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Abstract— This work evaluates the use of measures obtained from nonlinear dynamic analysis in discrimi-
nation between healthy voices and voices affected by laryngeal pathologies (Reinke’s edema, nodules and vocal
fold paralysis). The employed measures, obtained by recurrence quantification analysis, are: transitivity, mean
diagonal line length and recurrence time of types 1 and 2. The results of the classification process suggest that the
evaluated measures have discriminative power between the two considered groups, and can be used in diagnosis
auxiliary systems of laryngeal pathologies.

Keywords— Dynamical systems, digital processing of speech signal, laryngeal pathologies, recurrence quan-
tification analyisis.

Resumo— Este trabalho trata da avaliagao do uso de medidas obtidas a partir da analise dindmica ndo linear
na discriminagéo entre vozes sauddveis e vozes afetadas por patologias laringeas (edemas de Reinke, nédulos e
paralisia nas pregas vocais). As medidas empregadas, obtidas por meio da andlise de quantificagdo de recorréncia,
sao0: transitividade, comprimento médio das linhas diagonais e o tempo de recorréncia dos tipos 1 e 2. Os resul-
tados obtidos no processo de classificagdo indicam que as medidas avaliadas apresentam potencial discriminativo
entre os dois grupos de sinais de voz considerados, podendo ser empregadas em sistemas de auxilio ao diagnéstico
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de patologias na laringe.

Palavras-chave— Sistemas dindmicos, processamento digital de sinais de voz, patologias da laringe, andlise

de quantificacdo de recorréncia.

1 Introducgao

A voz é uma emissdo acustica voluntdria, consi-
derada principal ferramenta de comunicacao hu-
mana (Behlau, 2001). Para uma boa producao
vocal é necessaria uma voz saudavel. A qualidade
vocal relaciona-se com a frequéncia, a amplitude e
a composicao dos harmonicos da onda sonora pro-
duzida, bem como ao modo de vibragao das pregas
vogais, o tamanho e o formato do trato vocal, a
tensao e o tonus das paredes faringeas, podendo
ser modificada por fatores anatéomicos ou patold-
gicos (Fant, 2004).

H4a uma grande variedade de doencgas relaci-
onadas & laringe que afetam a qualidade vocal,
prejudicando a comunicagao humana. Essas pato-
logias podem ser tanto de origem organica como
nodulos, cistos ou edemas, quanto de origem neu-
rolégica, tal como paralisia nas pregas vocais. Al-
gumas dessas patologias como pélipos, nédulos e
edemas de Reinke, por exemplo, ocorrem, princi-
palmente, devido a héabitos sociais nao-saudaveis
- como tabagismo e alcoolismo - e ao abuso vo-
cal. No caso de paralisia, as principais causas
incluem traumas cirtirgicos ou acidentais, doenca
cardiovascular e doengas neuroldgicas (Stemple
et al., 2000).

Métodos tradicionais de avaliagao e diagnos-
tico de doencas da laringe sao realizados, em geral,
por meio da escuta da voz do paciente e da inspe-
¢ao visual das pregas vocais por exames de video-
laringoscopia, com &tica telescépica ou fibra ética
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acoplada a um sistema de video. Tais métodos,
no entanto, requerem um profissional experiente e,
em alguns casos, sao considerados invasivos, cau-
sando certo desconforto ao paciente.

A anadlise acustica, utilizando técnicas de pro-
cessamento digital de sinais, pode ser usada como
ferramenta nao invasiva de apoio ao diagndstico
médico e acompanhamento de tratamentos e te-
rapias vocais, de forma objetiva. Essa ferramenta
nao substitui os métodos tradicionais, mas pode
auxiliar no diagnéstico, reduzindo a quantidade
de exames videolaringoscopicos, podendo, ainda,
ser efetuado & distancia. A precisdo do diagnds-
tico, contudo, depende da escolha das caracteristi-
cas e parametros da fala que melhor representem a
desordem vocal provocada por uma determinada
patologia.

2 Propésito

Do ponto de vista dos sistemas dinamicos, um si-
nal de voz pode ser considerado como uma obser-
vagao do sistema de producao vocal, que pode ser
usada para revelar e modelar sua dindmica usando
técnicas lineares ou nao lineares. No primeiro
caso, considerando um modelo linear de produ-
cao de fala, é possivel representar, de forma geral,
o sistema de producao de voz como um sistema
fonte-filtro, no qual as pregas vocais sao conside-
radas a fonte sonora e o trato vocal, o filtro. O
sinal resultante é o sinal acustico da voz.
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Para muitas aplicagoes do processamento di-
gital de fala, como a codificagao, sintese, e reco-
nhecimento, um bom desempenho pode ser con-
seguido com o modelo fonte-filtro, o qual reflete
as caracteristicas gerais de padroes de tempo e
articulatorios, bem como as propriedades de va-
riagado da frequéncia. Por outro lado, métodos
mais detalhados de modelagem de producao de
fala, com base em caracteristicas fisicas reais, sao
necessarios para areas como analise do movimento
das pregas vocais, efeitos de uma patologia so-
bre a produgao da fala, e outras dreas de apli-
cagao (Deller et al., 2000).

Existem vérias nao linearidades envolvidas na
vibragao das pregas vocais e na geracao da onda
glotal (de Oliveira Rosa, 2002). Estas incluem
efeitos devidos as fortes forgas de restauracao na
colisao das pregas vocais, turbuléncia no fluxo de
ar devido a uma constrigao do trato vocal durante
a producao de sons surdos e ao acoplamento nao
linear entre a fonte e o trato vocal durante a pro-
nincia de alguns sons sonoros (Kumar and Mul-
lick, 1996). Devido a tais fatores, os métodos clas-
sicos de andlise de dados baseados em um modelo
linear tém sido enriquecidos com novos métodos
que sao derivados da teoria dos sistemas dinami-
cos nao lineares (Jiang et al., 2006).

Os gréficos de recorréncia (Eckmann et al.,
1987) tém surgido, nas duas tltimas décadas,
como uma técnica de andlise nao linear para o
estudo da dinamica de sistemas dissipativos. Em-
bora pequenas perturbacoes em tais sistemas cau-
sem divergéncia exponencialmente crescente entre
os estados, apds algum tempo o sistema retorna
a um estado que é arbitrariamente préximo a um
estado precedente e passa por uma evolugao simi-
lar. Os graficos de recorréncia permitem visualizar
o comportamento recorrente dos sistemas dinami-
cos de baixa ou de alta dimensionalidade.

Este trabalho é realizado tendo como prin-
cipal objetivo a identificacdo de um conjunto de
caracteristicas, obtidas a partir de medidas rela-
cionadas com a andlise dindmica nao linear, que
seja capaz de caracterizar e discriminar, de forma
eficiente, sinais de vozes saudaveis e vozes afeta-
das por diferentes tipos de patologias nas pregas
vocais (edema de Reinke, nédulos ou paralisia).
Para tanto, é analisado o comportamento de si-
nais de voz por meio de medidas quantitativas, as
chamadas medidas de quantificagao de recorréncia
(MQR), extraidas dos graficos de recorréncia.

3 Métodos

A analise dinamica de sinais pode ser feita por
meio de uma modelagem matemaética ou por meio
da andlise de séries temporais. A primeira téc-
nica implica na tentativa de se construir um mo-
delo que possa ser usado para se obter informacgoes
uteis associadas a producao do fendmeno em es-
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tudo. Por outro lado, a anélise de séries temporais
considera simplesmente uma série temporal esca-
lar, em geral, associada com uma aquisigao experi-
mental para entender o comportamento dindmico
do sistema. O ponto essencial dessa andlise é que
uma série temporal contém informacoes sobre va-
ridveis nao observaveis do sistema, o que permite
a reconstrucao do espago de estados (Savi, 2006).

3.1 Reconstrucdao do espaco de estados

A técnica de reconstrugao do espago de esta-
dos é baseada no teorema da imersao de Ta-
kens (Takens, 1981). Este teorema permite re-
construir um espaco de estado m-dimensional si-
milar ao espago de estado original, d-dimensional,
a partir de uma tunica varidvel de estado, no
caso, o proprio sinal de voz.  Assim, veto-
res 5; m-dimensionais sao reconstruidos a partir
da série temporal (sinal de voz) {x;}, em que
z; = x(t;), i = 1,...,T, e de suas m-1 versoes
defasadas no tempo,

—

&={xt:),x(t; +7),...,x(t; + (m—1)7)}, (1)

em que m é a chamada dimensao de imersao e 7 é
o passo de reconstrucao ou tempo de defasagem.

O método de Takens é também chamado mé-
todo dos atrasos temporais e permite a reconstru-
¢ao do atrator. Embora o atrator reconstruido
nao seja idéntico ao original, pode-se demonstrar
que as propriedades topoldgicas sao preservadas
(difeomorfismo). Além disso, a série temporal de
uma Unica varidvel é suficiente para a reconstrucao
desde que a dimensao de imersdo seja suficiente-
mente grande (Takens, 1981).

Para um numero infinito de pontos e na au-
séncia de ruido, a escolha do passo de reconstru-
¢do 7 é, na grande maioria dos casos, arbitra-
ria (Takens, 1981). Entretanto, as séries tempo-
rais experimentais sao finitas, usualmente conta-
minadas com ruido externo e obtidas com o uso
de filtros. Nessa situacao a reconstrucao depende,
e muito, da escolha correta do passo (Fiedler-
Ferrara and do Prado, 1994). O método baseado
na fungao de informacao mitua (Fraser and Swin-
ney, 1986) foi o método utilizado neste trabalho
para a determinacao do tempo de defasagem ou
passo de reconstrugao.

A dimensdo m do espaco de fases recons-
truido nao é necessariamente idéntica a dimen-
sdo d do espaco de fases real dos vetores que re-
presentam a dinamica do sistema fisico. Em ge-
ral é necessédrio reconstruir-se o atrator em espa-
cos de fases com dimensao suficientemente elevada
(m > 2Dg + 1, onde Dy é a dimensdo de Haus-
dorff (Hausdorff, 1919) do atrator) para que se
tenha seguranca com relagao aos resultados; caso
contrario, o atrator aparecera dobrado sobre si
mesmo como numa projecao. O método das Falsas
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Vizinhancas ou Método dos Falsos Vizinhos Pré-
ximos (Kennel et al., 1992) foi o método utilizado
neste trabalho para a determinagao da dimensao
minima de imersao.

3.2  Grdficos de Recorréncia e suas Medidas de
Quantificacdo

Varios métodos de andlise tém tentado estimar
medidas e propriedades nao lineares de processos
naturais. Entretanto, a maioria dos métodos da
analise nao linear exigem séries um tanto longas
ou estacionaridade (Marwan, 2003).

Recentemente, outro método baseado na ané-
lise nao linear de dados tem sido usado: os Gra-
ficos de Recorréncia (ou Recurrence Plots - RP)
criados como método de andlise de sistemas dina-
micos por Eckmann et al. (Eckmann et al., 1987).
A ideia de recorréncia surgiu no século XIX, a par-
tir do Teorema da Recorréncia, do fisico e filésofo
francés J. H. Poincaré (1890).

Recorréncia é uma propriedade fundamental
dos sistemas dinadmicos dissipativos e a princi-
pal vantagem dos gréficos de recorréncia é a pos-
sibilidade do uso dessa técnica para andlise de
séries curtas e ndo-estaciondrias (Marwan, 2003;
Marwan and Kurths, 2004).

O primeiro passo para a construcao do grafico
de recorréncia de uma série temporal de compri-
mento T é a imersao dessa série em um espaco
m-~dimensional, em geral, por meio do método dos
atrasos temporais (Takens, 1981). Daf sdo cons-
truidos N vetores (Eq. , de dimensao m, repre-
sentativos da dinamica do sistema em analise no
espaco de fase.

De acordo com a definigao originalmente dada
em (Eckmann et al., 1987), o gréfico de recorrén-
cia é uma matriz N x N (matriz gréfica), em que
N é o ntimero de vetores (estados do sistema) de
dimensao m, preenchida por pontos brancos e pre-
tos. O ponto preto, chamado de ponto recorrente,
¢é colocado na matriz de recorréncia nas coorde-
nadas (4, 7) somente se a distancia d(i, j) nos ins-
tantes n = i e n = j (entre o estado corrente do
sistema e o estado a ser comparado) for menor que
certa distancia (raio) e, fixada no centro do estado
corrente.

Uma definicao alternativa comumente uti-
lizada para o Gréafico de Recorréncia é dada
por (Marwan, 2003):

RIS =0(—|&~&l), &eR™, ij=1...N,
(2)
em que:

e N é o numero de estados &; considerados;

e ¢ é o raio da vizinhanga (threshold) no ponto
&is

e || -]l é a norma da vizinhanga, comumente a
norma euclidiana;
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e O(:) é a funcdo de Heaviside;

e m é a dimensdo de imersdo (graus de liber-
dade).

Pontos isolados, linhas diagonais, como tam-
bém linhas verticais e horizontais (e a combina-
gao destas para formar estruturas variadas) sao
estruturas tipicas presentes nos graficos de recor-
réncia (Marwan and Kurths, 2004).

A analise visual dos gréficos de recorrén-
cia fornece resultados de forma qualitativa. Por
exemplo, processos com comportamento estocas-
tico tendem a nao apresentar estruturas diagonais
(Figurall). Por outro lado, processos deterministi-
cos causam diagonais mais longas e menos pontos
de recorréncia isolados (Figura ‘ Nas Figuras
e |4] pode ser observada a dinamica de um sinal
de voz saudavel e de um sinal de voz patoldgica
(edema), respectivamente.
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Figura 1: Ruido branco (a) Série temporal, (b)
Retrato de fase e (c¢) Gréfico de recorréncia; T =
1.000, m = 3,7 =1ee=0,1 (norma euclidiana).
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Figura 2: Sinal senoidal (a) Série temporal, (b)
Retrato de fase e (c¢) Gréfico de recorréncia; T =
1.000, m =2, 7 =4 ee = 0,1 (norma euclidiana).

A avaliacao por meio dos graficos de recorrén-
cia é subjetiva, e pode levar a mais de um diag-
nostico, dependendo do profissional que analisa a
voz do paciente.

Como forma de quantificar o comporta-
mento do sistema, facilitando a andlise dos da-
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Figura 3: Sinal de voz saudével (a) Série temporal,
(b) Retrato de fase e (¢) Gréfico de recorréncia;
T = 1.000, m =3, 7 =4ee = 0,1 (norma
euclidiana).
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Figura 4: sinal de voz patoldgica (a) Série tempo-
ral, (b) Retrato de fase e (c) Gréfico de recorrén-
cia; T =1.000, m =3, 7=9eec=0,1 (norma
euclidiana).

dos e tornando-a menos subjetiva, Zbilut e Web-
ber (Webber-Jr. and Zbilut, 1994) desenvolve-
ram as primeiras medidas de quantificacao de
recorréncia. As medidas inicialmente propos-
tas estao relacionadas a densidade dos pontos
de recorréncia e as estruturas diagonais presen-
tes nos graficos de recorréncia. Posteriormente,
Marwan (Marwan, 2003) propds outras medidas
de recorréncia, desta vez baseadas nas estruturas
verticais (ou horizontais).

Algumas das medidas propostas por Zbilut,
Webber e Marwan foram avaliadas em um traba-
lho anterior (de A Costa et al., 2012). Neste traba-
lho sao analisadas as medidas de quantificagao de
recorréncia denominadas de Transitividade, Com-
primento médio das linhas diagonais, Tempo de
recorréncia de tipo 1 e Tempo de recorréncia de
tipo 2.

A medida Transitividade (TRANS) é ba-
seada na teoria das redes recorrentes comple-
xas (Marwan et al., 2009), e é uma espécie de
taxa de recorréncia local, local clustering, sendo
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dada por:

N M,E > MLE 5 TM,E
Zi,j,k:l Ri,j Ri,k ki

N m,e5M,e
2= Rij R

TRANS = (3)

O Comprimento médio das linhas diagonais
(Limed) ¢ uma medida do tempo médio em que
dois segmentos de uma trajetoria estao proximos
um do outro, podendo ser interpretado como o
tempo médio de predigao. E calculado da seguinte
maneira:

S Ix PE(l)
S Pe(D)

em que P*(l) representa a distribuigao de frequén-
cia dos comprimentos [ das estruturas diagonais,
€ lmin ¢ 0 nimero minimo de estruturas diago-
nais que se deseja contabilizar dentro do grafico
de recorréncia.

O conjunto de todos os pontos recorrentes
dentro de um determinado raio de vizinhanca
constitui os pontos de recorréncia de tipo 1. Os
pontos de recorréncia de tipo 2 sao os primeiros
pontos da trajetoria do espago de fases que caem
nessa vizinhanga. Dessa forma, é possivel estimar
dois tipos de tempo de recorréncia, os quais estao
relacionados a transi¢oes de energia na dinamica
do sistema (Gao and Cai, 2000).

O tempo de recorréncia de tipo 1 (T) indica a

, (4)

Lmed =

distancia entre o ponto recorrente §; e o ponto re-
feréncia do raio de vizinhanca, & (Marwan, 2003),
e é dado por:

le = |{7’n7 : fhfj € RZH? (5)
em que R; representa os pontos de recorréncia na
vizinhanga de g;

O tempo de recorréncia de tipo 2 (T?) pode
indicar com mais precisio do que T' transicdes
de energia significantemente baixas (Gao et al.,
2003). E definido como a disténcia entre o pri-
meiro ponto recorrente da trajetéria do espaco
de fases, Ej, e o ponto referéncia do raio de vi-
zinhanga, f_;-, e é dado por:

Tj2 =|{i,j: {r;,f_; € Ri,é;;l Z Ri}l (6)

3.8 Materiais Utilizados e Andlise Realizada

Neste trabalho sao analisados 167 sinais de vo-
zes, oriundos da Disordered Voice Database, Model
4837, desenvoldida pelo Kay Massachusetts Eye
and Ear Infirmary (MEEI) Voice and Speech Lab
(Elemetrics, 1994). Desse total, 53 sinais sao de
vozes sauddveis e 114 sinais sdo de vozes afetadas
por patologias laringeas (52 sinais de vozes afeta-
das por paralisia nas pregas vocais, 44 sinais de
vozes afetadas por edema de Reinke, e 18 sinais

© 2013 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2013.001.01.0057

DOI: 10.5540/03.2013.001.01.0057

Proceeding Series of the Brazilian Society of Applied and Computational Mathematics, Vol. 1, N. 1, 2013.

de vozes afetadas por nédulos vocais). A taxa de
amostragem de todos os sinais é de 25000 amos-
tras/s.

Para uma anadlise a curto intervalo de tempo,
cada sinal é particionado em segmentos consecuti-
vos de 32 ms (quadros de 800 amostras). De cada
segmento sao extraidos os parametros de imersao
(7 e m) e as medidas de quantificacao de recorrén-
cia, utilizando a toolbox CRP (Cross Recurrence
Plots) (Marwan and PIK, 2013). As medidas sao
extraidas de modo que a Taxa de Recorréncia nao
ultrapasse 1%. Dessa forma, para cada segmento
é obtido um valor para o raio de vizinhanga, €, que
mantenha esse patamar de Taxa de Recorréncia.

As quatro carateristicas de recorréncia,
TRANS, Lyeq, T' e T?, sao investigadas na dis-
criminagao entre os sinais de vozes saudaveis e os
sinais de vozes patoldgicoa. O valores obtidos des-
sas medidas para cada sinal considerado sdo sub-
metidos a uma andlise estatistica, com o teste de
hipétese nao paramétrico de Mann-Whitney para
o caso de duas amostras independentes, conside-
rando um nivel de significancia de 0,05, a fim de
investigar o potencial discriminativo das medidas
trabalhadas.

Para fins de classificacao dos sinais como sau-
déveis ou patoldgicos, é empregada a Analise Dis-
criminante Quadratica (QDA — Quadratic Discri-
minant Analysis), a qual é realizada com valida-
¢ao cruzada e 10 subconjuntos de forma estratifi-
cada.

4 Resultados

Na Tabela |1 estao apresentados os valores médios
e os respectivos valores de desvio padrao para cada
uma das medidas empregadas considerando os si-
nais saudédveis (SDL) e patoldgicos (PTL).

Tabela 1: Valor médio e o desvio-padrao das me-
didas de quantificagao de recorréncia utilizadas.

Medidas SDL PTL
TRANS 0,61 + 0,02 0,50 + 0,07
Lomed 10,39 + 2,72 4,94 + 2,02
TT 94,64 £ 7,66 68,81 £ 18,48
T2 146,73 £ 22,21 | 133,70 &+ 31,27

Ap0s a aplicagao do teste de hipdtese nao pa-
ramétrico de Mann-Whitney, os resultados revela-
ram que todas as quatro medidas avaliadas apre-
sentam diferencas estatisticamente significativas
(P < 0,001) entre os dois grupos de sinais de voz
considerados.

Na Tabela [2] sao apresentados os valores mé-
dios e desvios padrao obtidos da analise de desem-
penho da classificagao realizada de forma indivi-
dual. As medidas de desempenho utilizadas foram
a Taxa de Acurdcia (Ac), Taxa de Falsos Positivos
(FP) e Taxa de Falsos Negativos (FN).
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Tabela 2: Valor médio e desvio padrao do desem-
penho da classificagao realizada nas medidas de
forma individual.

Medidas Ac (%) FP (%) FN (%)
TRANS | 76,9541,61 | 10,57+1.65 | 28,86+2,05
Lomea | 84,67E1,08 | 25,4142,22 | 10,6440,93
Tt 77,74£1,61 | 10,50£2,20 | 27,72+2,66
T2 50,40+1,87 | 22,58%£3,50 | 62,162,061

Apés a verificagao do potencial de cada uma
das medidas na classificacdo entre os grupos de
vozes sauddveis e patolégicas, foram realizadas os
testes com vetores formados a partir de todas as
combinacoes possiveis das caracteristicas avalia-
das.

Na Tabela [3] sao apresentados as melhores
taxas obtidas para as medidas de desempenho

na classificacdo realizada de forma combinada
(COMB).

Tabela 3: Valor médio e desvio padrao dos me-
lhores desempenho da classificacao realizada nas
medidas de forma combinada (COMB).

COMB | Ac (%) FP (%) | FN (%)
2a2 | 88,50+1,67 | 5,47+2,10 | 14,30+2,37
3a3 | 89,44+1,02 | 4,97+1,93 | 13,16+1,33
Todas | 90,14+1,33 | 6,48+2,14 | 11,43+1,60

Na classificagao usando vetores formados pela
combinacao de duas diferentes caracteristicas, o
melhor desempenho obtido foi com as medidas:
Tempo de recorréncia de tipo 1 e Transitividade.
Na classificagdo com trés caracteristicas combina-
das, o melhor desempenho foi obtido com as me-
didas: Tempo de recorréncia de tipo 1, Tempo de
recorréncia de tipo 2 e Transitividade.

5 Discussoes

As medidas de recorréncia avaliadas confirmaram,
no processo de classificagao, os indicios apresenta-
dos no testes estatisticos realizados. Ou seja, a ca-
pacidade das medidas investigadas em discriminar
os dois grupos de sinais de voz considerados (sau-
davel e patolégico). Entre as caracteristicas con-
sideradas de forma individual, a medida do Com-
primento médio das linhas diagonais (L,cq) apre-
sentou melhores taxas de classificagao entre os dois
grupos, em relagao as demais. Como esperado, a
utilizacao de vetores, formados por meio da com-
binacdo adequada de carateristicas, oferece me-
lhores taxas de desempenho quando comparadas
aos obtidos com qualquer caracteristica de forma
individual.
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6 Conclusao

Os resultados do processo classificagao apresenta-
dos sugerem que as medidas de recorréncia anali-
sadas podem ser utilizadas na construcao de ve-
tores caracteristicos visando a discriminacao entre
sinais de vozes saudaveis e patologicas. Espera-se
ainda que esses medidas possam oferecer taxas de
desempenho ainda mais elevadas no caso de gru-
pos de sinais patoldgicos mais especificos, uma vez
que o grupo de sinais de vozes patoldgicas ana-
lisado é composto por trés diferentes patologias,
inclusive, de naturezas diferentes, ou seja nédulos
e edema de origem organica e paralisia de origem
neurolégica. Além disso, entre os sinais analisados
hé diferentes graus de severidade da patologia, in-
dividuos de diversas faixas etarias e dos dois gé-
neros.
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