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Abstract: The current model of auditory-perceptual assessment of the voice is based on visual analogical
scales and seeks continuous improvement under numerous aspects, with emphasis on the prescription of a
good assessment regarding vocal quality, as well as its diagnosis and monitoring of treatments.
Reflecting on the eventualities that degrade the aspects, there is a lack of standardization of the
commonly used evaluation protocols. Therefore, the main objectives of this article were to develop
computational tools dedicated to the estimation of the subjective parameter, the general degree of vocal
deviation. More specifically, the audio file fragmentation technique was developed, the down sample
decomposition of these data for level six of the energy coefficients of the wavelet packet transform
referring to six different wavelet filter families, which are: daubechies, symlets, coiflets, fejer-korovkin,
biorthogonal e reverse biorthogonal, proposing an automated methodology for the implementation of
multilayer perceptron neural networks in order to integrate the variables arising from such
decomposition. Results with real vocal samples are presented to demonstrate the efficiency of the
developed techniques, exposing hit rates greater than 98% for the elaborated method, where it simulates a
real environment that can be used by professionals in the field as a quick aid tool in their diagnoses.

Resumo: O atual modelo de avaliagdo perceptivo-auditiva da voz esta alicer¢cado em escalas analdgicas
visuais e buscam melhorias continuas sob inimeros aspectos, com destaque para a prescri¢cdo de uma boa
avaliacdo referente a qualidade vocal, bem como o seu diagndstico e monitoramento de tratamentos.
Refletindo-se sobre as eventualidades que degradam os aspectos, constata-se a ndo padronizacdo dos
protocolos avaliativos comumente utilizados. Assim sendo, 0s objetivos principais deste artigo
consistiram em desenvolver ferramentas computacionais dedicadas a estimacdo do pardmetro subjetivo,
grau geral do desvio vocal. Mais especificamente, desenvolveu-se a técnica de fragmentacdo dos
arquivos de audios, a decomposicdo downsample desses dados para o nivel seis dos coeficientes de
energia da transformada wavelet packet referentes a seis familias de filtros wavelets distintos, sendo elas:
daubechies, symlets, coiflets, fejer-korovkin, biorthogonal e reverse biorthogonal, propondo uma
metodologia automatizada para implementacdo das redes neurais perceptron multicamadas com a
finalidade de integrar as variaveis advindas de tal decomposicdo. Resultados com amostras vocais reais
sdo apresentados para demonstrar a eficiéncia das técnicas desenvolvidas, expondo taxas de acertos
maiores que 98% para o método elaborado, onde o mesmo simula um ambiente real que podera ser
utilizado pelos profissionais da area como ferramenta de auxilio rapida em seus diagndsticos.
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wavelet filters; artificial neural networks; multilayer perceptron.
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neste contexto da quantificacdo da qualidade de vozes
patologicas que as analises perceptivas-auditivas da voz
A voz humana desempenha um papel vital para interagdo das ~ Permanecem como método padrédo nos diagndsticos de
pessoas, sendo assim, indiscutivel sua relevancia nas areas Pacientes com distlrbios vocais. (FUJIMURA et al., 2020).
médicas, mais especificamente no ambito da fonoaudiologia De modo que, a categoria dos professores apresenta alto
(VERMEULEN et al., 2020) (SANTOS, 2015). Assim, é indice de disfuncdo vocal, uma vez que formam um grande
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grupo de usuarios profissionais da voz e acredita-se que
correm maior risco relacionados a problemas vocais do que a
populacdo em geral (RUSSELL, OATES, GREENWOOD,
1997).

A avaliacdo perceptivo-auditiva da voz é uma habilidade
clinica subjetiva e, portanto, podem variar entre 0s
examinadores. Embora muitas métricas acUsticas tenham sido
estudadas para potencializar a avaliagdo objetiva de vozes
patologicas, a interpretagdo das mesmas, em casos
individuais se torna dificil, e a técnica ndo é amplamente
utilizada pelos médicos, que acabam confiando em diretrizes
e protocolos para ajuda-los a julgar a qualidade da voz de
seus pacientes (FUJIMURA et al., 2020).

Os protocolos comumente utilizados incluem o GRBAS
(grade, roughness, breathiness, asthenia, strain) e 0 CAPE-V
(Consensus Auditory-Perceptual Evaluation of Voice). Sendo
uma escala ordinal de 4 pontos usada pelo GRBAS e uma
escala visual analdgica (EVA) utilizada pelo CAPE-V, ambos
fornecem o pardmetro para a avaliacdo da severidade geral
(CAPE-V) ou grau (GRBAS) do desvio vocal (COHEN et al,
2018).

Contudo, os diferentes tipos de distlrbios da voz estdo
classificados como distarbios organicos e funcionais, e foram
comparados em termos de pontuacdo no CAPE-V. O
pardmetro do grau geral de desvio vocal apresentou 0s
maiores valores intra e inter-confiabilidade para todos os
participantes (OZCEBE et al., 2017). Como também, as
correlagbes para os pardmetros entre as escalas GRBAS e
CAPE-V, sendo a do parametro do grau geral de desvio vocal
a maior encontrada (ERTAN-SCHLUTER et al., 2019).

Neste cenério, propde-se uma abordagem alternativa para os
julgamentos referentes a qualidade vocal, mantendo o método
ndo-invasivo abordado pelas avaliacBes perceptivo-auditivas
da voz. Sendo assim, o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional inteligente que possa extrair aprendizado dos
pardmetros dos sinais vocais. Bem como, a implementacéo da
transformada wavelet packet (TWP) e as redes neurais
artificiais (RNA) que veem se consagrando na area dos
estudos biomédicos, tanto para estimar quanto para remover
ruidos em eletromiografias (GALIANA-MERINO, RUIZ-
FERNANDEZ, MARTINEZ-ESPLA, 2013), deteccdo
automatica e classificacdo cardiaca (ZAIRI et al., 2019) e
também para classificagdo de biossinais (LIMA et al., 2019)
(BARIZAO et al., 2018).

Acreditando-se que o desenvolvimento de uma metodologia
automatizada para a estimacdo de parametros subjetivos da
voz possa auxiliar os profissionais da area, a priori, tem-se
como bhase uma parcela da EVA, Fig.1, que se refere ao
primeiro pardmetro observado pelos protocolos mais
utilizados pelos avaliadores: grau geral do desvio vocal. Tais
julgamentos perceptivos podem ser usados para comparacao
da magnitude das mudangas sucedidas durante o tratamento
realizado pelo paciente, como também para o treinamento da
sensibilidade audivel dos avaliadores que realizam tais
diagnosticos.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Escala Visual Analégica

As ferramentas de medicdo mais comuns usadas na avaliacdo
perceptivo da qualidade da voz produzem dados ordinais e,
portanto, ndo suportam o estabelecimento de relacGes
matematicas entre diferentes valores de medi¢do. Isso torna a
interpretacdo deles um desafio. Entre as muitas caracteristicas
desejaveis de qualquer ferramenta de medicdo psicofisica,
estd a capacidade de quantificar a diferenca entre duas ou
mais medidas e a capacidade de interpretacdo destas medidas
de uma maneira que esteja relacionada a experiéncia do
observador. O primeiro permite comparar as medidas usando
matematica simples, enquanto o segundo permite que essa
comparacdo seja interpretada de maneira construtiva (EL-
HENDAWI, WANG, 2020).

EXEMPLO DE PARCELA EVA
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Fig. 1. Exemplo de parcela da escala visual analégica utilizada pelo
protocolo CAPE-V.

2.2 Transformada Wavelet Packet

A transformada wavelet packet, como pode ser observado em
(GALIANA-MERINO, RUIZ-FERNANDEZ, MARTINEZ-
ESPLA, 2013) (ZHONG, LI, 2019) e (EL-HENDAWI,
WANG, 2020), tem se mostrado promissora na extragdo de
caracteristicas de sinais em processos de classificagdo e
estimacdo. Por meio desta, é possivel realizar analises tempo-
frequéncia e extrair diferentes niveis de energia do sinal.
Pode-se observar as inimeras aplicagcdes das transformadas
wavelet em sinais bioldgicos em (FUJIMURA et al., 2020)
(GALIANA-MERINO, RUIZ-FERNANDEZ, MARTINEZ-
ESPLA, 2013) (LIMA et al., 2019) (BARIZAO et al., 2018).

2.3 Perceptron Multicamadas

Por sua vez, em relacdo ao aprendizado inteligente, tem-se
como sugestdo, inspirado em (FUJIMURA et al., 2020)
(CARVALHO, CAVALCANTE, CORTEZ, 2011)
(RABINER, SCHAFER, 2012), um estimador fundamentado
em RNA. Para a proposta deste artigo, a arquitetura utilizada
é a Perceptron Multicamadas (PMC), por possuir uma das
arquiteturas mais versateis quanto a sua aplicabilidade (Da
SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016).

3. MATERIAIS E METODOS

Serdo discutidos nesta se¢do o0s materiais e ferramentas
necessarias para consolidar a propostas desta pesquisa.



3.1 Banco de Dados

A primeira etapa consiste na construgdo de um banco de
dados composto por gravagdes acUsticas da vogal sustentada
/el para analises perceptivo-auditivas do grau geral do desvio
vocal, como pode ser observado em (ZAMBON, 2012). Tais
arquivos foram disponibilizados pela pesquisadora Fabiana
Copelli Zambon, ndo dispondo riscos, tampouco advindos de
procedimentos invasivos para as professoras que aceitaram
participar deste estudo.

Os arquivos de audios foram armazenados em extensdo
WAV a taxa de 11025Hz e 44100Hz amostras por segundos.

A composicéo dos arquivos presentes no banco de dados esta
representada na Tabela 1.

Tabela 1. Composic¢ao do banco de dados

Caracteristicas Quantidade

Apresentam gueixa vocal

S 30
Buscaram tratamento fonoaudiolégico
Apresentam queixa vocal 30
Nunca buscaram tratamento fonoaudioldgico

N&o apresentam queixa vocal 30
Total 90

3.2 Pré-processamento digital de sinais

Em seguida, os arquivos de &udios passaram por filtros
modelados, com o intuito de remover siléncios e segmentos
n&do vocalizados ou qualquer outro tipo de ruido ndo relevante
ao processo de estimacdo do grau geral de desvio vocal,
restando entdo 82 arquivos para realizacdo das analises
seguintes. Nesta etapa € feito também a segmentagdo do sinal
e janelamento, responsavel tanto para agilizar o processo
(reduzindo o tempo necessario para a aplicagdo da TWP e a
extracdo das caracteristicas) quanto para produzir uma
quantidade mais elevada de amostras para o treinamento,
aumentando o desempenho e validagdo das RNA. O
janelamento simples é analogo ao conceito de segmentacéo,
onde tem-se um sinal completo e a cada janelamento é dado
um passo correspondente ao préprio comprimento da janela.

Antes de iniciar o procedimento, todo o banco de dados é
inspecionado, realizando-se a leitura da frequéncia de
amostragem. Feito isso, 7 arquivos foram removidos a partir
do critério de Nyquist, onde o mesmo relaciona uma
frequéncia de amostragem ideal para que o sinal possa ser
reconstruido apropriadamente, e mantendo assim, uma
uniformidade de analise. A Tabela 2 apresenta a quantidade
de arquivos néo Uteis.

Tabela 2. Quantidades de arquivos ndo Uteis

Caracteristicas Quantidade
Arquivos de dudios com taxa de amostragem 7
incompativeis para o estudo
Arquivos de dudios com siléncios, segmentos ndo
vocalizados ou qualquer outro tipo de ruido ndo 8
relevante ao processo de estimag&o do grau geral
do desvio vocal
Total 15

Ao final dessas etapas, reservou-se 3 arquivos para testar a
generalizacdo da RNA, certificando a confiabilidade do
estudo desejado, sendo 1 arquivo pertencente ao grupo 1, o
outro ao grupo 2 e o Ultimo ao grupo 3. A frequéncia de
amostragem utilizada foi 44100Hz, permitindo gerar 28365
segmentos de 1024 pontos a partir dos 72 arquivos Uteis.

3.3 Processamento digital de sinais

O processo referente a extracao dos niveis de energia de cada
segmento a partir da aplicacdo da TWP pode ser observado
por meio da Fig. 2.
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Fig. 2. Procedimento de extragdo de caracteristicas dos segmentos.

E adotando-se o nivel seis dos coeficientes de energia da
TWP, como pode ser visto pela Fig. 3, referentes a seis
familias de filtros wavelets distintos e suas respectivas

ordens, apresentados pela Tabela 3, é possivel estabelecer o
universo amostral de treinamento e validagdo das RNA.

DECOMPOSIGAO TRANSFORMADA WAVELET PACKET
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Fig. 3. Decomposicdo da TWP para o nivel 6.

Tabela 3. Filtros wavelets abordados

Familias Wavelets Filtros Testados

'sym16', 'sym15', 'sym14', 'sym13’,
'sym12, 'sym11’, 'sym10', 'sym9',
'sym8', 'sym7', 'sym6’, 'sym5’,
'sym4’, 'sym3 e 'sym2'
'rbio6.8", 'rhio5.5', 'rbio4.4", 'rbio3.9',

Symlets

Reverse Biorthogonal




'rbio3.7", 'rbio3.5', 'rbio3.3',
'rbio3.1', 'rbio2.8', 'rhio2.6',
'rbio2.4', 'rbio2.2', 'rbiol.5', 'rhiol.3'
e 'rbiol.1'

'fk22', 'fk14', 'tk8', 'fk6' e 'fk4'
‘db16', 'db15', 'db14', 'db13', 'db12",
'db11', 'db10', 'db9', 'db8", 'db7’,

Fejer-Korovkin

Daubechies 'db6, ‘b5, 'dba’, ‘b3’ 'db2' e ‘db1’
or 'haar'
Coiflets 'coif5’, 'coifd’, 'coif3’, ‘coif2' e 'coifl’
'bior6.8", 'bior5.5', 'bior4.4', 'bior3.9',
'bior3.7", 'bior3.5', 'bior3.3',
Biorthogonal 'bior3.1", 'bior2.8', 'bior2.6',

'bior2.4', 'bior2.2', 'biorl.5', 'biorl.3'
e 'biorl.5'

Para cada segmento de arquivo €é aplicada a TWP com uma
das 71 configuracdes de filtros abordados, extraindo o nivel
de energia dos 64 coeficientes presentes no sexto nivel da
decomposicio. E feito, também, o calculo e o armazenamento
da correlagdo dos niveis de energia em relagdo as classes
desejadas para utilizacdo na proxima etapa do estudo.

3.4 Caracteristicas das RNA e processo de treinamento

Visando a maior eficiéncia na generalizagdo das redes e a
reducdo da complexidade da modelagem, optou-se pela
elaboracdo de uma RNA especialista para a estimagdo do
grau geral de desvio vocal. As caracteristicas das RNA
utilizadas estdo descritas na Tabela 4.

Vale ressaltar que a funcdo de ativacdo escolhida para as
camadas escondidas sdo a tansig e para a camada de saida a
purelin, garantindo robustez para o resultado obtido pela
estimacao.

Por sua vez, definiu-se um grupo de 29 variagdes de
neurbnios para a primeira e segunda camadas escondidas
durante o processo de busca pela melhor topologia. Tais
variacOes estdo descritas na Tabela 5. Para evitar um descarte
de topologia devido a inicializagdo dos parametros aleatdrios
em um minimo local da funcdo erro, sdo realizadas 3
iteracbes na mesma topologia antes da préxima variacdo
(armazenando apenas 0 melhor dos trés resultados).

Tabela 4. Caracteristicas das RNAs aplicadas

Arquitetura da rede Multilayer Perceptron

Tipo de treinamento Supervised — Off-line

Algoritmo de treinamento Levenberg-Ma_rquardt
(backpropagation)

Taxa de aprendizagem 102

Critério de parada (Erro) 10°

Epocas 2000

Proporg¢édo Treinamento / Validagdo | 60% /40%

NUmero total de amostras 28.365

Tabela 5. Variac¢des de topologias

1,3,579
2,4,6,8,10
3 treinamentos

12 Camada escondida (neurdnios)
22 Camada escondida (neurdnios)
Treinamentos por topologia

Com objetivo de reduzir o tempo e esforco computacional e,
tendo em maos a analise de correlacdo de Pearson realizada,

foi proposto a criacdo de 5 grupos distintos de amostras para
a RNA. O primeiro deles consiste dos 8 coeficientes mais
correlacionados (8C), o segundo dos 16 coeficientes mais
correlacionados (16C), o terceiro dos 24 coeficientes mais
correlacionados (24C), o quarto dos 32 coeficientes mais
correlacionados (32C) e o quinto com todos os coeficientes
(64C).

A andlise e escolha dos coeficientes é feita individualmente
para cada uma das 71 familias, contudo, para facilitar a
visualizagdo, é representada a correlagdo mediana das
familias na Fig.4.
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Fig. 4. Correlacdo mediana da energia para os 64 coeficientes.

Durante a construgdo do conjunto de amostras apresentado a
RNA foram realizados os seguintes procedimentos:

i Normalizacdo dos dados: a presenca de niveis de
energia muito discrepantes entre cada coeficiente é
prejudicial ao processo de treinamento da RNA,
logo é realizada a normalizagdo de todo o banco de
dados entre -1 e 1.

ii. Méaximos e minimos: para garantir que durante a
etapa de validagdo todas as amostras apresentadas a
rede estejam dentro do universo de treinamento
realizado, as amostras que possuiam os valores de
maximos ou minimos estavam sempre presentes no
conjunto de treinamento.

iii. Embaralhamento das amostras: todas as amostras
(excluindo maximos e minimos) sdo embaralhadas
entre 0 conjunto de treinamento e teste a cada
inicializacdo de um novo treinamento, tornando o
processo mais dindmico e mantendo uma maior
variabilidade de amostras apresentadas a rede.

Por fim, os procedimentos descritos nessa se¢cdo podem ser
visualizados de maneira simplificada por meio do fluxograma
que compde a Figura 5.

Nota-se que a busca pela melhor topologia da PMC capaz de
estimar com eficiéncia o pardmetro subjetivo do grau geral do
desvio vocal é resultado da combinacdo de variacBes de
coeficientes, variacBes de filtros wavelets e também de
neurbnios por camada, totalizando 30.885 permutacfes
realizadas.

Para que isto se tornasse possivel, foi desenvolvido uma
rotina de treinamento automatizada responséavel por todas as



variacbes e armazenamento dos resultados. Tais dados
obtidos serdo analisados ao longo da préxima secéo.
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Fig. 5. Procedimento de busca pela melhor topologia abordada.
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4. RESULTADOS

Apo6s a finalizagdo da rotina automatizada desenvolvida,
obteve-se uma massa de dados referente a todos os
treinamentos realizados.

Feita a andlise dos dados, os melhores resultados na fase de
treinamento/validagdo para cada grupo de coeficientes mais
correlacionados estdo representados na Tabela 6.

Tabela 6. Resultados finais treinamento/validacio

Rede Neural Topologia c WPT Taxas de
Artificial L1 L2 Filtro acertos (%)
1 2 8 dbl 98.13
1 2 16 dbl 98.73
Grau Geral do ™57 ™7 77 gy 98.89
Desvio Vocal
9 4 32 dbl 99.32
7 2 64 dbl 99.62

E possivel notar que mesmo contendo uma correlagio baixa,
os resultados para a fase de treinamento/validacdo foram
significativos, sendo assim, as Figuras 6, 7, 8, 9 e 10 apontam
o desempenho mediano das outras familias de filtros wavelets

testadas n
apresentadas.

o

s grupos das variacbes das topologias

Ap0s a obtencdo da melhor topologia, foi realizada mais uma
bateria de testes para assegurar a consisténcia do resultado
obtido. Nesta Ultima etapa, foi acrescentada uma quantidade
maior de neurdnios por camada com o intuito de averiguar se
0s erros que ainda existiam na estimag¢do ndo tinham como
origem uma insuficiente quantidade de neurdnios
(underfitting), apresentados na Tabela 7.

3

Tabela 7. VariacGes de topologias (overfitting)

15, 30
15, 30
3 treinamentos

12 Camada escondida (neur6nios)
22 Camada escondida (neur6énios)
Treinamentos por topologia
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Fig. 6. Comportamento RNA com os 8 coeficientes mais correlacionados.



Comportamento RNA (16 Coeficientes)
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Fig. 7. Comportamento RNA com os 16 coeficientes mais correlacionados.

5. DISCUSSAO E CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho foi propor um método
capaz de auxiliar profissionais da voz em suas avaliagBes
subjetivas, agregando maior confiabilidade ao procedimento
avaliativo, bem como, facilitando o longo e exaustivo
processo envolvido. Foram realizadas mais de 30 mil
permutacbes de configuragBes das RNA, atingindo elevado
nivel de eficiéncia e mantendo taxas de acertos acima dos
98,12%. Nota-se pelos resultados que, mesmo propondo uma
andlise de correlagdo para reduzir o conjunto de entradas das
RNA, o grupo completo de entradas se mostrou mais eficaz.
Deste modo, mesmo os coeficientes de baixa correlacdo se
mostraram essenciais para a estimacéo
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Fig. 8. Comportamento RNA com os 24 coeficientes mais correlacionados.

Por fim, cabe salientar que o estudo elaborado nédo descarta a
importancia e aplicacdo dos métodos convencionais de
avaliacdo e diagnostico, propondo apenas uma ferramenta
complementar para auxiliar os profissionais das areas de
saude vocal de maneira automatizada.

Nota-se que o estimador apresentou indices de acerto
consistentes, Tabela 8 e 9. Contudo, a realizacdo de apenas 3
testes (cerca de 4% da populagdo total estudada) néo
apresenta forte embasamento estatistico para realmente
comprovar que as RNA conseguiram adquirir aprendizado
em relacdo a estimacdo do grau geral do desvio vocal e
desenvolver um elevado grau de generalizagdo para operacao
com arquivos desconhecidos.
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Fig. 9. Comportamento RNA com os 32 coeficientes mais correlacionados. Fig. 10. Comportamento RNA com todos coeficientes.
Tabela 8. Resultados finais generalizacéo Tabela 9. Estimacéo generalizacéo
Rede Neural Topologia c Filtros Taxas de Audios Filtro Estimacéo Margem de
Avrtificial L1 | L2 Wavelets | acertos (%) reservados wavelets percentual confiabilidade aceitaveis
1 2 16 dbl 98,73 [29] Dbl 65% 65<70<75
GrauGeraldo | 1 2 | 64 | biorll 91,43 [57] (160) 33% 26<31<36
Desvio Vocal 1 2 | 64 | rbioll 90,38 [78] 33% 33<38<43
1 2 | 64 symé 94,41 Contudo, a RNA dbl (16C) possui quantidade de neurdnios

E por meio dos resultados obtidos, comprova-se a eficacia do
método proposto, atingindo elevado nivel de confiabilidade.

Deve-se ressaltar que a mesma margem de confiabilidade
aplicada aos profissionais fonoaudidlogos que realizam as
avaliacfes (5 pontos para mais ou para menos) foi imposta
para os resultados alcancados na fase de generalizagdo das
RNA.

artificiais, interconexdes e menor grupo de amostras em sua
camada de entrada, apresentando assim, geralmente, uma
melhor capacidade de generalizacdo, mesmo que seja
necessario sacrificar uma pequena parcela de acertos na etapa
de treinamento/validagéo.
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