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RESUMO

A voz é um dos principais meios de comunicacao do ser humano, sua emissao deve ser
agradavel, sem esforcos e conforme aos interesses profissionais, sociais e pessoais do
interlocutor. Qualquer alteracdo na sua emissao, pode ser classificada como distarbio de
voz. Diagnosticar o distdrbio no seu estagio inicial, pode ser crucial para evitar situacoes
de morbidade mais sérias, pois fornece ao paciente a oportunidade de um tratamento sem
complicagdes, oferecendo uma qualidade de vida melhor. Na prética clinica tradicional,
sdo necessarios diversos exames meédicos para detectar um distarbio de voz, como a
observacdo das pregas vocais por meio de laringoscopia, para visualizar possiveis
alteracdes morfologicas, ou a andlise acustica, Uteis para evidenciar possiveis alteracdes
funcionais. Esses exames sdo muitas vezes invasivos e demorados podendo causar
desconforto ao paciente durante o procedimento. A analise acustica tem sido indicada
como uma ferramenta auxiliar que utiliza procedimentos ndo invasivo, de baixo custo,
utilizando técnicas de processamento digital de sinal de voz colaborando no diagnéstico
de patologias da voz. Dentre as possibilidades de analise acustica, a espectrografia é um
recurso de grande relevancia, a partir dela podem ser visualizadas informacgdes como
presenca de ruido em média e altas frequéncias, intensidade, instabilidade dos
harmonicos, quebras de sonoridade, entre outras. Diante do exposto, esse estudo construiu
um modelo inteligente utilizando uma Deep Neural Network (DNN) pré-treinada para
classificar imagens espectrograficas da tipologia do sinal da voz da vogal sustentada “¢”
de acordo com a proposta de Titze (1975) e Sprecher et al. (2010). A classificagdo
proposta por Titze (1995), mais utilizada em procedimentos de pesquisa, categoriza 0s
sinais em Tipo I, 1l e 11l. Sprecher et al. (2010) propuseram a incluséo do sinal Tipo IV a
classificacdo original feita por Titze (1995). Também foi utilizado o Grad-CAM para
marcar no espectrograma as partes mais relevantes utilizadas pelo modelo na
classificacdo. Nesse sentido, uma classificagdo automatica utilizando a proposta de
Titze(1975) e Sprecher et al. (2010) pode ser Gtil como medida de resultado de tratamento,
uma vez que a classificacao reflete a intensidade do desvio vocal e a presenca de alteracao
laringea. A construcdo desse modelo de classificacdo automatica para classificar a
tipologia do sinal, poderd auxiliar o clinico no processo de tomada de decisdo no
seguimento do tratamento. A arquitetura desenvolvida na metodologia resultou em uma
Acurécia Global do Teste de 0.94, Precision de 0.94, F1Score 0.94, kappa 0.91,
sensibilidade e especificidade 0.94 e 0.98, respectivamente. O modelo construido pode
ser utilizado como ferramenta na etapa de pré-processamento antes de calcular qualquer
medida de perturbacdo, bem como contribuir para potencializar a eficiéncia nas analises
espectrograficas, auxiliando o clinico na sua tomada de decisao.

Palavras-chave: Espectrogramas, Tipologia da VVoz, Deep Learning, Grad-CAM.



ABSTRACT

The voice is one of the main means of communication of the human being, its emission
must be pleasant, effortless and in accordance with the professional, social and personal
interests of the interlocutor. Any change in its emission can be classified as a voice
disorder. Diagnosing the disorder at its early stage can be crucial to avoid more serious
morbidity situations, as it provides the patient with the opportunity for an uncomplicated
treatment, offering a better quality of life. In traditional clinical practice, several medical
tests are necessary to detect a voice disorder, such as observation of the vocal folds by
means of laryngoscopy, to visualize possible morphological alterations, or acoustic
analysis, useful to evidence possible functional alterations. These exams are often
invasive and time-consuming and may cause discomfort to the patient during the
procedure. Acoustic analysis has been indicated as an auxiliary tool that uses non-
invasive, low-cost procedures, using digital voice signal processing techniques,
collaborating in the diagnosis of voice pathologies. Among the possibilities of acoustic
analysis, spectrography is a resource of great relevance, from which information such as
the presence of noise in medium and high frequencies, intensity, instability of harmonics,
breaks in sound, among others, can be viewed. Given the above, this study built an
intelligent model using a pre-trained Deep Neural Network (DNN) to classify
spectrographic images of the voice signal typology of the sustained vowel “¢” according
to the proposal of Titze (1975) and Sprecher et al. al. (2010). The classification proposed
by Titze (1995), most used in research procedures, categorizes signals into Type I, 1l and
I11. Sprecher et al. (2010) proposed the inclusion of the Type IV signal to the original
classification made by Titze (1995). Grad-CAM was also used to mark in the spectrogram
the most relevant parts used by the model in the classification. In this sense, an automatic
classification using the proposal by Titze (1975) and Sprecher et al. (2010) may be useful
as a treatment outcome measure, since the classification reflects the intensity of the vocal
deviation and the presence of laryngeal alteration. The construction of this automatic
classification model to classify the signal typology may help the clinician in the decision-
making process following the treatment. The architecture developed in the methodology
resulted in an Overall Test Accuracy of 0.94, Precision of 0.94, F1Score of 0.94, kappa
of 0.91, sensitivity and specificity of 0.94 and 0.98, respectively. The built model can be
used as a tool in the pre-processing stage before calculating any disturbance measure, as
well as contributing to enhance the efficiency of spectrographic analyses, helping the
clinician in his decision making.

Keywords: Spectrograms, voice typology, Deep Learning, Grad-CAM
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1 INTRODUCAO

A voz é um dos elementos fundamentais na vida do ser humano, € um dos principais
meios de sua comunicacdo (LAVAN et al., 2019), é um fendmeno que envolve grandes
variagcdes anatomofuncionais e comportamentais e sua emissao deve ser agradavel, sem esforco
e seguindo os interesses do interlocutor. Nesse sentido, Akbulut et al. (2020) caracteriza o
distdrbio de voz como um processo patoldgico causado por fatores anatémicos ou funcionais
que afeta a producéo vocal e/ou o funcionamento da laringe.

A presenca de distdrbio na voz pode causar mudancas significativas nos padroes
vibratorios, afetando a qualidade da producdo normal da voz, podendo influenciar
negativamente na qualidade de vida de um individuo, limitando sua comunica¢do no seu
trabalho, entre outros (LOPES et al., 2017; VIEIRA, 2014). Pacientes com disturbios na voz
podem apresentar diferentes sintomas, a rouquiddo, ardor na garganta, fadiga vocal e pigarro
estdo entre os mais relatados (MARTINEZ e RUFINER, 2000). Problemas de voz podem
prejudicar a qualidade de vida, o que pode resultar em depressdo ou outras dificuldades
psicolégicas. Portando, os disturbios da voz podem ter um impacto significativo na saltde
mental do paciente.

Disturbios da voz sdo condi¢bes médicas que envolvem tom anormal, intensidade
sonora ou qualidade do som produzido pela laringe e, portanto, afetam a producao da fala. Estdo
frequentemente associados a vérias doencgas neuroldgicas, como a doenca de Parkinson,
doencas cancerigenas, cancer de laringe, entre outras. Diagnosticar o disturbio no seu estagio
inicial, pode ser crucial para evitar situagdes de morbidade mais sérias (VAVREK et al., 2021),
pois fornece ao paciente a oportunidade de um tratamento sem complica¢6es, oferecendo uma
qualidade de vida melhor.

Nesse contexto, um processo de avaliacdo da voz eficiente ou bem-sucedido permite ao
fonoaudidlogo diagnosticar distirbio de voz, determinar a efetividade das varias abordagens de
tratamento e, até mesmo, formular um prognostico mais preciso (LEITE; MORAES; LOPES,
2020a; LOPES et al., 2017), evitando, assim, a degeneracao progressiva para uma doenca mais
grave. Desse modo, é fundamental identificar as alteragdes na voz em um estagio inicial e
fornecer ao paciente a oportunidade de superar qualquer problema e melhorar sua qualidade de
vida.

A deteccdo de disturbios da voz é um processo complexo e demorado que requer
equipamentos tecnologicos e profissionais treinados para realizar o diagnostico. A precisao de

uma avaliacdo completa da voz, permite que o clinico ter uma maior eficiéncia no diagnostico
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dos disturbios vocais, planejar melhor suas abordagens terapéuticas e definir melhor o
progndstico do tratamento.

Nas ultimas décadas, houve um aumento no numero de pesquisas referentes ao estudo
da producdo da voz e suas alteragdes patoldgicas, com a intencéo de melhorar os procedimentos
de andlise vocal. Como consequéncia desses estudos a avaliacdo da qualidade vocal tornou-se
um processo multidimensional e multidisciplinar devendo contemplar as seguintes analises:
uma anamnese detalhada, analise perceptiva auditiva, analise acustica, avaliacdo aerodinamica
e 0 exame visual laringeo. Feito esse processo multidimensional, é possivel diagnosticar o
desvio vocal, determinar a efetividade das varias abordagens de tratamento e, até mesmo,
formular um progndstico mais preciso (LOPES et al., 2018; PISHGAR et al., 2018). Dos
procedimentos que sdo fundamentais para a rotina clinica do fonoaudiélogo, sdo considerados
o0 julgamento perceptivo-auditivo, a avaliacdo aerodinamica, a analise acustica, o exame visual
laringeo e a autoavaliacdo do paciente em relacdo ao seu distdrbio vocal.

Na prética clinica tradicional, sdo necessarios diversos exames médicos para detectar
um disturbio de voz, como a observacdo das pregas vocais por meio de laringoscopia, para
visualizar possiveis alteragdes morfologicas, ou a analise acustica, Uteis para evidenciar
possiveis alteracfes funcionais. Esses exames sdo muitas vezes invasivos e demorados podendo
causar desconforto ao paciente durante o procedimento (LEITE; MORAES; LOPES, 2020a;
LOPES et al., 2017). A laringoscopia, por exemplo, é a principal forma de exame realizada
para o diagnostico dos disturbios da voz. No entanto, € imprescindivel que a técnica seja
administrada por um profissional especialista e experiente, que possua equipamento médico
adequado, muitas vezes caros e invasivos, a fim de proporcionar uma visualizacdo precisa e
abrangente das pregas vocais (VERDE et al., 2022).

A andlise perceptiva-auditiva é a avaliacdo mais utilizada em ambientes clinicos,
considerado o principal padrdo de referéncia utilizado pelo fonoaudidlogo na realizacdo de
avaliaces vocais. Contudo, por ser tratar de uma avaliacdo que depende da percep¢do do
especialista, esta sujeita a equivocos e variagdes, mesmo entre avaliadores treinados, pois é
influenciada por fatores como experiéncia prévia do avaliador, como também seu estado
emocional (ALHUSSEIN; MUHAMMAD, 2018).

A analise acustica, por sua vez, tem sido indicada como uma ferramenta auxiliar que
utiliza procedimentos néo invasivo, de baixo custo, utilizando técnicas de processamento digital
de sinais de voz colaborando no diagndstico de patologias da voz (QUEIROZ et al., 2017). A

analise acustica pode compreender a analise descritiva de padres visuais, como a
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espectrografia de faixa larga (240hz e 300hz) para visualizagdo de formantes e a espectrografia
de faixa estreita para visualizagcdo de harmonicos (45 e 60hz) (LOPES et al., 2020a).

Dentre as possibilidades de analise acustica, a espectrografia € um recurso de grande
relevancia, a partir dela podem ser visualizadas informac6es como presenca de ruido em media
e altas frequéncias, intensidade, instabilidade dos harmdnicos, quebras de sonoridade, entre
outras e independe do grau de aperiodicidade do sinal avaliado (BINDER, 2016; LOPES et al.,
2016). O espectrograma é uma forma visual de representar a intensidade do sinal de um sinal
ao longo do tempo em varias frequéncias presentes em uma forma de onda especifica. Assim,
em virtude das possibilidades de informagfes fornecidas atraves de espectrogramas, gerou
interesse em sistemas automaticos que possam auxiliar os especialistas em voz na classificacdo
automatica dos tipos de sinais de voz utilizando imagens espectrograficas (MIRAMONT et al.,
2020).

Na literatura, ha duas descricGes disponiveis para classificacdo do sinal vocal, baseadas
no tracado espectrografico de faixa estreita: a de Yanagihara (1967) e Titze (1995). Para
Yanagihara (1967), mais utilizada no contexto clinico, classifica os espectrogramas em Tipo I,
I, 11l e 1V, essa classificacdo ocorre de acordo com a presenca de ruido nos tracados e da
regularidade dos harmonicos. A classificacdo proposta por Titze (1995), mais utilizada em
procedimentos de pesquisa, fundamenta-se no modelo de dindmica ndo linear da producéo
vocal e categoriza os sinais em Tipo I, 11 e 11l. Sprecher et al. (2010), por sua vez, propuseram
a inclusdo do sinal Tipo IV a classificacdo original feita por Titze. O sinal Tipo IV
corresponderia a auséncia de estrutura periédica no tracado, cuja fonte de producao € o proprio
ruido turbulento transglético dissipado no trato vocal e ndo o movimento vibratério das pregas
vocais (LOPES et al., 2020a). Nesse sentido, uma classificacdo automatica utilizando a
proposta de Titze (1995) e Sprecher et al. (2010) pode ser Gtil como medida de resultado de
tratamento, uma vez que a classificacdo reflete a intensidade do desvio vocal e a presenca de
alteracdo laringea. A construcdo de um modelo de classificacdo automatica para classificar a
tipologia do sinal, pode auxiliar o clinico no processo de tomada de decisdo no seguimento do
tratamento.

Nesse cenario, 0s avancos tecnoldgicos estdo proporcionando cada vez mais um melhor
suporte para auxiliar os profissionais da voz para detectar precocemente e classificar os
disturbios de voz automaticamente, com mais eficiéncia e com baixo custo. Tecnologias como
5G, computacdo de borda, computacdo em nuvem, Internet das Coisas (IoT) e a Inteligéncia

Artificial (IA), podem ou estdo proporcionando ao paciente um maior cuidado com sua salde
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em qualquer hora, em qualquer lugar de forma néo invasiva, de baixo custo e em tempo real
(VERDE et al., 2022).

Nesse contexto, as imagens espectrograficas do sinal vocal alinhada a técnicas de
Inteligéncia Acrtificial (IA), podem proporcionar a construcao de ferramentas para classificar o
desvio vocal, bem como a tipologia do sinal da voz, de forma n&o invasiva e com menor custo.
Técnicas de IA, especificamente Aprendizado de Maquina (AM), estdo sendo cada vez mais
utilizadas para constituir excelentes ferramentas para processamentos de dados e imagens,
reduzindo, assim, o tempo de resposta e otimizando processos decisorios e previsdes em
diversas areas, como a da saide (RACIC et al., 2021; TRINH; DARRAGH, 2019).

Diversos estudos comparam espectrogramas de grupos de pessoas sem disfonia e com
disfonia utilizando o espectrograma com técnicas de AM (ARIAS-VERGARA et al., 2021;
GUMELAR et al., 2020; LEITE; MORAES; LOPES, 2021; SAKASHITA; AONO, 2018;
TRINH; DARRAGH, 2018), analisando as diferencas acusticas entre os espectrogramas. No
entanto, ndo foi encontrado na literatura, propostas de modelos de aprendizado profundo (Deep
Learning) utilizando imagens espectrograficas para classificar automaticamente a tipologia do
sinal da voz da vogal sustentada /e/ com base na proposta de Titze (1995) e Sprecher et al.
(2010), bem como a utilizagdo do GRAD-CAM para marcar na imagem do espectrograma as
partes mais relevantes utilizadas pelo modelo na classificagéo e potencializar a eficiéncia nas
analises espectrograficas, visto que, para fazer essa classificacdo, é necessaria uma avaliacao
criteriosa com base no julgamento visual feito por fonoaudidlogos experientes, e por
consequéncia contribuir na producdo do conhecimento.

O Deep Learning (DL), é uma subarea do AM que esta tornando a IA cada vez mais
eficiente, e vem sendo cada vez mais utilizada no processamento de imagens médicas
(AGGARWAL, 2018). Nas ultimas décadas, o DL provou ser uma ferramenta muito poderosa
devido a sua capacidade de lidar com grandes quantidades de dados.

Nesse sentido, DL vem superando as técnicas tradicionais, principalmente no
reconhecimento de padrBes e tem como principais caracteristicas as varias camadas ocultas na
sua arquitetura. No DL, a Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN)
(ARAVINDA et al., 2021), faz parte da classe das Redes Neurais Profundas (Deep Neural
Networks - DNN) mais comumente utilizada para analisar imagens. Nos ultimos anos, o DL
vem demonstrando bons resultados em tarefas de classificacdo e, desde entdo, 0 uso dessa
tecnologia vem crescendo rapidamente, alcancando um desempenho surpreendente na

classificacdo de sinais acusticos, objetos, palavras, no processamento digital de imagens,
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principalmente nas imagens medicas entre outros (GUMELAR et al., 2020c; MAHAJAN;
CHAUDHARY, 2019a).

Dentro deste campo, neste trabalho, para classificar a tipologia do sinal da voz através
de imagens espectrograficas, foi desenvolvido um modelo inteligente de classificacdo
utilizando uma abordagem de DL com base na CNN VGG-16. Para analisar sua eficiéncia na
classificagdo da tipologia do sinal da voz, comparamos seus resultados com mais dois modelos
de DL, a saber: VGG-19 e ResNet50.

Portanto, nesse estudo, foi desenvolvido um modelo inteligente para classificacdo
automatica de imagens espectrografias da tipologia da voz, utilizando métodos de DL. Esse
modelo tem como objetivo auxiliar os profissionais da voz no processo de triagem, dando mais
rapidez e eficiéncia nos procedimentos de avaliacdo e monitoramento dos pacientes, podendo
ser utilizado em ambientes off-line (gravacdo seguido de analise) e on-line (gravacéo e analise
em tempo real) por meio de tecnologias modernas baseadas em nuvem, assim como auxiliar no
treinamento de novos profissionais, sejam eles académicos ou profissionais. Esse modelo
podera determinar a qualidade vocal do individuo indicando parametros acusticos que
compdem o sinal da voz, bem como indicar quais medidas poder&o ser utilizadas no processo

de apoio a tomada de decisdo, tato para 0 monitoramento quanto no tratamento do paciente.

1.1 JUSTIFICATIVA

Nos Gltimos anos, houve um aumento no interesse dos pesquisadores e profissionais da
voz por métodos de analise acustica para avaliar a qualidade vocal, bem como na construcdo de
ferramentas tecnoldgicas de classificacdo automatica de disturbios vocais (LOPES et al., 2018;
PISHGAR et al., 2018). Nesse sentido, sistemas computacionais estdo sendo cada vez mais
aplicados para contribuir no diagnéstico mais assertivo e classificacdo dos disturbios de voz
com métodos ndo invasivos e com menor custo (MIRAMONT et al., 2020; ROY; SAYIM,;
AKHAND, 2019; WU et al., 2018).

O Praat e Multi-Dimensional Voice Program (MDVP) (LOVATO et al., 2016; PAUL
BOERSMA; DAVID WEENINK, 2021) sdo os principais sistemas computacionais utilizados
na pratica clinica e de pesquisa para avaliar parametros caracteristicos, incluindo a frequéncia
fundamental (FO), proporc¢do harmonica para ruido (HNR) e espectrograma. No entanto, esses
sistemas podem ser utilizados apenas por especialistas, pois exigem uma avaliacao criteriosa
dos valores extraidos, que pode ser realizada apenas pelo clinico.

Por essas razfes, a construcdo de sistemas automaticos, ndo invasivo, de baixo custo e
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inteligente, poderiam desempenhar um papel decisivo no diagnostico precoce de distdrbio de
voz e auxiliar no processo de tomada de deciséo clinica (VERDE et al., 2022), possibilitando
iniciar o tratamento dando mais esperanca de cura ao paciente. Nesse sentido, comparado aos
métodos tradicionais de andlise, a IA tem mostrado resultados superiores na resolucdo de
problemas computacionais para detectar e classificar problemas na voz (RACIC et al., 2021b;
TRINH; DARRAGH, 2019).

Estudos utilizaram o espectrograma com técnicas de AM para classificar grupos de
pessoas sem disfonia e com disfonia (ARIAS-VERGARA et al., 2021; GUMELAR et al., 2020;
LEITE; MORAES; LOPES, 2021; SAKASHITA; AONO, 2018; TRINH; DARRAGH, 2018),
analisando as diferencas acusticas entre 0s espectrogramas, e obtiveram bons resultados na
classificacdo de distarbios da voz. No entanto, ndo foi encontrado na literatura pesquisada,
estudos utilizando CNNs para classificar imagens espectrograficas da tipologia do sinal da voz
para auxiliar o clinico no processo de tomada de decis&o.

O uso de modelos de CNNs alinhado a técnica de Grad-CAM (Selvaraju et al., 2016)
na classificacdo da tipologia da voz podem ser uma ferramenta Gtil no auxilio de diagndstico
médico como técnica complementar, podendo contribuir, significativamente, na reducédo da
quantidade de exames invasivos a serem realizados pelo paciente. Além disso, a aplicacao pode
beneficiar positivamente o acompanhamento de tratamentos e terapias vocais.

A CNN executando a classificacdo e o Grad-CAM marcando as partes mais importantes
no espectrograma utilizados para classificar a imagem, e assim, auxiliando o profissional a
tomar sua decisdo no tratamento do paciente.

Considerando que o tipo de sinal pode ser um critério relevante para conduzir o tipo de
andlise acustica a ser realizada e que, além disso, ha possibilidade de utilizacdo da classificacao
de Titze (1995) e Sprecher et al. (2010) para categorizacdo dos sinais de pacientes avaliados
clinicamente. Este estudo prop@e a construcdo de um modelo de inteligente utilizando DL para
classificar imagens espectrogréficas da tipologia do sinal da voz da vogal sustentada “é¢”
baseado na proposta de Titze (1995) e Sprecher et al. (2010).

Por fim, o modelo proposto podera auxiliar o profissional da voz nos procedimentos de
avaliacdo e monitoramento dos distirbios de voz assim como contribuir na produgdo do
conhecimento e treinamento de novos profissionais, sejam eles académicos ou profissionais
(BEHLAU; MURRY, 2012; HOSSAIN; MUHAMMAD, 2016; LOPES et al., 2018;
MIRAMONT et al., 2020).
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1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral
Desenvolver um modelo inteligente de classificacdo da tipologia dos sinais vocais

utilizando o Deep Learning (DL) a partir de imagens espectrograficas.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Desenvolver um modelo utilizando a CNN pré-treinada VGG-16 como base, para
classificar espectrogramas da tipologia do sinal da voz da vogal sustentada “¢”;

e Analisar e avaliar os resultados obtidos do modelo proposto na classificacédo da tipologia
do sinal de voz, a partir das imagens espectrogréaficas;

e Comparar os resultados do modelo desenvolvido com as CNNs VGG-19 e ResNet50;

e Verificar a acuracia, concordancia, sensibilidade, especificidade, precision, F1-score,
valor preditivo positivo e negativo do modelo baseado na imagem espectrografia na
classificacdo da tipologia do sinal da voz.

e Promover a viabilidade da utilizacgio do modelo no formato de um sistema

computacional para ser utilizado nas clinicas e universidades.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo apresenta-se a fundamentacédo tedrica que norteou a construcdo deste
estudo. Para isto, discutem-se 0s seguintes temas: processo de producdo da voz, disturbios de

voz, tipologia da voz e aprendizado de maquina.

2.1 PROCESSO DE PRODUCAO DA VOZ

A producao da voz é um processo complexo que inclui diversos componentes estruturais
e funcionais. A anatomia do sistema de producdo da fala humana é mostrada na Figura 1. O
aparato vocal compreende trés cavidades: nasal, oral e faringea. As cavidades faringeas e orais
sdo geralmente agrupadas em uma unidade chamada de trato vocal, e a cavidade nasal costuma
ser chamada de trato nasal (SANTOS, 2015).

Figura 1 - O sistema de producéo da fala humana
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Fonte: Santos (2015)

O trato vocal estende-se da abertura das pregas vocais, ou glote, através da faringe e
boca até os labios. O trato nasal se estende desde o veu até as narinas. O processo da fala comeca
quando o ar é expelido dos pulmdes pela forca muscular que fornece a fonte de energia (sinal

de excita¢do). Em seguida, o fluxo de ar ¢ modulado de varias maneiras para produzir sons de
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fala diferentes. Os pulmdes, bronquios e traqueia produzem o “ar”, matéria-prima da producéo
vocal; a laringe (onde se encontram as pregas vocais) produz a energia da fala e, a faringe,
fossas nasais e boca sdo responsaveis pela ressonancia (SANTOS, 2015).

A modulacéo é realizada principalmente no trato vocal (principal estrutura ressonante),
por meio de movimentos de diversos articuladores, como veu, dentes, labios e lingua. Os
movimentos dos articuladores modificam a forma do trato vocal, que cria diferentes frequéncias
ressonantes e, consequentemente, diferentes sons da fala (SANTOS, 2015; VIEIRA, 2014).

2.2 DISTURBIOS DA VOZ

Os distarbios da voz sdo processos patolégicos que afetam diretamente a producgéo
vocal, apresentando-se de diferentes formas, incluindo a presenca de sintomas sensoriais e
auditivos, desvios da qualidade vocal e a presenca de alteracdes funcionais e/ou estruturais da
laringe, que pode envolver fatores comportamentais e/ou orgénicos associados a sua génese e
manutencdo, podendo afetar diferentes faixas etarias (RAMIG, 1998; BIREME, 2017). Esses
distdrbios podem ter impacto negativo na qualidade de vida dos pacientes, comprometendo
aspectos sociais, emocionais e laborais (LOPES et al., 2016).

No que se refere as possiveis causas, podem ser listados: uso inapropriado da voz,
estresse vocal, uso de drogas e as patologias na laringe. Pacientes com distirbios da voz podem
apresentar diferentes sintomas, sendo a rouquid&o, ardor na garganta, fadiga vocal e pigarro os
mais referidos e associados ao uso intenso da voz, a infec¢bes de vias aéreas superiores, ao
estresse e ao tabagismo (FERREIRA et al., 2009). A manifestacdo de um distarbio de voz €
multidimensional, assim, sua avaliacdo precisa abranger diferentes aspectos, incluindo a
avaliacdo perceptiva da voz, o exame visual laringeo, a andlise acustica, a avaliacdo
aerodinamica e a autoavaliacdo vocal (DEJONCKERE et al., 2001).

O uso inapropriado da voz refere-se a comportamentos de producdo vocal que nao
atingem um desempenho vocal eficiente. Assim, a voz destoa do que seria considerada uma
emissdo acustica considerada normal. O que pode influenciar este comportamento ¢ a falta de
conhecimento vocal por parte do individuo. Alguns dos fatores que estdo relacionados ao uso
inadequado da voz, sdo (RAYMOND, 2006):

e Aumento de tensdo ou esforgo: para chegar certo resultado vocal (por exemplo, aumentar

a intensidade da voz), é possivel que haja tensdo nos musculos ligados ao sistema de
producéo vocal. Em alguns casos, este comportamento pode ser refletido em dores ao

falar. Contudo, um paciente pode ser considerado disfénico quando a sua producao vocal
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requer mais esforgo que o suficiente;

Uso inadequado de frequéncia: a frequéncia fundamental € um pardmetro que difere para

vozes masculinas, femininas e infantis. Uma alteragdo vocal pode ser percebida quando
a frequéncia fundamental do individuo difere da media do género/idade;

Uso inadequado da voz: as pregas vocais podem ser tencionadas pelo uso de muita tenséo

ao falar. Isso pode causar problemas nos musculos da garganta e afetar a voz. O abuso
vocal também pode causar um distarbio de voz. Exemplos de abuso vocal incluem falar
demais, gritar ou tossir. Fumar e limpar constantemente a garganta também sdo um abuso
vocal.

Disturbios psicogénicos: 0s aspectos psicolégicos que podem contribuir para o

surgimento de afonia ou disfonia geralmente surgem na infancia. Disturbios emocionais
causados por traumas fisicos ou por conflitos familiares, e até mesmo a relacdo com
outras criancas podem ser fatores de ocorréncia de disturbios da voz que podem

acompanhar o individuo ao longo dos anos.

Exemplos de distdrbios da voz, segundo Rosen, Sataloff e Sataloff, (2020), incluem:

Laringite: ocorre quando pregas vocais incham, fazendo a voz soar rouca, ou mesmo
fazer com que o locutor ndo consiga falar nada. Ou vocé pode ndo conseguir falar nada.
A laringite aguda acontece repentinamente, geralmente por causa de um virus no trato
respiratério superior. Geralmente dura apenas algumas semanas. O tratamento consiste
em descansar a voz e beber bastante liquido. Laringite crénica é quando o inchago dura
por muito tempo. As causas comuns incluem tosse crénica, uso de inaladores para asma
e doenca do refluxo gastroesofagico (DRGE). O tratamento da laringite cronica depende

da causa.

Paresia ou paralisia das pregas vocais: as pregas vocais podem estar paralisadas ou
parcialmente paralisadas (paresia). 1sso pode ser causado por uma infecgdo viral que
afeta os nervos das pregas vocais, uma lesdo em um nervo durante uma cirurgia, derrame
ou cancer. Se uma ou ambas as cordas vocais estiverem paralisadas em uma posicao
quase fechada, vocé pode ter respiragdo ruidosa ou dificil. Se eles estiverem paralisados
em uma posicao aberta, vocé pode ter uma voz fraca e ofegante. Algumas pessoas védo
melhorar com o tempo. Em outros casos, a paralisia € permanente. A cirurgia e a terapia
de voz podem ajudar a melhorar a voz.

Disfonia espasmaodica: este é uma alteracao de base neuroldgica que causa espasmos nas
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cordas vocais. Pode fazer a voz soar tensa, rouca, trémula ou espasmaddica. As vezes, a
voz pode parecer normal. Outras vezes, a pessoa pode ndo conseguir falar. O tratamento
pode incluir terapia da fala e injecdes de toxina botulinica nas pregas vocais.

A disfonia e todos os sintomas desencadeados por ela acarretam uma série de
consequéncias, tais como, alteragdes psicoemocionais, depresséo e frustracdo, que interferem
direta e indiretamente no desempenho social, profissional e nas atividades de vida diaria do
individuo (LOPES et al., 2016). Diante disto verifica-se a importancia de realizar classificacéo

da tipologia da voz utilizando analise espectrografia da voz como ferramenta auxiliar.

2.3 ANALISE ESPECTROGRAFICA DA VOZ

Na acustica qualitativa, a espectrografia € o principal método de analise utilizado em
pesquisas e no ambito clinico (SILVA, 2022). Consiste em um grafico tridimensional originado
pelo sinal sonoro que indica o tempo apresentado no eixo horizontal, frequéncia exibidos no
eixo vertical e a intensidade que é dada pelo contraste das cores do tracado (LOPES et al.,
2020).

O espectrograma é uma ferramenta que pode proporcionar a analise de diversos
atributos e caracteristicas do sinal da voz, fundamentado pela transformada de Fourier de curta
duracdo (Short-Time Fourier Transform — STFT), que consiste em um calculo matematico que
converte a forma da onda (amplitude pelo tempo) no espectro (frequéncia pela amplitude),
formando um espectro, conforme Equacéo 1.

Um espectrograma € uma ferramenta que pode proporcionar a analise de diversos
atributos e caracteristicas do sinal da voz, pode ser formado, também, a partir do calculo da
transformada de Fourier de curta duracdo (Short-Time Fourier Transform — STFT) aplicado ao

sinal digital do som, conforme Equagéo 1.

(o]

X[n, 1] = Z x[n + mlw[m]e/Am (1D

m=—oo

onde x[n+m] representa o sinal analisado, como uma funcéo de uma variavel de tempo discreta
n, deslocando em m posic¢des, A representa o espectro (continuo) de frequéncias e X representa
a energia do sinal, em uma funcgéo de n e de A.

O eixo na STFT mostra tempo e frequéncia, e a escala de cores da imagem do
espectrograma representa a amplitude da frequéncia (Figura 2). A base para a representacédo da
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STFT é conhecida como uma soma de uma série de sinusoides (senos e cossenos) (ALASKAR,
2018).

Figura 2 - Espectrograma extraido de um paciente com presenca de distirbio de voz
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Fonte: pesquisador do estudo (2022)

O espectrograma pode ser definido como: um gréfico que mostra a intensidade por meio
do escurecimento ou coloracdo do tracado, as faixas de frequéncia no eixo vertical e o tempo
no eixo horizontal. Sua representacdo mostra estrias horizontais, denominadas harmonicas. O
espectrograma demonstra visualmente as caracteristicas acusticas da emissdo, contudo essas
informacBes exigem interpretacdo por parte do avaliador (VALENTIM; CORTES; GAMA,
2010).

A espectrografia acustica de faixa estreita € a mais utilizada na rotina clinica, pois
permite colher informagGes sobre a fisiologia da producdo vocal ao glotico. Tem como
principais vantagens, avaliagdo vocal independente do grau de desvio, utilizagdo simultaneo
com o JPA para aumento da confiabilidade e monitoramento terapéutico de curto e longo prazo
(LOPES et al., 2020a). Além disso, os dados que podem ser obtidos atravées do espectrograma
sdo a regularidade do tracado, deteccdo de regides incremento de energia e visualiza¢do da
presenca de ruido (LOPES et al., 2020b).

A espectrografia de banda estreita de vogal sustentada é utilizada em procedimentos de
avaliacdo de disturbios vocais e vocais profissionais. Varios estudos relacionam as
caracteristicas desse tipo de tragado espectrogréfico a desvios na qualidade vocal e alteracdes
no funcionamento laringeo (LOPES et al., 2018; LOPES; ALVES; MELO, 2017; VALENTIM,;
CORTES; GAMA, 2010).

Espectrogramas séo mais utilizados para classificar sinais de voz nos diferentes tipos,
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como proposto em Yanagihara (1967) e Titze (1995), independentemente do esquema de trés
ou quatro tipos empregado. A classificagéo do sinal de voz em trés tipos, de acordo com seu
grau de periodicidade, € uma tarefa conhecida como digitacdo de sinal, ou seja, € uma etapa
relevante de pré-processamento antes de calcular qualquer medida de perturbacédo
(MIRAMONT et al., 2020).

A classificagdo realizada por Yanagihara (1967) a mais utilizada no contexto clinico,
para caracterizacdo do desvio observado no sinal e sua relacdo com a intensidade do desvio
vocal, no plano perceptivo-auditivo, classifica os sinais em tipo I, I, 11l e IV (Figura 3),
utilizando como critérios a regularidade dos harménicos, a presenga de ruido em diferentes

faixas de frequéncia e a relacdo entre a estrutura harmdnica e o ruido presente no tragado.

Figura 3 - Espectrogramas extraidos com base em amostras de voz. Figuras (A), (B), (C) e (D) classificadas,
respectivamente, como sinais do 1, 2, 3 e 4. Espectrogramas (A) e (D) sdo de vozes femininas, enquanto os (B)
e (C) de vozes masculinas
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Fonte: Sprecher et al. (2010)

A classificacdo proposta por Titze (1995), por sua vez, é mais utilizada em
procedimentos de pesquisa, para determinacao do tipo de analise a ser realizada (linear vs. ndo
linear, anélise de padrdo visual vs. extracdo de medidas). E baseada no modelo de dinamica ndo
linear da producdo vocal e caracteriza a mudanga quantitativa no comportamento do sinal,
advinda de mudanca no padréo vibratorio das pregas vocais.

Contudo, Sprecher et al. (2010), propuseram uma modificacdo no modelo de
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caracterizagdo de Titze (1995) quanto a divisdo do sinal tipo Il1 em mais um tipo de sinal, o
tipo IV. O tipo IV séo caracterizados por predominio de ruido em relacdo a estrutura harmonica,
em toda a faixa de frequéncia (SPRECHER et al., 2010).

A classificacdo dos tipos de sinais, de acordo Titze (1995) e Sprecher et al. (2010), séo:

e Sinal Tipo I: quase periodico, sem modulacdes ou sub-harmdnicos, série rica de
harmonicos definidos até 4 kHz, regularidade no tracado, auséncia ou presenca de
ruido de baixa amplitude, em relacéo a estrutura harmonica;

e Sinal Tipo Il: oscilam entre quase periddicos e aperiddicos, com presenca de
modulacdes e bifurcacdes, presenca de sub-harmonicos claramente definidos,
intermitentes (com duragdo < 1s) e com intensidade proxima a intensidade de fO;

e Sinal Tipo IlI: aperiddicos, cadticos e com dimensao finita, presenca de energia de
ruido entre os harménicos em baixas frequéncias, maior definicdo nos primeiros
harmonicos de baixa frequéncia, em detrimento da substituicdo dos harménicos de
alta frequéncia por ruido difuso, concentracdo de energia abaixo de 1,5 kHz;

e Sinal Tipo IV: aperiddicos e cadticos, com dimens&o infinita e predominio de ruido
em relacdo a estrutura harmdnica, em toda a faixa de frequéncia.

Nenhum desses autores teve como objetivo desenvolver um roteiro de analise
espectrografica para diferentes condi¢fes vocais. Além disso, ndo fornecem descrigdes do
comportamento dos harménicos e dos componentes do ruido ao longo do tempo (que é uma das
dimensBes do espectrograma), aspecto importante para a caracterizacdo de um sinal vocal
desviado. Além disso, 0 modelo de classificacdo de Yahagihara (1967), ndo aborda a
caracterizacdo espectrografica de sinais produzidos por individuos sem desvio vocal.

Assim, considerando que o tipo de sinal pode ser um critério relevante para conduzir o
tipo de andlise acUstica a ser realizada, considerando a importancia da analise espectrografica
para o contexto clinico, este estudo propde a construcdo de um modelo de decisdo automatico,
utilizando a DNN, para classificar imagens espectrograficas de acordo com a tipologia e 0s
critérios propostos por Titze (1995) e Sprecher et al. (2010).

2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) é uma subarea da Inteligéncia
Avrtificial (IA), busca aprender automaticamente relacionamentos e padrdes significativos a
partir de exemplos e observagdes. E um recurso utilizado para aumentar o nosso conhecimento

sobre determinada doenga e aperfeicoar nossas habilidades, auxiliar a construcdo do



29

diagnostico clinico, direcionar tratamentos, monitorar pacientes, possibilitar a humanizacéo no
relacionamento com o paciente, possibilitar a diminuicdo dos erros médicos e auxiliar no
processo de tomada de decisdo médica.

Segundo Faceli (2015), AM é o processo de inducdo de uma hipotese, através de uma
funcdo, método ou hipdtese, utilizando-se de dados histéricos ou experiéncia passada. Para
Wernick et al. (2010), pode-se utilizar a AM em diversas areas para resolver problemas, tais
como:

e Detectar e classificar sinais de vozes saudaveis e patoldgicas;
e Direcionar e/ou personalizar tratamentos;

e Possibilitar a reducao nos atrasos no diagndstico;

e Reconhecimento de fala e rostos;

e Classificagdo de imagens.

Aprendizado de Maquina pode resolver problemas que ndo podem ser gerenciados
manualmente, em virtude da enorme quantidade de dados que devem ser processados ou a
complexidade do problema. Quando aplicado a grandes conjuntos de dados, o0 AM pode
encontrar relacionamentos tdo sutis que nenhuma quantidade de analise manual jamais 0s
descobriria. E quando muitas dessas relagdes "fracas" sdo combinadas, elas se tornam fortes
preditores (BRINK; RICHARDS; FETHEROLF, 2016; RANSCHAERT; MOROZOV;
ALGRA, 2019).

A literatura cientifica apresenta varias definicdes para AM com base no contexto em
que € usado e nas varias entidades envolvidas no processo de aprendizado. Russell (2013), por
exemplo, diz que a Aprendizado de Maquina, tem varias dimensdes, uma delas é ideia que 0s
agentes inteligentes, devem usar as percep¢des ndao apenas para agir, mas também para melhorar
as habilidades do proprio modelo inteligente, para agir em um futuro.

Existem varias teorias e definicdes sobre o0 AM, uma das mais simples € a de Mitchell
(1997) que diz “a capacidade de melhorar o desempenho na realizagao de alguma tarefa por
meio de experiéncia”. Arthur Samuel foi o pioneiro no ramo de aprendizado de maquina
(BRINK; RICHARDS; FETHEROLF, 2016). Ele escreveu em 1959 que o aprendizado de
maquina é o campo de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender sem serem
explicitamente programados (SHI; IYENGAR, 2020; XING; YANG, 2016). Logo, “AM visa
desenvolver um conjunto de algoritmos para detectar padrGes nos dados existentes e, em
seguida, usa esses padrbes descobertos para fazer previsdes sobre novos dados e, assim, se
adaptarem as mudancgas em seus arredores” (SHI; [YENGAR, 2020).
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Tom Mitchell (1997) explica que, “AM ¢é um programa de computador que aprende com
a experiéncia E em relacdo a alguma tarefa T e alguma medida de desempenho P, se seu
desempenho em T, medido por P”.

Em uma definicdo mais moderna, o0 AM é definido como um conjunto de métodos que
detectam automaticamente os padrfes nos dados disponiveis e, em seguida, utilizam os padrdes
descobertos para prever dados futuros ou permitir a tomada de decisdes em condigdes incertas
(MALIK et al., 2019; SHI; IYENGAR, 2020; XING; YANG, 2016).

Assim, o0 AM pode ser utilizado para a resolucéo de problemas especificos nas diversas
areas de conhecimento, como no auxilio aos especialistas da area médica no diagndstico de
enfermidade e em processos de tomada de decisdo, tem a precisdo de classificar
automaticamente qualquer tipo de informacéo, descobrir padrdes e fornecer o conteudo de que
precisa, de acordo com os dados disponiveis (ALBON, 2018; WERNICK et al., 2010).
Portanto, espera-se que uma maquina aprenda e preveja os resultados futuros com base nas
mudancas observadas na estrutura externa, nos dados/entradas alimentados que precisariam ser
respondidos e no programa/funcéo que foi criado para executar.

Noutra perspectiva, encontrar padr@es e classificar sinais de voz, vém sendo um tema
de grande interesse pelos pesquisadores. Estudos de reconhecimento de padrées em sinais de
voz, estd baseado em um ou conjunto de algoritmos capazes de encontrar caracteristicas
semelhantes em sinais para serem utilizadas na classificagdo em diferentes categorias (BRINK
etal., 2017).

Um dos maiores desafios para construir modelos de classificacdo que detectam
automaticamente os padrdes nos dados de forma eficiente, é encontrar caracteristicas de entrada
do algoritmo e usa-las para classificar os dados. Nas Ultimas décadas, as técnicas de AM para
o reconhecimento de padrfes em imagens, tém sido utilizados em sistemas inteligentes de saude
para detectar problemas na voz utilizando imagens de espectrograma (SAKASHITA; AONO,
2018), especialmente no diagndstico e progndstico da disfonia (LIU; POLCE; JIANG, 2019;
TRINH; DARRAGH, 2019), onde, tradicionalmente, a precisao do diagndstico de um paciente
depende da experiéncia do especialista em voz. No entanto, esse conhecimento é construido ao
longo de muitos anos de observagdes dos sintomas de diferentes pacientes e diagnosticos
confirmados (AKBULUT et al., 2020).

Mesmo assim, a precisdo ainda ndo pode ser garantida. Com os avancos das tecnologias
de computacéo, agora é relativamente facil adquirir e armazenar muitos dados e imagens, e,
posteriormente, utiliza-los para diagnosticar patologias (RANSCHAERT; MOROZOV;,
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ALGRA, 2019). Akbulut et al. (2020) dizem que técnicas de AM podem ser uma boa alternativa

para auxiliar os profissionais nos trabalhos manuais complexos na deteccdo e classificacdo

automatica de disturbios de voz.

2.4.1 Componentes do aprendizado de maquina

Para construir bons modelos de AM e obter bons resultados em tarefas de classificacao,

alguns componentes sdo necessarios para sua construcao, sao eles:

Conjunto de dados — os dados que serdo utilizados para o aprendizado ou
avaliacdo do modelo. Por exemplo, 0 conjunto de vozes do Laboratorio
Integrado de Estudo da VVoz (LIEV) utilizando nesse trabalho;

Dados de treinamento — uma fatia do conjunto de dados que seréo apresentados
ao algoritmo para criar o modelo;

Dados de validagdo - uma fatia do conjunto de dados utilizados para uma
avaliagdo imparcial do modelo;

Dados de teste - uma fatia do conjunto de dados utilizados para uma avaliacéo
final do modelo, simulando previsfes reais que 0 modelo realizara, permitindo
verificar o desempenho do modelo;

Hiperparametros — paradmetros atribuidos ao algoritmo antes de iniciar o
processo de treinamento. Por exemplo, nimero de camadas e/ou neurénios de
uma Rede Neural Artificial (RNA), taxa de aprendizagem entre outros;
Caracteristicas — conjunto de informacfes representado por um vetor de
caracteristicas de partes ou padrbes de um objeto em uma imagem gue ajudam a
identifica-la. Sdo partes da imagem com algum significado para o algoritmo. Por
exemplo, cor, intensidade, rea em pixel etc.

Validacdo cruzada - método de remostragem usado para avaliacdo de modelo
para evitar o teste de um modelo no mesmo conjunto de dados no qual ele foi
treinado. Divide o conjunto de dados em vaérios subconjuntos. E uma técnica

eficiente para treinar modelos com um conjunto de dados pequeno.

2.4.2 Técnicas de aprendizado de maquina

Muitas técnicas de AM foram aplicadas por pesquisadores na solucéo desse problema

de classificagdo. As metodologias de Aprendizado de Maquina séo classificadas de acordo com

0s tipos de tarefas de aprendizado, conforme mostra a Figura 4.
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Figura 4 - Hierarquia do aprendizado
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Fonte: Faceli (2015)

Na hierarquia do aprendizado, o que vem no topo é o aprendizado indutivo, processo
pelo qual sdo utilizadas as generaliza¢des a partir dos dados. No segundo nivel hé dois tipos de
aprendizado, o supervisionado (preditivo) e o ndo supervisionado (descritivo). Ainda existem
mais trés tarefas de aprendizados que ndo se enquadram na estrutura apresentada, sdo elas:
aprendizado semi-supervisionado (ZHU; GOLDBERG, 2009), aprendizado ativo (SETTLES,
2012) e o aprendizado por reforco (SUTTON; BARTO, 1998).

No campo da voz, a maioria das inovagdes ou abordagens utilizando AM, concentram-
se principalmente na técnica de aprendizado supervisionado (HEGDE et al., 2019), devido a
disponibilidade, mesmo que limitada, de bases de dados ja rotuladas, principalmente, para

classificar vozes saudaveis e patoldgicas (AL-NASHERI et al., 2017, 2018).

2.4.3 Aprendizagem supervisionada

Aprendizado supervisionado é um algoritmo que aprende por meio de dados de
treinamento previamente rotulados por especialistas, para criar modelos preditivos mais
eficientes para prever resultados com dados de entrada ndo conhecidos. Portanto, no
aprendizado supervisionado, a maquina € treinada usando dados rotulados armazenados em
uma base de dados (ALBON, 2018; XING; YANG, 2016).

Nessa técnica, os dados séo divididos em um conjunto de dados de treinamento e um
conjunto de dados de teste. O conjunto de dados de treinamento € usado para treinar a maquina,
enquanto o conjunto de dados de teste atua como novos dados para prever resultados ou para
ver a precisdo do modelo (ALBON, 2018).
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O aprendizado supervisionado tende a ter um desempenho melhor quando com
comparado ao ndo supervisionado, visto que, os dados do conjunto de dados que alimenta o
modelo, ja estdo rotulados com os resultados do problema a ser resolvido, facilitando o
aprendizado dessa técnica. Quanto mais dados forem disponibilizados para o processo de
treinamento do modelo, mais ele aprende.

Depois do modelo treinado, ele pode ser utilizado para prever resultados futuros,
possibilitando uma avaliacdo da qualidade vocal mais precisa. Nesse sentido, os algoritmos de
aprendizado supervisionado estdo se tornando uma ferramenta valiosa no processo de tomada
de deciséo para os profissionais da voz na deteccdo e classificagdo de vozes com ou sem
distdrbios vocais.

O aprendizado supervisionado pode ser utilizado para criar modelos de aprendizado de
maquina para resolver dois tipos de problemas, séo eles:

e Regressdo - um problema de regresséo é utilizado para prever uma saida a partir de

uma faixa continua de valores possiveis;

e Classificacdo - um problema de classificacdo € quando a variavel de saida é uma
categoria, por exemplo a intensidade do desvio vocal entre leve e moderada (leve,
moderada e intenso).

O aprendizado supervisionado € utilizado para induzir modelos preditivos por meio da
observacao de um conjunto de objetos rotulados. Diante disto, pode-se citar algumas vantagens
dessa técnica: permite coletar dados e produzir saida de dados das experiéncias anteriores; ajuda
a otimizar os critérios de desempenho, através da experiéncia; resolve varios tipos de problemas

de computacdo do mundo real; auxiliar no processo de tomada de decisdo médica.

2.4.4 Aprendizado de maquina néo supervisionado

O aprendizado de maquina ndo supervisionado, ndo existe resultado pré-definido ou
dados rotulados para que o modelo os utilize como referéncia no aprendizado. O modelo busca
caracteristicas semelhantes no conjunto de dados, separa os dados e agrupa-0s em subconjuntos
de dados. O modelo busca similaridades entre os dados sem a necessidade de intervengéo
humana (JO, 2021).

Enquanto os algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado utilizam dados
rotulados ou resultados conhecidos, 0 ndo supervisionados ndo precisa conhecer previamente

seus resultados ou ter seus dados rotulados. Conhecer essa distingéo ajuda a entender por que



34

os métodos de aprendizado de méaquina ndo supervisionados ndo podem ser aplicados a
problemas de regressao ou classificacdo porque ndo tem o valor/resposta para os dados de saida.
Modelos de aprendizado ndo supervisionados sdo utilizados para as trés principais
tarefas: agrupamento (Clustering), associacao e reducdo de dimensionalidade.
e Agrupamento — € o processo de agrupar instancias em clusters. O agrupamento
é definido como o processo de segmentacdo de um grupo de instancias em
subgrupos com caracteristicas semelhantes;
e Associacdo - € um método que usa diferentes regras para encontrar
relacionamentos entre instancias em um determinado conjunto de dados;
e Reducdo de dimensionalidade - ¢ uma técnica usada quando o numero de
recursos, ou dimens@es, ou atributos em um determinado conjunto de dados é
muito alto. Ele reduz o numero de entradas de dados para um tamanho
gerencidvel, ao mesmo tempo em que preserva a0 maximo a integridade do
conjunto de dados.

Comparando o ndo supervisionado com algoritmos de aprendizado supervisionado, 0s
algoritmos ndo supervisionados sdo mais aptos a realizar tarefas complexas, principalmente
guando ndo dispem de dados ja classificados ou rotulados. No entanto, os modelos de
aprendizado supervisionado produzem resultados mais precisos, pois um especialista diz
explicitamente ao sistema o que procurar nos dados fornecidos. JA no aprendizado néo

supervisionado, os resultados podem ser bastante imprevisiveis (JO, 2021).

2.4.5 Aprendizagem por transferéncia

Treinar uma CNN do zero pode ser um processo demorado e custoso quando néo dispor
de recursos computacionais suficientes. Para tentar sanar esse problema, foi desenvolvida uma
variacdo da aprendizagem supervisionada chamada aprendizado por transferéncia. A utilizacédo
dessa técnica é especialmente vantajosa, quando se precisa resolver problemas de classificacdo
de imagens, mas ndo se dispbe de recursos suficientes (dados rotulados e recursos
computacionais) para treinar um novo modelo em escala real a partir do zero (DING et al.,
2021).

O aprendizado por transferéncia € uma técnica que reutiliza o conhecimento de uma
CNN treinada em um grande conjunto de dados de imagens para a resolugdo de um problema
geral, denominado dominio de origem, como ponto de partida para a resolu¢do de outro

problema, dominio de destino. Com essa técnica, é possivel potencializar o aprendizado de um
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novo modelo para resolver um novo problema com menos iteragdes do que aquelas que seriam
necessarias para treinar uma CNN do zero (KIM, 2020). Alguns exemplos dessas redes pré-
treinadas sdo VGG 16/19 e o ResNet50, que serdo abordados posteriormente.

Uma vez que essas CNNSs preé-treinadas sao treinadas em conjuntos de dados amplos e
genéricos, os recursos aprendidos podem atuar como um modelo genérico em muitos problemas
de classificagdo, mesmo que esses novos problemas possam envolver classes completamente
diferentes daquelas da tarefa original. Para utilizar tal técnica, é recomendado que a CNN pre-
treinada tenha excelente generalizacdo no seu problema original (GUMELAR et al., 2020). As
principais vantagens do aprendizado por transferéncia, séo:

e Na&o requer um poder computacional robusto;

e Possibilidade de utilizar um conjunto de dados pequenos;

e Tempo de treinamento menor;

e Possibilidade de ajustes finos, por exemplo, adicdo de mais camadas e
pardmetros ou treinadas somente as camadas totalmente conectadas.

A Figura 5, ilustra a aprendizagem por transferéncia pré-treinada no ImageNet e
posteriormente treinada com imagens de espectrogramas da tipologia da voz. ImageNet é um
conjunto de dados que consiste em mais de 14 milhdes de imagens pertencentes a quase 1000
classes diferentes (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015; VAVREK et al., 2021a).

Figura 5 - Aprendizagem por transferéncia: uma rede pré-treinada no ImageNet, depois com imagens de
espectrogramas da tipologia da voz

PRI T
uﬂ [ l I 64% cat

7] omtm 1’ ! 1<

0.1% spoon

it

Camadas totalmente

ImageNet Database Camada de convolugdo conectadas

Transferéncia de
Aprendizado

Novas camadas e novas
configuragbes

,“! “ Tipo |
] Tipo Il
Y ISR
- & Tipo IV

3 Camadas totalmente
Camadas de convolugdo o Classses

SAREER et
A R it



36

Essas redes pré-treinadas sdo divididas em duas partes, base convolucional e
classificador:

e A base convolucional, comumente composta por pilhas de camadas
convolucionais e pooling, visa gerar caracteristicas a partir das imagens
apresentadas a rede. Esse processo € chamado de extracdo de recursos.

e O classificador, muitas vezes composto por camadas totalmente conectadas,
classifica a imagem com base nas caracteristicas extraidas pela base
convolucional.

O fluxo de trabalho padrao de aprendizagem por transferéncia comumente utilizado, é
(GUMELAR et al. (2020).

e Selecionar uma CNN pré-treinada que resolva um problema semelhante ao que
se pretende ser resolvido;

e Substituir a camada de classificacdo por uma nova para ser treinada no novo
conjunto de dados de imagens;

e Congelar a base convolucional e treinar a rede neural no novo conjunto de dados.

Para enfrentar os desafios na classificacdo da tipologia da voz imposto pelos poucos
dados de imagens disponiveis para este estudo, bem como a limitacdo de recursos
computacionais, o aprendizado por transferéncia (transfer learning - TL) foi a opcao utilizada
para classificacdo dos espectrogramas.

2.4.6 Redes Neurais

Nas ultimas décadas, o campo de AM trouxe uma variedade de notaveis avancos em
algoritmos de aprendizado de maquina supervisionada, bem como técnicas mais eficientes de
pré-processamento. Entre esses avancos, a evolucao das redes neurais artificiais (RNAS) vem
tendo maior destaque com uma arquitetura de camadas cada vez maior e mais profunda.
Possuem processamento altamente paralelo e distribuido apresentando a capacidade de
aprender e armazenar conhecimento experimental, sendo amplamente utilizadas na resolucéo
de problemas de reconhecimento de padroes.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas computacionais que utilizam um
modelo de algoritmo baseado na estrutura neural de organismos inteligentes. Essas redes
adquirem conhecimento atraves da experiéncia sobre um modelo de solugdes existentes. Do
mesmo modo que 0s neurdnios naturais, as redes de neurdnios artificiais se comunicam através

de sinapses.
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A sinapse € a regido onde dois neurdnios entram em contato e através da qual os
impulsos nervosos sao transmitidos entre eles, ou seja, onde hé a troca de informacGes. A Figura

6 ilustra a estrutura de um neurénio bioldgico.

Figura 6 - Neurdnio bioldgico
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A RNA é um modelo computacional de aprendizado de maquina supervisionado de
inspiracdo no sistema neural biologico. Sdo sistemas paralelos compostos por unidades de
processamento denominados neurdnios ou perceptrons artificiais, distribuidos em camadas e
intensamente conectados com coeficientes (pesos) que constituem a estrutura neural. Essas
camadas estdo encadeadas para mapear os dados de entrada para fazer predigdes de acordo com
as classes definidas, cada camada faz um processamento da informacéo e passa para a camada
seguinte, ou seja, as saidas de algumas camadas tornam-se entradas para as proximas camadas.

As vantagens das redes neurais se destacam em sua habilidade para executar
computacdo distribuida e na sua generalizacdo. Segundo Haykin (2001), a generalizacédo é a
capacidade de apresentar saidas coerentes para entradas que ndo estavam presentes durante o
processo de treinamento (aprendizagem). Essas duas caracteristicas fazem com que as RNAs
sejam capazes de solucionar problemas de maior grau de complexidade, bem como capacidade
de trabalhar com problemas nao lineares. Algumas aplicagdes classicas das RNAs sdo:

e Reconhecimento de padrdes em imagens;
e Processamento de voz;
e Processamento de sinais;

e Diagnosticos medicos.
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Os neurdnios sdo unidades menores que compdem as RNA. Sdo unidades de
processamento fundamentais de uma rede neural. O neurdnio € constituido por um conjunto de
conexdes conhecidas como pesos sinapticos, um somador e uma funcdo de ativacdo (HAYKIN,
2001). Cada neurdnio possui um conjunto de entradas e de saidas ligadas a outros neur6nios,
exceto os neurdnios de entrada e de saida que possuem um ou outro, funciona como uma
unidade autbnoma de processamento, cuja tarefa individual é converter um sinal de entrada em
outro sinal de saida. A Figura 7 exibe uma representacdo do neurénio artificial apresentado por
Rosenblatt (1958), conforme extraido de Haykin (2001).

Figura 7 - Modelo matematico de um neurdnio artificial
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m — € 0 numero de sinais de entrada do neurdnio;
X, — € a entrada do neurdnio;

Wim — € 0 peso da sinapse;

b — € 0 Viés ou bias;

v, — € a saida intermedidria;

() é a funcdo de ativagdo, do k-ésimo neurénio;
Vi - € asaida ativada.

O vetor x,,, (x4, X,... x,,,) € apresentado como a entrada do neurdnio, o vetor wy,,,, (W,
W2, ..., Wi ) COrresponde ao conjunto de pesos sinapticos (representam o aprendizado da rede)
gue ponderam cada elemento presente em x,,,, sendo este acrescido com o valor da polarizacédo
(bias) b. O bias tem o efeito de aumentar ou diminuir o grau de liberdade da funcéo de ativacao,
conforme seu sinal muda de positivo para negativo. Posteriormente, sdo inseridos no
combinador linear. Para se obter o valor da saida intermediaria v, realiza-se 0 somatdrio da
multiplicagdo entre as entradas s seus respectivos pesos numa fungdo denominada soma que
passa pela fungéo de ativacdo ¢ (-) que é responsavel por decidir se um neur6nio deve ser

ativado ou néo. A resposta da funcédo de ativacao a este potencial interno corresponde a resposta



39

final da saida y, do neurdnio. Assim, pode-se descrever matematicamente o neurénio k através

da equaca 2:

m

Yk = z Xn-Win + b (2)
n=0
A funcdo de ativacao ou de transferéncia modula a amplitude do intervalo do sinal de
saida do neurdnio para algum valor finito, dentre as funcdes de transferéncia utilizadas em
RNA, destacam-se:
e Sigmdide - também conhecida como funcdo logistica, € uma funcdo continua
que tem a forma de um S que faz a transi¢do gradual entre os dois extremos,

variando de 0 a 1, representada pela Equacao 3:

1
1+e™™

fGx) = (3)

e Softmax - utilizada para a classificacdo de varias classes, representada pela
Equacéo 4
j

e
S(x) = Sl 4)

e RelLU — tem como objetivo introduzir a ndo linearidade na rede. Representada
pela Equacdo 5.

RelU(x) = max(0, x) (5

A principal habilidade de uma RNA € a capacidade de aprender por meio de treinamento
e, com isso, melhorar seu desempenho, em termos de reproducdo de uma saida desejada,
partindo-se de um conjunto de entrada.

Uma RNA (Multilayer Perceptron Neural Network — MLP) é subdividida em camadas:
a camada de entrada, que recebe como entrada os dados brutos que podem ser desde valores
numéricos, até imagens e videos e 0s repassa para o restante da rede; uma ou mais camadas
ocultas, sdo camadas intermediarias entre a camada de entrada e a camada de saida, onde serdo
aplicadas as fungdes que influenciardo na propagacédo da informacéo de camada para camada.
Por fim, a camada de saida que recebe como entrada os dados processados e produz 0s

resultados, é responsavel por retornar uma resposta na forma de classificagcdo ou previséo.
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Essas camadas sdo o componente chave que permite que uma rede neural aprenda
tarefas complexas e alcance um excelente desempenho (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). A camada de entrada recebe o vetor de dados x,,, que serdo apresentados
para treinamento da rede. Cada um dos valores x,,, de entrada esta conectado a todos 0s pesos
sinapticos presentes na primeira camada oculta. Uma rede neural profunda (Deep Neural
Network - DNN) utiliza-se de maltiplas camadas compostas por neurdnios ocultos totalmente

conectados. A Figura 8 ilustra a estrutura de uma DNN organizada em camadas.

Figura 8 - Estrutura de uma DNN
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Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

Dito isto, os avangos das RNAs vém proporcionando ao AM uma maior capacidade de
trabalhar com uma grande quantidade de dados e imagens com resultados expressivos (CHEN;
CHEN, 2022). Dentre essas evolucbes das RNAs, pode-se citar as Redes Neurais Profundas
(RNP) ou Deep Neural Network (DNN) (DING et al., 2021; GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

2.4.7 Deep Learning
O Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL) também conhecido como aprendizado
hierarquico ou aprendizado de maquina profundo é uma subarea do AM, baseados em Redes

Neurais Artificiais empilhadas, tem como caracteristica uma quantidade maior de camadas,
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parametros e operac¢des de convolugao que ocorrem em uma ou mais camadas na sua arquitetura
(HE et al., 2016; VAVREK et al., 2021). A Figura 9 ilustra a relacdo entre inteligéncia artificial
(1A), Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL). Conforme pode-se observar, o Machine

Learning e a Deep Learning sdo subconjuntos da Inteligéncia Artificial.

Figura 9 - Aprendizado de Maqguina

inteligéncia artificial

machine learning

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

O processo de aprendizado € profundo porque a estrutura da DL consiste em varias
camadas: em camadas de entrada, convolugdo, pooling, totalmente conectadas e de saida
ordenada hierarquicamente (PANWAR et al., 2020). Cada camada contém unidades que
convertem os dados de entrada em informagdes que a proxima camada pode usar para executar
uma determinada tarefa preditiva.

O aprendizado profundo usa uma cascata de varias camadas de unidades de
processamento ndo linear para extracdo e transformacgéo de recursos. As camadas inferiores
proximas a entrada de dados aprendem recursos simples, enquanto as camadas superiores
aprendem recursos mais complexos derivados de recursos da camada inferior (MICROSOFT,
2022). Isso significa que o aprendizado profundo é adequado para analisar e extrair
conhecimento Util de grandes quantidades de dados e dados coletados de diferentes fontes.

Nos ultimos anos, o DL vem evoluindo acentuadamente. O aumento do poder
computacional, proporcionou melhorias significativas na sua arquitetura, desenvolvendo novo
modelos de DL e obtendo resultados expressivos especialmente no reconhecimento de padrdes
(AGGARWAL, 2018; CHEN; CHEN, 2020). O DL vem demonstrando excelentes

desempenhos em tarefas de classificacdo e, desde entdo, o uso dessa tecnologia vem crescendo
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rapidamente, alcancando um desempenho surpreendente na classificagdo de sinais acusticos e
de &udio, reconhecimento automatico de fala e no processamento digital de imagens,
principalmente nas imagens médicas (GUMELAR et al., 2020; MAHAJAN; CHAUDHARY,
2019).

Nesse sentido, DL vem superando as técnicas tradicionais de AM, principalmente no
reconhecimento de padrées. O desempenho de ponta do DL em relacdo as abordagens
tradicionais de aprendizado de maquina, permite a construcdo de modelos para reconhecimento
de fala, deteccdo e classificacdo de sinais de vozes saudaveis e/ou patologicas, traducéo
automatica, processamento de imagens médicas, bioinformatica, robética e muito mais
(VAVREK et al. 2021).

Alguns modelos de DL se tornaram populares pelo seu bom desempenho e alta
aplicabilidade em problemas reais, como por exemplo as Redes Neurais Recorrentes Profundas
(Deep Recorrent Neural Networks - DRNNSs), utilizadas com dados sequenciais para tarefas de
previsdo e as Redes Neurais Convolucionais ou ConvNet (Convolutional Neural Network -
CNN), lida com dados topolégicos como imagens, video e audio. As CNNSs, nos ultimos vem
recebendo grande destaque, principalmente, a partir dos concursos de classificacdo de imagens
realizados a partir de 2012 (AGGARWAL, 2018). Desde entdo, as CNNs vem sendo

comumente utilizadas em tarefas de classificagdo de imagens médicas.

2.4.7.1 Rede Neural Convolucional
As CNNs foram inicialmente propostas por LeCun et al. (1998) como modelo LeNet,
como ilustrado na Figura 10. Foi utilizada para reconhecimento de escrita manual de simbolos

numéricos em documentos.

Figura 10 - Arquitetura LeNet
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Subamostragem  Convolugdes Subamostragem Totalmente conectada

Convolugbes

Fonte: Adaptada de LeCun et al. (1998)
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As CNNs receberam destaque com os resultados obtidos por Krizhevsky et al. (2012)
na competicdo ILSVRC para classificar objetos presentes em imagens. As CNNs tém como
objetivo subdividir continuamente imagens com o intuito de extrair caracteristicas, realizando
0 aprendizado por meio dos métodos de propagacao de sinais e retropropagacéo de erros.

Nas CNNs as camadas iniciais sdo utilizadas para extrair caracteristicas das imagens em
que os neurdnios nédo séo totalmente conectados com os da camada seguinte. As camadas finais
sdo responsaveis por interpretar as informacdes obtidas por meio das camadas iniciais e gerar
uma previsdo, sendo totalmente conectadas. A Figura 11 ilustra uma arquitetura de uma CNN
(VAVREK et al. 2021).

Figura 11 - Exemplo simples de arquitetura de uma CNN
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O objetivo da CNN é reduzir as imagens para que sejam mais faceis de processar sem
perder recursos valiosos para uma previsao mais eficiente. Sua arquitetura basica consiste em
trés tipos de camadas: camada convolucional, camada de pooling (subamostragem) e camada
totalmente conectada (Full Connection - FC).

A camada convolucional é responsavel por identificar e extrair caracteristicas da
imagem de entrada por meio de filtros convolucionais de tamanhos reduzidos e repassa para a
préxima camada na forma de mapa de caracteristicas. Dada a entrada de uma imagem bi-
dimensional x, considere sua divisdo em uma entrada sequencial x = (x;, x,... x,,). Para

compartilhar o peso, a camada convolucional é definida como:
Vi =f(z_Kij @ x; + by)
4

Em que y; denota a j-ésima saida para a camada convolucional e K;; denota o kernel

convolucional com o i-ésimo mapa de entrada x;. @ denota o operador de convolugéo discreta
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e b; denota o bias. Além disso, f denota uma funcéo de ativacdo tipicamente néo linear, ja que
permite o aprendizado de caracteristicas mais complexas dos dados.

A camada de pooling (subamostragem) tem como objetivo reduzir a dimensdo do mapa
de caracteristicas, assim como tornar a rede menos sensivel as distor¢des e deslocamentos da
imagem. Ela simplifica a informacdo, resumindo os dados do mapa de caracteristicas da
imagem em um Unico valor e 0s repassa para uma camada totalmente conectada. Os parametros
considerados sdo o tamanho da janela (ou filtro) e deslizamento utilizado. A forma mais
comumente utilizada é um filtro 2 x 2 com deslizamento 2, que reduz a largura e altura do mapa
de caracteristicas pela metade. A Figura 12 ilustra a aplicacdo do max pooling em um mapa de

caracteristicas de uma imagem utilizando o filtro 2x2.

Figura 12 - Aplicacdo de max pooling em uma imagem 4x4 utilizando um filtro 2x2
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Fonte: Panwar et al. (2020)

Por fim, as camadas totalmente conectadas e uma camada softmax. Essas camadas sao
posicionadas no final da rede para classificacdo dos mapas de caracteristicas obtidos pelas
camadas anteriores. A camada totalmente conectada inicia o processo de classificacdo, é
formada por uma estrutura de conexao entre 0s neuronios, que prevé que cada neur6nio de saida
tem ligacdo a todos os neurdnios da camada anterior por um peso exclusivo entre eles, e um
bias compartilhado. A camada softmax (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) é
responsavel por transformar as saidas dos neurénios em uma quantidade de neurénios igual ao
numero de classes, tendo como saida a probabilidade normalizada para cada classe (ABED
MOHAMMED et al., 2020; TRINH; DARRAGH, 2018; TRINH; DARRAGH, 2019;
VAVREK et al., 2021b).

Além das camadas de convolugédo, pooling e totalmente conectadas, h4 a camada de
dropout. Dropout tem o objetivo de reduzir o overfitting (sobreajuste) da rede, desativando

alguns neurdnios aleatoriamente durante o treinamento e transferéncia de aprendizado. Para
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isso, deve-se informar a porcentagem de neurdnios que serdo desativados. O overfitting ocorre
quando a rede decora os dados utilizados no aprendizado e ndo é capaz de aplicar as relacGes
aprendidas em dados novos, ou seja, nos dados de treinamento tem um desempenho excelente,
contudo, nos dados de teste o resultado € ruim. Esse problema ja foi investigado em diversas
pesquisas, ressaltando a necessidade de utilizar técnicas como o dropout (SRIVASTAVA et
al., 2014).

Neste trabalho, é empregado a CNN VGG-16 para classificar a tipologia da voz e 0s
resultados obtidos sdo comparados com mais duas CNNSs pré-treinadas, séo elas: VGG-19 e a
ResNet50. Essas CNNs vém recebendo destaque nas pesquisas referentes a classificacdo de

patologica da voz por meio da andlise de imagens (DING et al., 2021; GUMELAR et al.,
2020b).

2.4.7.2 Arquitetura VGG

VGG é uma arquitetura de CNN proposta por Visual Geometry Group da Universidade
de Oxford (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015). Sdo um conjunto de redes da mesma familia
que varia de acordo com o numero de camadas na sua configuracdo. Por ser uma arquitetura
mais simples entre CNNs pré-treinadas, vem tendo destaque em tarefas de classificacdo de
imagens médicas, bem como sendo objeto de estudo na classificacdo de patologias da voz
(VAVREK et al., 2021). As duas configuragdes mais utilizadas, sdo: VGG-16 e VGG-109.

O VGG foi treinado em mais de um milhdo de imagens do banco de dados ImageNet.
A rede pode classificar imagens com aproximadamente 1000 categorias e tem como principal
caracteristicas utilizar tamanho de filtro em janelas de pixels com dimensdo 3x3. Na sua
arquitetura padréo, a entrada para a camada convl é de uma imagem RGB com tamanho fixo
de 224 x 224, depois cinco blocos de convolucdo, seguido por 3 camadas densas totalmente
conectadas, como ilustrado na Figura 13 (GUMELAR et al., 2020a; VAVREK et al., 2021a).

Figura 13 - Arquitetura padrdo VGG
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Fonte: Pesquisador do estudo (2022)
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O VGG-16 faz parte da arquitetura VGG, o numero 16 identifica o nimero de camadas
desta arquitetura. Sua configuracdo inicia no primeiro bloco com duas com camadas
convolucionais de tamanho 3 x 3, com 64 filtros nessa camada, o segundo bloco também possui
duas camadas (128 filtros por camada). Os proximos trés blocos contém trés camadas de
tamanho 3 x 3. O nimero de filtros por camada é 256, 512 e 512, respectivamente (GUMELAR
et al., 2020a; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015; VAVREK et al., 2021a). A quantidade de
filtros aumenta em valor de 2 apds cada camada de sub amostragem (pooling). As camadas
pooling, que totalizam cinco ao todo, realiza o processo sobre areas 2x2 com passo do mesmo
tamanho, sem sobreposi¢do. Além da diminui¢do dos pardmetros, em cada uma das camadas
totalmente conectadas, para aumentar a ndo linearidade do modelo, foi adicionado a funcéo de
ativacdo ReL.U. Por fim, a camada final dessa softmax responsavel pela funcéo de classificacéo.
A Figura 14 ilustra a arquitetura do VGG-16.

Figura 14 - Modelo VGG-16
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Fonte: Leonardo et al. (2018)

A VGG-16, por ser uma CNN mais simples e exigir um custo computacional menor,

quando comparada a outras CNN, foi a CNN selecionada como base para este estudo.

24722 VGG-19

O conceito para 0 VGG-19 é 0 mesmo do VGG-16, exceto pela quantidade de camadas
na sua configuracdo. O VGG-19 consiste em 19 camadas (16 camadas de convolucgdo, 3
camadas totalmente conectadas). A Figura 15 ilustra um comparativo entre as 2 CNNs.

A Figura 15 ilustra a configuracdo geral das CNNs VGG 16 e 19 que usam 0 mesmo

principio, mas variam apenas pela quantidade de camadas.
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Figura 15 - Arquitetura VGG-16 e VGG-19

Arquiteturas
VGG-16 VGG-19
conv3-64  conv3-64
conv3-64  conv3-64
maxpool
convd-128 convi3-128
convd-128 conv3-128
maxpool
conv3-256
conv3-256
conv3-256
conv3-256
maxpool
convi-512
conv3-512
conv3-512
conv3-512
maxpool
conv3-512
conv3-512
conv3-512
conv3-512
maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

conv3-256
conv3-256
conv3-256

convl-512
conv3-512
conv3-512

convd-H12
convd-H12
conv3-512

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

2.4.7.3 ResNet50

Resnets50 (HE et al., 2016b; MAHAJAN; CHAUDHARY, 2019b) sdo um tipo de
CNNs chamadas Redes Residuais. Tem muito mais camadas quando comparadas com VGG-
16 ou VGG-19. Sdo CNNs com 50 camadas de profundidade. Uma rede neural residual
(ResNet) € uma rede neural artificial (ANN) de um tipo que empilha blocos residuais uns sobre
0s outros para formar uma rede.

Resnet introduziu conexdes residuais entre camadas, o que significa que a saida de uma
camada é uma convolucdo de sua entrada mais sua entrada. Além disso, as camadas em um
Resnet também usam a normalizacdo em lote, que também foi incorporada ao VGG. Foi
introduzida pela primeira vez por Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren e Jian Sun em
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seu artigo de pesquisa de visdo computacional de 2015 intitulado “Deep Residual Learning for
Image Recognition” (HE et al., 2016b). O ResNet tem muitas variantes que funcionam com o
mesmo conceito, assim como o VGG, tém diferentes nimeros de camadas. Resnet50 é usado
para denotar a variante que pode funcionar com 50 camadas de rede neural (MAHAJAN;
CHAUDHARY, 2019c).

Essa arquitetura de rede obteve sucesso quando venceu a competi¢cdo ILSVRC 2015,
com um erro de apenas 3,57%. Tem como principal caracteristica 0 uso de uma conexao
residual para resolver o problema da degradacéo ao treinar uma rede muito profunda. A ResNet
tem menor perda de convergéncia sem overfitting e a conex&@o residual pode acelerar a

convergéncia das camadas profundas. A Figura 16 mostra a sua arquitetura.

Figura 16 - Internal architecture of the ResNet50 CNN
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Fonte: Leonardo et al. (2018)

Embora as redes neurais profundas permitam um desempenho superior em tarefas
visuais, como classificacdo de objetos, classificacdo de imagens, deteccdo e incorporacdo de
recursos visuais, a falta de uma explicacdo mais intuitiva e compreensivel torna dificil a
interpretacdo de como a rede chegou aquele resultado ou aquela decisdo. Consequentemente,
guando essas redes falham, falham de uma forma que pode levar a problemas preocupantes e
graves, como um diagnostico errado, mostrando uma predicdo equivocada e deixando a davida
de como o sistema chegou a essa concluséo e prejudicando a tomada de decisao.

Ao construir modelos profundos, ao contrario de sistemas baseados em regras,
comumente sacrificamos o grau de interpretabilidade nos modulos para obter maior
desempenho por meio de maior abstracdo (mais camadas) e integracdo mais estreita
(treinamento de ponta a ponta) (ARAVINDA et al., 2021; CHAKRABORTY et al., 2022;
SELVARAJU et al., 2016). Nesse sentido, h& necessidade de construir modelos de DL mais
“transparentes”, com a capacidade de mostrar como ele tomou a deciséo para prever tal
resultado e avangar para sua integracédo significativa em nossas vidas cotidianas.

Para tanto, para entendermos e mitigar esse problema, utilizamos neste trabalho a
técnica de mapeamento de ativacdo de classe ponderada por gradiente (Gradient Weighted
Class Activation Mapping - Grad-CAM), proposta por Selvaraju et al. (2016). Essa técnica
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auxilia mostranto quais partes da imagem o modelo utilizou para classificar o espectrograma,
destacando nas imagens as regides de entrada que sdo "importantes” para as previsdes do

modelo - ou explicacdes visuais.

2.4.8 Gradient Weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM)

Com os avancos no desenvolvimento de novos modelos de DL e, consequentemente, o
aumento da complexidade das redes convolucionais com adi¢do de mais camadas tornando-se
cada vez mais profundas, o problema da interpretabilidade dos resultados obtidos por elas vem
ganhando importancia entre os pesquisadores. Redes neurais e convolucionais ndo tem uma
estrutura naturalmente interpretaveis como regressées lineares e arvores de deciséo.

Nesse sentido, Selvaraju et al.(2016) prop6s a técnica Grad-CAM para entender como
foi o processo de tomada de decisdo feito pela CNN para classificar a imagem. Essa técnica
destaca as partes mais importantes de uma imagem que foram utilizadas para classificagéo,
como apresentado na Figura. 17. Muito Util para entender o processo de aprendizado da CNN

e visualizar a representacdo interna.

Figura 17 - Grad-CAM destacando partes do espectrograma

Pesquisador do estudo (2022)

Grad-CAM utiliza mapas de recursos produzidos pela Gltima camada convolucional de
uma CNN. Os autores do Grad-CAM argumentam que “podemos esperar que as ultimas
camadas convolucionais tenham o melhor compromisso entre semantica de alto nivel e
informagdes espaciais detalhadas” (SELVARAJU et al., 2016).

Grad-CAM utiliza as informacdes do gradiente, fluindo para camada convolucional para
gerar um mapa de calor, destacando as regides mais importantes da imagem para tomada a
decisdo de qual classe a imagem pertence. Demostrando como o0 modelo tomou a decisdo para
suas previsdoes. A Figura 18 mostra o processo de Grad-CAM utilizando o mapa de

caracteristicas gerado durante o processo de treinamento do modelo CNN e os gradientes
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utilizados para prever a classe alvo.

Figura 18 - Um diagrama explicativo simples do Grad-CAM.
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Fonte: Panwar et al. (2020)

Grad-CAM né&o necessita que a rede seja inteiramente convolucional, permitindo que
ela contenha camadas completamente conectadas. Isso dispensa a necessidade de retreinar um
modelo sem suas camadas completamente conectadas. A técnica cria uma visualizacao levando

em consideracao os gradientes em relacdo a uma classe da saida da rede.

2.5 METODO DE ANALISE

A viabilidade de modelos de aprendizado de maquina depende da precisdo do modelo.
A capacidade de discriminacdo e confiabilidade sdo dois aspectos para medir a precisao desses
modelos. Para tanto, existem vérias técnicas para avaliar e validar o desempenho de algoritmos
e classificadores de aprendizado de maquina. Para tal, diversas medidas de avaliagdo foram
criadas para auxiliar nessa tomada de decisdo (MYTHILI; VIJAYA, 2018).

Nesse sentido, umas das formas de avaliar e validar um conjunto de dados que foram
classificados é por meio de uma matriz de confusdo. Esta matriz € uma ferramenta importante
que determina se o valor classificado corresponde ou nédo ao valor real, de forma que todos 0s
casos em cada categoria sdo contabilizados e os totais sdo exibidos na matriz. A validacdo
representa a capacidade que um método de teste possui para identificar corretamente a classe
de um individuo dentro de uma populagéo.

Para avaliar a preciséo dos resultados obtidos através dos classificadores, deve-se levar
em consideracdo que os estudos de precisdo no campo dos distirbios da voz podem ser

direcionados a triagem, classifica¢do do diagndstico e monitoramento da eficacia do tratamento
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oferecido (LOPES et al., 2017). Dependendo do propdsito do estudo, pode-se focar nas medidas
de sensibilidade (rastreamento) ou especificidade (classificacdo do diagndstico). Essas medidas
estdo relacionadas com os resultados de classificacdo e diagnostico verdadeiro.

O teste é considerado positivo (desvio) ou negativo (saudavel), e o desvio presente ou
ausente. O teste esta correto quando ele é positivo na presenca do desvio (Verdadeiro Positivo-
VP) ou negativo na auséncia do desvio (Verdadeiros Negativo-VN). Além disso, o teste esta
errado quando ele € positivo na auséncia do desvio (Falso Positivo-FP), ou negativo quando o
desvio esta presente (Falso Negativo-FN).

Acuracia (ACC) ¢ definida como a relagdo entre o nimero de casos corretamente
classificados e todos 0s casos expostos ao classificador:

aCC = VP +VN ¢
"~ VP+VN+FP+FN (6)

Sensibilidade (SEN), é a capacidade do teste em identificar corretamente o desvio entre
aqueles que o possuem. E definida pela relacdo entre o nimero de casos corretamente
classificados com a presenca do disturbio e a quantidade total de casos com o disturbio (LEITE;
MORAES; LOPES, 2020b; LOPES; VIEIRA; BEHLAU, 2020):

SEN =

TP+FN 7

Especificidade (ESP) é a capacidade do teste em excluir corretamente aqueles que nao
possuem o desvio. E definida pela relacdo entre o nimero de casos corretamente classificados

como saudavel e a quantidade total de casos saudaveis (ANISHA, 2020):

ESP = VN 8
"~ VN +FP ®)

Precision (P), calcula a fracdo de detec¢éo positiva correta da tipologia;

TP

P =
TP+FP ©)

F1-Score (F1) é definido como a média harménica de precision e sensibilidade;
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Fl= 24 (precision*sen)

10
precisiontrecall 10

Além disso, pode-se aplicar o coeficiente de Kappa, que ¢ uma medida ponderada
robusta que leva em consideragdo concordancias e discordancias entre duas fontes de
informacdo é o Coeficiente Kappa (MORAES; MACHADO, 2014):

kappa = 1%103;1)(1;()[;) (11)
em que:

P(O): proporgéo observada de concordancias (soma das respostas concordantes dividida
pelo total);

P(E): proporcao esperada de concordancias (soma dos valores esperados das respostas
concordantes dividida pelo total).

Nesta etapa, utilizou-se a seguinte classificagdo para as métricas acuracias,
sensibilidade, especificidade e f1-Score e Precision na avaliagdo dos modelos: excelente (>
90%), bom (80% —90%), aceitavel (70% —80%), ruim (60% —70%) e sem capacidade de
discriminacdo aceitavel (<60%) (IYER; HOSMER; LEMESHOW, 1991). Para o kappa,
empregou-se a seguinte interpretacao para os valores: falta de concordancia (<0); acordo ruim
(0-0.19); acordo de luz (0.20-0.39); acordo moderado (0,40-0,59); acordo substantivo (0,60-
0,79); acordo quase perfeito (0,80-1,00) (LANDIS; KOCH, 1977).
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3 ESTADO DA ARTE

Na literatura, varios grupos de pesquisa propuseram diferentes abordagens para a
identificacdo da presenca de distarbios de voz por meio da analise da gravacéo de voz usando
técnicas de inteligéncia artificial, como, por exemplo, aprendizado de mé&quina ou redes neurais
profundas.

Nos ultimos anos, houve um aumento crescente no nimero de pesquisas utilizando
aprendizagem de maquina para esse objetivo. Alguns dos trabalhos publicados (AMARA;
FEZARI; BOUROUBA, 2016; CHEN; CHEN, 2022; FANG et al., 2019; MOHAMMED et al.,
2020), séo baseados na anélise de caracteristicas de voz extraidas do sinal de voz, os quais como
dados unidimensionais (1D). Outros (ALHUSSEIN; MUHAMMAD, 2018; MUHAMMAD et
al., 2018; TRINH; DARRAGH, 2019; WU et al., 2018), em vez disso, sdo baseados em
métodos e tecnicas que transformam o sinal de voz em uma imagem, ou seja, um sinal
bidimensional (2D), e processa-o0 através de processamento de imagem baseado em IA.

Duas publicacGes recentes listam e descrevem as principais técnicas de AM que tém
sido amplamente utilizadas para detec¢édo dos disturbios de voz (HEGDE et al., 2019; ISLAM,;
TARIQUE; ABDEL-RAHEEM, 2020). Segundo os autores, os classificadores mais usados
neste campo, sdo o Vector Machine (SVM), Gaussian Mixture Model (GMM), Hidden Markov
Model (HMM), Convolutional Neural Network (CNN), Probabilistic Neural Network (PNN),
Generalised Regression Neural Network (GRNN), K-Means Clustering, Decision Tree
Algorithm e o Linear Discriminant Analysis (LDA), entre outros (HEGDE et al., 2019; ISLAM;
TARIQUE; ABDEL-RAHEEM, 2020).

No entanto, estudos que utilizam DNN para detectar e classificar a tipologia do sinal da
voz utilizando imagens espectrograficas ainda carece de pesquisas, bem como experimentos.
Nesse sentido, dentre as pesquisas encontradas na literatura com o intuito de investigar AM na
avaliacdo dos distarbios da voz, Trinh e Darragh (2018), propuseram uma estrutura da
Convolutional Neural Networks (CNNs) utilizando a biblioteca keras (CHRIS ALBON, 2018)
para classificar distirbio de voz. Testaram o modelo em duas bases de dados: The Spanish
Parkinson’s Disease Dataset (SPDD) Saarbrucken Voice Database (SVD). Obtiveram uma
precisao na classificacdo de 0.99% na base de dados SVD e 0.96 na base de dados SPDD. Nesse
trabalho, os espectrogramas foram extraidos usando a biblioteca librosa (MCFREE et al.,
2015), para gerar as imagens espectrograficas, utilizaram o STFT.

Fang et al. (2019a) criaram uma abordagem baseada em DL para a detec¢do de voz

alteradas. Neste trabalho, amostras normais e disfénicas de oito disturbios clinicos comuns da
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voz sdo coletadas em um hospital universitario. Extrairam o MFCC das amostras de voz
contendo som de vogal sustentado por uma duracéo de trés segundos e, em seguida, usados em
trés algoritmos de aprendizado de maquina, a saber, DNN, SVM e GMM, usando uma validacéo
cruzada de cinco vezes. Para avaliar o desempenho desses classificadores, os autores utilizam
0 banco de dados de distarbios vocais do MEEI. Os resultados mostram que o melhor resultado
foi para o DNN, alcangando uma acurcia de 0.99.

Chen et al. (2020) propéem um Random Forest (RF) difusa para reconhecimento de
emoc0es de fala, os resultados experimentais mostraram que as precisdes de reconhecimento
para o RF foram de 0.87. Para a rede neural de retropropagacéo obteve 0.74%.

Gumelar et al. (2020) utilizaram 0 VGG-16 para classificar imagens de vozes normais
e disfonicas. Para investigar seu desempenho, utilizaram o conjunto de dados do Pathological
Voice Disorder (PVD). O experimento mostrou que a precisdo da deteccao da alteracdo da voz
chegou a 92,03%.

Leite et al. (2020), utilizaram imagens espectrogréaficas do sinal da voz, geradas a partir
da STFT, para classificar a intensidade do desvio vocal, avaliaram e compararam eficiéncia do
modelo de classificacdo RF com o Naive Bayes (NB) e Support Vector Machine (SVM)
utilizando a vogal /e/ sustentada. O RF obteve o melhor resultado, com acuracia de 78% e
Kappa 0,41. Neste trabalho, utilizaram 198 amostras de uma base de dados proveniente do
Laboratdrio Integrado de Estudos da VVoz (LIEV) localizado na Universidade Federal da Paraiba
- UFPB.

No trabalho de Vavrek et al. (2021), foi testado o0 modelo VGG-16 simples para
classificar patologia da voz utilizando imagens espectrograficas geradas a partir do STFT. Os
resultados obtidos nesse estudo Para acurécia, especificidade e sensibilidade, foram: VGG16
simples — 0.79, 0.77, 0.80; VGG16 ensemble — 0.82, 0.84, 0.79. Utilizaram a base de dados
reduzida com 506 amostras do SVD. Nestes estudo, utilizou a vogal sustentada /a/.

Demircan e Ornek, (2020), utilizaram a base de dados Berlim DB — EmoDB. Duas
abordagens diferentes foram apresentadas sobre o reconhecimento de emocdes a partir da fala,
primeiro, as imagens do espectrograma foram classificadas usando AlexNet, que é a arquitetura
da CNN. Em seguida, a classificacdo foi conduzida via DNN usando os recursos MFCC
extraidos manualmente. Nesse experimento, os autores obtiveram uma acurécia superior a 88%.

Chen et al. (2020) por sua vez, propds uma DNN e comparou seus resultados com o
SVM e RF. O DNN obteve melhor resultado na discriminar voz patoldgica de voz saudavel,

seus resultados para sensibilidade, especificidade, precision, acuracia e F1score, foram 0.97,
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0.99, 0.99, 0.98 e 0.98, respectivamente. Sua base de dados era composta por 208 gravacoes
(151 vozes patoldgicas e 57 saudaveis).

Por fim, Changwei et al.(2020) utilizaram o espectrograma da voz para classificar entre
a voz normal e a voz patologica. Sua amostra foi de 53 casos de voz normal e 133 casos de voz
patoldgica do banco MEEI. A precisdo da classificagdo foi de 0.96.

Wu et al., (2018) prop6s um sistema para detecgdo de voz disfonia utilizando a rede
neural convolucional (CNN), alcancando uma precisao geral de 0.71. No estudo de Alhussein
e Muhammad (2018) utilizou um banco com 315 instancias de dado e utilizou CNN obtendo
uma acuracia de 0.97, ambos utilizando o espectrograma como entrada para classificar voz
disfonia e voz normal.

Trinh e Darragh (2019) propuseram uma estrutura da CNN utilizando a biblioteca Keras
para testar a abordagem. Obtiveram uma precisao de classificacdo acima de 0.95. Keras € uma
biblioteca python utilizado em aprendizado profundo (CHOLLET, 2016). Neste trabalho, os
espectrogramas foram extraidos utilizando o Librosa. As imagens geradas foram utilizadas na
entrada da CNN para classificacdo, o banco de dados utilizado foi The Saarbrucken Voice
Database (SVD) (Putzer & Barry, s.d.) com aproximadamente 1800 vozes. Librosa é uma
biblioteca python utilizado para analise de musica e dudio (MCFEE et al., 2015).

Miramont et al. (2020), propdem uma abordagem de reconhecimento de padrdes para
a classificacdo automatica de sinais de voz com base em uma maquina de vetores de suporte
linear de vaérias classes e usando parametros bastante conhecidos como Jitter, Shimmer, razéo
harmonica/ruido e pico de proeminéncia cepstral em combinacdo com medidas de dindmica
ndo linear. Também foram encontradas diferencas estatisticamente significativas entre todos os
tipos para todos o0s recursos. Precisdes acima de 0.82 foram estimadas em todos 0s conjuntos
de dados intra e entre dados usando validacédo cruzada.

No Quadro 1 sdo apresentadas de forma sucinta as informac6es das pesquisas que foram

descritas neste Capitulo.

Quadro 1 — Resumo das pesquisas

Titulo Metodologia Modelo(s) Resultados
Detection of Testaram trés algoritmos DNN, SVM e GMM, Para Acurécia:
pathological voice | AM com banco de dados GMM -0.94
using cepstrum de disturbios vocais do SVM -0.90
vectors: A Deep MEEI. Utilizou 60 DNN - 0.99
Learning approach | amostras de vozes normais
(FANG et al., e 402 patoldgicas
2019)

Pathological Testaram 0 modelo em Convolutional Neural Para acuracia
speech duas bases de dados: The Networks (CNN) SVD -0.99
classification Spanish Parkinson’s
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using a
Convolutional
Neural Network
(TRINH;
DARRAGH, 2018)

Disease Dataset (SPDD) e
Saarbrucken Voice
Database (SVD).
Utilizaram o STFT para
transformar os sinais de
dudio em espectrograma

SPDD - 0.96

Método de
Aprendizagem de
Magquina para
Classificacdo da
intensidade do
desvio vocal
utilizando Random
Forest

(LEITE;
MORAES;
LOPES, 2020)

Utilizaram 198 amostras
de individuos com desvios
vocais classificados com
intensidade entre leve e
moderada. A vogal /e/
sustentada foi selecionada
para este estudo.
Utilizaram o STFT para
gerar as imagens

Random Forest (RF),
Naive Bayes (NB) e
Support Vector Machine
(SVM)

Para kappa, acuracia e
AUC

RF -0.41;0.78; 0.70
NB -0.38; 0.71; 0.59
SVM -0.30; 0.65; 0.50

Deep Utilizaram a base de dados | VGG16 Para acuracia,
convolutional reduzida com 506 especificidade e
neural network for | amostras do Saarbrucken sensibilidade
detection of Voice Database (SVD). VGG16 -0.79; 0.77; 0.80
pathological Utilizou a vogal VGG16 ensemble — 0.82;
speech sustentada /a/. Utilizaram 0.84;0.79
(VAVREK et al., 0 STFT para transformar
2021) 0s sinais de audio em

espectrograma. Utilizaram

60% dos dados para

treinamento, 20% para

validacéo e 20% para

teste.
Comparison of the | Utilizou a base de dados AlexNET Acurécia de 0.88
Effects of Mel Berlin DB — EmoDB.
Coefficients and Duas abordagens
Spectrogram diferentes foram
Images via Deep apresentadas sobre o
Learning in reconhecimento de
Emotion emoc0es a partir da fala.
Classification Primeiro, as imagens do
(DEMIRCAN; espectrograma foram
ORNEK, 2020) classificadas usando

AlexNet, que é a

arquitetura da CNN. Em

seguida, a classificagéo foi

conduzida via DNN

usando os recursos MFCC

extraidos manualmente.
Multi-channel Espectrogramas Mel, CNN Precision — 0.86

spectrograms for
speech processing
applications using
Deep Learning
methods

(ARIAS-
VERGARA et al.,
2021)

Gammatone spectrograms
e Continuous Wavelet
Transform combinados
para formar
espectrogramas de trés
canais. Utilizou CNN para
realizar a classificacdo
binéria

Recall - 0.83
F1-0.84
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Two-layer fuzzy Utilizou as bases de dados | RF Acuracia de 0.87

multiple random Berlin DB — EmoDB e

forest for speech CASIA-Chinese

emotion Emotional Speech Corpus.

recognition in Propds um RF multiplo

human-robot aleatorio difusa de duas

interaction (CHEN | camadas para

et al., 2020) reconhecimento de
emocoes de fala. Uma
classificacdo separada de
certas emocdes que sao
dificeis de reconhecer até
certo ponto

Pneumonia Uso do algoritmo baseado | CNN Acuracia de 0.90

Detection Using em CNN para processar e

Deep Learning classificar imagens de

Based on raios-X de térax. Utilizou

Convolutional a base de dados do

Neural Network Guangzhou Women and

(RACIC et al., Children’s Medical

2021) Center. O conjunto de
dados contém 5856
imagens de raio-X de
torax. 80% das imagens
sdo utilizadas treinamento,
10% validacéo e 10% para
teste.

Enhancing Neste experimento, VGG-16 Acurécia de 0.92

Detection of utilizaram o VGG-16 para

Pathological Voice | classificar vozes normais e

Disorder Based on | patolégicas. Ao investigar

Deep VGG-16 0 desempenho do 0 VGG-

CNN 16, utilizaram o conjunto

(GUMELAR et al., | de dados do Pathological

2020) Voice Disorder (PVD),
que compreende centenas
de arquivos de som PVD
amostrados. O
experimento mostrou que
a precisdo da deteccdo da
patologia da voz chega a
92,03%.

Classification of Neste artigo, utilizaram o | CNN Acurécia de 0.96

Normal and
Pathological
Voices Using
Convolutional
Neural Network
(CHANGWEI et
al., 2020)

espectrograma da voz para
classificar entre a voz
normal e a voz patolégica.
Sua amostra foi de 53
casos de voz normal e 133
casos de voz patoldgica do
banco de dados
Massachusetts Eye and
Ear Infirmary (MEEI)
para experimentos.

Fonte: Pesquisador do estudo(2022)

Assim, pode-se concluir nos trabalhos correlatos dos ultimos anos, que a busca por

novas técnicas ou construcdo de ferramentas para classificagdo automatica utilizando AM, tem
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sido amplamente estudada e obtendo bons resultados. A base de dados mais utilizada para o
treinamento dos modelos € o SVD. Por outro lado, ndo foi encontrado trabalhos na literatura
que utilizem uma arquitetura de CNN para classificar espectrogramas da tipologia do sinal da
voz da vogal sustentada “¢”, o que pode contribuir para potencializar a eficiéncia nas analises
espectrograficas, visto que, para fazer essa classificacdo, é necessaria uma avaliacdo criteriosa
com base no julgamento visual feito por fonoaudidlogos experientes

Nesse sentido, este trabalho se mostra relevante e pode contribuir para que outros
estudos possam iniciar suas pesquisas utilizando CNN e, assim, auxiliar o profissional da voz
na construgéo de ferramentas que possam melhorar o processo de triagem, os procedimentos de
avaliacdo e monitoramento dos pacientes, tanto off-line com gravacdo seguida de analise,
quanto on-line com gravacao e analise em tempo real.

Por fim, diante da importancia da classificacdo da tipologia do sinal da voz para
avaliacdo da qualidade da voz, para prevencdo de agravos relacionados as alteragdes vocais,
bem como para promover melhores informagdes para avaliagdo clinica no tratamento ou
reabilitacdo de pessoas que possuem desvios/patologias vocais, este estudo se justifica pela
relevancia de apontar uma proposta promissora para potencializar a analise acustica utilizando
a espectrografia, como ferramenta de apoio ao profissional da voz, por meio de sua
tridimensionalidade (frequéncia/intensidade/tempo).
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4 METODOLOGIA

Toda parte computacional, foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacao
Python versdo 3.8.5 (PYTHON, 2019), as bibliotecas Keras versdo 2.4.3 (ALBON, 2018) para
criar a CNN e librosa verséo 0.8.0 (MCFEE et al., 2015) utilizada para gerar os espectrogramas
do sinal de voz. Librosa é uma biblioteca python bastante utilizada para processamento e anélise
de masica e audio. Fornece implementagdes de uma variedade de fun¢Ges comuns usadas em
todo o campo de recuperacéo de informacdes do audio. Por fim, para treinar e executar o sistema
desenvolvido, utilizou-se um desktop com processador Intel Xeon W-2133 de 3.60GHz com
16G de memdria RAM com duas GPUs NVidia Quadro P1000.

4.1 TIPO DE ESTUDO

Esta pesquisa se trata de um estudo Retrospectivo, pois o pesquisador estuda os
pacientes a partir de um desfecho (FREITAS, 2017), realizado por meio de investigacéo
documental, transversal e de acurécia diagndstica, avaliado e aprovado pelo comité de Etica em

Pesquisa da Instituicdo de origem, com o parecer de nimero 52492/12.

4.2 AMOSTRA DO ESTUDO

Participaram deste estudo, a populacdo de pacientes que procurou o Laboratorio de
Estudos da VVoz (LIEV) do Departamento de Fonoaudiologia (UFPB) por demanda espontanea
ou encaminhada por otorrinolaringologista e/ou cirurgido de cabeca e pescoco, no periodo
compreendido entre abril de 2012 e abril de 2017.

Até junho de 2021, o LIEV contava com 1.700 pacientes, que se submeteram a triagem
vocal, onde foram coletados dados sociodemograficos, anamnese especifica relacionada a
queixa vocal, aplicacdo de protocolos de autoavaliagdo vocal e gravagdo da voz. Todas as
informacgdes dos pacientes estdo contidas em prontudrios devidamente enumerados e

arquivados, assim como em arquivos digitalizados, especificamente quanto aos sinais de voz.

4.3 CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO

Foram incluidas no estudo amostras de adultos entre 18 e 65 anos, evitando, assim, o
periodo da muda vocal e da presbifonia, respectivamente, submetidos & avalia¢do laringoldgica
(exame laringeo visual), incluindo um relatério otorrinolaringologico.

Foram excluidos do estudo individuos com distirbios cognitivos ou neuroldgicos que

impossibilitaram o uso de procedimentos de gravacdo, usuarios profissionais de voz e
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individuos que ja haviam sido submetidos a terapia de voz formal ou que haviam sido
submetidos a cirurgia na regido da cabega ou pescogo nos Ultimos 18 meses. Também aplica
critérios de exclusao relacionados a qualidade dos sinais de voz. As amostras que apresentaram
as seguintes caracteristicas durante a gravacdao foram excluidas do estudo: duracédo inferior a
cinco segundos, presenca de recorte de pico no sinal acustico e relagdo sinal-ruido (SNR) abaixo
de 30dB SPL (DELIYSKI, 2005).

Os individuos foram selecionados conforme os seguintes critérios de elegibilidade:

e Ter realizado gravacdo da vogal /€/ sustentada com duragdo minima de seis
segundos;

e Apresentar laudo otorrinolaringologico referente ao exame visual laringeo para
confirmacéo do diagnostico de disturbio de voz;

e Na&o apresentar comprometimento cognitivo ou neuroldgico que impedisse a
gravacdo da voz,

e Nao ter realizado terapia vocal ou tratamento cirargico na laringe previamente;

e Pacientes que procuraram o servico por demanda espontanea ou encaminhados
pelo otorrinolaringologista e foram avaliados antes de realizacdo da terapia
vocal.

Desse modo, todos os individuos participantes apresentavam queixa vocal e receberam
confirmacdo do diagnéstico do distarbio de voz por meio do exame visual laringeo. Como
critério de exclusdo, foram excluidos da pesquisa individuos com uso profissional da voz, fosse
cantada ou falada, uma vez que o treinamento vocal pode criar ajustes gléticos e supragloticos
que modificam o sinal acustico, mesmo na presenca de lesdo laringea ou desvio da qualidade

vocal e tempo de gravagdo menor que 6 segundos.

4.4 PROCEDIMENTOS

Os procedimentos de coleta de dados para amostras de voz foram realizados de acordo
com o protocolo de avaliagdo de voz de rotina para avaliagBes iniciais de pacientes no
laboratdrio. Todos os dados foram registrados digitalmente (sinais de voz) ou em forma escrita
no relatério médico (relatério de exame de anamnse e laringeo) no banco de dados laboratorial.
Os dados relacionados ao julgamento auditivo-perceptivo também foram acessados nos
registros do banco de dados.

As amostras de voz investigadas foram coletadas durante a primeira sessdo de avaliagcdo

de voz clinica antes do inicio da terapia de voz. Todos 0s sujeitos completaram uma breve
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entrevista de histérico médico e foram encaminhados para exame visual laringeo por um
otorrinolaringologista, que devera apresentar um relatorio escrito no prazo de 15 dias apos a
sessdo para avaliacdo de voz clinica. Os individuos submetidos ao exame laringeo visual no
departamento no prazo de 30 dias ap0s a sessdo para avaliacéo de voz clinica foram isentos de
encaminhamento para exame mais aprofundado e seus relatdrios internos com o diagndstico
laringeo foram utilizados.

Primeiro, os sujeitos preencheram uma breve anamnese para coleta de dados pessoais e
uma descricdo subjetiva de suas queixas e sintomas de voz usando um questionario desenhado
pelo nosso laboratorio. O software Fonoview versdo 4.5, desktop Dell all-in-one, microfone
cardioide unidirecional, da marca Senheiser, modelo E-835, localizado em um pedestal e
acoplado a um pré-amplificador Behringer, modelo U-Phoria UMC 204, foram usados para
gravacdo de voz.

As coletas de vozes ocorreram em uma cabine de gravagdo com tratamento acustico e
ruido inferior a 50 dB NPS, com taxa de amostragem de 44000 Hz, janelamento de 40 ms,
tempo de atualizacao de 2,5 ms, faixa dindmica de amplitude de 60 dB, limite de frequéncia de
7500 Hz e intervalo de tempo minimo de 3 segundos (DELIYSKI, 2005). Durante a gravacao
de voz, todos os sujeitos estavam de pé, e o microfone foi colocado a uma distancia padrdo de
10 cm e em um angulo de 45° para a boca do alto-falante (HECKMAN; PINTO; SAVELYEYV,
1967). A distancia entre a boca do alto-falante e o microfone foi medida usando uma régua de
10 cm antes de gravar cada tarefa. Os sujeitos foram posicionados no limite traseiro da cabine
acustica, e o pedestal foi fixado na frente deles para manter uma distancia constante entre a
boca do orador e o microfone durante a gravagéo de voz. Assim, 0 movimento do alto-falante
durante a gravacao foi impedido. Foi instruido que os sujeitos ndo devem levantar a cabega
durante a gravagdo. A vogal sustentada “é” em pitch e loudness no padréo habitual de fala foi
utilizada como amostra. Nesse estudo, além de ser a mais comumente utilizada na avaliacéo
vocal no Brasil, optou-se a utilizacdo da vogal “é” por ter caracteristicas como: é uma vogal
oral aberta, ndo arredondada e que possui a posicdo mais neutra e intermediaria no trato vocal
para o Portugués Brasileiro (PONTES et al., 2009).

Na sequéncia, foram gerados 0s espectrogramas e tracado espectrogréafico referente ao
sinal foi salvo em formato .png, para posterior analise. Cinco juizes, académicos do curso de
Fonoaudiologia, foram treinados a realizar inspecdo visual do tracado espectrografico e
classifica-lo em Tipo I, 11, 1l ou 1V, conforme as recomendacdes de Titze (1995) e Sprecher et

al. (2010). O treinamento foi realizado por um fonoaudi6logo especialista em voz, com mais de
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15 anos de experiéncia em avaliagcdo vocal e inspecdo visual de tracado espectrografico de
banda estreita. Para o treinamento, foram utilizados como estimulos-ancora quatro
espectrogramas, correspondendo aos tipos de sinais estudados (SPRECHER et al., 2010)
(Figura 3). Na sequéncia, os académicos foram treinados a reconhecer a tipologia dos sinais em
120 espectrogramas, correspondentes a sinais vocais de pacientes com diferentes disturbios de
voz e individuos vocalmente saudaveis, previamente selecionados no banco de dados e
utilizados em estudo anterior (LOPES et al., 2017).

Apds o treino, os cinco académicos receberam os 923 arquivos dos espectrogramas de
faixa estreita em formato .png, juntamente com os quatro estimulos-ancora de cada sinal,
citados anteriormente. Eles foram orientados a fazer a inspe¢édo visual do tragcado e classificar
o sinal de acordo com a tipologia e os critérios propostos por Titze (1995) e Sprecher et al.
(2010). Assim, os sinais deveriam ser classificados Tipos I, I1, Il e IV, como descritos na se¢éo
andlise espectrografica da voz.

Feito isto, a partir do conjunto de dados de vozes, foram utilizados 923 espectrogramas,
gerados a partir do conjunto de dados para treinar e avaliar o modelo de CNN proposto, como
sera descrito no proximo tépico. Uma visdo geral dos componentes utilizados para construir o

modelo de classificacdo proposto nesse estudo, € ilustrado na Figura 19.

Figura 19 -Componentes utilizados no sistema de classificacéo

ResNet 50

=
v

Classification

Input heart Spectrogram ] VGG19
sounds images

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

A arquitetura do modelo é composta por quatro componentes principais, as vozes

coletadas, a construcdo dos espectrogramas, os modelos de classificacéo e os resultados.
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4.5 CONJUNTO DE DADOS DE VOZES

Para treinar os modelos, utilizou-se os dados de vozes coletados pelo LEIV que recebe
pacientes para diagnoéstico e terapia vocal. Os dados sobre sexo, idade, queixas vocais e 0
diagnostico laringeo dos sujeitos foram inseridos em um banco de dados. Os procedimentos de
coleta de dados para as amostras de voz foram conduzidos de acordo com o protocolo de
avaliacdo da voz de rotina para as avalia¢des iniciais dos individuos no laboratério. Os dados
foram coletados digitalmente (sinais de voz) e por escrito em prontuario (anamnese e laudo do
exame laringeo) no banco de dados do laboratdrio.

Muitas tarefas de classificacdo usando aprendizado profundo melhoraram a preciséo da
classificacdo usando uma grande quantidade de dados de treinamento. No entanto, € dificil
coletar dados de audio e construir um grande banco de dados balanceados. Nesse sentido faz-
se necessario utilizar técnicas para minimizar esse problema.

Nesse cenario, 0 conjunto de dados de vozes coletados e utilizados nesse estudo,
inicialmente era composto por 1.700 arquivos de vozes, no entanto foram selecionados apenas
0s arquivos que atenderam aos critérios de elegibilidade e arquivos que ndo continham erros de
leitura. Feito isso, a dimensao dos dados foi reduzida para 923 arquivos de vozes de individuos
com e sem desvio, classificados com o tipo de voz sem alteracdo (Tipo | — 28 amostras), com
desvio vocal leve (Tipo Il - 669 amostras), moderada (Tipo Il - 193 amostras) e intenso (Tipo
IV — 33 amostras). O grafico 1 mostra a distribuicdo dos dados.

Gréfico 1 - Distribuicdo dos dados
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Fonte: Pesquisador do estudo (2022)
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Devido ao pequeno nimero de amostra das classes | e IV para gerar as imagens
espectrograficas para o treinamento, validacdo e teste, bem como pelo desbalanceamento dos
dados, houve a necessidade de expandir o numero de imagens durante a geracdo de cada
espectrograma e, assim nao prejudicar a precisdo do modelo e reduzir o overfitting (GAO et al.,
2020; RACIC et al., 2021).

Os impactos dos dados altamente desbalanceados s&o implicitos, ou seja, ndo geram um
erro imediato quando construido e executado, mas os resultados podem ser ilusérios
(KRISHNENDU, 2020; KUHN; JOHNSON, 2020), podem apresentar dificuldade na
diferenciacdo entre as classes. Se o grau de desequilibrio de classe para a classe majoritéria for
acentuado, a tendéncia é produzir modelos (ou regras) de classificacdo que favorecem a classe
com maior probabilidade de ocorréncia, ou seja, a classe majoritaria, podendo resultar em um
baixo indice de reconhecimento para o grupo minoritario (GAO et al., 2020; KRISHNENDU,
2020), uma vez que o modelo tem maior probabilidade de prever a maioria das amostras
pertencentes a classe majoritaria (GAO et al., 2020). Portanto, além da expandir o nimero de
imagens, também se fez uso da validagdo cruzada estratificada com 8 k-folds para minimizar

esse problema. Em seguida, serdo descritas as técnicas utilizadas.

4.6 FASES DO EXPERIMENTO

Este experimento inclui trés diferentes fases: preparacdo dos dados, treinamento,
evolucéo e avaliagdo de desempenho. As trés diferentes fases executadas durante este trabalho,
sdo mostrados na Figura 20 e descritas na sequéncia. A metodologia proposta é baseada em um
esquema em cascata em que, primeiro foram classificadas as vozes com e sem desvio vocal e,

em seguida, foi identificada a tipologia do sinal da voz.

Figura 20 - Fases executadas durante este trabalho

Preparagéo de dados Treinamento ; Andlise

Treino/ Modelo Modelo
validagdo treinado avaliado

g M Pré-processamento IESSEENNNNY  Modelagem Modelagem Resultados

Banco de
dados Teste

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

4.7 PREPARACAO DOS DADOS

O conjunto de dados foi composto por 923 amostras de vozes classificada com a
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tipologia do sinal da voz. Antes de converter os sinais de audio em espectrogramas, foram
removidos 0s espacos em branco ou silenciosos ou partes da gravagdo com amplitude méxima

de 20db, conforme ilustrado na Figura 21.

Figura 221 — (A) Sinal da voz com espago em brando ou silencioso. (B) removido espaco em branco ou silencioso

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

Apds esse procedimento, para converter os sinais de audio em imagens espectrogréaficas,
utilizou-se a transformada de Fourier de curta duragéo (Short-Time Fourier Transform - STFT),
com taxa de amostragem de 44.000 Hz, janelamento de 40ms, tempo de atualiza¢do de 2,5ms,
faixa dindmica de amplitude de 50 dB, limite de frequéncia de 5000 Hz (LOPES; ALVES;
MELO, 2017). As imagens foram geradas com resolucéo de 500x300 pixels.

No pré-processamento dos dados, durante a geracdo de cada imagem espectrografica,
houve a necessidade de aumentar artificialmente a quantidade das imagens para minimizar o
desbalanceamento dos dados e, assim, ndo prejudicar a previsdo do modelo. Aumentar o
namero das imagens é o processo utilizado para fazer pequenas alteracdes nas imagens originais
para ampliar sua diversidade sem coletar novos dados. E uma técnica utilizada para expandir
um conjunto de dados de imagens de forma artificial, quando n&o ha mais dados disponiveis de
determinado tipo ou condicdes de fazer novas coletas (JAITLY; HINTON, 2010;
KRISHNENDU, 2020; RACIC et al., 2021).

As técnicas para aumentar artificialmente os dados, podem incluir inversao horizontal e
vertical, rotagdo, recortes, cisalhamento, conversdo de imagens em tons de cinza, alteracdo nos
padrdes de cores etc. (KRISHNENDU, 2020; PIELAWSKI; WAHLBY, 2020). Neste trabalho,
optou-se por fazer recorte nos espectrogramas para aumentar nimero de amostra e treinamento
0os modelos. Na Figura 22, pode-se observar um espectrograma de voz do tipo Ill, onde a

imagem A é um espectrograma original e a B é recorte da imagem A:
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Figura 22 — (A) Espectrograma Original, (B) Recorte do espectrograma original
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Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

A técnica para aumentar artificialmente a quantidade de imagens é uma 6tima maneira
de expandir o tamanho ou dimensdo do seu conjunto de dados. Pode-se criar imagens
transformadas de seu conjunto de dados originais. Esse tipo de processamento de imagens,
tende a melhorar o desempenho e a previsdo do modelo quando néo ha dados suficientes (GAO
et al., 2020; KRISHNENDU, 2020; RACIC et al., 2021).

Dito isto, antes do treinamento dos modelos, foram feitos recortes das imagens originais
para criar um subconjunto aleatério das imagens originais. Portanto ampliando o conjunto de

dados de imagens de 923 para 1.697, conforme Tabela 1.

Tabela 1 - Conjunto de dados original e ampliado

Base original Base ampliada

Tipo | 28 196
Tipo 1l 669 669
Tipo 1l 193 579
Tipo IV 33 231
Total 923 1.675

Fonte: Pesquisador do estudo(2022)

Para as imagens dos tipos | e IV, foram realizados 6 recortes e para o tipo I, 2 recortes
de cada espectrograma. Ressalta-se que nessa primeira parte de aumento artificial da base de
dados de imagens, ndo houve a necessidade de ampliar os espectrogramas do Tipo Il, pois
poderia desbalancear ainda mais a base. Por conseguinte, na segunda parte de aumento artificial
dos dados, para expandir ainda mais a quantidade de imagens em tempo real, ou seja, enquanto
0 modelo esta no processo de treinamento, utiliza-se o gerador automatico de dados de imagem
da biblioteca keras (ImageDataGenerator) com as seguintes configuragdes: brightness_range
=0.2 e zoom_range=0.10. Para padronizar todo o conjunto de dados de imagens na entrada dos
modelos, as imagens foram dimensionadas para 224x224.

Por fim, todas as imagens foram separadas e incluidas em pastas em uma das classes
possiveis (Tipo I, Tipo I, Tipo Il e Tipo IV) e, por Gltimo, os dados foram divididos em

conjuntos de treino, validacao e teste.
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4.8 TREINAMENTO

4.8.1 Modelo proposto

Para treinar e analisar o modelo proposto, o conjunto de dados foi dividido
aleatoriamente da seguinte forma: dados de treinamento, 70%; dados de validacédo, 20%; e 0s
dados de teste, 10%. Para obter uma divisdo aleatdria do conjunto de dados e tentar manter a
distribuicéo de classes em cada subconjunto, foi utilizada a validagao cruzada estratificada com
10 k-folds para treinar e avaliar os modelos. O conjunto de teste foi utilizado para avaliar o
desempenho final do modelo e validagdo para comparar os diferentes modelos.

A configuragdo do VGG-16, assim como dos modelos que foram comparados,
analisados e testados, foi composto pela configuragdo base de cada CNN pré-treinada,
utilizando na camada de entrada o tamanho de 224 x 224 pixels. A Figura 23 destaca a
arquitetura que consiste em uma camada de entrada seguida por um conjunto de camadas padrédo
de cada modelo, ponderadas acomodando uma unido de camadas convolucionais com néo

linearidade de retificacdo aplicada e camada max-pooling.

Figura 23 - A configuracao de rede do modelo VGG-16 para tipologia.
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Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

Nas camadas convolucionais, filtros de tamanho 2 x 2, foram aplicados a imagem.
Todas as camadas de pooling consiste basicamente em reduzir o tamanho dos dados de entrada.
Normalmente, ap6s uma camada convolucional utiliza-se uma camada de pooling, com isso as
proximas camadas de convolucdo receberdo uma outra forma de representacdo dos dados,
possibilitando a rede aprender diversas representacdes, evitando com isso o overfitting.

As camadas totalmente conectadas sdo o conjunto final de camadas usadas para
processar os resultados antes da classificacdo das imagens. Finalmente, a camada final dessa

arquitetura € a camada softmax, camada responsavel por uma funcdo de classificacdo
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multiclasse.

Ap0s algumas tentativas de experimentacdo, determinou-se os hiperpardmetros mais
adequados, conforme resumo mostrado na Tabela 2, com o0s quais se obteve os melhores
resultados para os modelos analisados. O hiperparametros foram: Adam (KINGMA; BA, 2014)
como optimizer, com a taxa de aprendizado de 0,001, tamanho do lote (Batch Size) de 32 e 20
épocas.

Durante a transferéncia de aprendizagem, utiliza-se a CNN base, removendo as camadas
superiores (camadas densas), e congelando as outras camadas, 0 que significa que seus pesos
permaneceréo fixos durante o processo de treinamento. Foram adicionadas duas camadas densa
com 4096 neurénios, duas camadas de dropout, para evitar overfitting, com valor de 0,5. Por
fim, uma camada softmax. Esses hiperparametros foram fixos para todos os modelos avaliados

neste estudo.

Tabela 2 - Valores de hiperparametros usados nos experimentos.

Hiperparametros Valores
Batch Size 32 Amostras
Taxa de aprendizado 0,001

Treinamento, validacéo e teste 70%, 20%, 10%

Optimizer Adam
Tamanho de entrada 224x224 pixels
Dropout 0.5

Camada densa 4096

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

Dentre os hiperparametros apresentados na Tabela 2, a taxa de aprendizado foi definida
com o valor padrdo de 0,001. O ReduceLROnPIlateau (CHOLLET, 2016) foi usado para reduzir
a taxa de aprendizado quando uma métrica acuracia de validacdo parar de melhorar ou atingir
um platd durante o treinamento. Sendo assim, foram utilizados o0s seguintes parametros para o
ReduceLROnPlateau:
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Tabela 3 - Parametros do ReduceLROnPlateau

Parametros Valores
Factor 0.4
Patience 3
Verbose 1
min_Ir (limite minimo) 0.00003
Monitor val_accuracy

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)
Argumentos:

e Factor: fator pelo qual a taxa de aprendizagem sera reduzida. new_Ir = Ir *
factor.

e Patience: numero maximo e épocas sem melhoria na métrica monitorada

e Verbose: Ativar ou desativar mensagens

e Min_Ir: limite minimo da taxa de aprendizagem

e Monitor: seleciona a métrica que serd monitorada;

5 RESULTADOS

Todas as métricas obtidas de todos os modelos treinados foram compiladas na Tabela

Tabela 4 - Resultados obtidos.

Modelo | Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade fl-score Precision
VGG-16 0.94 0.91 0.94 0.98 0.94 0.94
VGG-19 0.88 0.83 0.88 0.96 0.88 0.89
ResNet50 0.77 0.66 0.77 0.92 0.75 0.80

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

O modelo VGG-16, obteve os melhores resultados em todas as medidas de desempenho.
O VGG-16 obteve uma acuracia de 0.94 e kappa de 0.91, ou seja, com grau de concordancia
quase perfeita. Para fl-score e precision, obteve-se 0.94 e 0.94, respectivamente. Esses
resultados demonstram quéo preciso 0 modelo foi em relagdo aos casos positivos previstos,

guantos deles sdo realmente positivos. Para sensibilidade e especificidade, 0 VGG-16 obteve
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0.94 e 0.98, respectivamente. Por outro lado, o0 VGG-19 vem logo em seguida obtendo os
seguintes resultados, acurécia de 0.88, kappa 0.82, sensibilidade 0.88, especificidade 0.96, f1-
score 0.88 e precision 0.90.

Por fim, a CNN ResNet50 obteve 0.77, 0.66, 0.92, 0.92, 0.85 e 0.84 para acuracia,
kappa, sensibilidade, especificidade, f1-score e precision, respectivamente.

Vale ressaltar que os quatro modelos obtiveram bons resultados em todas as métricas de
desempenho, ou seja, 0s modelos demonstraram sua eficiéncia na classificacdo dos
espectrogramas. Nesse cendrio, para construir o sistema de classificacdo, utiliza 0 modelo com
melhor resultado, portanto, 0 VGG-16. Sendo assim, o0 modelo desenvolvido utilizou a CNN
VGG-16 como modelo base para classificar os espectrogramas. A tabelas 5, apresenta a matriz

de confusao de cada CNN.

Tabela 5 — Matriz de confusdo do modelo VGG-16

o Tipo | 19 2 0 0
© +— -
3 S Tipo Il 0 63 1 0
O} 8 Tipo I 0 7 48 0
O i) .
> 5 Tipo IV 0 0 0 23
>
o o Tipo | 18 1 1 1
= o Tipo Il 0 61 3 0
2 8 Tipo I 0 11 45 0
> g Tipo IV 1 0 1 20
o o Tipo | 19 1 0 1
© o Tipo Il 0 62 2 0
2 | B Tipo HI 0 29 27 0
g g Tipo IV 3 0 2 17
Classe | Tipol Tipoll Tipo 11 Tipo IV
Previsto

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

Para construir sistemas inteligentes e avangar para sua integragdo significativa em
nossas vidas cotidianas, deve construir modelos "transparentes” que tenham a capacidade de
explicar como foi feito o processo de previsdao (SELVARAJU et al., 2016). O objetivo da
transparéncia e das explicagdes é identificar os modos de falha, ajudando o pesquisador a
concentrar seus esforcos em solucGes mais relevantes.

Sendo assim, para tornar mais evidente o processo de tomada de decisdo do sistema
construido e para demonstrar como ele chegou a decisdo, bem como sua eficiéncia, aplica o
Grad-CAM (SELVARAJU et al., 2016). ao classificador usando algumas amostras da base de
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dados de imagens. A Figuras 24 demonstra como foi a decisdo na classificagdo do
espectrograma do tipo 3 para os modelos VGG-16, VGG-19 e 0 ResNet50, respectivamente.

Figura 24 - Deciséo na classificagéo do espectrograma do tipo 3

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

Observando tanto o espectrograma quanto seu mapa de ativacdo correspondente, na
figura 25 pode-se observar que 0 VGG-16 pode capturar as caracteristicas em bandas de alta
frequéncia para fala normal (Tipo 1) e pode dar pesos maiores para as caracteristicas em bandas
de baixa frequéncia para vozes alteradas (Tipos I, Il e IV). Sendo assim, 0 VGG-16 possui
excelente capacidade de aprendizado para extrair caracteristicas e alcanca melhores

desempenhos na detec¢édo da tipologia da voz.

Figura 25 - VGG-16

Tipo 1 pred: tipo 1 Tipo 2 pred: tipo 2 Tipo 3 pred: 3 Tipo 4 pred: Tipo 4

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

Por fim, as técnicas utilizadas nesse trabalho, foram Uteis quando as classes estdo
desbalanceadas (TSIHRINTZIS; SOTIROPOULOS; JAIN, 2019). Os bons resultados de
sensibilidade e especificidade evidenciaram a confiabilidade dos resultados para procedimentos
de triagem ou confirmac&o do diagndstico. Nesse contexto, sensibilidade e a especificidade sdo
altamente influenciadas pela heterogeneidade do espectro ou condicdo patoldgica investigada.
O VGG-16 é uma arquitetura de CNN, pré-treinada, simples e amplamente usada para

classificacdo de imagens.
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6 DISCUSSOES

Na pratica clinica tradicional, s@o necessarios diversos exames médicos para detectar
disturbios de voz. Esses exames sdo muitas vezes invasivos e demorados, causando um
desconforto ao paciente. A avaliacdo clinica da disfonia muitas vezes depende de uma
combinacdo de técnicas perceptivo-auditivas e de medida acustica. A analise acustica, por ser
uma técnica ndo invasiva, € um dos métodos mais abordados e utilizados no contexto clinico e
de pesquisa para avaliacdo da emissdo vocal. O espectrograma é uma das principais ferramentas
utilizadas na anélise acustica.

Nesse contexto, a classificacdo da tipologia do sinal da voz pode ser uma estratégia
importante para monitorar a qualidade vocal e avaliar o resultado da intervencdo clinica
(terapéutica ou medicamentosa) ou cirargica em pacientes com distarbios de voz. Essa tarefa,
conhecida como tipologia de sinal, tornou-se uma etapa relevante de pré-processamento para
determinar a adequacgdo de uma andlise de sinal a perturbacdo, que depende muito da suposicao
de que o sinal avaliado seja quase periddico.

Contudo, necessita de uma avaliacao criteriosa com base no julgamento visual feito por
fonoaudiologos experientes. A classificagdo automatica da tipologia da voz utilizando imagens
espectrograficas, pode ser uma excelente ferramenta para ser utilizada na etapa do
processamento do sinal, antes do processo de extracdo de medidas.

Observando essa probleméatica e para potencializar a eficiéncia nas analises
espectrograficas, foi desenvolvido um modelo de DL utilizando o VGG-16 como base para
classificar automaticamente a tipologia da voz utilizando imagens espectrograficas. Os
resultados obtidos neste estudo, mostram que o modelo desenvolvido obteve bons resultados
na classificacdo. Em alguns experimentos analisados neste trabalho, foi possivel observar que
os resultados obtidos sdo comparaveis aos apresentados em pesquisas existentes utilizando
diferentes propostas de DNN, no entanto foi ndo encontrado estudos que utilizassem CNNs preé-
treinados para classificar espectrogramas da tipologia do sinal da voz da vogal sustentada /e/.

Nesse cendrio, Vavrek et al. (2021) utilizaram um ensamble de VGG-16, na sua
configuracdo padréo, para classificar espectrogramas de 1012 individuos patologicos e
individuos saudaveis. Os espectrogramas foram gerados utilizando o STFT e as gravagdes das
vozes eram da vogal sustenta /a/. Nesse estudo, foram testados varias de configuracdes de
hiperparametros, bem como o0 método Ensemble. Os melhores resultados obtidos foram para o
Ensemble com acurécia, sensibilidade e especificidade de 0.82, 0.84, 0.79, respectivamente.

Apesar dos bons resultados obtidos pelos autores, utilizando uma metodologia de
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divisdo dos dados similares sdo utilizadas no presente estudo, divisdo dos dados em
treinamento, validagéo e teste, bem como a estratificagdo dos dados, nossos resultados foram
bem melhores com a arquitetura proposta. Vavrek et al. (2021) ndo utilizou o GRAD-CAM
para analisar os resultados da sua CNN.

Em Mohammed et al. (2020), utilizaram o DL ResNet34 para classificar pacientes com
voz normal ou patoldgica. Nesse estudo, ele optou em utilizar apena 1 segundo do sinal da voz
da vogal. Os espectrogramas foram gerados utilizando o STFT e as gravacfes das vozes eram
da vogal sustenta /a/. Os autores obtiveram uma preciséo de 0.95, bem como 0.94 e 0.96 para
F1-Score e Sensibilidade, o banco de dados utilizado foi The Saarbrucken Voice Database
(SVD) do com aproximadamente 2000 vozes. Para divisdo dos dados, os autores utilizaram
80% dos dados para treinamento e 20% para validacdo, também utilizaram a validagéo cruzada
com 8 fold para tentar manter a distribuicdo de classes em cada subconjunto.

No estudo de Mohammed et al. (2020), os autores ressaltam a necessidade de investigar
mais modelos DL e destaca que os métodos de aprendizado de méaquina mais utilizados para
deteccdo de patologias vocais, sdo Rede Neural Artificial (ANN), Random Forest (RF) e
Support Vector Machine (SVM). Corroborando com a importancia do presente experimento.

Em outra pesquisa, Trinh e Darragh (2019), construiram e testaram uma CNN,
utilizando a biblioteca Keras, para classificar 103 espectrogramas da voz de pacientes
patoldgicos e saudaveis. Os espectrogramas foram gerados utilizando o STFT e as gravacgdes
das vozes eram da vogal sustenta /a/. Obtiveram uma precisdo de classificacdo de 0.97. O
resultado de acuraria ficou compativel com o nosso, porém, eles nao avaliaram a capacidade do
modelo em identificar corretamente as vozes disfonias entre aqueles que a possuem,
sensibilidade, nem a capacidade do teste em excluir corretamente aqueles que ndo possuem
vozes disfonias, especificidade. As imagens geradas nesse estudo, foram extraidas do banco de
dados SVD.

Quando se compara os resultados obtidos com os de Vavrek et al. (2021), Mohammed
et al. (2020) e Trinh e Darragh (2019), pode-se observar que a metodologia utilizada para
classificar a tipologia do sinal através de imagens espectrograficas, demonstrou ser bastante
eficiente, pois os resultados foram semelhantes ou melhores a eles, ou seja, uma acuracia
excelente. Em nenhum dos estudos listados foi utilizado o GRAD-CAM para verificar qual
parte do espectrograma o modelo utilizou para classificar. O quadro 2 mostra uma sintese dos

3 estudos citados e comparados.
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Divisao dos dados:
Treinamento: 60%
Validacéo: 20%
Teste: 20%

Com estratificacdo dos dados

3 camadas densas
com 128 neurdnios

Autores Metodologia Modelo(s) Resultados
Vavrek et al. Vogal sustentada: /a/ VGG16 Ensemble Disfonia x saudavel:
(2021) STFT Dropout = 0,5 Acuracia: 0.82

Sensibilidade: 0.84
especificidade: 0.79

(2020)

Mohammed et al.

1 segundo da vogal
Vogal sustentada: /a/
STFT

Diviséo dos dados:
Treinamento: 80%
Validagéo: 20%
Teste: 20%

Validacdo cruzada com 10 fold

ResNet34
Dropout: 0.3

Disfonia x saudavel:

Acuracia: 0.95
F1-score: 0.94
Sensibilidade: 0.96

Trinh e Darragh
(2019)

Vogal sustentada: /a/
STFT

Divisdo dos dados:
Treinamento: 80%
Validagéo e teste: 20%

Com estratificacdo dos dados

Disfonia x saudavel:

Acuréacia: 0.97
F1-score: 0.94
Sensibilidade: 0.96

Fonte: Pesquisador do estudo (2022)

Sendo assim, os resultados do modelo desenvolvido podem auxiliar em futuras

pesquisas na construcdo de ferramentas que utilizem uma abordagem de Aprendizado

Profundo. A construcdo dessa ferramenta podera auxiliar profissional da voz nos procedimentos

de avaliacdo e monitoramento dos desvios da voz, assim como contribuir para na produgéo do

conhecimento e treinamento de novos profissionais, sejam eles académicos ou profissionais.

Por fim, o modelo desenvolvido pode ser utilizado no processo de avaliacdo vocal,

classificando espectrogramas da tipologia do sinal da voz da vogal sustentada /e/, de forma

automatica potencializando a andlise espectrografica, dando suporte a decisdo ao

fonoaudiologo.
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7 CONCLUSOES

Varios estudos, modelos e técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo
foram desenvolvidos ou estdo em desenvolvimento, com o objetivo de auxiliar o fonoaudiélogo
na deteccdo e classificacdo de distdrbios vocais. A construgdo de sistemas automaticos, nao
invasivo, de baixo custo e inteligentes, poderiam desempenhar um papel decisivo no
diagnostico precoce de patologias na voz e no processo de tomada de decisdo clinica,
possibilitando iniciar o tratamento dando mais esperanca de cura ao paciente. A maioria desses
estudos concentram-se principalmente nas vogais sustentada /a/, /i/, e /u/, bem como nas bases
de dados SVD e MEEI visando alcangar alta precisao.

No entanto, isso pode dificultar a generalizagcdo para um cenario do mundo real quando
dispor de dados, normalmente, desbalanceados ou insuficientes para treinar o modelo. Diante
disto, é necesséario utilizar técnicas para mitigar esses e outros problemas. Da mesma forma,
utilizar técnicas possa demonstrar e entender como o modelo tomou a decisdo para classificar
0 espectrograma.

Nesse cenario, este estudo analisou e comparou os resultados do modelo desenvolvido
com base no DNN VGG-16 com os modelos VGG-19 e ResNet50 para classificar a tipologia
do sinal da voz proposta por Titze (1995) e Sprecher et al. (2010). Para gerar o0s
espectrogramas, utilizou-SE a base de dados de vozes proveniente do Laboratorio Integrado de
Estudos da VVoz (LIEV).

O modelo desenvolvido obteve 0.98 em acuraria e kappa de 0.92, ou seja, com grau de
concordéncia quase perfeita. Para f1-score e precision, obteve-se 0.95 e 0.96 respectivamente.
Esses resultados demonstram qudo preciso o modelo foi em relacdo aos casos positivos
previstos, quantos deles séo realmente positivos. Para sensibilidade e especificidade, o modelo
obteve 0.95 e 0.98, respectivamente. Assim, nossos resultados mostraram que a DNN VGG-16
é um modelo eficiente e pode ser utilizado para construir sistemas inteligentes para classificacdo
de imagens espectrograficas da tipologia da voz.

Da mesma forma, o GRAD-CAM demostrou ser uma técnica que pode ser utilizada para
tornar transparente a decisdo que a DNN tomou para classificar o espectrograma, destacando
as partes da imagem mais discriminativas como regides mais brilhantes no mapa de calor.

A metodologia utilizada no presente estudo mostrou-se eficiente para lidar com a base
de dados de imagens desbalanceados e insuficientes para treinar um DNN. Sendo assim, o
modelo desenvolvido, pode ser utilizando na construgéo de sistemas inteligentes que poderao

ser utilizados no processo de triagem dando mais rapidez e automatizando a classificacdo de



76

espectrogramas da tipologia, indicando quais medidas poderao ser utilizadas nos procedimentos
de avaliacdo e monitoramento dos pacientes, tanto off-line (gravacao seguido de analise) quanto
on-line (gravacédo e analise em tempo real) utilizando de tecnologias modernas baseadas em
nuvem e 5G.

Como limitagdo encontrada nesse estudo, pode citar o deshbalanceamento dos dados,
recursos computacionais e a quantidade limitada de imagens originais disponiveis para o
treinamento dos modelos.

Como contribuicdo apresentada neste estudo, contribuir para potencializar a eficiéncia
nas analises espectrograficas, visto que, para fazer essa classificacdo, € necessaria uma
avaliacdo criteriosa com base no julgamento visual feito por fonoaudi6logos experientes, e por
consequéncia contribuir na producao do conhecimento e treinamento de fonoaudidlogos, sejam
eles académicos ou profissionais e evidenciar que, apesar da baixa quantidade dos dados para
algumas classes e o0 do grau de desbalanceamento dos dados, a engenharia utilizada na
metodologia de constru¢do do modelo para classificar a tipologia da voz, foi eficiente.

Como trabalhos futuros, adicionar uma funcionalidade que possa indicar quais medidas
acusticas sdo as mais indicadas para o tratamento do paciente apos a classificacdo da tipologia
da voz, assim como aumentar a base de dados para avaliar e comparar outros modelos de Deep

CNN e testar outras técnicas para dar mais eficiéncia ao modelo.
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