvida por
Coifman e Wickerhauser [COI92]. A performance desta nova transformada proposta
pelos autores foi demonstrada na segmentac@® de texturas de Brodatz e en imagens
aéeas de S0 Francisco. Por fim, eles relataram que os resultados da segmentacé de
texturas 80 melhores com a TWP modulada, pois estas preservam as propriedades
desgjadas.

Em [GAROQ] é gresentado um novo método de reconhedmento de faces
humanas com iluminag&o constante. Este sistema ébaseado na andlise da decomposicéo
Wavelet Padket de imagens de faces. Cada face élocalizada e descrita por um
subconjunto de imagens filtradas em bandas, contendo os coeficientes Wavelets. A
partir destes coeficientes 80 construidos vetores de caaderisticas as quais caaderizam
a textura da face #ravés de medidas estatisticas simples. E utilizada a distancia de
Bhattacharyya para classficar os vetores de caraderisticas de faces em classes de
pesas.

A Transformada Wavelet é glicada nas imagens e o critério de selecé do rivel
mais profundo da &vore de decomposi¢éo foi baseado em entropia.

Asimagens foram decompostas até o nivel dois, formando 15 imagens de detalhes
e 1 imagem de groximacdo. Cada uma das 16 matrizes de weficientes contém
informac&o da textura da face Em cada imagem foram calculados os valores médios e
seus desvios. E assumido que as distribuicdes de probabili dade sfo gaussianas.

Os autores concluem que a adlise da imagem com a Wavelet Padet fornece
excdente descricdo de textura e sua implementac® € muito répida. A disténcia de
Bhattadharyya provou ser muito eficiente para a classificag@®, obtendo uma taxa de
classificac®d de 97% para 600 imagens testadas. Comparando os métodos de
remnhecimento, outratémicadescrita no artigo requer uma quantidade extra de espag
para amazenar os dados e & imagens tém que ser normalizadas para uma melhor taxa
de classficac®. E por fim, o tempo de treinamento utilizado pela Transformada
Wavelet Padet é consideravel mente menor.
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No artigo [MEY0Q], é desenvolvido um algoritmo numérico répido para Wavelet
Padket (WP), com o objetivo de demonstrar a vantagem em se @nstruir uma base
adaptada auma determinada imagem. Os autores afirmam que & Wavelets ndo sdo as
mais apropriadas para representar padrdes oscilatérios, pois rapidas variagdes de
intensidade podem apenas r descrita por coeficientes de pequena escala na Wavelet,
na qual sdo freqlentemente quantizedos para zeo.

Foi implementado o algoritmo para compressdo chamado Fast Wavelet Packet
(FWP) e testado em quatro imagens com variagdes de texturas. As imagens utilizadas
sdo de dificil compressdo, pois elas contém uma mistura de longas regides siaves e
longos padrbes oscilatérios. A performance do algoritmo foi comparada cm outro
codificador Wavelet. Os resultados demonstraram que o codificador FWP tende a ciar
artefatos na mesma localizac® (nas bordas) que o codificador Wavelet, com
intensidade similar. As vantagens da FWP, segundo os autores, sdo: o0 agoritmo
seleciona uma base que preserva as oscilagdes de textura e o algoritmo é quatro vezes

mais rapido.

No artigo [YENOQ] é introduzido uma alternativa para extrair informagdes
tempo-freqiiéncia das assinaturas de vibragdes de méquinas usando a Transformada
Wavelet Padket (TWP). O objetivo do trabalho desenvolvido pelos autores é verificar a
viabilidade da TWP como uma ferramenta de procura de caacteristicas que pode ser
aplicavel na detecc®d e dasdficac® de sinais de vibragdes mecanicas. Pode ser
monitorado, com a glicac® de um algoritmo para andlise de dados, cgpaz de detectar
mudangas na assinatura de vibragdes. 1s possibilita amanutencéo preditiva.

Uma deficiéncia inerente das bases Wavelets é a aséncia da propriedade
invariancia atranslac®. Pararesolver este problema, os autores utilizaram a energia do
sinal contido em cada n6 da &vore de decomposicéo Wavelet Padket. Ao invés de tentar
encontrar uma transformagéo linea parareduzir a dimensionalidade do sinal, os autores
calcularam a poténcia discriminante de cala caaderistica individual, descartando
aquelas componentes que @ntinham pouca informac&® de separabilidade da classe,
medida por um critério selecionado. Dois critérios foram propostos. O classificador
utilizado foi uma rede neural, que posali a habilidade de caturar a ndo-lineaidade dos
dados de entrada.

Os resultados dos testes com TWP foram comparados com a transformada de

Fourier, ambos alcancaram excelentes resultados na classificac®. Porém, quando os
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sinais foram corrompidos artificialmente por diferentes ruidos, smulando um ambiente
ruidoso red, a TWP apresentou resultados promissores em relacé a Fourier.

2.4 CONSIDERACOESFINAIS

Analisando este cgpitulo, percebe-se que aTransformada Wavelet Padet tem sido
uma ferramenta bastante utilizada no processamento de sinais em particular auxiliando
natarefa de classficac® de sinais.

N& se encontrou renhuma glicacédo desta Transformada na tentativa de
classificar sinais patolégicos ou normais conforme asec¢@® 2.2. Porém, como visto na
revisdo de literatura, a Transformada Wavelet Padket tem sido muito utilizada no
proces® de dassificac@®, judtificando seu uso para distinguir sinais de vozes
patoldgicas ou normais.
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3 FUNDAMENTOSTEORICOS

3.1 INTRODUCAO

Os fundamentos tedricos estdo divididos em duas partes.

Nasecd 3.2 deste, sera apresentado um breve resumo da fisiologia da voz, assim
como das doencas relacionadas ao sistema fonador, mais especificamente na laringe.

Nasecd 3.3 seramostrada ateoria da Transformada Wavelet Padket. Porém, para
fins didéticos, serd gresentada aites uma introducdo da Transformada Wavelet
Continua, depois a Transformada Wavelet Discreta, para finalmente se chegar na
Transformada Wavelet Padket. Desta forma, ateoria Transformada Wavelet € ordada.

3.2 FISIOLOGIA DA VOZ E PATOLOGIAS

3.2.1 Fisiologia Da Voz

O aparelho da fala pode ser dividido em trés subsistemas anatémicos principais
[KEN9Z]:
a. Respiratorio;
b. Laringed,;
c. Articulatério.

3.2.1 @) Subsistema respiratério

O subsistema respiratério é formado pelos pulmdes, traquéia, diafragma e
brénquios, conforme mostra a Fig. 3-1. Este sistema, além de fornece ventilacéo parao
apoio a vida, também produz energia aeodindmica para afala. O ato da fala necessita
do funcionamento do aparelho respiratério, que fornece a orrente de a indispensavel a
producdo da maior parte dos sons da linguagem humana. O som é produzido pela
regulagem da pressio de a subglotal (pressio abaixo das cordas vocais) gerada pelo
subsistema respiratério. Os ns $0 formados em quase todas as linguas no momento
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da epiracd®. Em termos simples, o subsistema respiratério € uma bomba de a que
fornece energia a@odindmica as subsistemas da laringe e aticulatorio para aformacéo
dos sons.

Laringe

Traguéia : k\uh%

Figura 3. 1 Diagrama esgquematico que mostra as partes do sistema
respiratorio ealaringe (extraido [K EN92]).

3.2.1 b) Subsistema da laringe

A Laringe éconstituida por um conjunto arquitetdnico de catilagens unidas por
ligamentos, membranas e misculos. Esta arquitetura é dlindrica, especialmente na sua
parteinferior, formada a aista da catilagem cricdide.

A disposi¢do das principais cartilagens, como atiroide, cricoide e aitndides, ddo a
laringe o formato de uma Gixa adeacilindrica

A Laringe éum 6rgdo localizado acima da traquéia, conforme mostrado na Fig 3
1. Na Fig. 3-2 a) temse a vista lateral da laringe, composta de suas principais
cartilagens:

A cricdide: congtitui sua base, tendo a forma de um anel colocado

horizontalmente sobre atraquéia;

* A tiredide: encontra-se na sua parte anterior e superior, com a forma de um

escudo ou livro aberto.

e As duas aritendides, pequenas piramides situadas na parte posterior da

cricdide. Esta é praticamente imdvel. As outras cartilagens movimentam-se
emrelacdo a da, gracas aos diferentes misculos da laringe.
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al Epﬁglute

Q330 Hidide™ —

Tiredide

Aritendide

Cricdide

-

Tragquéia —@

b Aritendoides
Processo Muscular
Processo Voocal

Cdnuzs Elastico
Ligamento Vocal
Cricoide
Tiredide

Figura 3 2 Partesque mmpdem a Laringe. Em a) tem-se a vista lateral e an
b) tem-se a vista superior da Laringe (extraido [K EN92)).

Entre a parte interna da base das aritentides e da tiredide, estdo as cordas vocais.
A denominac® cordas vocais ® refere, na verdade, a dois pares de labios,
simetricamente formados por um musculo e um tecido elastico. As extremidades das
cordas vocas estéo fixadas bre & aritendides. Ao espag, normalmente triangular
compreendido entre & cordas vocas, dase o nome de glote. O afastamento e a
aproximac® das cordas vocas, provenientes dos movimentos das aritendides e dos
musculos que & dirigem, sdo responsaveis pela abertura ou fechamento total ou parcial
daglote.

Asvogais 90 sons produzidos com a vibragdo das cordas vocas (sendo o ar uma
fonte de energia). No ato dafala, na fase de expiracd, um conjunto de misculos aduz
as pregas vocais até que das se encostem uma aoutra. O ar proveniente dos puimdes
faz @®m que & cordas vocas vibrem, produzindo um som chamado som glotal.

Do ponto de vista adistico, o ciclo de @ertura e fechamento da glote da origem as
vibragdes onoras, que produzem a voz.

A freqUéncia de vibragéo do ar supraglético depende de varios fatores, tais como
comprimento e espesaura das cordas vocas, pressio da corrente de a, etc. Numa
conversacd® normal, esses fatores 50 constantemente modificados, para se obter as
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frequéncias desejadas, que variam na fala normal de sessenta atrezentos Hz . Ess
possibilidade de regular a taxa de vibrac® das cordas é até ceto ponto individual,
estando relacionada com a idade, sexo e & particularidades dos falantes. Quanto mais
longas e espessas as cordas vocais, mais lentas as vibragdes; e quanto mais curtas e
finas, maior a freqiéncia. E por isso que avoz da mulher e das criancas é mais aguda
gue ados homens. A velocidade de vibrac@® das cordas vocas oscila na voz masculina
entre 100a 150 Hz (ciclos/segundo), e na voz feminina, entre 200a 300 Hz.

O tempo entre duas aberturas conseautivas das cordas vocais € chamado de
periodo fundamental Ty, enquanto que a taxa de vibrac® é dhamada de freqiéncia
fundamental da fonagé Fy=1/ To. O periodo fundamental é dependente do tamanho e da
tensdo das cordas vocais do falante em um determinado instante [DEL93].

Este subsistema € o responsavel pela producédo dos ns de vogais (sons

vocalicos), através da vibragé das cordas vocals.

3.2.1¢) O Subsistema aticulatério

O som laringeo atravessa a faringe, que lhe oferece duas vias de aceso a0
exterior: a cavidade bucal e anasal. Essas cavidades articulatérias incluem a lingua, os
labios, a mandibula, palato mole e palato duro, como mostra a Fig. 3-3. O conjunto
destas estruturas forma o sistema vocal, e 0 seu movimento determina a propriedades
resonantes. O subsistema aticulatério ndo produz sons vocdlicos, mas modifica os
sons glotais, atuando como cavidade resonante varidvel que altera o conteldo
harmdnico dos ons glotais.

A cavidade faringeo-bucal pode ser asciada a c&idade nasal quando o palato
mole ndo esta colado a parede posterior da faringe. Nes @so € permitido a passsgem
do ar, a0 mesmo tempo, pela boca epelas fossas nasais, e é a #iculacd® do palato
mole gque determina se um som € oral ou nasal [KEN92].



29

Palato —Cavidade Nasal—

Mole ' Palato Duro

Labio

Dentes

Faringe | Epiglote

Figura 3. 3 Representacdo das partes do sistema articulatorio (extraido do
[KEN92)).

3.2.2 Modelos acusticos da Producdo da fala e alguns aspedos

espedrais

Ha dois tipos elementares de sons na fala: sons vozealos e ndo-vozealos. Os ns
vozealos €0 sons produzidos pelo ar atravessando a glote ou a éertura das cordas
vocais. O som produzido pela laringe € tamado de vozealo ou fonagd. Ao contrério,
0S 0Ns ndo-vozealos $0 gerados por uma @nstricdo em algum ponto ao longo do
sistema vocal. Ao se forcar 0 ar através da constricdo produz-se turbuléncia [DEL93].
No entanto, neste trabalho ser&o tratados apenas 0s ns vozealos.

A caraderigtica epedral dafala évariante no tempo (ou néo-estadonéria), pois o
sistema fisico muda no tempo.

No espedro das vogais existem regides de pico (ou de éfase) que sdo chamados
resonantes. Estes picos resonantes 80 conseqiiéncias do subsistema aticulatorio que
forma diversas cavidades adisticas no sistema vocal. A localizac® dos picos
resonantes no dominio freqiéncia, depende das dimensdes fisicas e da forma do
sistema vocal. Cada sistema vocal é caaderizado por um conjunto fregiéncias
resonantes. Do ponto de vista de modelagem do sistema, 0 subsistema aticulatorio
determina & propriedades do filtro da fala. Como estes picos resnantes “formam” o
espedro de uma forma geral, cientistas da fala referem-se aeles como formantes. Os

Formantes do espedro sdo referidos como F;, F, Fs..., comegando pela menor
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freqUéncia. Em principio, h& infinitos formantes, mas na prética, encontra-se de trés a
cinco apos a conversao analdgicadigital apropriadado sinal [DEL93].

As vogais podem ser distinguidas pela localiza¢cé das formantes no espedro. Na
Fig. 3-4, encontram-se 5 vogais /al, /e, /il, /ol e /ul. Na Fig. 3-4 @ corresponde a
representacd® esquemdtica do perfil do sistema vocal de cala vogal b) as formas de

ondas tipicas no tempo e ¢ o0 espectro correspondente para cala vogal.
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Figura 3-4 a) Representacio esquematica do perfil do sistema vocal de ada
vogd b) formasde ondastipicasno tempo c) espedro correspondente para cada
vogd [DEL93].

Em geral, o formante F; varia muito com a altura da lingua (acima ou abaixo da
boca) ou a @ertura da mandibula eF; varia mwm a posi¢céo da lingua (frente ou atrés).

Para extrair a frequéncia fundamental de um sinal de voz se glica um filtro pass-baixa
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para eliminar a influéncia dos formantes. O filtro deve ser cgpaz de excluir a menor
freqiéncia do subsistema aticulatorio (formante F;) mantendo, porém, a freqiéncia
fundamental. A vogal que gresenta amaior freqiéncia F, é avogal /a/. Edta vogal é
muito usada no exame visual da garganta, pois a aertura da mandibula e aposicéo da
lingua permitem uma boa visdo a olho nu ou com o auxilio de algum dispositivo 6tico
[KEN9Z].

A fonte de energia adistica das vogais € tipicamente gerada pela vibracdo das
cordas vocas. A forma de onda do som da laringe idealizada é uma série de pulsos
triangulares espacados a um periodo fundamental To. O espedro da laringe (ou a sua
Transformada de Fourier) produzido pela vibrac@® do sistema vocal é um espedro de
harmonicas no qual as componentes diminuem a uma taxa de 12dB/oitava, como mostra
a Fig. 3-5. O resultado é chamado de epedro de linha, ou espedro na qual a
distribuicdo de energia estd na forma de linhas. O espedro de energia da voz pode ser
idealizado como um espedro de linha na qual cada linha individual € um multiplo
inteiro da freqUéncia fundamental (fo). A média da freqliéncia fundamental dos homens
€ de 120Hz e para a mulher é de 220Hz. Porém, 0 ser humano pode produzir
freqliéncias maiores ou menores que ameédia. Praticamente falando, o espedro mostra
gue a @ergia da voz € predominantemente de componentes harmbnicas de baixa-
freqiéncia. As relagdes entre @& amplitudes das harmOnicas variam muito das
configuragdes da laringe e de cala falante, incluindo certas patologias. Variagdes na

freguiéncia fundamental apresentam alteragdes no espedro do som laringeal (ou gotal).

Amplitude

H I

FregUéncia

Figura 3-5 Espectro do som dalaringe.
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O subsistema aticulatério é o responsavel pelas modificagdes do som glotad,
atuando como uma @vidade ressonante variavel, atenuando certas freqiéncias e
amplificando outras do sinal glotal gerado pela fonte [KEN9Z].

Do ponto de vista de modelagem o subsistema aticulatério pode ser representado
por um filtro, com uma determinada funcé de transferéncia que altera o espedro do
som glotal.

O modelo fonte-filtro para a producéo de vogais € ilustrado na Fig. 3-6 e aandlise
no dominio freqiéncia édada pela equac:

P(f) = U(f).T(f).R(f)

Onde:

(f) - freqUéncia em Hertz;

P(f) - é 0 espectro de pressio emitido pelo som;

U(f) - espedro do volume da glote;

T(f) - funcdo de transferéncia do sistema vocal €;

R(f) - é acaaderisticade radiacé (interfaceboca meio exterior).

T(f)

“” U(f)

Figura 3-6 Representacdo do modelo fonte-filtro para vogas (extraido do
KEN92).
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3.2.3 Patologias

A laringe tem funcdes bioldgicas reflexivas que protegem a via adéea emantém a
vida. Esss fungbes basicas determinam os limites da voz e podem ocasionalmente
afetar seu funcionamento. A laringe também fornece o sinal adistico para a fala,
cgpacidade singularmente humana. O canto, a eposicdo dramética, 0 riso, o choro
preenchem necessidades humanas adicionais através da voz. A voz reflete aidentidade
individual, a personalidade e o estdgio da vida. Um entendimento da fisiologia
fonatéria, bem como os fatores que podem perturbé-la, é necessario para todos os
profissionais envolvidos no atendimento da voz [COL96].

As pregas vocais, as pregas vestibulares, as pregas ariepigléticas e outras
estruturas dentro da laringe servem para proteger a via aéeade substancias estranhas.
Alguns mecnismos de prote¢o da via aéea sGo mecénicos e ajem para fechala;
outros sdo expulsivos e servem para forcar substéancias estranhas para fora da via aéea
Todos eses mecanismos $0 reflexos e operam sob controle do subconsciente [COL 96].

DistUrbios daVVoz

Os disturbios da voz resultam de estruturas ou do mal funcionamento dessas em
algum lugar no trato vocal.

Quando a voz muda de alguma forma negativa, diz-se que ela eta perturbada ou
disfonica Tais mudangas possiem muitos nomes comuns, tais como: rouquidéo, rudeza
aspereza estridéncia, entre outras. O termo mais genérico para estas disfuncdes € a

disfonia, que significa qualquer alterac& navocalizacd normal [BOO94].

Principais sintomas

Um sintoma € um relato de alguma alteracé percebida pelo paciente a0 seu
médico. Estes podem ser descritos de diversos modos, como uma queixa de sensagdes
asciadas a fonacd® ou dores na regido da garganta. Alguns sintomas podem ser
verificados, outros ndo. Outros sintomas podem referir-se & caraderisticas perceptuais

davoz, como arouqudéo, garganta arranhando ou voz trémula [COL96].
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Na tabela 3-1, encontram-se 0s 0ito principais sintomas que 0s padentes com

disturbios vocais apresentam. Estes sntomas em geral ndo ocorrem individualmente,

aparecendo, consequentemente, de forma combinada [COL96).

Tabela 3-1 Principais Sintomas (extraido de [COL 96]).

Rouqudéo

Este sintoma reflete uma vibracé aperiddicadas pregas vocais.
Outros termos também utilizados pelos pacientes: voz “rouca’,
"aspera” ou "raspada”

Fadiga Vocal

Pacientes queixam-se de cansag apos afala prolongada eque a

fala continua requer muito esforco.

Soprosidade

Pacientes queixam-se de que sd0 incgpazes de pronunciar
sentengas completas m fica sem ar e predsar redastece o
suprimento de a para continuar falando.

Extensao
fonatériareduzida

Este sintoma estéd em geral associado a cantores que se queixam
de experimentar dificuldades em produzir notas que, anteriormente,
ndo apresentavam. Tipicamente, estas notas ocorrem na extremidade

superior de sua extenséo de canto.

Afonia

Afonia significa aiséncia de voz. O padente fala en susaurro e
pode, as vezes, queixar-se de uma variedade de sintomas, inclusive

seaura ha garganta, dor e uma grande dificuldade para tentar falar.

Quebras
freqliéncia

de

Um paciente pode queixar-se de saltos periddicos de voz e de
guebras de voz. A voz parece fora de controle, e 0 padente relata
jamais saber que som saird. Também pode ser descrito como 0 uso
inadequado de falsete ou puberfonia. Este sintoma é relatado por
jovens adolescentes que utili zam uma freqiéncia inapropriadamente
aguda ommo voz habitual a0 invés da voz masculina tipica de

freqliéncia mais grave.

Voz tensa/

comprimida

Estes padentes relatam que é dificil falar. Isto pode incluir
inabilidade de fazer com que avocalizac@® comeceou se mantenha.
Eles relatam que éum esforco falar, experimentam muita tensdo ao
fazélo e tornam-se fatigados devido ao esforgo envolvido.

Tremor

Os pacientes podem queixar-se de que avoz esta canbaleante
ou trémula. Eles 0 incgpazes de produzir voluntariamente um som
estével sustentado.
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Sinais de distUrbios vocais $0 caraderisticas da voz que podem ser observadas ou
testadas. Os sinais representam um invent&rio de caacteristicas vocais embasadas em
exames, observagdes e medigdes [COL96].

Os sinais podem ser:

a. Perceptuais;
b. Acusticos,
c. Fisiolégicos.

3.2.3 ) Sinais Perceptuais:

Os sinais perceptuais de distlrbios vocais S0 as caaderisticas da voz de um
individuo que sdo percebidas pelo ouvinte/observador. Os principais sinais perceptuais
estdo natabela 3-2 [COL96q].

Tabela 3-2 Sinais Perceptuais de distlrbios da vaz.

Sinais Perceptuais de Disturbios Vocais

FregUéncia

FregUéncia inapropriada
Quebras de freqiéncia
Intensidade

Variagdes de intensidade (suave, excessiva ou descontrolada)
Qualidade

Rouqudéo

Soprosidade

Tensdo

Tremor

Tensdo/compressio

Quebra de soprosidade
Diplofonia

Comportamento ndo-fonatorio
Estridor

Pigarro

Afonia

Consistente

episddica
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3.2.3 b) Sinais Acusticos:

A voz é produzida por movimentos das pregas vocais interrompendo o fluxo de a
egressivo. Os movimentos das pregas s50 controlados pelas caraderisticas biomecanicas
das proprias pregas, pela magnitude da pressio de a abaixo das cordas e por seu
controle neural. A patologia pode detar tais movimentos interferindo em quaisquer
destas variaveis.

O movimento das pregas vocas resulta em interrupcéo periddica do fluxo de a
em velocidade gropriada a percepcdo do som. A adistica €0 edudo do som e a
aaisticavocal pode suprir importantes informagdes referentes ao movimento das pregas
vocais. H& uma grande quantidade de crrespondéncia entre afisiologia e a adstica e
muito pode ser inferido sobre afisiologia mm base em andlise adistica Ademais, os
par@metros adisticos s0 provavelmente os mais facis de registrar e analisar
objetivamente.

Ha muitos sinais adisticos (tabela 3-3) que podem ser associados a qualquer
patologia. O Jitter (perturbac® de freqiiéncia) € um dos indices que reflete anomalias
das pregas vocais e pode ser mais facil de medir. Porém, todos os sinais adisticos
refletem algum aspedo da patologia de interesse subjacente.

A fregléncia de vibracd das pregas vocais € referida como a freqiéncia
fundamental, que em geral é definida cmo fregqiéncia fundamental média, ou, no caso
de fala, freqiiéncia fundamental dafala

A patologia pode detar a freqiiéncia de vibra¢@®, com o resultado de que homens
e mulheres produzirdo uma freqiéncia excessvamente elevada ou baixa, ou seja, fora
dos valores médios para o sexo.

A perturbac® se refere a irregularidade da vibracd® das pregas vocais,
denominada Jitter vocal. Os falantes normais apresentam uma peguena quantidade de
perturbac&, que pode representar uma variagdo de massa, tensdo, atividade muscular ou
atividade neural das pregas vocais.

A perturbac@® ou Jitter pode ser expressa de uma variedade de modos. Em
[BAK87] est@o descritas diversas témicas para o cdculo de Jitter.

Do mesmo modo que para afreqiéncia fundamental, € possivel que aamplitude
do som da prega voca varie de um ciclo para 0 seguinte. Esta caacteristica é
denominada perturbacé de anplitude ou Shimmer [COL96].
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Tabela 3-3 Principais shais acusticos.

Sinais Acusticos

Freqiéncia fundamental

FreqUéncia fundamental média dafala
Variabilidade da freqiéncia

Extensdo fonatoria

Perturbac@®

Amplitude

Nivel médio de pressio sonora
Variabilidade de amplitude

Extensdo dinamica

Ruido espedral

Tempo deinicio e fim de sonoriza¢c®
Inicio e fim da emissdo

Tempo de fonacé@®

Quebras de sonoridade

Quebras de freqiéncia
Acusticanormal

3.2.3 ¢) Sinais Fisiolégicos:

Os sinais fisiologicos que podem ser afetados por patologia incluem
caaderisticas agodinamicas (fluxo de a e pressio), comportamento vibratério (areade
contato, forma de onda) e atividade muscular. Estes est@ resumidos na tabela 3-4
[COL96).

Tabela 3-4 Principais Sinais Fisiol6gicos.

Sinais Fisiologicos

Aerodinamica

Fluxo de a aumentado ou reduzido
Pressio de a aumentada ou reduzida
Variabilidade do fluxo de a
Comportamento vibratorio
Atividade Muscular
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A seguir, sera gresentado um resumo de algumas patologias mais comuns que

ocorrem na laringe.

Disfonia Funcional

Algumas das vozes mais perturbadas que ouvimos podem n&o ter causas organicas
ou fisicas. Os pacientes podem aproximar as pregas de uma maneira frouxa, produzindo
soprosidade ou de forma gertada, produzindo sintomas de aspereza ou constri¢éo.
Problemas vocais que ndo resultam de uma patologia organica podem ser denominadas
de disfonia funcional, um termo que transmite muito pouco ao clinico de voz dém da
importante implicac® de que ndo ha uma patologia estrutural presente. Uma disfonia de
causa funcional ndo soa, necessariamente, diferente de uma organica Algumas das
vOzes mais asperas sdo produzidas por pesas cujas laringes ndo demonstram qualquer
patologia. Por outro lado, problemas orgéanicos frios, como céncer em fase inicial pode
néo produzir qualquer alteracé davoz.

A qualidade da voz é muitas vezes, o problema principal na disfonia funcional.
As pregas vocais podem aproximar-se de uma maneira deficiente eproduzir alteragdes
na qualidade da voz; palavras como rouca, aspera, estridente e soprosa séo aplicadas a
estas dimensdes de quali dade de voz da disfonia funcional. Aspereza émuitas vezes, o
produto da superaproximac@® das pregas, quando elas aproximam-se gudamente,
produzindo o que € também percebido como ataque vocd brusco. A asperezatambém
indicauma voz que requer muito esforco e forcapara ser produzida. O problema oposto
pode ser a soprosidade, produzida por pregas que podem aproximar-se mwm demasiada
frouxiddo. A frouxiddo de goroximacéo geramente produz um escgpe de a excessvo,
percebido como soprosidade.

No6dulos Vocas

No6dulos nas cordas vocas s0 as lesdes benignas mais comuns das pregas vocais,
tanto em criancas como em adultos. Eles s50 causados pelo abuso continuo da laringe e
pelo mau uso da voz. Estes abusos podem ser: cantar, berrar, tossir e limpar a garganta
excessivamente, por exemplo. Os nodulos podem variar em nimero (até quetro
nodulos), e sua resposta aterapia vocal € muito boa. A medida que os nodulos bilaterais

aproximam-se um do outro na vocaliza¢®, ha uma fenda glética derta de calalado do
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nddulo. Esta fenda glética aberta resulta numa falta de adugéo completa das pregas
vocais. Esta aproximacd incorreta leva a soprosidade na voz e ao desperdicio de a.
Também a massa aimentada dos nddulos nas pregas vocais contribui para uma altura de
vOoz mais grave emaior periodicidade (julgada cmo rouquidao) [BOO94]. Is leva a
um tipo de voz soprosa, monétona, que, muitas vezes, parece ceece de resonancia
apropriada. As caaderigticas adisticas do nédulo apresentam Jitter e Shimmer
elevados. Outro fato sdo as evidéncias de ruido no espedro, grau do qual depende a
severidade darouquiddo e do tamanho da lesdo [COL 96].

Pdlipos vocais

Os pdlipos vocais comumente ocorrem na mesma regido das pregas vocais como
os nodulos, e sdo mais freqlentes unilaterais do que bilaterias. Os polipos e os ndédulos
sd0 ambos relacionados ao hiperfuncionamento vocd e gresentam algumas
semelhancas fisicas. Estes tém a mesma diologia ediferem apenas em grau. Um polipo
€ maior e mais vascularizado, edematoso e inflamatério do que um nddulo. As vozes de
pacientes com pdlipos unilaterais caraderizam-se por disfonia severa. A prega vocal
normal vibraem uma freqiéncia, enquanto a lesdo abafa seriamente avibragéo da prega
envolvida, resultando no que épercebido como rouquiddo e soprosidade, muitas vezes,
requerendo limpeza ntinuada da garganta. As caraderigticas adisticas 0
semelhantes ao nddulo, Jitter e Shimmer aumentados 0 esperados, assim como 0
aumento do ruido espedral. O principal sintomavocal é arouquidéo [BOO94].

Cistos

Os cigtos intracordais pareem como pequenas esferas nas margens das pregas
vocais. Eles podem ser confundidos com nddulos, porque peguenos crescimentos
semelhantes a ndédulos podem aparece em uma prega, porém ndo na outra. Os cistos
intracordais podem ser causados por blogueio de um duto glandular no qual ha retencéo
de muco. Por ndo haver meio para 0 muco escgpar, um cisto pode, com o tempo,
aumentar. O principal sintoma do cisto é a rouquddo. Nao h& dados disponiveis bre
caraderisticas adlsticas das vozes de pacientes com cistos [COL96].
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Edema

O Edema refere-se aum aaimulo de fluido em algum lugar na prega vocal. Ele
pode ocorrer profundamente na prega vocal ou em camadas mais superficiais. Quando
ocorre na primeira amada da [amina prépria, € referido como edema de Reinke. Algum
inchago aparente das pregas vocais, especialmente quando locali zado, pode também ser
um sinal de cisto.

Edema éumareac® natural do teddo atrauma emau uso. Além do abuso vocal,
0 edema de Reinke adnico é mais freqlentemente &<ciado a0 fumo. Dos snais
aaisticos, a freqiéncia fundamental da fonagdo € mais baixa do que esperada para o
sexo e aidade do padente. Pode haver freqiéncia aimentada e perturbacd da
amplitude, bem como a presenca de ruido espedral devido a rouquidéo [COL96].

Edema de Reinke €0 edema bilateral da amada subepitelial no espag de Reinke,
isto é na regido onde o epitélio cilindrico das cordas vocas se transforma em plano
estratificado. As cordas vocas ficam enormes com um edema, pobre am vasos o0 que
modifica mmpletamente 0 aspecto anatdmico da regido glética O edema de Reinke é
limitado as cordas vocais e dinge &é aregido aritndidea, onde dcancamaior espesaura.
O sintoma classco do Edema de Reinke é adisfonia, produzida por cordas vocas mais
flacidas [KUH82)].

Laringite

A Laringite éuma inflamagdo das pregas vocais e da laringe. Pode ser decorrente
de exposicdo a ayentes nocivos (tabam, drogas, acoal), agentes ambientais (poeira) ou
abuso vocd. A laringite também pode decorrer de infecgdes respiratdrias superiores que
exercem um efeito generalizado sobre a mucosa do trato respiratério, incluindo a
laringe. Frequéncia e perturbacd de amplitude acima do normal sdo esperadas, assim
como o ruido espedral aumentado. O principal sintomavocal é arouquidédo [COL96].

Laringectomia
Uma das fungdes primarias da laringe humana éprevenir a apiracé® de dimentos

e liguidos navia aéea A laringe contém trés regides da valvulas que permitem fechar a

via adea para prevenir a inalac@® de liquidos, alimentos, saliva, muco e quaisquer
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outros corpos estranhos que possam ser direcionados pela laringe para dentro da via
aérea Quando alaringe etatdo comprometida por doenca (como céncer avangado) ou
trauma que ndo pode desempenhar com seguranca seu papel de vélvula, o padente
torna-se candidato a uma laringectomia, ou sgja, a remoc¢éo total da laringe. Por isD, €
criada uma eertura na traguéa aravés do qual o padente deve desenvolver uma fonte
de vocalizagdo substituta, como uma laringe atificial ou fala esofagica[BOO94].

Cance

Cancer ou cacinoma no sistema vocal € uma doenca ameacalora da vida que
requer mangjo médico-cirargico. Os canceres de labio e intra-orais, raramente,
contribuem para mudancgas vocais, porém, podem exercer efeitos negativos 6bvios bre
articulac® e podem ser fatais. Lesdes orais extensas, envolvendo a lingua, ou cancer
palatino ou velar, podem afetar seriamente a aticulacio e aressonancia vocal. A
rouquddo persistente € conhecida cmo um dos principais sintomas do céncer. Em
geral, h4 3 classificagges de céacea laringeo, dependendo da regido da lesdo:
supraglética, envolvendo estruturas como as pregas ventricular e aiepiglética a
epiglope, as cartilagens aritendideas e & paredes da hipofaringe; glotica da comisaura
anterior aé & extremidades do proces vocd das aritendideas; e subglotica,
envolvendo a catilagem cricOidea e araguéia. Os sinais do céncer da laringe podem
incluir: nédulo no pescogo, um alargamento na laringe, aumento de volume no pescogo

e rouqudao.

Leucoplasia

Leucoplasia sdo sinais esbranquicados que sdo lesdes de acéscimo a membrana
superficial da mucosa e muitas vezes, estendem-se por baixo da superficie para o
espaQ subepitelial. Embora & lesdes sjam classficadas como tumores benignos, sdo
consideradas lesbes pré-cancerosas e devem ser observadas cuidadosamente. A causa
mais comum € o fumo. Embora aleucoplasia sobre alingua exerca efeitos minimos
sobre avoz, a leucoplasia sobre & cordas vocais pode alterar drasticamente avoz. A
massa de lesdo aaescentada s pregas reduz a dtura da voz e caisa rouquidéo. Pelo fato
da leucoplasia ser aleadria em relacd® ao tamanho e localizacdo, faz ®m que & pregas

figuem assimétricas, 0 que pode resultar em diplofonia, pois cada prega vibra em uma
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velocidade diferente devido ao seu tamanho ou massa diferentes. A leucoplasia que
ocupa espag nha borda glética pode impedir a groximacd das pregas, contribuindo
para asoprosidade, intensidade reduzida edisfonia geral. O tratamento da leucoplasia €
médico-cirargico e aterapia vocal apenas contribui para desenvolver a melhor voz
possivel [COL96].

Paralisia

Lesdes que afetam 0 nervo vago em alguma parte ao longo do seu curso, desde a
base @é alaringe. Estas lesdes resultam em uma paresia (fraqueza) ou paraisia nos
musculos. O nervo vago é o principal nervo que supre a laringe dravés de fibras
sensoriais que cntrolam todos os misculos da laringe. Este posaui duas ramificagdes,
os nervos laringeos auperior (NLS) ou recrrente (NLR). O nervo laringeo superior
controla os musculos cricotiredideos e o recorrente 0os musculos restantes da laringe.

As lesbes do NLS ou NLR podem afetar a posicéo das cordas vocas. Na paralisia
NRL, a lesdo pode ser unilateral ou hilateral e pode ser do tipo adutor ou abdutor,
dependendo dos musculos afetados. A etiologia da paralisia da prega vocal é variada.
Os sintomas perceptuais mais comuns da paralisia unilateral s8o0 a soprosidade e a
rouqudédo. Ocasionamente, a diplofonia pode estar presente. A paralisia bilateral do
tipo adutor causara soprosidade severa ou afonia, porém, uma voz quase normal pode
estar presente no tipo abdutor. Acusticamente falando, uma maior aperidiocidade (Jitter
e Shimmer), uma extensdo de freqUéncia reduzida, niveis de ruidos mais elevados e uma
extensdo de intensidade vocal reduzida estdo presentes [BOO94], [COL96].

Granuloma

Hatréstipos de granulomas, um resultando de intubagé durante a érurgia, um de
trauma gloético por abuso/mau uso e um terceiro resultando do refluxo gastrico. Cada
uma destas etiologias sugere um tratamento diferente.

Os granulomas localizam-se no proces vocd da catilagem aritendidea ou na
parede lateral da glote posterior. A prega vocd membranosa ndo € detada.
Histologicamente, os granulomas consissem em geral de cailares proliferados,
fibroblastos e fibras colégenas. A lesdo pode ser unilateral ou hilateral. Os granulomas

impedem o fechamento glético apenas quando sdo muitos grandes. N&o ha efeitos ©bre
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as propriedades mecanicas de qualquer camada da prega vocal [COL96]. Pacientes com
granuloma podem experimentar disfonia severa, caaderizada por rouqudéo,
soprosidade e anecessidade de limpar a garganta freqUentemente [BOO94].
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3.3 TRANSFORMADA WAVELET PACKET

3.3.1 Introducao

Muitos sinais na natureza particularmente os bioldgicos, possem caaderisticas
ndo estadonarias, tais como os sinais de voz, imagens, eletrocardiograma (ECG), entre
outros [AKA98]. A andlise do sinal utilizando-se aTransformada de Fourier (TF) € a
mais adequada para andlise de sinais estacionarios [BEN86]. Ao aplicar-se aTF a um
sinal, a informagcé de tempo € perdida e genas a informac® de freqiéncia eta
presente. A TF ndo se glica asinais ndo estadonarios e édefinida cmo:

X(f)=F[x(t)] = j‘x(t).e'j'z'"'f"dt (3.1)

Na andlise por Fourier ndo existe apreocupaca® em se saber o instante em que &
componentes de freqiiéncia do sinal atuam. E tadtamente assumido que @ componentes
em freqéncia do sinal ndo se dteram com o tempo, ja que aTransformada de Fourier
SO se glicaparasinais estacionarios.

Gabor adaptou a Transformada de Fourier para analisar apenas uma pequena
secd do sinal no tempo, uma témica chamada de windowing (janelamento) do sinal. A
adaptacd de Gabor, conhecida cmo Short Time Fourier Transform (STFT), coloca o
sinal em uma funcd de duas dimensdes, tempo e freqiéncia [RIO91], conforme a
equacd (3.2).

STRT(r, f) = [x(D)gt - 1) /"t (3.2)

Esta funcdo pode ser descrita como a Transformada de Fourier do sinal x(t),
previamente ‘janelada’ por uma funcéo g(t) ao redor do tempo 1. Este método assume
estacionariedade do sinal dentro destajanela limitada g(t).

Entretanto, a STFT posaui um compromisso entre tempo e freqiiéncia na andlise
do sinal. Esta Transformada fornece ainformacg&® de quando e an qual freqiéncia
ocorreu um evento no sinal. Contudo, esta informac@® tem precisdo limitada pelo
tamanho da janela. Uma vez ecolhido o tamanho da janela, este sera 0 mesmo para

todas as freqiéncias. Uma janela muito estreita resulta em uma boa resolugéo temporal.
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Mas um trecho estreito (janela estreita) tem associado no espedro uma fungé com
I6bulo principal largo, o que reduz aresolucéo entre freqiiéncias continuas.

Dada uma janela g(t) e a sua Transformada de Fourier G(f), alargura de banda (ou
resolucdo espedral) Af é definida como [RIO91], [SHE96], [AKA9SE]:

f2|G(f) df
a2 ) FIe) 3.3)

GRS

Da mesma forma, a resolugéo temporal naandlise STFT, é dada por At:

AL = t?[g(t)| dt (3.4)

) [lof et

Note-se que os denominadores das equagdes (3.3) e (3.4) sdo a energia da janela
a(t).

A resolucdo no tempo e an fregiiéncia ndo pode ser arbitrariamente pequena, e
seu produto ficalimitado pelainequacgé de Heisenberg [RIO91]:

ALAf > — (3.5
4

Uma vez determinada aresolucéo no tempo e aresolucéo em freqiéncia, estafica
fixa por todo o plano tempo-freqiéncia. Desta forma, o sinal podera ser analisado com
uma boa resolugcédo em tempo ou boa resolucdo em freqiéncia, mas ndo em ambas.
Porém, muitos sinais exigem uma groximacao mais flexivel, onde o tamanho da janela
sgja variavel, determinando mais precisamente informagdes bre tempo ou freqiiéncia
de um determinado sinal [RIO91].

A Transformada Wavelet surgiu ha poucos anos como uma alternativa a STFT
para andlise tempo-freqiéncia. Na secd 3.3.2 serd gresentada aTransformada Wavelet
Continua.

Para entender a nomenclatura utilizada neste caitulo, seréo feitas algumas
consideragdes preliminares:
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Seja entdo 0 espa@ de todas as funcbes reais quadraticamente integraveis,
conforme a guaca (3.6).

}| F(t) dt<oo (36)

O espag formado por estas funcdes é denominado de espag de Hilbert, notado
por L40).

O produto interno entre duas funcdes f e g, ambas pertencentes ao espaco L%(0), é
definido por [WIC94]:

def
(F.9)u = [ FOIO (37)
E aintegral do quadrado da funcéo:

[lf®Fde=(f, 1), (39

A norma no espa L?([0) pode ser definida @mo o produto interno conforme a
equaca:

def
[ =(F, 1) (3.9)

A colec®d de fungBes u mensuréveis (||u||p <w) € damada de espaco de

Lebesgue denotado por LP(0). O espag de Lebesgue para funcdes discretas é
representado por 1°(Z).

As normas LP, denotada por || ||p para 1<p<c, sdo oefinidas para fungdes u

mensuraveis:

ul, =[uo/at]” 310
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Sejam 2 subespagos vetoriais ortogonais Az, € A1k, E mostrado em [WIC94]
gue Anx+1 € asomadireta dos dois subespagos vetoriais, conforme a guacd (3.11):

Ank+1= Aznk U Aznei k- (3.11)

3.3.2 Transformada Wavelet Continua —CWT

A andlise de Wavelet foi proposta mm o intuito de superar a limitacé de janela
fixaque iste na STFT, utilizando umatémicade janelamento variavel. A resolucéo At
e Af variam no plano tempo-freqiiéncia de forma aobter uma andlise multiresolucéo
[RIO9]]. Edta andlise é adloga aum banco de filtros, e a resolucéo temporal deve
aumentar com a frequéncia central da andlise dos filtros. Por isso, foi proposto gque Af

seja proporcional af, de forma que:

—=C (312)

Onde ¢ éuma mnstante igual ao inverso do fator de qualidade Q do filtro.

A andlise do banco de filtros é composta por filtros passtbanda, com fator de
qualidade Q constante [RIO91].

Quando arelacéo da equacd (3.12) é satisfeita, Af e At mudam com a freqiéncia
central do filtro, satisfazendo a inequacéo de Heisenberg, porém a resolugéo no tempo
se torna excelente para dtas freqiéncias, enquanto que se tem Gtima resolugcdo em
freguiéncia nas freqiéncias mais baixas [RIO91].

A andlise por Wavelet usa uma janela temporal pequena onde se deseja mais
informagdes de alta freqiiéncia, e janelas temporais maiores onde se deseja informagdes
de baixa frequéncia.

Na Transformada Wavelet a no¢céo de escala éintroduzida como uma alternativa
para afreqiéncia, gerando entdo a dhamada representacé tempo-escala. O sinal é entédo
representado em um plano tempo-escala, asssim como o STFT representa 0 sinal no
plano tempo-freqiéncia[RIO91].

A Transformada Wavelet Continua (CWT) € definida a partir de um espaco de
fungdes ortonormais, denominado baixas Wavelets, as quais formam uma base de
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fungdes da Transformada Wavelet. Assim a CWT é definida como o produto interno na
forma:

CWT 5.2)

(fOW,O)=[fOW O (313

L

J

onde ¢, (t)= t,uéthbE e a é o faor de ecda e b a variavel de

deslocamento.

A funcdo Y,p(t) (@a=1l e b=0) é dhamada de Wavelet basica ou Wavelet mae
Variando-se gropriadamente os termos a e b construi-se a base de fungdes da
Transformada. A CWT mede asimilaridade entre o sinal e afuncéo basica Yap(t). As
Wavelets P,p(t) sdo versdes escalonadas pelo parametro a e transladadas pelo
paréametro b dafuncao basica (t) ou Wavelet mae

1 L . ~
A congtante — € usado para normalizac@® da energia da fungcéo Wavelet em

VA

diferentes escalas tal que:

J'|t,u(t)2dt| =1 , paraqualquer nivel de dilatac® (3.14)

A Transformada Wavelet Continua Inversa éobtida pela equacéo (3.15):

da.db
a2

(0= [JOWT (., () (3.15)

Da euacd (3.15), ¢y € uma mnstante que depende de Y(t). A equacé (3.16) é
chamada de mndicéo de admissibilidade, que garante a &isténcia da Transformada
Inversa esatisfaz aResolucéo de Identidade (mais detalhes em[SHE96]) :

H(w’

S

dw < +oo (3.16)

onde H(w) é a Transformada de Fourier da funcdo Wavelet Y(t) [SHE96].
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A condicdo de Admissbilidade implica que a Transformada de Fourier da
Wavelet deve ser zero na componente de freqiéncia w=0:

[HW)| |40 =0 (3.17)

0 gue, por suavez implicaem que aWavelet deve ser oscilatéria cm média zeo

no dominio tempo:
J’ Y(t)dt=0 (3.18

As Wavelets maes podem asaumir diversas formas. A escolha da Wavelet mée é
um fator importante, mas a melhor escolha para uma determinada glicacd em
particular € uma &eaainda em pesquisa[BEN94].

3.3.3 Transformada Wavelet Discreta- DWT

O célculo dos coeficientes de todas as possiveis escalas requer um enorme esforgo
computacional e gerainformacdo redundante. A Transformada Wavelet Continua de um
sinal de uma dimensdo gera uma representac@® de duas dimensdes no espag tempo-
escala

Uma alternativa a CWT € a utilizac® de parédmetros de escdonamento e
translacdo discretos. A esta andlise dase o nome de Discrete Wavelet Transform
(DWT) ou Transformada Wavelet Discreta [ SHE96).

A Transformada Wavelet Discreta de uma fungéo f(t) é definida como:

DWT(m, p) =d,,, = } f(t)W, dt (3.19

onde Ymp forma uma base de funcbes Wavelets, criadas a partir da fungéo
Wavelet méae Y, (t), mediante parametros de escala e translacéd® discretos (m e p,
respedivamente). Assim, Y,p(t) € dado por:
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i E (3.20)

1 t 1
W :—w%;—p.bo Ez W a
" 2. aOm 0 A/ aOm B dy
onde @ e by S0 constantese m e p pertencem ao conjunto dos inteiros.

Os parametros de dilatacd® e translagdo s m e p, respedivamente. E as
constantes &y e by déo a variac® da dilatacé e o0 pas datranslagdo, respedivamente.

Uma escolha feita para & constantes ay e by séo ag = 2 e by = 1. Desta forma,
temos a Wavelet diadica amostrada a uma taxa 2™. Também se ecolhe que @&

componentes P, do conjunto de funcdes Wavelets sjam fungdes ortogonais e reais. A

fun¢éo Ym, seraortogonal se, e somente se:

L, p=k;
(Wnpr Wi ) =0(p=k)= ] F;ik_ (321)
Entdo setem que:
_om
p =1 GFTFPE L inteiros (322)

SR

Desta forma, tem-se uma escala de dilatagé como uma paténcia de dois (an=2"),
e pass de translagé de um passo da escala de dilatag@® (b,=2".p= an.p).

A reanstrucéo do sinal f(t) através dos coeficientes Wavelets exige uma escolha
muito especial de Y(t). Daubechies [DAU90] provou que a condicdo necessaria e
suficiente para a reconstrucéo do sinal dos coeficientes Wavelets € que a @ergia,
somatério do médulo ao quadrado de DWT(m,p), deve estar entre dois limites positivos:

A <s . Ktw, ) <8t (3.29)

onde | f ||2 éa energiade f(t), A>0 e B<co.
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Se acondi¢do da equacd (3.23) é satisfeita, Ym(t) € um frame, e A e B sdo os
limites deste frame [SHE96]. Se A=B, a eergia da Transformada Wavelet é
proporcional aenergiado sinal e & Wavelets £ mmportam como bases ortogonais.

A reoonstrucéo do sinal € dada pela equacé (3.24) [DAU9Q]:

(t) T A Db Z Z m, pl‘)Um p (324)

Uma maneira eficiente de glicar esta Transformada € aravés de filtros, témica
desenvolvida por Mallat [MAL89], onde se tem a decomposicédo da Wavelet
implementando a andlise Multiresolugdo. A andlise multiresolucéo é uma témica que
permite analisar sinais em multiplas bandas de frequéncias [SHE96].

A Transformada Wavelet multiresolucdo pode ser considerada como um filtro
passx-baixa e outro pessrata. A funcédo Wavelet (t) estd relacionada a um filtro
passx-alta, a qual produz os coeficientes de detalhes da decomposicéo Wavelet. Na
andlise multiresolucdo, h&d uma funcdo adicional que eta relacionada a filtro pass-
baixa. Esta € tamada de funcdo de escalonamento @(t) (scaling functions), e eta
asciada @m os coeficientes de groximagdo da decomposicédo da Wavelet. O
proceso e filtragem de decomposicéo Wavelet Discreta multiresolucéo estd na Fig. 3-
7.

Snal
Filtro pass- Filtro pass-ata
baixa
A4 A4
Coeficientes de Coeficientes de
aproximacao detalhes

Figura 3-7 Decomposicao Wawelet Discreta multiresolucao.

Mallat, em seu artigo [MAL89], analisou a decomposicdo multidimensional de

imagens utilizando os filtros passa-baixa e passa-alta. Dos coeficientes do filtro pass-
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baixa, tem-se uma groximagéo da imagem original, originando os coeficientes de
aproximaca. Do filtro passalta surgem os coeficientes da Wavelet para cala detalhe
da imagem, como as bordas da imagem, originando os coeficientes de detalhes. Para
muitos sinais, inclusive avoz humana, as componentes de baixa fregiiéncia sdo aquelas
gue oontém meior informac®. JA nas componentes de dta freqiéncia da voz, sdo
encontrados detalhes que, se removidos, alteram o som mas ainda épossivel saber o que
esta sendo falado (ndo h& perda de inteligibilidade). A remocé das componentes de
baixa freqiéncia, contudo, afeta drasticamente ainteligibilidade.

Os filtros digitais utilizados na DWT multiresolugéo, chamados Quadrature Filter
(QF), tem como caraderistica filtrar e decimar o sinal, respedivamente. Decimac® é
uma operacd que diminui a taxa de amostragem do sinal [OPFB9]. Em outras palavras,
significaeliminar dados ou pontos intercalados. Decimar um sinal pelo fator 2, significa
gue a cda 2 pontos, um é eliminado (sub-amostrado por um fator de 2), obtendo-se
metade do sinal original. No processo de decimac®, aumenta-se 0 tamanho do periodo
de amostragem do sinal, e mnsequentemente, diminui-se ataxa de amostragem.

O proces de deamacd esta representado na Fig. 3-8. Tem-se no primeiro bloco
o sinal original com 1000 amostras. Ap6s o sinal passar pelos filtros pass-baixa e
pass-alta, sofrem decimac@® e déo origem aos coeficientes Wavelet, os CcA
(coeficientes de goroximacéo) e os cD ( coeficientes de detalhes), cada um com metade
da dimensdo do sinal original.

G
= —>@—> cD | ~500 coefs

S 1000 Amostras

D_—-@—- cA | =500 coefs

H

i

Figura 3-8 Proceso defiltragem e dedamacao (H filtro passa-baixa e G filtro

pass-alta).

A implementac@® da DWT pode ser introduzida como uma decmmposicéo em sub-
bandas, ou sgja, 0 processo de decomposicdo € iterativo com sucessivas demmposicoes
nos coeficientes de groximac®. Desta forma, obtém-se a @vore de decomposicéo da
Wavelet.
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Esta decomposicdo em sub-bandas pode ser vista mmo uma estrutura de banco de
filtros e esta pode ser implementada cmo mostra aFig. 3-9:

5 ~500
-LE-»@ -
G
~250
s | 1000 r)——
= : )2
H =250
g AW
H

Figura 3-9 Decomposicdo em sub-bandas Wavelet Discreta.

A funcdo de escalonamento @(t) € continua e geralmente real. Esta funcd néo

satisfaz a ondicdo de almisshilidade, ou sgja:
[®dt=1 (3.25)
A funcéo de escalonamento @(t) € dilatada pelo fator de escala diadica:
Gup =202t~ p) (3.26)
Os coeficientes de gproximacga cmp de uma fungéo f(t) sdo dados por:

Conp :<f’q)m,p> (3.27)

onde mindicao nivel de dilatacé.

A projecéo de um sinal f(t) na base ortogonal @(t) forma um subespag V, que é
uma groximacdo “borrada” de f(t) [SHE96]. A funcdo dlatada @(t/2) gera um
subespa@ V; de dilatag® m=1, sendo que V1 O V,. A base deste subespago € @, (t).
Este processo pode ser repetido sucessivamente, formando subespagos para diferentes
valores de dilatacd® m. A dilatac® dos espags formados € 2" eV, OV 1 O... Vo,

Uma representacd gréfica destes espagos esta na Fig. 3-10.
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Figura 3-10 Representacdo dos espacos vetoriais param variandodeOa 2

A diferenca dos espaqs (Vo - V1) € 0 subespaco Wi, cuja base é Y. As
fungdes Ympe @mp devem ser ortogonais entre si, como também devem ser ortogonais
em relacédo a das proprias em relacd® a trandac® e dilatacd® discretas. Assim,

conforme [SIM93], tem-se que:

<q)m,p1q)m,k> :5(p B k)

(Wop Wi ) =8(p-k) e (3.28)
(@5 Wi ) =0

onde

4, p=Kk;

3(p-k)= N (3.29)

A demmposi¢cdo da DWT em sub-bandas pode ser implementada eficientemente
como mostra aFig. 3-9. A filtragem é feita utilizando o par de filtros pass-baixa e
pass-alta, chamados de Filtros de Quadratura (Quadrature filter - QF). Através do par
de filtro de Quadratura é possivel obter uma bertura goroximada do espedro de
frequéncias [BEN94].

A funcéo de escalonamento e & Wavelet estéo associados a estes filtros QF
através da equacd de 2 escalas [SIM 93], conforme & equagdes abaixo:
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_ N PSR-
(P20 = (B Ori) = [0 L (3.30)
e
_ I -
9(p=20) = (s Wi = [0l P -kt (331)

Desta forma, pode-se cdcular os coeficientes de um nivel de resolucdo para outro
utilizando filtros digitais (QF), e desenvolver algoritmos rapidos reaursivamente
[SCH98]. Edtas relagbes estdo nas equagies (3.30) e (3.31), e estas 0 constantes em
qualquer nivel de dilatac®, ou sgja, ndo é neaessxrio reclcular estas para cala novo

nivel de dilatac®.

Cm,k = Z Cm—l, p h( p - 2k) (332)
p

dm,k = Z dm—l,pg(p_Zk) (333)

p

As equagdes de duas escalas $80 fundamentais na andli se multiresolucéo [ SHE9E].
Para exemplificar a funcéo de escalonamento e a funcdo Wavelet associada é
apresentada afuncéo Wavelet Haa, que tem sua funcéo de escalonamento definida por:

_,0=st<y
cp(t)_Ep,tzleKO. (3.34)

E sua fungd Wavelet definida por:

[1,0<t<1/2
W)= F11/2<t<1; (3.35)
B), gualquerutrot.



56

3.3.4 Transformada Wavelet Packet

A Transformada Wavelet Padket € uma generalizacd® do conceito da
Transformada Wavelet Discreta, na qual a resolucédo tempo-freqiéncia pode ser
escolhida de aordo com o sinal. Isto é feito dentro dos limites do principio de incerteza
de Heisenberg [KAR9S].

A Transformada Wavelet Discreta (DWT) é equivalente aimplementacé® de um
banco de filtros ndo uniformes com uma melhor resolugéo em fregiéncia em baixas
freqliéncias e melhor resolucéo em tempo para s altas freqiiéncias. Na analise Wavelet
Discreta, o sinal € dividido em coeficientes de groximacé e detalhes, como visto na
Fig. 3-8. Apenas os co€ficientes de groximagéd sd0 novamente divididos em
coeficientes de groximac® e detalhes, chamado de segundo nivel de decomposicéo. E
assim pode ser feito n vezes, onde 2" é o tamanho do sinal amostrado, conforme aFig.
3-9. JA no primeiro nivel de decomposicédo da Wavelet Padket, os coeficientes de
detalhes também sdo divididos em coeficientes de goroximacé e detalhes, decompondo
o sinal em forma de &vore binéria, chamada &vore Wavelet Padet. Desta forma, tem-
se 0 sinal representado em bandas de freqiéncias com diferentes resolugdes [COI9g].

O célculo numérico dos coeficientes da Wavelet Padket € aseqiiéncia do produto

interno de um sinal x = x(t) em L*(0) com as funcdes Wavelet Padket Wtp(1):

A (P) z (X Wy, ) = !X(t).Z_Slzwf (275t - p)dt (3.36)

onde A4 (p) sd0 os coeficientes da expansdo de x nas fungdes Wavelet Padet,

Wsp(t) sB0 as fungbes Wavelet Padket basicas, s é o indice de escala (ou dlatacé®), p €
o indice de posi¢éo (ou translacéo), e f € o indice de freqiiéncia (ou também denominado
por n de oscilagdes, dependendo da literatura); s,p 0 Z, e f=0.

Ao contr&rio da Wavelet Discreta, que € fungcd de duas variaveis
(escalonamento e translagdo), a Wavelet Packet € uma funcéo de trés varidveis
incluindo avariavel f que rresponde aum indice de freqiéncia da Wavelet [WIC94].

SejaH e G o par conjugado de filtros de quadratura (Quadrature Filters QF).

A bibliotecade funces Wavelet Padet é construida com um algoritmo reaursivo,
e & funcbes wi(t) sdo definidas, considerando a escala fixa [WIC94], conforme &
equagdes (3.37) e(3.38)
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w,, (1) =V25 , h(p)w, (2t—p) (3.37)

Wy (1) =V25 L g(p)w, (2t- p) para f=0,1,23... (3.38)

onde h(p) e g(p) séo os Filtros de Quadratura H e G (operadores que convoluem e
decimam).

A cole¢c® destas fungdes com f = 0,1,2,..., é chamada de Wavelet Padet
asciada aos filtros de quadratura H e G. A funcéo inicial wy para f=0 € a propria
funcéo de escalonamento @(t). Da mesma forma, wy para f=1 é afuncé Wavelet Y, da
DWT [WIC94]. Ao contr&rio da DWT, a Transformada Wavelet Padket utiliza mais
filtros G em cada nivel de dilatac®.

A demmposicdo em L%(0) com miltiplas escaas também é possivel. A funcé
transladada, dilatada e normalizada das funcBes Wavelet Padet é obtida pela equacéd
(3.39):

def
Wy, (1) = 272w, (27°t - p) (3.39)

A decomposicao Wavelet Padket pode ser implementada gplicando os filtrosH e

G na sequiéncia de weficientes A, da ejuacé (3.36), satisfazendo a relagdo reaursiva

[WIC94]:
Agar (P) = ; h(j)A¢ (2p—j) =HA4 (p) (340
Agiraia(P) = ;g(j)&f (2p—j)=GA4(p) (341

As provas das equagdes (3.40) e (3.41) encontram-se em [WIC94].

Com as equagdes (3.40) e (3.41) ndo é necessario recalcular o produto interno de
todo o sinal, apenas aplica os filtros H e G nos coeficientes do nivel de dilatacé
anterior.

Se forem aplicados sicessivamente um certo nimero de filtros H seguidos de um
unico filtro G ao sinal x, tem-se aTransformada Wavelet Discreta cmnforme a guacé
(3.42) eo esquemadaFig. 3-11.
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J'x(t).2'5’2w1(2"st — p)dt = GH **x(k) (3.42)

onde x(t) é o snal a ser analisado no dominio continuo, x(k) é a versdo

discretizada deste sinal no primeiro nivel de resolucéo, ek O Z.

X
Hx Gx

Py

N

HHXx GHx
7\
/ \
| ]— GHHH x
H G

HHHH x

Figura 3-11 Diagrama de Blocos da Transformada Wavelet Discreta (H éo
filtro passa-baixa e G ofiltro passa-alta).

A demmposicdo Wavelet Padket € construida com um algoritmo Wavelet
reaursivo, usando mais filtros G, conforme o esquema da Fig. 3-12.

Aplicages reaursivas de H e G das equagdes (3.40) e (3.41) representam 0
produto interno do sinal x com outras Wavelets Padets, como no exemplo da equacé
(3.43.

!x(t).2‘3’2w5(2‘3t - p)dt = G.H.G.x(k) (3.43

Na guacd (3.43) o indicede escala €3 e o indice de frequéncia é5.

As éreas retangulares em cinza na Fig. 3-12 constituem um conjunto de bases
particular para arepresentacé do sinal x. Este conjunto é uma representacd® minima na
gual a seqiiéncia x pode ser exatamente recnstruida. Existem outros subconjuntos de
bases disponiveis que representam a decomposicédo completa do sinal original em
subbandas [COI19§].
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Hx/\ Gx
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Figura 3-12 Diagrama de Blocos da Transformada Wavelet Packet (H é0

filtro passa-baixa e G ofiltro passa-alta).

Seja A\ um espaq vetorial de translagbes inteiras de Wavelet Packet w para
escalas unitérias [WIC94]:

A= Ex(t) =S MW (- p)ém 12(@) (344

Como as translagdes estdo relacionadas com os filtros QF, isto implicaque:

N,y =HA, e Ny =GNy (3.45)

Para f=0 tem-se A, =V,, é 0 espa de groximaca definido pelo filtro pass-

baixa H para escala unitéria.
Existe uma base natural para cala um destes espagos, ou segja, 0 conjunto de
funcdes da equac® (3.46) forma uma base para o espag /s

w; (t—-p): pOZ (3.46)
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Se H e G sdo filtros ortogonais QF, entéo o conjunto de fungdes da equacé (3.46)
€ uma base ortonormal para 0 espaqo /\s com escala fixa.

Seja 0° arepresentac® da escala s (ou nivel de dilatac® s) do espago ;.

Por definigéo:

UO/\O = Ul/\o +Ul/\1 = .= US/\o +USA1 +"'+USA23—1 (347

Note que para f=0 e s=0, tem-se o0 sinal original que esta sendo analisado. A

notaggo A,, ou A também é usada para representar o sinal no espag o °A,.
De uma formageral:

AN, =0°N, +..+0°N (3.49)

25 f 25(f+1)-1

paratodo f, s=0 e o °representao nivel de dilatacé s.

A partir da equacd (3.36) € calculado o produto interno de x(k) com a Wavelet
Paket em qualquer subespagg o°A;, paa >0 e 0< f <2°, aplicando os
operadores H e G um total de s vezes [WIC94].

As funcOes Wavelet Padket {wSfp : pDZ} S80 uma base para 0 espa@ O °A;
[WIC94].

Uma maneira simples de visualizar os espaqos vetoriais g°A; é dravés de um

diagrama de blocos da Transformada Wavelet Padket representando os subespagos
conforme aFig. 3.13.
A representac® gréfica de &vore bindria da Transformada Wavelet Padket,

chamada de Andlise Wavelet Padket, encontra-se na Fig. 3-14 &), onde A4 s80 0s
coeficientes de decomposicén. Na Fig. 3-14 b) estdo representados os espagos o °A ; da
Wavelet Padket asociados aos coeficientes Ay necessérios para rewnstruir o sinal,
chamado de Sintese Wavelet Padet. Na raiz das arvores, tem-se o sinal original A,e

seu espag o °A\, asociado.
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Figura 313 Em cada nivel de dilatacdo g° tem-se as bases corre spondentes

acs sibespacos A, .

Coeficientes
/\ Subespacos
Raizes +
oA
Ast1,2 Ast1,21+1 o™ A 0" Aarn
Asi24f  Ast24i+1  Asi24f+2  Ast24f+3 "Nt TN 0Nz 05 Natss
a) b)

Figura 3-14 Arvore Wavelet Packet a) anélise b) Sintese.

A cole¢® de funcbes Wavelet Padket w, usada no produto interno compreende
uma bibliotecade funcdes, com a organizac@® natural derivada das equagdes (3.37) e
(3.38). Esta colec@® forma uma &vore binaria ajjos nos (ou folhas da &vore) sdo os

N, Lo~ L L
espagos g °A ;. A raiz Vo=, 0s nds sio subespas o “A,,..0 "A,_, COMO segue na

Fig. 3-14 b). Cada n6é (espag) é a soma de seus dois nds descendentes imediatos
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(subespagos), ou nds filho. Se os filtros QF sdo ortogonais, o0 n6é pai € asoma direta de
seus nos filhos.

Na Fig. 3-15 encontram-se & Wavelets Padkets Haa-Walsh. Cada forma de onda
corresponde as coeficientes em escuro do dagrama de blocos da &vore da
Transformada Wavelet Padket diretamente ao lado. Existem 24 formas de ondas para
este epa@ de dimensdo oito. A dimensdo oito se refere a escala trés (s=3) e oito
subespaqos neste nivel de dilatacé®. Na coluna da esquerda da Fig. 3-15 (forma de onda
e asua localizacd® na avore WP), tem-se & formas de onda para o primeiro nivel de
dilatac® (s=1), gerando as funcdes ws com f=0 e =1, e 4 deslocamentos da mesma
forma de onda (para p=0..3). Estas formas de onda sdo derivadas das equagdes (3.37) e
(3.38) para um mesmo nivel de dilatac®. Na coluna do meio da Fig. 3-15, tem-se as
formas de onda para o segundo nivel de dilatac® (s=2), gerando as fungdes ws com
f=0..3 e 2 dedocamentos da mesma forma de onda (para p=0 e p=1). Na tercdra e
tltima oluna da Fig. 3-15, tem-se & formas de onda para o terceiro nivel de dilatacé@®
(s=3), com f=0..7.

— ===~ LU—E===" 1=
N — e —LE==E" L'E=
—— B "—&E=" ML=

— = T L= LUILE=ES
S B = = —— [ __l_—lﬁho I l_Jﬁf:1
[ I — —— ) 1 I —— r ==L

12 Nivel

Figura 3-15Bases Wavelets Packets Haar-Walsh, 1°,2° e 3° niveis
(0%) de decomposicéo (extraido de [WI1C94]).

Percebe-se no 3° nivel da Fig. 3-15 qie o nimero de oscilagdes das formas de
onda ndo necessariamente aimentam com o aumento de f. O 3° nivel da Fig. 3-15
representa & formas de onda da funcéo Wavelet Padket Haa para o mesmo nivel de
demmposi¢éo. A ordem natural ws para f=0,1,...,7, ndo esta de aordo com a idéia de
gue Wy oscila mais do que ws se f>f', ou sgja, esta ordem ndo representa uma leitura
crescente da freqiéncia nominal ou taxa de oscilagé asciada & Wavelets Padets.
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Isto ocorre devido a reaursividade das equagdes (3.37) e (3.38). Este dgoritmo produz
uma seqiiéncia de fungdes Wavelet Padket na ordem denominada Paley ou natural. Esta
€ aordem que & funcbes Wavelets Padkets s50 naturalmente geradas. Porém, esta
ordem pode ser mudada para produzir 0 mesmo conjunto de coeficientes de forma que a
fregiéncia nominal (ou taxa de oscilagdes ou cruzamentos por zero da Wavelet Padket)
aumente na leitura da &vore da esquerda para adireita. Desta forma, o sub-indice f das
funcdes ws ndo representa ataxa de oscil agdes destas.

Parailustrar esta permutac®, a Fig. 3-16 representa a dvore Wavelet Packet na

ordem natural e aFig. 3-17 representa aWP em ordem crescente de freqiéncia nominal.

/\
N N
YAGREAN A A

3 S dss sds dds sq sdd

f: 0 1 2 3 4 5 6 7

Figura 3-16 Coeficientes Wavelet Packet na ordem natural ou Paley.

Para representar o0 sinal, existe mais de um conjunto de funcdes possiveis que
formam uma base. Pode-se escolher um subconjunto de fungdes que melhor se alapte a
um sinal ou a um problema em particular segundo algum método de selegdo. O método
de selecéo da melhor base € dvamado de dgoritmo Best Basis.

Devido as propriedades de ortogonalidade, a qual é mnseqiiéncia das condicdes
dos filtros QF, existem muitos conjuntos de Wavelet Padket que constituem bases

ortogonais para V, =0 °A,. Da &vore completa da Wavelet Padket pode-se escolher

diferentes subconjuntos de nés que possam formar uma base ortogonal.
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Xy Xy X3 Xy Xg
/ \A

| N 2N
JVACUATEETACRA.

Figura 3-17 Coeficientes Wavelet Packet em ordem crescente de freqiiéncia
nominal.

A Transformada Wavelet Discreta € uma base ortogonal. A Fig. 3-18 possui um
diagrama que crresponde adewmmposicdo V, =c’A,00°A, 0d*A, 00'A, em trés
niveis, e a &ea em cinza é um subconjunto da &vore da Wavelet Padket, que
corresponde aWavelet Discreta.

a? Xo X, X, Xq X, Xg Xy
/ \
o S S, S, S d, d, d, dy

N 2

| sy sy | dy s

Sjo s:il ddO ddl
H / \G I-/\G |-/\G H /\G
ddd

o3 SS$ dss s dds sq dsd sdd

Figura 3-18 Transformada Wavelet Discreta em cinza.

Diferentes escolhas de nds forneeem outros sibconjuntos de bases ortogonais.
Uma linha de retangulos da Fig. 3-19 corresponde aWavelet Padket de igual escala para
s=2. O nivel completo corresponde a deoomposicdo nas bases Wavelets

V,=0?A,00°AN, 00%N\,00°%A,.
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ol
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s sy | dy oy

i/ N\e w/N\e  w/N\e  w/\e
SSS dss

«ds dds sd dsd sdd ddd

o3

Figura 3-19 Base Wavelet Packet para escolha de um nivel fixo (6%) em

cinza.

Outro possivel subconjunto corresponde a base  Wavelet
V, =0\, 00*A\, 00°A, 00°A,, conforme o esquema da Fig. 3-20.

a° Xo X X X3 X4 X5 Xg X7
/ \
ot S S S S dy d d, dy
0? S S5, ds ds, sd, sd, dd, dd,
H / \G I-/\G |-/\G H /\G
(o Sss dss sds dds sd dsd sdd ddd

Figura 3-20 Outra posdvel base Wavelet Packet em cinza.

Umavez que eistem diferentes possiveis bases para arepresentacé® de um sinal,
€ possvel escolher qual a melhor entre estas bases conforme algum critério de escolha.
A melhor base deve posauir informag& substancial sobre o sinal [WIC94].

Antes de se definir qual seria a melhor base (representac@® O6tima), vai-se
introduzir o conceito de austo de informaca, ou 0 custo de amazenar a representacé
escolhida. Seja entdo uma fungéo custo de informagdo em seqiiéncias de nUmeros reais
ou complexos para ser qualquer valor real funcional M satisfazendo a seguinte condi¢éo
de alitividade:
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M (u)= gzuqu<k>|) H(0)=0 (3.49)

Sendo 3 uma @lecéo de bases e B uma base qualquer, tal que B O 3, u(k) uma
seqiiéncia de meficientes de u(k) = <by,x(k)>=B.x, onde by [0 B é o k-ésimo vetor da
base B, 41 uma funcdo definida no intervalo [0,»), entdo o custo de informacgé de
representar um vetor X nabase B € M(B.x).

A Best Basis definida para x (relativa a olecdo de bases B e afuncdo custo de
informac@o M) é abase B naqual My(B.x) € minimo [WIC94].

Podem ser definidos diversos tipos de fungéo custo de informag@® M, mas 0s
mais usados $0 aqueles que medem concentracé®. Isto significa que M tem que ser
grande quando os elementos da seqiéncia sdo basicamente do mesmo tamanho e
pequeno quando todos, menos alguns, sdo negligenciaveis [WIC94].

Alguns exemplos de funcéo custo de informagéo sdo:

Threshold
Entropia

Concentracé em I”:

o w DR

Logaritmo da energia
1. Threshold

Este critério envolve escolher um limiar arbitrério €, fornecendo o nlimero de

coeficientes necessarios para transmitir ou receber o sinal com precisdo do limiar .
2. Entropia

Critério de entropia Shannon-Weaver expres por:

|X|2 2
£, = —ZWIog2

|Xi| 2 2
—,onde [X|" =) [X, (3.50)
o b= S

3. Concentrag® em [P
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Escolhe-se um valor p arbitrério no intervalo 1<p<2 [WIC94] e determina-se

M (u) = Q|u||p)p, tal que u pertenca @ espa I°(Z). Se duas qiéncias possiem igual

energia ||u =|v|] mas M(u)<M(v), entdo u possui maior concentracé de energia em

menor nimero de dementos.

4. Logaritmo da energia

Seja M (u) = Z:‘zllog|u(k)|2. Isto pode ser interpretado como a entropia de um
proces de Gauss Markov e que u(k) produz N-vetores cujas coordenadas tem
variancias o’ :|u(1)|2,...,afl :|u(N)|2. E asaumido que ndo ha wmponentes no
proces que ndo mudam, ou seja, que o’ # 0 para todos k=1,...N. Minimizando M(u)

sobre B encontra uma base Karhunen-Loeve para o proces.
Algoritmo Best Basis

O algoritmo Best Basis esta baseado na escolha da expanséo do sinal na qual o
namero de coeficientes necessarios para se obter 9% da energia [COI98] é menor, ou
pode-se escolher a expansdo cujo “custo” seja menor. O custo pode ser: custo de
informacdo, custo de codificacéo, custo de erro, etc...[COI98]. Quando o critério € asto
de informac®, geradmente utilizam-se a fungdes custo de informacd apresentadas
anteriormente.

Sejam H e G os filtros QF e A x+1 0 espag de vetores no nivel k+1, onde os
sinais 0 projetados. A operac@® de filtragem H e G separa 0 espag de vetor em 2
subespaqos: Aonk € Aoneik. A Fig. 3-21 mostra um estagio da decomposicéo Wavelet.

A2n,k

A2n+1,k

O—

Figura 3-21Um estagio de decomposicdo Wawelet ou DWT do sinal.
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E mostrado em Wickerhauser [WIC98] que os dois sibespagos $i0 ortogonais e
Ank+1 € asomadiretadeles:

Ank1= Aznk O Azni1k (3.51)
Nas arvores de decomposicdo Wavelet Padket, conforme a Fig. 3-22, contém

diversas bases admissveis para representar o sinal. E possivel extrair a melhor base
relativa auma funcéo custo, conhecido como algoritmo Best Basis.

Shah o

Figura 3-22Diagrama da & vore de mmpleta dotida pela decomposicao.

A base pode ser qualquer sub-arvore da avore inicial completa e o método Best
Basis comandara atrajetéria de mmo a &vore sera podada. A propriedade da equacé
(3.51) garante que podando a &vore eobtendo uma sub-arvore, ainda tem-se uma base
ortogonal naqual o sinal pode ser decmposto [KAR9S].

Para encontrar a Best Basi's, toda a decomposicéo da &vore é estendida &€ o nivel
de dilatacd® que se desgja, conforme a Fig. 3-22. No Ultimo nivel de dilatacé, €
calculado o custo de informacé&o dos nds filhos, M(x,) e M(xy), € calculado o custo de
informac&o do n6 pai M(x) conforme aFig. 3-23.

X —> M(X)

Xa Xp — M(Xa) + M(Xb)

Figura 3-23 Diagrama de um no pai e seus nosfilhos para océlculo da
funcéo custo.
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A érvore épodada de baixo para dma indo dos nés filhos a raiz, comparando a
menor fun¢do custo entre asoma dos nds filhos M(xy) + M(Xy) com seu né pai M(X),
conforme ailustracd® da Fig. 3-24. Os nds que posiem menor custo permaneaem, e

agueles que possuem maior custo séo podados.

Arvore

Exemplo de Arvore
completa

podada

| X — o M(X)EM(Xg) + M(Xp) |

meh ST

Figura 3-24 Ilustracdo do principio de seleio Best Basis.

Sejam Aonk € Aoni1k 8s bases no nivel k e Bhk+1 0 N pai das 2. E seja M(B.x) 0
valor funcional calculado na projecé do sinal x em alguma base B. A melhor base sera:

|:Bn,k+1 e M(B n,k+1) < M(A 2n.k ) + M(A 2n+1,k)

O (352
[AZn,k D A2n+1,k SeM(B n,k+1) 2 M(A 2n,k) + M(A 2n+1,k)

A =

E atribuido o valor minimo funcional entre M(Bnx+1) € [M(Azn)+M(Azni1 )] para
Ank+1 , paraas proximas comparagies.

Isto éfeito até atingir 0 topo da arvore, formando entdo uma base mmpleta de
aoordo com a fungéo custo escolhida. A esta &vore resultante d&-se 0 nome de &vore
Best Basis.
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4 MATERIAISE METODOS

4.1 INTRODUCAO

No capitulo 4 estdo relatados os materiais e os métodos utilizados nos
experimentos feitos neste trabal ho.

Na secd 4.2 estéo apresentadas informagdes bre o banco de vozes patoldgicas
utilizadas neste trabalho. O equipamento e 0 método de auisicdo das vozes é
brevemente descrito, sendo que informagdes adicionais encontram-se em [SCH9§].

Na secd® 4.3 estdo apresentados os testes que foram feitos com objetivo de obter
um melhor entendimento da Transformada Wavelet Padket aplicada a sinais de voz.
Neste item, sdo mostrados diversos experimentos utili zando vozes sintéticas, onde se
tem o controle dos parametros que estéo sendo dterados, de forma a avaliar os
resultados obtidos aplicando a Transformada Wavelet Padket nestas vozes. Os
par@metros dterados foram o proprio modelo de gerac® da vogal sintéica as
frequiéncias fundamentais dos sinais e por fim, foram inseridos Jitter e Shimmer nestes
sinais. Em todos os s$nais sintéticos gerados, foi analisada a melhor funcd Wavelet
Padet para sinais de voz e amelhor funcdo custo, dentro de um conjunto de funcdes
predeterminadas.

Na sec® 4.4, aplicram-se & fungdes Wavelet Padkets e @& fungdes custo
escolhidas no item 4.3 atodos os shais de vozes patoldgicas do banco de vozes. Nesta
secd® encontram-se tabelas com o agrupamento de patologias do banco de vozes
baseado na adistica enas similaridades patoldgicas da voz.

4.2 BANCO DE VOZESPATOLOGICAS

A descricéo do banco de vozes patoldgicas utilizadas neste trabalho encontra-se
naTabelaA.1 do ApéndiceA.

Asvozes foram gravadas e diagnosticadas no consultério do Dr. Nédio Steffen, no
Hospital da PUCRS. O diagnéstico predso da existéncia eo tipo de patologia foi obtido
pela avaliac® dos padentes através da Videolaringoscopia direta e da
Videoestrobolaringoscopia. Digitalizou-se toda emissio da voga sustentada /a/ pelo

paciente (vogal cujas estruturas do trato vocd se mantém mais estaveis [SCHI8]) e foi
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escolhido o trecho de trés sgundos que e@a o mais estavel. No total, foram gravadas
vozes de 64 pesas, incluindo normais e patoldgicos.

4.2.1 Equipamento utilizado

Para agravac® das vozes foi utilizado um microfone marcaLeSon, modelo LM-
58, com resposta am frequéncia linea de 50 Hz a 17KHz. O sinal do microfone foi
amplificado para um sinal de linha por um circuito baseado em 2 amplificadores
operadonais do tipo TL, em cascata, na @mnfiguracd® nao-inversor, com alimentacé®
por bateria 9V. O sinal foi entdo levado a um gravador casste Tednics model RS-
B105 que posai um sistema de reducéo de ruido da fita do tipo Dolby-NR. As fitas
casEtes utilizadas foram do tipo |l (6xido de aomo) da Sony do tipo UX60.

Para areproducéo, conversdo analdgica-digital e pré-processamento dos snais de
voz, foi utilizado o seguinte equipamento do Laboratério de Processamento Digital de
Sinais e Imagens (LaPS-DELET-UFRGS): duplo dedk Tascam 302 mesa de mixagem
Mackie 1402 VLZ, um conversor analogico-digital (A/D) e digital- analdgico (D/A),
uma placade processamento de sinais usando o processador DSP TMS320C25 da Texas
Instruments, um microcomputador Pentium 133MHz. A placaDSP e o conversor A/D-
D/A foram desenvolvidos no LaPS.

As principais caraderisticas da placaDSP séo:

Processador TMSOC25, com clock de 40 MHz eciclo de instrugdes de 100ns.
Memoaria de 32 kBytes, permitindo uso conjunto de RAM e EPROM.
Barramento para expansdo de memoéria.

2 interfaces de entrada esaida, uma @mm 8 e outracom 16 hits.

1 interfacede comunicac® serial, do tipo RS232

©o 0 & W NP

Interface de cmunicag@® com o micro computador, no padréo PC-AT, com
aces em 16 h[ts.

As principais caraderisticas do conversor A/D e D/A, também desenvolvido no
LaP3, sdo:

1. Conversor A/D de 14 hits, e cgacidade de @é 80.000 amostras por segundo
(freqiéncia de amostragem, fs), baseado no "chip" AD7871
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2. Duas saidas D/A de 8 hits, baseadas no "chip" PM-7226
3. Comunicagéo serial com a placade processamento de sinais DSP.
4. 3entradasde sinal: 2 normais (RCA) e 1 dotipo diferencial balanceada.

O sinal a ser analisado foi limitado em banda aravés de um filtro pass-baixa
anti-aliasing e baixa ordem [OPR89]. O proces® de auisicdo foi feito através da
sobre-amostragem do sinal em 3 vezes a frequéncia de amostragem (fy), filtragem
digital com um filtro do tipo passa-baixas do sinal pela placaDSP e, sub-amostragem
(decimacé pelo fator 3) do sinal filtrado (de cala 3 amostras, 2 séo desprezalas). Para
um sinal cuja banda € 12kHz, a freqiéncia de amostragem minima seria de 24 kHz,
seguindo o critério de Nyquist. No sistema proposto, o sinal € amostrado em 75 kHz,
filtrado digitalmente e entdo sub-amostrado para fs=25kHz, obtendo-se uma banda de
sinal efetivade 12,25 kHz. O filtro passa-baixas digital utilizado é um filtro FIR (Finite
Impulse Response) do tipo janela Hamming de 63 pontos, com banda de passagem de
0,16.fs (12kHz) [SCH9g]

4.3 TESTE DA FERRAMENTA WAVELET PACKET

Para a @licagédo da Transformada Wavelet Padket em sinais de voz e para 0s
algoritmos desenvolvidos neste trabalho, foi utilizado o programa MatLab(] v. 5.3 da
MathWorks Inc. e seu Toolbox Wavelet.

E desgjavel que a ferramenta que se et tesando como classficador sga
insensivel a diferentes freqUéncias fundamentais (fo), devida avariabilidade de fo do ser
humano, e a0 mesmo tempo seja sensivel a diferentes formas de ondas que representam
as patologias. Estas condi¢bes garantem que se possa usar a ferramenta en qualquer
sinal de voz independente de sua freqiéncia fundamental, mas que ainda se onsiga
separar entre normais e patolégicos. Com o intuito de se testar estas condicOes
idealizadas, geraram-se vogais sintéticas com uma variabilidade de fregUéncias
fundamentais para LPC médio de homens, de mulheres e amédia dos dois, chamado de
sinal casal. Também foram gerados LPC de sinais patoldgicos, e foram inseridos Jitter e

Shimmer nos sinais sintéticos de homens e mulheres.
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4.3.1 Geracao dasvogais sntéticas

Paratestar a ferramenta Wavelet Padcet, foram gerados diversos sinais sintéticos
davogal sustentada /a/. O modelo utilizado para ageracé destes sinais € o LPC (Linear
Predicting Code) [DEL93].

O diagrama de blocos da Fig. 4-1 representa o modelo de geraggo de sinais
vozealos, baseado em LPC:

Gerador de Filtro
Tremde |—3| All-Pole Sons
—»| Vozeados
Impulsos (LPC)
Periodo Fundamental Filtro Vogal /a

Figura 4-1 Modelo fonte-filtro da geracdo da vogd sintética.

O sinal de entrada do modelo € um trem de impulsos. A freqiiéncia fundamental é
gerada variando o periodo fundamental (To) do trem de impulsos, conforme aseguinte
equaca:

T =1 (4.0)
fO

onde fo € afreqiéncia fundamental desejada.
4.3.2 Vogal Sintética Homem e Mulher

Para avoga sintética de um homem, foi usada uma freqiéncia fundamental de
120Hz eparaamulher, de 220Hz [KEN92].

Para gerar o modelo LPC de homens e mulheres, diversas vozes foram adquiridas
no Laboratério de Processamento de Sinais e Imagens (LaPS). Um grupo de 10
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mulheres e um grupo de 10 homens com as cordas vocais supostamente normais (sem
nenhuma patologia @nhecida) emitiram a vogal sustentada /&/. Os equipamentos
utilizados para a @uisicd dos sinais foram um microfone modelo SM-58 da Shure,
uma mesa de mixagem Madkie 1402VLZ e os sinais foram gravados em uma fita DAT
utilizando um equipamento Tascan DA-30 mk Il (LaPS-UFRGS). Para aconversao
A/D os sinais foram reproduzidos no DAT e, via amesa Madie, foram injetados na
entrada line-in de uma placade som on-board que possii um chipset de audio Crystal
CHA236 de um computador Pentium Ill. A amostragem foi feita wm o programa
gravador de som do sistema operacional Windows 98, com freqiéncia de amostragem
de 22050Hz eresolucéo de 16 hits.

Para gerar o LPC das vogais sintéticas foi utilizado o comando ‘LPC’ do Toolbox
Sgnal Processing do MatLab. Para cala voz de mulher do grupo de vozes de mulheres
foi calculado o LPC de 22 coeficientes [MANOODb], [PARO]]. Foi entdo cdculado o
LPC médio para & mulheres. O mesmo foi feito para os homens, obtendo o LPC médio
para os homens. A freqiéncia de amostragem dos sinais sintéticos gerados foi a mesma
dos snais originais que geraram o modelo LPC (22050Hz).

As formas de onda das vogais sintéticas /al para o LPC médio de homem e para o
LPC médio de mulher sdo mostradas na Fig. 4-2.

1.2 T T T T T T T T T 1.2

1 1 1
0.8 1 0.8
0.6 1 0.6
0.4 1 0.4

ﬂw ‘ MMM ] e

02 1 1 1 1 1 1 1 02 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

a) b)

Figura 4-2 Vogal sintética/al para § Homens e fo=120Hz eb) Mulheres f;=220Hz.

Oito sinais sintéticos foram gerados, utilizando quatro dferentes freqiéncias
fundamentais para homens e mulheres, conforme atabela 4-1:
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Tabela 4-1 Lista de frequiéncias fundamentais para sinais sntéticos de

homem e mulher.

Sexo Frequéncias Fundamentais utilizadas (Hz)
LPC - Homem 80 100 120 140
LPC - Mulher 180 200 220 240

4.3.3 Vogal Sintética Casal

Adicionalmente, fezse um unico LPC médio entre homens e mulheres, gerando
um sinal chamado de ‘casal’.

O objetivo deste sinal ‘casal’ € avaliar o comportamento das decomposi¢cdes em
Wavelet Padcket de acmrdo com a variagdo da freqiéncia fundamental para 0 mesmo
modelo LPC.

Neste sinal variou-se afregiéncia fundamental de aordo com atabela 4-2.

Tabela 4-2 Lista de frequiéncias para sinais sntéticos para casal.

Sexo FregUéncias Fundamentais utilizadas (Hz)

LPC Casal 80 | 100 | 120 | 140 160 | 180 | 200 | 220| 240

4.3.4 Sinais Sintéticos Patoldgicos

Com o intuito de avaliar a resposta ou o comportamento da ferramenta Wavelet
Padket aplicada asinais patologicos, geraram-se diversos sinais sintéticos patolégicos.
Primeiramente gerou-se o LPC médio para cala umadas quatro petologias:
1. Normais- 9 pacientes
2. Laringite— 6 pecientes
3. Leucoplasia— 3 pacientes
4. Disfonia— 5 ecientes
Como os gnais utilizados para gerar as vogais sintéticas patolégicas foram de
mulheres, a freqiéncia fundamental do trem de impulsos foi de 220Hz.
Para & simulagdes de algumas perturbagdes de frequéncia fundamental presente

na maior parte das paologias, Jitter e Shimmer (variacdo no periodo da frequéncia
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fundamental e variacd® na amplitude dos picos do sinal, respedivamente) foram
inseridos nos sinais sintéticos.

Para Jitter, foram inseridas variagdes no sinal de entrada (trem de impulsos),
introduzindo variagdes negativas e positivas alternadamente no periodo dos pulsos

»

Figura 4-3 Método de insercdo de Jitter no trem de impulsos.

como ilustrado na Fig. 4-3.

fo-Af
— <

-
e

f+Af To

Para Shimmer, variagdes na amplitude do trem de impulsos foram inseridas
adicionando e subtraindo aternadamente valores percentuais na amplitude média do

trem de impulsos, conforme aFig. 4-4.
+A

L A R I (O A A I

Tl

Figura 4-4 M étodo de insercdo de Shimmer no trem deimpulsos.

Os valores de variaca® de Jitter e Shimmer foram escolhidos a partir dos valores
médios do banco de vozes, entre normais e patolégicas. Os valores da variac® para
Jitter foram 0.5, 1, 2, 5 e 10% e para Shimmer foram 5, 10, 15, 20 e 25% .

4.3.5 Funcdes Wavelet Packet e Funcéo Custo

Para todos os gnais sintéticos foram utilizadas as seguintes funcbes Wavelet
Padkets de acordo com aliteratura [LIA98], [ENG99], [SOS97]:
Haa;
Daubedies 6;
Daubedies 10;
Symlet 5;
Symlet §;
Coiflet 2;
Coiflet 5.

N o o~ 0 DN F
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As funcdes custo utilizadas neste trabalho foram entropia [LIA98], [ENG99],
[SOS97], norma ou concentracé® em IP [LIA9E], e log da energia. Estas fungles custo
foram previamente explicadas no capitulo 3 sec@ 3.3.4. A funcéo custo threshold ndo
foi considerada, pois ndo se tem nenhum limiar prévio que justificase esta escolha. Ja a
norma, o valor de p escolhido foi proximo de 2, de forma ase obter a energiado sinal.

4.3.6 Aplicacdo da Wavelet Packet

Todas as vogais sintéticas geradas nas ®@es 4.3.2, 43.3 e 4.3.4 foram
demmpostas em arvores Wavelets Padkets utilizando as bases e & fungbes custo do
item 4.3.5.

Na Fig. 4-5 esta representada a &vore bindria ompleta Wavelet Padket até o

quinto nivel de decomposi¢éo e em cada nd esta o indice de posicéo.

il

i 3 A () ] (12) (13 (th
(p g an  1g 0y @m P& s ] ) ) ] IS

{31)(32)(33) (34) (33) (36)(37) (38) (39) (40) (41)(42) (43) {44) (43)(46) (47) (48) (49)50) (51)(52) (33){54) (55) (56) (57) (38} {53) (B0) (61) (62)

Figura 4-5 Arvore binaria Wavelet Packet com o 5° nivel de decomposigo.

Os resultados utilizando as fungdes custo e todas as fungdes Wavelet Packet que

estdo sendo anali sadas nas vogais sintéticas encontram-se no capitulo 5.
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4.4 APLICACAO DA TWP NASVOZESPATOLOGICAS

Apos testar diversas combinagdes de fungbes Wavelet Padket e funcBes custo
aplicadas nas vogais sintéticas, aplicou-se & fungdes WP escolhidas, sym5 e if2, ao
banco de vozes dos padentes utilizando a fungéo custo escolhida, a entropia. Estas
funcdes foram as escolhidas, pois a sym5 foi a que gresentou a menor variagd® em
termos de tipos diferentes de &vores e a wif2 foi a mais ®nsivel a mudanca da
freqliéncia fundamental.

Em primeira andlise, procurou-se distinguir os sinais de vozes patolégicos e
normais. Os resultados encontram-se no cgpitulo 5.

No artigo [ROS98] os autores propdem um agrupamento de patologias basealo na
adlstica e nas similaridades patoldgicas da voz @ invés de patologias individuais,
devido a0 nimero insuficiente de amostras de dgumas patologias para aclassificac®.

Os grupos e as patologias pertencentes a cala grupo encontram-se na tabela 4-3.

Tabela 4-3 Grupos de patologias.

Grupo Patologias
Laringite abnica Laringite
Degenerativa carcinoma, granuloma, leucoplasia,
Mobilidade Incorreta paralisia unilateral, disfonia unilateral e disfonia
hipercinética
Alteragdes organicas edemas de Reinke e @lemas generativos
Crescimentos organicos pdlipos, nédulos e cistos
Normal Normais

A mesma idéia dos autores [ROS98] foi aplicada @ banco de vozes que eta
descrito na Tabela A.1 do Apéndice A. Os pacientes foram agrupados conforme a
Tabela4-4. Na primeira wluna estd 0 nimero do grupo, na coluna do meio os padentes
daguele grupo e natercera estéd nimero total de anostras para cala grupo.
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Tabela 4-4 Grupos de patologias para o Banco de vozes descrito na Tabela
A.1doApéndiceA.

Grupo Pacientes Total de amostras/
grupo
1 4,9,15,30,32,51,62,63,73 9
2 15,22, 41, 58,59, 62,63, 7
3 10,13,26,27,28,29,30,31,43,46, 10
4 6,23,32,35,36 5
5 1,21,24,26,50, 69,71, 7
6 2,18,19,44,45,47,48,49,55,61,64,68,7 13

A andlise dos diversos nds das arvores Best Basis para 0s grupos de patologias
encontrarse na tabela 5-19 do cgitulo 5 com o intuito de dassificar grupos de
patologias de amrdo com as tabelas 4-3 e 4-4. A tabela 5-19 mostra a ocorréncia de nos
para cala grupo. Porém, nenhum conjunto de nés foi encontrado que separass 0s 6
diferentes grupos de patologias.
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5 RESULTADOS

5.1 INTRODUCAO

Neste caitulo sdo apresentados os resultados obtidos neste trabalho na andlise de
par@metros discriminantes para classificar sinais patoldgicos ou rormais. Eles 0
apresentados em forma de Tabelas, descrevendo o nimero de diferentes Best Basis dos
sinais sintéticos e sinais patologicos reais para & funcbes Wavelets Padkets e a funcdes
custo utilizedas.

Todas as figuras das Best Basis dos snais sintéticos utilizadas neste trabalho

encontram-se em Apéndice B.

5.2 RESULTADOSDA BEST BASIS DOS SINAISSINTETICOS

Analisando as Best Basis dos Snais sintéticos gerados (homem, mulher e caal)
com todas as fungdes WP e afuncdo custo entropia, gerou-se atabela 5-1 que mostra
guantos tipos diferentes de Best Basis surgiram com a variacd® de freqiéncias
fundamentais dentro de cala grupo.

A tabela 5-2 mostra 0 nimero de tipos diferentes de avores com a fungéo custo
Log da energia, e atabela 5-3 mostra 0 nimero de tipos diferentes de &vores com a
funcéo custo Norma 2.

Analisando as tabelas 5-1, 5-2 e 5-3, as fungbes custo que resultaram na menor
variac® de tipos de &vore foram a entropia e aNorma 2. Para etas funcles custo,
analisou-se afuncé Wavelet Padket que teve amenor variacd de &vore para 0s snais
sintéticos. Percebeu-se que na andlise da Best Basis para 0 grupo de homens, a maioria
teve genas um tipo de avore. Ja para o gupo de mulheres, as arvores tiveram pelo
menos 2 variagdes, com excegd da fungéo sym5, como mostra atabela 5-1. Nos snais
‘casais’, as fungdes que goresentaram apenas uma &vore foi a sym5 e db6. A Unica
funcd Wavelet Packet que manteve a &vore para uma variac® de freqUéncia
fundamental na gerac@® dos snais sintéticos foi a symb, e afungéo que mais variou foi
a wif2.
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Tabela 5-1 Numero detipos diferentes de Best Basis ou de arvores com a
funcéo custo Entropia.

ENTROPIA
Sinal / Homem Mulher Casdl
Funcéo
Coif2 3 3 3
Coif5 3 2 2
Dbl0 1 2 2
Db6 1 2 1
Haa 3 2 2
Sym5 1 1 1
Sym8 1 3 2

Nas tabelas 5-2 e 5-3, sdo mostrados os diferentes tipos de avores dos mesmos
sinais sintéticos da tabela 5-1, com a mesma funcdo, porém com as fungbes custo Log
da energia eNorma 2, respedivamente.

A tabela 54 mostra o nimero de tipos diferentes de &vores para os snais
sintéticos gerados a partir do LPC das patologias para & funcbes Wavelet Padket.

Analisando as Best Basis dos snais sintéticos de Homem e Mulher com Jitter e
Shimmer e com a fungd sym5 e aentropia, gerou-se atabela 5-5. Esta tabela gresenta
guantos tipos diferentes de Best Basis surgiram de um mesmo sinal para diferentes
variagdes de Jitter e Shimmer.



Tabela 5-2 Numero detipos diferentes de Best Basis ou de arvores com a

funcdo custo Log Energia.

LOGENERGIA
Sinal / Homem Mulher Casdl
Funcéo
Coif2 2 3 4
Coaif5 4 2 5
Dbl0 2 4 6
Db6 2 2 4
Haa 4 4 4
Syms 3 2 4
Sym8 2 3 4

Tabela 5-3 Numero detipos diferentes de Best Basis ou de arvores com a

funcdo custo Norma 2

NORMA 2
Sinal / Homem Mulher Casdl
Funcéo
Coif2 4 3 3
Coaif5 2 2 3
Dbl0 1 2 2
Db6 1 2 1
Haa 3 2 2
Sym5 1 1 1
Sym8 1 2 2

82



83

Tabela 5-4 Diferentestipos de arvores de @ada funcdo Wawelet Packet para
0s snais sntéticos gerados a partir do LPC de quatro patologias.

Coif2 Coif5 Dbl0 Db6 Haa Sym5 Sym8

LPCde4d |4 4 3 3 2 4 4
Patologias

Tabela 5-5 Diferentestiposde arvoresda funcdo sym5 para os snais
sintéticos gerados a partir do LPC de homens e mulheres com variacfes de Jitter e

Shimmer.
Variages de Jitter Variages de Shimmer
LPC Homem 2 1
LPC Mulher 2 1

5.3 RESULTADOSDA BEST BASISNO BANCO DE VOZES

Todos os sinais do banco de vozes patoldgicas foram decompostos com Wavelet
Padket utilizando as fungdes sym5 e wif2 e afun¢do de asto entropia.

Analisando as arvores visualmente dos snais do banco de vozes, percebeu-se a
presenca de alguns nés da &vore Wavelet Padket que ocorriam freglentemente nos
sinais patoldgicos e a mesmo tempo nNdo ocorriam nas vozes normais. Estes nds que se
diferenciavam entre normais e patoldgicos ocorriam apenas no 5° nivel de
demmposicéo, ou sgja, entre os nos 31 a 62, conforme a &vore Wavelet Padket da Fig.
4-5,

Para a funcd sym5 os resultados estdo mostrados nas tabelas 5-6 a 5-10.
Baseadas nestas tabelas utilizou-se os nés em cinza (41,42,49,50,51,52,55,56) como
referéncia para separar sinal patolégico ou ndo. Ou sgja, a presenca de um dos nos na
Best Basis indica que o sujeito € patoldgico, e a auséncia indica normal. Se um sinal é

patolégico e ndo posali nenhum dos nos de referéncia, este € tiamado de falso
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negativo. Se um sinal € normal e posali um dos nods de referéncia, este € damado de
falso positivo.

As marcas ‘X’ nas tabelas indicam a presenca dos nés da Best Basis para
determinado sinal.

Tabela 5-6 Presenca dos nés das Best Basis do Banco de vozes para sinais

Normais com a funcédo Symb>.

Banco de Vozes - Normais Sym5 e Entropia
acl9 Pac44 Pac45 Pac47 Pac48 Pac49 Pac55 Pac61 Pac64
X
X

No| Pac2 Pacl8

el

C68 Pac72

x[x|x|x|®
x[x|x|=

XXX XXX [ XX
XXX XXX

by Do

XXX XXX
XX X[ X
XX X[ X<

XX X[ X
XXX [X XX
X|X|X|[Xx

X|X|[X]|Xx

XXX [X|[>x]X

Nas tabelas 5-7 a 5-10 apresentam os nos das arvores Best Basis para 0s shais
patolégicos do banco de vozes utilizando afuncd symb5 e entropia.
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Tabela 5-7 Presenca dos n6s das Best Basis do Banco de vozes para sinais

Patol6gicos com a fungdo Syms.

Banco de Vozes - Pacientes Sym5 e Entropia

No

Pacl

Pac4

Pac5|

Pac6

Pac8

Pac9

Pac10

Pacll

Pacl13

Pac14

Pacl5

Pacl6

31

X

32

X

33

34

XXX [>

35

36

XXX [ XX [

37

38

XXX X[ X[ X

XX [X[>

XX [X[>

XX [X[>

39

40

41

42

XX X[ XX [

43

44

XXX XXX

45

46

XXX [ XXX

XXX XXX

47

48

XX [X[>

49

50|

X[

XXX X XXX X[ XX

XXX [ >

51

52

53

54

XXX XX X | X

55

56

57|

58

XX XXX X | XX

59

60

61

62

XX X[ X

XXX [ XX [

XXX XXX [X X

XXX XX [




Tabela 5-8 Continuacdo Tabela 5-7.
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Banco de VVozes - Pacientes Sym5 e Entropia

Pacl7|

Pac21

g
I
N
N

Pac23

Pac24 Pac25 Pac26 Pac27

Pac28

Pac29

Pac30|

Pac31

Pac32|

31

32

33

34

X[XX|X

35

36

37|

38

XX XX

XX XX

XX

XX

39

40

XX

XXX XXX XXX [ >

41

42

43

44

XX

XXX XXX XX ]|>*

XX

XX XX

45]

46|

XIX|X|X

47|

48

XX XXX XXX

49

50]

XXX XXX [X[>

XX

XXX | X

XXX | X

51

52

53

54

XXX XXX [ <

XXX|X|X | X
XX XX

55

56

XXX | X

XXX | X

57|

58

XX [X]X

XX
XX [X]X

XX XXX [ >*

59

60

X[X[X|X

61]

62

X|X|X|X

X|X|X|X

XXX X
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Tabedla 5-9 continuacdo databela 5-8.

Banco de Vozes - Pacientes Sym5 e Entropia

=
g

o XX XXX XXX x| X XXX XXX XX

©o

g

o | XXX |X XX XX

<

g

o XX XX x| X X ([X

B

g

o XXX]X XX X [XX]X x| X
[=]

g

A | XXX XXX XX XX XXX XXX XX XXX X
©o

g

O | XXX XX XXX XXX x| X X XXX XXX XXX XX

[)

)

o XXX X x| X XX XX

N

)

Q| X|X|X|X XX XX XX X X X X XXX XXX XX XXX

—

)

o XX XXX X x| X x| X X[X]X]X x| X
<

g

a XXX X XXX XXX XXX XXX XX x| X
[}

g

O | XX XX XXX XXX X X XX XX X X [XX]X

[Te)

j

a X ([X XX XX x| X
<

g

o | X|X XXX X XX XXX XXX XX XX XXX XXX X
FIEINEFE BTN E N E R EE NN E R EE N E R E E N R E E R EI IR FE ERY
4 ol Koel Kool Kol K5l Kol Kl KRl KR S E R A R AR AR AR A S A A S b L2l L2l ¥zl (Yol [Tol (Yol (Vo) [To) (Vo) [Vo) [Ye] [(o] (e}
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Tabela 5-10 continuagéo da tabela 5-9.

Banco de Vozes - Pacientes Sym5 e Entropia
Pac60 Pac62 Pac63 Pac66 Pac69
X
X

No
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41 X
42 X
43
44
45 X
46| X
47
48
49
50
51 X X
52 X X
53 X
54 X
55 X
56 X
57 X
58 X
59 X
60 X
61
62 X X

Pac58 Pac59 Pac71 Pac73| Pac74

XXX XXX
XX XX

XXX XXX
XX
XXX X

XX

XX XXX X X[ X

XX XX
XX XX
XX XX

XX
XXX XXX

XX
XXX X

XX XX

XXX X

XXX X
XX XX XXX X XXX

XXX XXX

XX

Os n6s em cinza (41, 42, 49, 50, 51, 52, 55, 56) foram os n6s de referéncia para
separar sinal patolégico ou ndo. Para os normais ocorreram 3 falsos negativos e para 0s
patoldgicos 7 falsos positivos. A Tabela5-11 mostra o resultado da dassificagc@ normal

versus patolégicos.

Tabela 5-11 Classficacdo de Nor mais versus Patolégicos para afuncdo sym5

e entropia.
Amostras Percentual de aceto | Percentual de aro
Normais 13 76,92% 3/13 - B,07%
Patolégicos 48 85,42% 7/48 — 14,58%
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Para a funcd coif2 os resultados est& mostrados nas tabelas 5-12 a 5-16.
Baseada nestas tabelas utilizou-se 0s ndés em cinza (41, 42, 51, 52, 55, 56, 61, 62) como
referéncia para separar sinal patoldégico ou ndo com a fungéo coif2 e etropia. As
tabelas apresentam apenas os nos do dtimo nivel de decomposicéo.

Tabela 5-12 Presenca dos nés das Best Basis do Banco de vozes para sinais
Normais com a fungéo Coif2.

Banco de Vozes Normais- Coif2 e Entropia

No| Pac2 Pacl8 Pacl9 Pac44 Pac45 Pac47 Pac48 Pac49 Pac55 Pac61 Pac64

X

X

XX X[ X
XX X[ X
X[X|X[X|F

XX
XX [X]X

x| X
XX

S
x| <[> [><[>|=

XX X[ X
XXX [X XX
x
x
x
x

XX XXX ([X
by Bed
XX [X]X

XX XXX ([X

XX XX

XXX [XX X[ X<

X|X| X[ X
XX X[ X<
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Tabela 5-13 Presenca dos nés das Best Basis do Banco de vozes para sinais

patoldgicos com a funcéo Coif2.

Banco de Vozes Patolégicas - Coif2 e Entropia

Pacl

Pac4

Pac5

Pac6

Pac8

Pac9

Pacll

Pacl3

Pacl4

Pacl5

Pacl6

Pacl7

31

X

32

X

33

34

35]

36

37|

38

XXX |[X|[X|>

XX [X|[X

39

40

XXX X

XIX|X]X| XX

41]

42

43

44

45|

46|

XXX XXX

XXX XXX X XXX | X | X

47|

48

XX X[

49

50

XX [X|[Xx

DX X XXX X XXX <[ <

XX

XX XXX XXX XX

51

52

b B

53

54

XX XX

55

56

57|

58

XX XX

59

60

61

62

XXX

XXX X XXX < [ X<

XXX XXX XX
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Tabela 5-14 continuacdo da Tabela 5-13.

Banco de Vozes Patoldgicas - Coif2 e Entropia

<

g

o XX XX | X[ X XX XXX XXX XXX X XXX X X XX XXX
N

g

o XX x| X XX | X[ X XX | X[ X X| XXX
b

g

Q| XXX ([X x| X X XXX ([X([X x| X X| XXX
o

¢

o XX x| X x| X XXX XXX XXX X XX X

[]

N

3

o X XXX XX | X[ X XX XX

[+

N

3

o XX x| X x| X x| X

=

]

3

O X XXX [X]X XX XX | X[ X x| X

©

N

3

o X XXX X XXX ([X([X XX XX

[Te]

9

%XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

<

N

3

a x| X X XXX X| XXX
[l

]

3

o XX | X[ X XXX [X XX X| XXX
N

9

%XXXXXXXXXXXXXX XX XX

—

o

3

a | X|X XX x| X x| X X X[ X[ X X XXX

FIEIN BRI ENEI R EE N R R E E N E R E E D R E E R EE EIEIE R
bz K52l K2l Kool Ksed K522 Sl Kool KSel Kol Al Al Al Aall Aall al Al Al Al Al Vol (To) (Vo) Vo)l To) ITo) ITo) [Tol ¥o] (Yol KYo) (o} ({e}
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Tabela 5-15 continuacdo da Tabela 5-14.

Banco de Vozes Patolégicas - Coif2 e Entropia

[=2]

g

Q[ XXX XXX XX XX X [X XX XX

59

.

a XX X ([X XX XX

~

g

a X[X[X[X X ([X XX XXX X
[

g

a XX

<

E

a XX X ([X X[XX]X

—

g

a X[X]X]X X|X XX XX XX
[=)

g

a [ XXX XXX XX XXX [X XX XXX X XX XX [X|X
)

8

O [ XXX XX XXX XX XX XXX XXX X XXX XXX X

[32)

8

a XX XX X XXX

N

8

a [ XXX X XXX XX XXX XX XX XXX ([X

B

B

a X[X]X]X x| X ([X XX XX XX
~

3

a [ XX X[X]X]X X [X XX
[}

g

Q[ XXX XX XXX XXXX] XX XX XX [X|X
0

¢

a XX X[X]X][X XX XX
== N R R E N E R E E R R R R E N EIRIE F R E ER EIEIE B
bz Sed Kol Kool ool Kool KSel Kool K9l Kol ASull Al Al Aall Al all Al Al Al Bl Yol [T I¥o) Vo] [To) NToY [Vo) §To] Vo) [To) K] [(o} Kic}




93

Tabela 5-16 continuacéo da Tabela 5-15.

Banco de Vozes Patol6gicas - Coif2 e Entropia

Pac60

Pac62

Pac63 Pac66

Pac67 Pac69

Pac71

Pac73 Pac74

31

X

X

32

X

X

33

34

35

XX XXX X

36

37

38

39

40

X

XX XX
XX XX

41 X

42 X

XX

43

44

XX XXX XXX X[ X
>

45

46

I XXX X XXX XX

XX XX

47

48

XX XX

49

50

51

52

53

54

XX XX

XX XX

XXX X

55

56

57|

58

59

60

61

62

XX XXX XXX

XX | XX

XX XXX X

O resultado da dassificacd@ normal versus patoldgicos é mostrado na Tabela 5-17

Tabela 5-17 Classificac@® normais versus patoldgicos para a fungéo coif2 e

entropia.
Amostras Percentual de aceto| Percentual de aro
Normais 13 69,23% 4/13 — D, 76%
Patolégicos 48 81,25% 9/48 — B,75%
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Aplicou-se também a fungdd sym5 com a funcéo custo norma 2 no banco de
vozes. Apenas os resultados da dassificac® estdo apresentados na tabela 5-18. Os nds
dereferéncia utilizados foram os (41, 42, 49, 50, 51, 52, 55, 56).

Tabela 5-18 Classificac@® normais versus patoldgicos para a fungéo symb e

Norma 2.
Amostras Percentual de aceto| Percentual de aro
Normais 13 69,23% 4/13 — D, 76%
Patolégicos 48 83,33% 8/48 — 16,66%

Analisaram-se diversos noés das arvores Best Basis na tentativa de classficar

grupos de patologias de amrdo com as tabelas 4-3 e 4-4 do capitulo 4. Porém, nenhum

conjunto de nés foi encontrado que separase 0s 6 dferentes grupos de patologias. A
tabela 5-19 mostra a ocorréncia de nos para cala grupo.



Tabela 5-19 Numero de ocorré ncias dos pares de nés do altimo nivel da

arvore Wavelet Packet para osgruposde patologias.

95

Parde | Grupol | Grupo?2 | Grupo3 | Grupo4 | Grupo5 | Grupo 6
nos 9 7 10 5 8 13

amostras | amostras | amostras | amostras | amostras | amostras
31,32 2 3 8 2 3 5
3334 2 3 4 2 4 7
35,36 4 6 6 2 4 5
37,38 6 3 6 2 2 6
39,40 4 4 3 1 4 5
41,42 3 4 3 2 3 1
4344 5 4 5 2 4 7
45,46 7 6 4 3 5 4
47,48 2 1 4 1 4 2
49,50 6 3 4 2 3 1
51,52 1 3 2 1 2 1
5354 1 1 5 1 4 2
55,56 4 4 4 1 5 1
57,58 3 4 5 3 4 2
59,60 3 1 5 2 2 3
61,62 5 2 2 3 3 2
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6 DISCUSSDESE CONCLUSOES

6.1 INTRODUCAO

Na se¢d 6.2 deste caitulo sdo discutidos os resultados obtidos neste trabalho.
Também é goresentada aconclusdo do uso da Transformada Wavelet Padket como um
extrator de caacteristicas para classficar vozes patoldgicas ou ndo com base nas tabelas
apresentadas no capitulo 5.

Na sec®d 6.3 se fez sugestdes para trabalhos futuros com o intuito de dar
continuidade para apesquisa de andlise eclassificagdo de vozes patoldgicas utilizando a
Transformada Wavelet Padket.

6.2 ANALISE DOSRESULTADOSE CONCLUSOES

Diversos sinais sintéticos foram gerados para teste da ferramenta Transformada
Wavelet Padket. Escolheu-se um conjunto de fungdes Wavelets entre um universo de
fungdes possiveis. Da mesma forma, trés fungdes custo foram escolhidas e justificadas
no cagpitulo 4.

Para escolher a melhor funcddo Wavelet Padket para esta aplicac®, aplicou-se a
Transformada Wavelet Padket nos snais sintéticos gerados e avaliaram-se & Best Basis
gue ndo variavam com a freqiéncia fundamental. As funcdes custo que tiveram os
melhores resultados em relagéo as Best Basis foram a entropia e aNorma 2, conforme
as tabelas 5-1 e 5-3. Dentro destas duas opgdes, avaliou-se a melhor funcéo.
Analisaram-se & Best Basis que tiveram a menor variagd de tipos de &vores para
diferentes valores de freqiéncia fundamental. De todas as funcbes Wavelet Padet
escolhidas, as fungdes que ndo apresentaram nenhuma variagéo foram a db6 e asym5
para sinais sintéticos homens e casais, conforme as Fig. A.1aA.7 e ssFig. A.15aA.28.
Porém, a Unica fungéo Wavelet Padket que se manteve cnstante no grupo de homens,
mulheres e caais foi a sym5, de a®rdo com as Fig. A.8 a A.14. Assim, conclui-se que
esta funcd ndo apresentou sensibilidade a variacd® de freqiéncia, pois manteve a
mesma avore Best Basis paratodos os gnais sintéticos. Ja afuncd Wavelet Padket que
mais teve variacd foi a mif2.
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A seguir, verificou-se se a funcdd Wavelet Padket escolhida ea sensivel a
diferentes patologias. De a®rdo com as Fig. A.29 a A.35, existe variabilidade dos tipos
de &vores Best Basis de uma patologia para outra, incluindo a fungéo Wavelet Padket
symb, conforme goresentado natabela 5-4.

Analisando as Best Basis nos sinais sintéticos nos quais foram inseridos Jitter e
Shimmer para afuncd Wavelet Padket escolhida, conclui-se que os tipos de &vores
permaneceam constantes com relac® a estes snais, conforme & Fig. A.36aA.39¢e a
tabela 5-5. Porém, olhando o n6 7 das &rvores Best Basis dos snais com Shimmer, Fig.
A.37 e A.39, percebe-se que o valor de ettropia diminui a medida que se aimenta a
variacd® de Shimmer. Ao se inserir Shimmer em um sinal, se esta dterando apenas a
amplitude do snal e ndo a freqiénciaa. Asdm, como os coeficientes Wavelet
representam a orrelagdo entre a forma de onda do snal e afungédo que se eta
analisando, e a forma de onda @ntinua amesma porém com variacd® ha amplitude, &
compreensivel que o valor de etropia diminua a medida que o sinal varie a sua
amplitude. Ja para Jitter, era esperado que as arvores ndo apresentasem variac®, pois a
funcdo symb foi escolhida exatamente por ndo apresentar sensibilidade a freqiéncia
fundamental. Pelas razdes mencionadas acima, a funcdo Wavelet Padket sym5 foi a
escolhida para analisar os snais do banco de vozes patoldgicas, independente da
frequiéncia fundamental do paciente.

Apos aplicar a fungdo Wavelet Packet sym5 em todo o banco de sinais de vozes
patologicas, buscou-se um padrdo que discriminasse normais dos patolégicos.
Analisando as arvores de todos os pacientes, percebeu-se que alguns nds ocorriam mais
gue outros e ab mesmo tempo ndo ocorriam com freqiiéncia nos normais, que poderiam
servir de discriminante. Os resumos destes resultados est&o nas tabelas 5-6 a 5-10. Com
0s nAs escolhidos, obteve-se um indice de clasdficacd de 85,42% para os patoldgicos
(7 padentes falsos negativos para 48 amostras) e 76,92% normais (3 pecientes falsos
positivos para 13 amostras).

Assim como se testou a fungdo Wavelet Padet que menos variou em relagcdo as
Best Basis, utilizou-se atitulo de experimentac® a funcdo que mais variou (coif2) no
banco de vozes para medir seu desempenho. Os resultados obtidos estéo nas tabelas 5-
12 a 5-16. Com os nés escolhidos, obteve-se um indice de classificacdo para os
patologicos de 81,25% (9 pacientes falsos negativos para 48 amostras) e 69,23% para 0s
normais (4 pacientes falsos positivos para 13 amostras).
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Os resultados aqui apresentados 50 comparaveis aos resultados obtidos por
outros autores, conforme visto na se¢c@® 2.2. Exemplos como em [CHI92], onde os
autores gpararam normais de patoldégicos com um indice de aceto de 75,9%. Outro
exemplo encontra-se em [ROS98] onde amédia de aceto de dassificac® dos grupos
de patologias foi de 62,33% utilizando redes neurais.

Alguns resultados foram superiores como 96,1% em [ACC98]. Porém este
resultado foi alcangcado com condi¢des restritas pois investiga a existéncia de uma
patologia espedfica Ja em [ROS99 foram utilizados indices adisticos e uma rede
neural artificial para discriminar entre vozes patoldgicas e normais com um acerto em
torno de 100%.

Observando-se atabela 5-3 nota-se que afungéo custo Norma 2 teve resultados
proximos aos da fun¢do custo entropia na analise dos sinais sintéticos. Aplicou-se @
banco de vozes esta fungcéo custo com a fungdo symb5 e obtiveram-se os resultados da
Tabela5-18. Os indices de classificac® foram de 83,33% para os patologicos e 69,23%
para 0s normais.

N& se encontrou nenhum conjunto de nos que discriminasse os grupos de
patologias conforme aTabela 5-19.

Verificou-se que a Transformada Wavelet Padket é uma ferramenta cgaz de
extrair parametros com o intuito de separar patoldgicos de normais, conforme os indices
de classficacd alcancados. Comparando os resultados obtidos com os relatados na
literatura, apresentados na se¢c@® 2.2, os indices apresentados neste trabalho utilizando
um clasgficador linear apresentaram bom desempenho. A melhor fungdo Wavelet
Padket para is foi a sym5 e a @tropia, concordando com os resultados do artigo
[ENG99]. Conclui-se portanto que a Transformada Wavelet Packet € uma ferramenta
promisora para auxiliar o diagnostico de patologias nas pregas vocais, assim como

acompanhar o desenvolvimento do tratamento de doengas.

6.3 SUGESTOESPARA TRABALHOSFUTUROS

Apesar de ndo ter se encontrado nenhum conjunto de nds que discriminasse 0s
grupos de patologias, sugere-se para um trabalho futuro o uso dos resultados obtidos,
utilizando os valores de entropia dos nés em um classificador ndo-linea como uma rede
neural, por exemplo, anteriormente utilizada na tentativa de classificacé® de patologias
como Visto na literatura na se¢® 2.3.
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Neste trabalho ndo foi possivel testar a possibilidade de usar um classificador de
patologias devido ao baixo nimero de amostras de cala grupo de patologias para
treinar, testar e validar a classificac®. Para is®, seria preciso um banco de padentes
com um nimero maior de amostras, ficando também como sugestdo de trabalho futuro
aumentar o banco de vozes.

Com um banco de vozes maior, poderia se testar diferentes fun¢des custo como a
Local Discriminant Basis (LDB) proposta por [SAI94] para melhorar desempenho dos
resultados obtidos.
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APENDICES
APENDICE A
Tabela A.1 —Descrigéo do banco de vozes utilizado.
Pacientes| Sexo Descricéo Patologia

PACO1 F Professora de canto, voz normal micronddulo nas pregas vocais

M Cantor nativista, vibrato na emissdo,
PACO02 voz normal Pregas normais
PACO4 | M cantor, voz muito rouca Laringite abnica
PACO5 F VOZ soprosa Sulco vocdlico
PACO06 F VOZ SOprosa. Edema pdls-cirdrgico
PACO8 | M Rapaz pré-cirtrgico Voz supra-glética(ventricular)
PACO09 F Paciente 25 das ®m falar Pés-laringite por abuso vocal
PAC10 | M Paciente de 78 anos, voz quase normal | Paralisia unilateral bem compensada

M | Paciente pos-operatorio de 6 anos, feita
PAC11 neocorda Laringectomia fronto-lateral
PAC13 F voz mal-compensada Paralisia uni-lateral

F Paciente pos-operatoria de cisto, em
PAC14 tratamento fonotergpico Sulco vocdlico
PAC15 F fumante LeucoplasiaHaringite adnica
PAC16 F Rinite eSinusite alérgica

M Paciente de 66 anos, pos CA nalaringe, lesdo pregavocd
PAC17 operaorio+radioterapia direita.
PAC18 F Paciente fonasténica, cansaco na voz Pregas normais
PAC19 F Paciente voz normal Pregas normais

F Paciente de 16 anos, voz rouca por
PAC21 seaecd natraquéia Cisto pequeno napregavocd direita
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PAC22 pos-operatério de 3 semanas Leucoplasia
PAC23 fumante, voz rouca egrave Edema de Reike
Cisto, uma prega vocal inchada e
PAC24 VOZ muito soprosa erouca sem ondas
PAC25 pOs operatdrio 45 laringedomia parcial Laringectomia fronto-lateral
PAC26 voz limpa, trat. fonotergpico Disfonia funcional+micro-nédulo
voz limpa mas levemente soprosa, em
PAC27 tratamento fonotergpico Disfonia funcional
PAC28 voz limpa, trat. fonotergpico Disfonia funcional
voz limpa, fina elevemente rouca, trat.
PAC29 fonoterépico Disfonia funcional
PAC30 VOZ grossa erouca Disfonia funcional+laringite
PAC31 voz alterada Paralisia prega vocal direita
PAC32 VOZz grossa erouca, fumante Edema de Reiketlaringite abnica
PAC34 voz com sibilag&o Papilomas
PAC35 Senhora dvoz roucae grossa Edema de Reike-pregas frouxas
Edema de Reike+formagdes
PAC36 poli péides
voz levemente soprosa, pés-cirurgicade
PAC37 papiloma reincidente Pregas vocais limpas
PAC41 Paciente meia idade, voz rouca neoplasia na laringe
Paciente pos-cirurgico de muito tempo,
PAC42 revisdo. Voz muito rouca Laringectomia fronto-lateral
PACA43 Paciente 59 anos Paralisia unilateral prega esquerda
PAC44 voz normal pregas vocais hormais
PACA45 voz normal pregas vocais hormais
PACA46 Paralisia prega vocal direita

Paciente @m voz muito soprosa, em
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fonoterapia
PACA47 Paciente dvoz normal, pregas vocais hormais
PACA48 voz normal pregas vocais hormais
PAC49 voz normal pregas vocais hormais
PAC50 micronddulo nas pregas vocais
PAC51 Laringite +Uso Aerolyn
PACS53 VOZ rouca esoprosa Emteste
voz normal (talvezalteracé@®

PAC54 resonancia) Linfonodo no pescogo

Cantor nativista, Padréo Fry, voz
PAC55 normal pregas vocais hormais

voz normal, lingua presa, Jitter e
PAC56 Shimmer visualmente baixos Pregavocal direita vascularizada
PAC57 VOZ muito ruim Laringectomia fronto-lateral

Paciente cm quebra de fonacéo, voz Granuldma abaixo prega vocal

PAC58 rouca direita
PAC59 Cantor nativista, voz rouca e casada Leucoplasiatirritacé®
PAC60 VOZ rouca Laringectomia fronto-lateral
PAC61 voz normal, nervosa pregas vocais hormais

Paciente fumante, pouco tempo de
PAC62 fonacd® Leucoplasiat+ Laringite abnica
PAC63 voz horrivel Leucoplasiat+ Laringite abnica
PAC64 voz normal, nervosa pregas vocais hormais
PAC66 Paciente idoso Presbifonia
PAC67 ex-fumante Seaec¢d nas pregas
PAC68 voz normal pregas vocais hormais
PAC69 Paciente com diplofonia Pélipo grande na prega vocal




voz normal, pés-cirurgico detiredide a

PAC70 Laser Pregas vocais limpas
PAC71 Crianca Noédulo bilateral
PAC72 Paciente pds-operatéria3 dias pregas vocais hormais
PAC73 voz &pera CeratoseH_aringite abnica
PAC74 Adolescente, voz levemente soprosa. Fenda Posterior aumentada
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APENDICE B

Best Basis das Vogais Sintéticas Homens

Nas figuras a seguir, encontram-se as Best Basis do LPC de Homens com as
funcbes Wavelet escolhidas e aom a variag@® de freqiéncia fundamental de 80Hz a
140Hz, conforme o item 4.3.2. Em cada n6 da &vore esta o valor de entropia.

—— Besttree- coif2 - Entropia Homem-80

—— Bestiree- coif2 - Entropia Homem-100

224

0.25419 1.1698

-373.55 ) ~519

5809 23404 0.085463 0.98299

0.81827 0.1448

a) b)

‘ —— Besttree- coif2 - Entropia Homem-120

‘ —— Besttree- coif2 - Entropia Homem-140
318.23

0) d)

Figura A. 1 Best Basis do Homem com a funcédo coif2 para a) f,=80Hz b)
f():lOO" VA C) f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Besttree- coif5 - Entropia Homem-80 —— Besttree- coif5 - Entropia Homem-100

a) b)

[ — Besttree- coifs - Entropia Homem-120 [ — Besttree- coifs - Entropia Homem-140
318- 37k

c) d)

Figura A. 2 Best Basis do Homem com a funcéo coif5 para a) f,=80Hz b)
f0:100'| VA C) f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Besttree- db10 - Entropia Homem-80 —— Besttree- db10 - Entropia Homem-100
26/

a) b)

‘ —— Besttree- db10 - Entropia Homem-120 ‘ —— Besttree- db10 - Entropia Homem-140
318- 37k

c) d)

Figura A. 3 Best Basisdo Homem com a funcdo db10para a) f,=80Hz b)
f():lOO" VA C) f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Besttree- db6 - Entropia Homem-80 —— Besttree- db6 - Entropia Homem-100

26/99

a) b)

‘ —— Besttree- db6 - Entropia Homem-120 ‘ —— Besttree- db6 - Entropia Homem-140
31823 37448

c) d)

Figura A. 4 Best Basisdo Homem com a funcdo db6 para a) f,=80Hz b)
f():lOO" VA C) f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Bestiree- haar - Entropia Homem-80 —— Besttree- haar - Entropia Homem-100

4 26499

a) b)

‘ —— Besttree- haar - Entropia Homem-120 ‘ —— Besttree- haar - Entropia Homem-140
318.23 372.48

c) d)

Figura A.5 Best Basisdo Homem com a funcédo haar para @) f,.=80Hz b)
f0:100'| VA C) f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Besttree- sym5 - Entropia Homem-80 —— Bestiree- sym5 - Entropia Homem-100

26/99

a) b)

[ — Besttree- sym5 - Entropia Homem-120 [ — Besttree- sym5 - Entropia Homem-140
31823 37448

c) d)

Figura A.6 Best Basisdo Homem com a fungdo symb5 para a) f,=80Hz b)
f():lOO" VA C) f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Besttree- sym8 - Entropia Homem-80 —— Bestiree- sym8 - Entropia Homem-100
26/

a) b)

[ — Besttree- sym8 - Entropia Homem-120 [ — Bestree- sym8 - Entropia Homem-140
318- 37k

c) d)

Figura A.7 Best Basisdo Homem com a fungdo sym8 para a) f,=80Hz b)
f():lOO" VA C) f0:120'| VA d) f0:140'| Z.



Best Basis das VVogais Sintéticas M ulheres

Nas figuras a seguir, encontram-se & Best Basis do LPC das vogais mulheres com
as funcdes Wavelet escolhidas e am a variac@ de freqiéncia fundamental de 180Hz a
240Hz, conforme o item 4.3.2.

—— Besttree- coif2 - Entropia - mulher-180 —— Besttree- coif2 - Entropia - mulher-200

0.027539 0.12174 0.031095 0.12327

a) b)

‘ —— Besttree- coif2 - Entropia - mulher-220 ‘ —— Besttree- coif2 - Entropia - mulher-240
382.95

0.55103 2.9242

-725733 1024

1.8571 0.44044

0) d)

Figura A.8 Best Basisda Mulher com a funcéo coif2 para a) fo=180Hz b)
fo=200Hz c) f;=220Hz d) fp=240Hz.
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—— Besttree- coif5 - Entropia - mulher-180 —— Besttree- coif5 - Entropia - mulher-200
31465

a) b)

‘ —— Besttree- coif5 - Entropia - mulher-220 ‘ —— Besttree- coif5 - Entropia - mulher-240
38295

0) d)

Figura A.9 Best Basisda Mulher com a funcao coif5 para a) f,=180Hz b)
fo=200Hz ¢) f;=220Hz d) f;=240Hz.
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—— Besttree- db10 - Entropia - mulher-180 —— Besttree- db10 - Entropia - mulher-200

a) b)

‘ —— Besttree- db10 - Entropia - mulher-220 ‘ —— Besttree- db10 - Entropia - mulher-240
38295

0) d)

Figura A.10Best Basisda Mulher com a funcédo db10 para a) f,=180Hz b)
fo=200Hz ¢) f;=220Hz d) f;=240Hz.
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—— Besttree- db6 - Entropia - mulher-180 —— Besttree- db6 - Entropia - mulher-200
28F- 31465

a) b)

‘ —— Besttree- db6 - Entropia - mulher-220 ‘ —— Besttree- db6 - Entropia - mulher-240
38295

0) d)

Figura A.11 Best Basisda Mulher com a funcdo db6 para a) f,=180Hz b)
fo=200Hz ¢) f;=220Hz d) f;=240Hz.
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—— Besttree- haar - Entropia - mulher-180 —— Besttree- haar - Entropia - mulher-200
28211 31465

a) b)

‘ —— Besttree- haar - Entropia - mulher-220 ‘ —— Besttree- haar - Entropia - mulher-240
.1 38295

0) d)

Figura A.12 Best Basisda Mulher com afuncdo haar para @) fo=180Hz b)
fo=200Hz ¢) f;=220Hz d) f;=240Hz.
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—— Besttree- sym5 - Entropia - mulher-180 —— Besttree- sym5 - Entropia - mulher-200

28711 3165

a) b)

‘ —— Besttree- sym5 - Entropia - mulher-220 ‘ —— Besttree- sym5 - Entropia - mulher-240
38295

Figura A.13 Best Basisda Mulher com afuncdo sym5 para a) f,=180Hz b)
fo=200Hz ¢) f;=220Hz d) f;=240Hz.
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1)

—— Besttree- sym8 - Entropia - mulher-180 —— Besttree- sym8 - Entropia - mulher-200

31765

a) b)

‘ —— Besttree- sym8 - Entropia - mulher-220 ‘ —— Besttree- sym8 - Entropia - mulher-240
34841 382.95

0) d)

Figura A.14 Best Basisda Mulher com afuncdo sym8 para a) f,=180Hz b)
fo=200Hz ¢) f;=220Hz d) f;=240Hz.

Best Basis das Vogais Sintéticas Casais

Nas figuras a seguir, encontram-se & Best Basis do LPC das vogais casais, com as
funcbes Wavelet escolhidas, e am variagéo de freqiéncia fundamental de 80Hz a
240Hz, conforme o item 4.3.3.
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—— Besttree-coif2-Entropia casal-80 —— Besttree-coif2-Entropia casal-100

0.24791 1.2394

-383.26

4.8194  18.67 0.046901

0.80368 0.14801

a) b)

‘ —— Besttree-coif2-Entropia casal-120 ‘ —— Besttree-coif2-Entropia casal-140

c) d)

Figura A.15Best Basis Casal com a funcdo coif2 para a) f,=80Hz b) f,=100HZz ¢)
f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Besttree-coif2-Entropia casal-160 —— Besttree-coif2-Entropia casal-180
239.35

0.033434 0.15018

a) b)

‘ —— Besttree-coif2-Entropia casal-200 ‘ —— Besttree-coif2-Entropia casal-220

0.53454 2.6728

-826.69

10162  39.956 0.097982

0.034769  0.15058 1.7324 0.31812

c) d)

‘ —— Besttree-coif2-Entropia casal-240

€)

Figura A.16 Best Basis Casal com a funcédo coif2 para a) f,=160Hz b) f,=180Hz
) fo=200Hz d) f;=220Hz €) f;=24(Hz.
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—— Besttree-coif5-Entropia casal-80 —— Besttree-coif5-Entropia casal-100

a) b)

‘ —— Besttree-coif5-Entropia casal-120 ‘ —— Besttree-coif5-Entropia casal-140

c) d)

Figura A.17 Best Basis Casal com a funcao coif5 para a) f,=80Hz b) fo=100HZz ¢)
f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Besttree-coif5-Entropia casal-160 —— Besttree-coif5-Entropia casal-180

‘ —— Besttree-coif5-Entropia casal-200 ‘ —— Besttree-coif5-Entropia casal-220

c) d)

‘ —— Besttree-coif5-Entropia casal-240

€)

Figura A.18 Best Basis Casal com a funcédo coif5 para a) f,=160Hz b) f,=180Hz
C) f10=200Hz d) fp=220Hz €) f;=240Hz.
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—— Besttree-db10-Entropia casal-80 —— Besttree-db10-Entropia casal-100
119.67 15%56

a) b)

‘ —— Besttree-db10-Entropia casal-120 ‘ —— Besttree-db10-Entropia casal-140
21%03

c) d)

Figura A.19 Best Basis Casal com a funcdo db10 para a) fo=80Hz b) f,=100Hz c)
f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Besttree-db10-Entropia casal-160 —— Besttree-db10-Entropia casal-180
239.35

a) b)

‘ —— Besttree-db10-Entropia casal-200 ‘ —— Besttree-db10-Entropia casal-220

c) d)

‘ —— Besttree-db10-Entropia casal-240
35208

€)

Figura A.20Best Basis Casal com a funcdo db10 para a) fo=160Hz b) f;=180Hz
C) f10=200Hz d) fp=220Hz €) f;=240Hz.
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—— Besttree-db6-Entropia casal-80 —— Besttree-db6-Entropia casal-100
15%56

a) b)

‘ —— Besttree-db6-Entropia casal-120 ‘ —— Besttree-db6-Entropia casal-140
17951

0) d)

Figura A.21 Best Basis Casal com a funcdo db6 para a) f,=80Hz b) f,=100Hz c)
f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Besttree-db6-Entropia casal-160 —— Besttree-db6-Entropia casal-180
239.35

a) b)

‘ —— Besttree-db6-Entropia casal-200 ‘ —— Besttree-db6-Entropia casal-220

0) d)

‘ —— Besttree-db6-Entropia casal-240
352.08

€)

Figura A.22 Best Basis Casal com a funcdo db6 para a) f,=160Hz b) f,=180Hz c)
fo=200HZz d) fo=220Hz €) f;=240H z.
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—— Besttree-haar-Entropia casal-80 —— Besttree-haar-Entropia casal-100

a) b)

‘ —— Besttree-haar-Entropia casal-120 ‘ —— Besttree-haar-Entropia casal-140
179.51 213403

0) d)

Figura A.23 Best Basis Casal com a funcdo haar para a) f,=80Hz b) f,=100Hz )
f0:120'|2 d) f0:140'| Z.



133

—— Besttree-haar-Entropia casal-160 —— Besttree-haar-Entropia casal-180
23935

a) b)

‘ —— Besttree-haar-Entropia casal-200 ‘ —— Besttree-haar-Entropia casal-220
299.04 45

0) d)

‘ —— Besttree-haar-Entropia casal-240
35908

€)

Figura A.24 Best Basis Casal com a funcédo haar para a) fo=160Hz b) f,=180Hz )
fo=200HZz d) fo=220Hz €) f;=240H z.
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—— Besttree-sym5-Entropia casal-80 —— Bestiree-sym5-Entropia casal-100

15%56

a) b)

[ — Besttree-sym5-Entropia casal-120 [ — Besttree-sym5-Entropia casal-140
17951

0) d)

Figura A.25Best Basis Casal com a funcdo sym5 para @) fo=80Hz b) f;=100HZz ¢)
f0:120'| VA d) f0:140'| Z.
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—— Bestiree-sym5-Entropia casal-160 —— Bestiree-sym5-Entropia casal-180

a) b)

[ — Besttree-sym5-Entropia casal-200 [ — Besttree-sym5-Entropia casal-220
299.04 32745

c) d)

‘ —— Besttree-sym5-Entropia casal-240
35208

€)

Figura A.26 Best Basis Casal com a funcdo sym5 para @) fo=160Hz b) f,=180Hz
) fo=200Hz d) f;=220Hz €) f;=24(Hz.
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—— Besttree-sym8-Entropia casal-80 —— Besttree-sym8-Entropia casal-100
119.67 15%56

a) b)

[ — Besttree-sym8-Entropia casal-120 [ — Besttree-sym8-Entropia casal-140
17951 21%03

0) d)

Figura A.27 Best Basis Casal com a funcdo sym8 para @) fo=80Hz b) f;=100HZz ¢)
f0:120'| VA d) f0:140'| Z.



137

—— Bestiree-sym8-Entropia casal-160 —— Besttree-sym8-Entropia casal-180
239.35

a) b)

[ — Besttree-sym8-Entropia casal-200 [ — Besttree-sym8-Entropia casal-220
299- 32745

c) d)

‘ —— Besttree-sym8-Entropia casal-240
35208

€)

Figura A.28 Best Basis Casal com a funcdo sym8 para @) fo=160Hz b) f;.=180Hz
C) f10=200Hz d) fp=220Hz €) f;=240Hz.
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Best Basis de Sinais Sintéticos Patol 6gicos

Nas figuras A.29 a A.35, encontram-se & Best Basis dos sinais sintéticos gerados
apartir do LPC de quatro petologias para & fungdes Wavelet em teste, mas mantendo a

frequéncia fundamental constante, conforme os itens 4.3.4 e 4.3.5 e utilizando a fungéo
custo entropia.

—— Besttree & Entropia - coif2 - normais

—— Besttree & Entropia - coif2 - laringite

a) b)

‘ —— Besttree & Entropia - coif2 - leucoplasia ‘ —— Besttree & Entropia - coif2 - disfonia

42439

0) d)

Figura A.29 Best Basis L PC patol6gicos com a fungao coif2 para @ normais

b) laringite ¢ leucoplasia d) disfonia.
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—— Besttree & Entropia - coif5 - normais —— Bestiree & Entropia - coif5 - laringite

308.42

a) b)

‘ —— Besttree & Entropia - coif5 - leucoplasia ‘ —— Besttree & Entropia - coif5 - disfonia

c) d)

Figura A.30 Best Basis L PC patol6gicos com a funcdo coif5 para @ normais

b) laringite ¢ leucoplasia d) disfonia.
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—— Besttree & Entropia - db10 - normais —— Besttree & Entropia - db10 - laringite

a) b)

‘ —— Besttree & Entropia - db10 - leucoplasia ‘ —— Besttree & Entropia - db10 - disfonia

c) d)

Figura A.31 Best Basis L PC patolégicos com a funcdo dbl0 para @ normais

b) laringite ¢ leucoplasia d) disfonia.
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—— Besttree & Entropia - db6 - normais —— Besttree & Entropia - db6 - laringite

a) b)

‘ —— Besttree & Entropia - db6 - leucoplasia ‘ —— Besttree & Entropia - db6 - disfonia
4 9

c) d)

Figura A.32 Best Basis L PC patolégicos com a funcdo db6 para & normais

b) laringite ¢ leucoplasia d) disfonia.
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—— Besttree & Entropia - haar - normais —— Besttree & Entropia - haar - laringite
75

a) b)

‘ —— Besttree & Entropia - haar - leucoplasia ‘ —— Besttree & Entropia - haar - disfonia
490.35 424.39

c) d)

Figura A.33 Best Basis L PC patolégicos com afuncdo haar para @ normais

b) laringite ¢ leucoplasia d) disfonia.
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—— Besttree & Entropia - sym5 - normais —— Bestiree & Entropia - sym5 - laringite
309.42

a) b)

‘ —— Besttree & Entropia - sym5 - leucoplasia ‘ —— Besttree & Entropia - sym5 - disfonia
490- 4 9

c) d)

Figura A.34 Best Basis L PC patol6gicos com afungdo sym5 para @ normais

b) laringite ¢ leucoplasia d) disfonia.
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—— Besttree & Entropia - sym8 - normais —— Bestiree & Entropia - sym8 - laringite

‘ —— Besttree & Entropia - sym8 - leucoplasia ‘ —— Besttree & Entropia - sym8 - disfonia
424.39

0) d)

Figura A.35Best Basis L PC patol6gicos com afungdo sym8 para @ normais

b) laringite ¢ leucoplasia d) disfonia.

Resultados dos Sinais Sintéticos com Jitter e Shimmer

Nas figuras A.36 a A.39, encontram-se & Best Basis dos LPC dos homens e
mulheres com Jitter e Shimmer geradas conforme o item 4.2.3, com a funcdo Wavelet

symb e afuncgéo custo entropia.



145

—— Besttree Syms & Entropia - ahy, 05 —— Besttree Syms & Entropia - ah,,;1
3TEIS

a) b)

‘ —— Besttree Syms & Entropia - ah,,;2 ‘ —— Besttree Syms & Entropia - ah,, 5

c) d)

‘ —— Besttree Sym5 & Entropia - ah,,;10
31E

€)

Figura A.36 Best Basis com funcdo sym5 para LPC Homem com Jitter de a)
055% b)1% c)2% d)5% e)10%.
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—— Besttree Syms & Entropia - ahy,c5 —— Besttree Sym5 & Entropia - ah, 10

b)

—— Besttree Sym5 & Entropia - ah, 20

€)

Figura A.37 Best Basis com func¢ao sym5 para L PC Homem com Shimmer de

a) 5% b) 1% c) 15% d)20% €) 25%.



147

—— Besttree Syms & Entropia - ah,, 05 —— Besttree Sym5 & Entropia - ahy ;1

34

a) b)

‘ —— Besttree Sym5 & Entropia - ahy ;2 ‘ —— Besttree Sym5 & Entropia - ahy 5
3 3

c) d)

‘ —_ Besttree Sym5 & Entropia - ahMJlo
34

€)

Figura A.38 Best Basis com funcdo sym5 para LPC Mulher com Jitter de a)
05% b)1% c)2% d)5% e)10%.
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—— Besttree Sym5 & Entropia - ah (5 —— Besttree Syms & Entropia - ahy (10

36435 37

a) b)

‘ —— Besttree Syms & Entropia - ah, ;20
35

c) d)

‘ —_ Besttree Sym5 & Entropia - ahMSZS
34518

Figura A.39 Best Basis com funcdo sym5 para L PC Mulher com Shimmer de
a) 5% b) 10% c) 15% d) 20% e€) 25%.



