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RESUMO

As Tecnologias da Informação e Comunicação (TICs) desempenham um papel propulsor nos
mais variados segmentos, como financeiro, elétrico, agronegócio e educação. Na saúde não é
diferente, espaço onde o conceito de telessaúde ou, do inglês, e-Health é desenvolvido. Por
intermédio da Internet, é possível realizar teleatendimentos, na forma de conferência, entre
o profissional de saúde e o paciente, de maneira prática e cômoda, facilitando, inclusive, o
acompanhamento de pessoas com restrições de mobilidade. Em concomitância ao conceito
de teleatendimento, o uso de ferramentas suplementares que auxiliem o diagnóstico tem se
mostrado de relevante interesse pelos profissionais de saúde voltados para a voz, como fonoau-
diólogos e otorrinolaringologistas. Uma dessas ferramentas é a análise acústica, que possibilita a
caracterização do sistema de produção vocal por intermédio de diversas medidas, sejam estas
oriundas da análise linear ou não linear. Dentro do contexto não linear, os gráficos e medidas
de quantificação de recorrência viabilizam uma nova forma de caracterização do sistema de
produção vocal, possibilitando uma melhor diferenciação entre vozes saúdaveis e patológicas.
Com o intuito de viabilizar o uso de uma solução de auxílio ao diagnóstico por intermédio da
Internet, utilizando os gráficos e medidas de quantificação de recorrência, permitindo o seu
escalonamento horizontal e vertical de acesso público, o Athena Acoustic Analyser é proposto.
Para tanto, um ambiente baseado em Computação em Nuvem é utilizado para possibilitar a
sua escalabilidade, permitindo o desenvolvimento de uma aplicação modular voltada para Web.
Como resultados finais, foram desenvolvidas uma interface para aquisição de sinais de voz, que
permite o envio de arquivos no formato WAV ou sua gravação direta pelo navegador da Internet,
e a análise dos sinais, utilizando-se análise visual e quantitativa. Neste trabalho, é realizada a
análise acústica de sinais de voz, empregando-se técnicas de processamento digital de sinais. São
extraídas medidas dos sinais a partir da análise linear (frequência fundamental, formantes, análise
preditiva linear e cepstral, espectro de Fourier e espectrograma) e da a análise não linear (gráficos
de recorrência e suas medidas de quantificação). O resultado alcançado pode ser verificado por
intermédio de um navegador da Web.

Palavras-chaves: Telessaúde, processamento de sinais, análise acústica, gráficos de recorrência,
Computação em nuvem



ABSTRACT

Information and Communication Technologies (ICTs) play a driving role in the most varied
segments, such as finance, electricity, agribusiness and education. In health it is no different,
where the concept of telehealth or, in English, e-Health is developed. Through the Internet, it is
possible to carry out teleservices, in the form of a conference, between the health professional
and the patient in a practical and comfortable way, even facilitating the monitoring of people with
mobility restrictions. Concomitantly with the telecare concept, the use of supplementary tools that
help with the diagnosis has shown to be of great interest to voice-oriented health professionals,
such as speech therapists and otorhinolaryngologists. One of these tools is the acoustic analysis,
which allows the characterization of the vocal production system through different measures,
whether these are derived from linear or non-linear analysis. Within the non-linear context,
graphs and recurrence quantification measures enable a new way of characterizing the vocal
production system, enabling a better differentiation between healthy and pathological voices. In
order to enable the use of a diagnostic aid solution via the Internet, using graphs and recurrence
quantification measures, allowing its horizontal and vertical scaling for public access, the Athena

Acoustic Analyzer is proposed . Therefore, an environment based on Cloud Computing is used to
enable its scalability, allowing the development of a modular application focused on the Web. As
final results, an interface for the acquisition of voice signals was developed, which allows the
sending of files in WAV format or their direct recording through the Internet browser, and the
analysis of the signals using visual and quantitative analysis. In this work, the acoustic analysis of
voice signals is carried out, using digital signal processing techniques. Signal measurements are
extracted from linear analysis (fundamental frequency, formants, cepstral and linear predictive
analysis, Fourier spectrum and spectrogram) and non-linear analysis (recurrence graphs and their
quantification measures). The achieved result can be checked via a web browser.

Key-words: Telehealth, signal processing, acoustic analysis, recurrence plots, cloud computing
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1 INTRODUÇÃO

A palavra comunicação permite uma interpretação ubíqua, permitindo seu uso em diver-
sas áreas, como psicolinguística, crítica literária, na área de marketing e por especialistas em
voz (GELDARD, 1965). Sendo um entre tantos outros recursos de comunicação, a fala permite
reconhecer um locutor (FECHINE, 2000), o seu humor (VIEIRA, 2018), bem como sua situação
de saúde (KAVYA; SHIVRAM, 2018; CHANDRASHEKAR; KARJIGI; SREEDEVI, 2019;
ISMAIL; DESHMUKH; SINGH, 2021), podendo ser considerado um reflexo do estado do
sistema de produção da fala (COSTA, 2008; COSTA, 2012).

Devido à importância da fala bem como aos distúrbios a ela relacionados, foram desen-
volvidas metodologias para avaliação dos transtornos da voz, metodologias as quais podem, ou
não, ser invasivas. As técnicas invasivas, como o exame estroboscópico, podem gerar bastante
desconforto, pela necessidade de inserção de instrumentos pelas vias áreas ou pela boca (COSTA,
2008). As técnicas não invasivas podem ser de caráter subjetivo ou objetivo. Nos exames sub-
jetivos, como na avaliação percepto-auditiva, é realizada a escuta de um sinal de voz por um
profissional treinado e este emite um parecer sobre a qualidade do sistema vocal (COSTA, 2012).
A avaliação pode ser comprometida, entretanto, pelo tratamento do sinal de áudio ou do parecer
do profissional, traído por suas impressões subjetivas. Já para as métricas objetivas, a análise
acústica se utiliza de medidas quantificáveis, sendo bem conhecidas a frequência fundamental,
pitch, jitter, shimmer e análise espectral (COSTA, 2008; VIEIRA, 2014). Tais medidas são
classificadas como lineares, pois são baseadas no modelo linear de produção da fala, diferindo
das medidas não lineares, que estão relacionados à teoria dos sistemas dinâmicos caóticos (FER-
REIRA, 2010). Em virtude do seu comportamento fisiológico, o sistema de produção da fala é
considerado não linear, para cuja análise podem ser utilizados os gráficos de recorrência (GR) e
as medidas de quantificação de recorrência (MQR) (VIEIRA et al., 2018).

Além das medidas quantificáveis, que descrevem de maneira objetiva as mais varia-
das características valendo-se de um sinal de voz, gerando índices para a criação de classes,
como Patológicas e Saudáveis, por exemplo, é possível realizar uma análise visual e inferir
uma determinada classe de diagnóstico patológico por intermédio de gráficos, a partir de uma
característica do sinal - como a periodicidade, por exemplo -, da Ceptral Peak Proeminence

(HILLENBRAND; CLEVELAND; ERICKSON, 1994) ou das frequências formantes em um
espectrograma (RABINER; SCHAFER, 2007). Além disso, esforços para a classificação de
elementos gráficos de forma automatizada - como gráficos de recorrência -, com o objeto do
diagnóstico de patologias são desenvolvidos, obtendo-se resultados satisfatórios (BARROS et

al., 2020).



Capítulo 1. Introdução 19

Com o avanço da Tecnologia da Informação e Comunicação (TIC), por intermédio dos
computadores pessoais e celulares, assim como o aumento da cobertura e capilaridade da Internet,
viabilizou-se o uso da TIC para a triagem, diagnóstico e tratamento de doenças, desenvolvendo-se
assim o conceito de Telemedicina e Telessaúde (FERNANDES et al., 2015; EREN; WEBSTER,
2015; TEIXEIRA et al., 2021; BITAR; ALISMAIL, 2021).

O uso de soluções baseadas em e-Health tem se tornado crescente, alinhado com as
necessidades de atendimento em qualquer lugar, sem que o paciente precise deslocar-se do
local onde está para ser atendido ou o profissional para o atender. Outro ponto relevante a ser
evidenciado no tocante ao uso do sistema Telessaúde, durante a recente pandemia da COVID-19
diz respeito à proteção de pessoas, em especial as que apresentavam comorbidades de um possível
contato com o referido vírus, (BITAR; ALISMAIL, 2021). Nesse sentido, o desenvolvimento
de soluções e-Health voltadas para a detecção de patologias laríngeas, utilizando-se a análise
acústica, por intermédio da Internet, se apresentam como promissor.

1.1 Motivação e Definição do Problema

Nesta Seção, são apresentados o contexto público epidemiológico recente, do ponto de
vista financeiro, legal, clínico, matemático, de comunicações e computacional lastreando-se,
assim a necessidade premente do desenvolvimento da solução proposta nesta dissertação.

Utilizando-se do recorte da situação da recente pandemia da COVID-19, várias especiali-
dades e serviços de urgência e emergência tiveram um aumento no atendimento de pacientes
por intermédio da Telemedicina (MANN et al., 2020). Para além das vantagens da redução da
circulação de indivíduos e sua possível contaminação, assim como diminuição da carga nos
serviços de atendimentos presencial, foi possível a redução dos encargos hospitalares, resultantes
de uma visita presencial, em torno de US$ 700,00 (SEVERINI et al., 2022). Outro aspecto
importante é a avaliação dos usuários do sistema de Telemedicina. Segundo Kruze et al. (2017),
que conduziram uma análise de 2.193 artigos publicados em algumas fontes de dados, foi apon-
tado que a satisfação do paciente pode ser associada à telessaúde, além de ser uma opção a ser
considerada na expansão da prática médica a áreas remotas sem a necessidade de realocação.

Em alinhamento com o desenvolvimento tecnológico e a expansão das oportunidades na
área de telemedicina, impulsionaram-se, também, os serviços de atendimento de profissionais
da área de fonoaudiologia (QUEIROZ et al., 2021; DIMER et al., 2020). Tais atividades no
Brasil se desenvolvem desde 2003, quando foram iniciados os primeiros estudos voltados para a
área, tendo em sua consecução a criação da Resolução CFFa nº 580 de 20 de agosto de 2020.
Esta resolução é considerada o marco regulatório para que a telefonoaudiologia seja integrada à
prática em questão (CFFA, 2020).

Os serviços de telefonoaudiologia podem ser classificados conforme a sincronicidade das
interações, sendo síncronos, assíncronos, híbridos e automáticos (CFFA, 2020). Nos atendimentos
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síncronos, a interação entre paciente e profissional é realizada em tempo real, sendo utilizado
áudio e video, desenvolvendo-se o conceito de teleconferência (CONSTANTINESCU et al.,
2011; FERRARI; BERNARDEZ-BRAGA; CAMPOS, 2011). Quando a interação é realizada
de forma offline ou assíncrona, os atores do processo não realizam contato em tempo real,
sendo os dados (áudios, vídeos ou texto) coletados, gerados e enviados posteriormente ao
contato estabelecido entre os interlocutores (LAPLANTE-LÉVESQUE; PICHORA-FULLER;
GAGNÉ, 2006; DOARN et al., 2019). O modelo híbrido combina as formas síncrona e assíncrona
(CONSTANTINESCU et al., 2009). Já na forma automática, os dados sobre a saúde do paciente
são registrados e transmitidos, como o próprio nome já antecipa, forma automática, ou seja,
imediatamente, podendo ser gerados relatórios que possibilitam o monitoramento dos dados à
distancia (KEIDSER; CONVERY, 2016).

No contexto das atividades desempenhadas por telefonoaudiologia, estas podem ser
segmentadas em telemonitoramento, teleinterconsulta, teleconsulta, segunda opinião formativa,
teleconsultoria e serviços intrepretativos. Nos serviços interpretativos, o fonoaudiólogo, na
especialidade relacionada à patologia, emite um laudo baseado nos gráficos, arquivos de imagens
e de áudio bem como dados adicionais. Estas informações subsidiam a tomada de decisão,
viabilizando a diagnose e o possível tratamento da patologia (CFFA, 2020).

Para auxiliar no diagnóstico da patologia, o profissional pode se utilizar de alguns exames,
estes classificados entre invasivos e não invasivos. Os invasivos, como o exame estroboscópico,
estão relacionados à inserção de equipamentos pelas vias aéreas, sejam estes sondas, câmeras ou
espelhos, podendo gerar bastante desconforto durante o procedimento (ZHANG et al., 2019).
Já os não invasivos se baseiam na avaliação do estados do sistema fonatório, seja por métricas
objetivas (LOPES et al., 2014) ou por avaliações subjetivas (SERVILHA; PENA, 2010). Uma
das formas de se realizar uma avaliação subjetiva é a perceptivo-auditiva. Neste tipo de avaliação,
é realizada uma entrevista com o paciente, momento em que o especialista realiza um descrição
subjetiva da qualidade vocal do paciente (STEMPLE; ROY; KLABEN, 2018).

De forma suplementar à avaliação subjetiva, métricas objetivas ou instrumentais são
utilizadas. Estas são consideradas medidas indiretas do sistema produtor da voz, haja vista os
profissionais inferirem o estado fisiológico da laringe e pregas vocais. Os instrumentos mais
usuais são as mudanças aerodinâmicas de pressão ou fluxo, imagens visuais da vibração das
pregas vocais e a análise acústica (STEMPLE; ROY; KLABEN, 2018; SAPIENZA; RUDDY;
HOFFMAN-RUDDY, 2022).

Baseada no escopo do processamento digital de sinais, a análise acústica se utiliza de
medidas quantificáveis, sendo bem conhecidas a frequência fundamental, pitch, jitter, shimmer,
e a análise espectral (SAPIENZA; RUDDY; HOFFMAN-RUDDY, 2022). Tais medidas são
classificadas como lineares, pois são baseadas no modelo linear de produção da fala, diferindo
das medidas não lineares que estão relacionados à teoria dos sistemas dinâmicos caóticos
(FERREIRA, 2010).
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Com a difusão da TIC nas últimas décadas, se tornou cada vez mais usual a utilização
de serviços diversos pelo computador ou dispositivos móveis, como smartphones. O papel da
tecnologia web na telessaúde permitiu o desenvolvimento de portais e sistema de computação
voltados ao diagnóstico, ambientes onde podem ser realizadas aquisições de sinais e posterior
extração de medidas acústicas, como as lineares (PRAAT, 2022) e de recorrência. Estes serviços
rapidamente demonstraram que possuem um custo efetivo de grande valia, permitindo o acesso
facilitado das soluções tanto para os provedores de serviço quanto para os pacientes (DOARN et

al., 2019; EREN; WEBSTER, 2015).

Na área da fonoaudiologia, diversos esforços foram desenvolvidos para a criação de
ferramentas de apoio ao diagnóstico (PRAAT, 2022; KTH, 2022; CTS, 2022). Para a utilização
dessas ferramentas, é necessário, entretanto, que se faça o download e posterior instalação do
programa no computador, restringindo-se o seu uso e guarda de informações obtidas por esse
programa à máquina que o hospeda. Além disso, o programa em questão não possibilita a coleta
de sinais de fala de maneira remota, dificultando a tarefa de acompanhamento diagnóstico por
parte do profissional. Nestes sistemas, que pode ser gratuitos ou pagos são apresentados medidas
como shimmer, jitter, MFCC. Devivo, entretanto, à à natureza não linear do sistema de produção
da voz, torna-se mais adequada a aplicação de análise que lhe seja compatível, ou seja, também
não linear, como o enfoque na recorrência, portanto.

Cabe ressaltar que, realizada uma revisão na literatura, não foi possível localizar nenhuma
ferramenta de suporte ao diagnóstico de desordens vocais a qual, por meio da Web, realizasse o
acompanhamento de pacientes, a partir da utilização de métricas não lineares - como os gráficos
e medidas de quantificação de recorrência - e que fosse classificada com sistema de suporte
à decisão clínica. A abordagem de utilização da ferramenta que aqui defendida dispensa o
desenvolvimento e instalação de softwares desenvolvidos para sistemas operacionais específicos,
bastando apenas o utilizador da solução possuir um navegador, tal qual Mozilla Firefox, Google
Chrome ou Safari. Essa ferramenta tem por objetivo propiciar o treinamento especializado de
profissionais na área da voz, estando no mesmo contexto da plataforma Ouvindo Vozes, cuja
função é treinar alunos e profissionais da Fonoaudiologia para que desenvolvam habilidades de
percepção necessárias, a fim de que realizem o julgamento perceptivo-auditivo da voz, também
por meio da Web, de forma confiável e consistente (LIEV, 2022).

Para além disso, com a ferramenta apresentada, é possível conduzir análises diversas
sobre os mais variados aspectos, tanto computacionais, quanto ligados à área de processamento de
sinais. A título de exemplificação, pode-se citar a análise de impactos na avaliação da qualidade
vocal, devido ao uso de determinados codecs de áudio (CAVALCANTE, 2018), latência em
aplicações Web (NAIK; JENKINS, 2016) ou com base nos custos associados à implantação de
aplicações em ambientes de nuvem (VILLAMIZAR et al., 2016).

Com o intuito de desenvolver uma solução e-Health moderna, na forma de um software

como Serviço (SaaS), que atenda aos requisitos de demanda, escalabilidade e seja de fácil manu-
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tenção, implementando uma arquitetura de microsserviços em uma infraestrutura de computação
na nuvem proopõe-se o Athena Acoustic Analyser (ALSHUQAYRAN; ALI; EVANS, 2016;
WASEEM; LIANG; SHAHIN, 2020). Essa plataforma permite a modelagem e desenvolvimento
da solução na forma de serviços, os quais se comunicam por APIs ou serviços de mensageria (FU,
2019; DONCA et al., 2020), permitindo a criação de novas instâncias e seu balanceamento de
carga na infraestrutura computacional, desenvolvendo o conceito de disponibilidade (SAYFAN,
2020; NEWMAN, 2022; FRASER; ZIADE, 2021).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver uma solução de e-Health que possibilite a triagem e auxílio ao diagnóstico
de pessoas com distúrbios ou patologias vocais bem como o treinamento de profissionais,
utilizando análise acústica baseada em medidas lineares e de quantificação de recorrência em
uma arquitetura monolítica num ambiente de Computação em Nuvem.

1.2.2 Objetivos específicos

• Realizar a análise e levantamento de requisitos relacionados às necessidades dos atores da
solução;

• Modelar e implementar um modelo de dados, para as necessidade dos atores, representação
dos sinais e dados na solução;

• Desenvolver serviços que implementem pré-processamento e análise de séries temporais,
incluindo amostragem, janelamento e cálculo de medidas lineares e de quantificação de
recorrência;

• Configurar uma infraestrutura computacional baseada em contêineres, possibilitando a sua
escalabilidade e disponibilidade;

• Implementar a regra de negócio, na forma de serviços, que possibilite seu uso por intermé-
dio da Internet e de uma interface voltada para Web;

• Realizar uma análise comparativa entre um sinal adquirido pelo sistema e existente na
base de dados, utilizando a ferramenta proposta, enquadrando-a na classe de diagnóstico;

• Possibilitar o treinamento de profissionais na área da fala, utilizando a análise acústica,
com o enfoque em quantificação de recorrência e suas medidas associadas.

1.3 Estrutura do Documento

Os capítulos subsequentes estão organizados da seguinte maneira:
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• A fundamentação teórica é apresentada na Seção 2, descrevendo não só a parte matemática
envolvida mas também a teoria envolvida no suporte e desenvolvimento da solução
computacional.

• Na Seção 3 são apresentados a solução Athena Acoustic Analyser desenvolvida, as ferra-
mentas computacionais utilizadas e os resultados obtidos.

• As considerações finais e as propostas de trabalhos futuros são descritos na Seção 4.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Princípios da anatomia, fisiologia e patologia vocal

2.1.1 Anatomia e fisiologia da fala

A anatomiabcdef é o estudo da estrutura e a fisiologia é o estudo de como as estruturas
funcionam para gerarem uma determinada função (SAPIENZA; RUDDY; HOFFMAN-RUDDY,
2022). No campo da voz, o entendimento da anatomia e fisiologia da laringe é de absoluta
importância. A laringe é um tubo cartilaginoso que conecta o sistema respiratório inferior
(traqueia e pulmões) ao trato superior, que são o trato vocal e a cavidade oral. Por conseguinte,
é possível determinar três subsistemas: a fonte de energia pulmonar, a válvula laríngea e o
ressoador supraglótico do trato vocal (STEMPLE; ROY; KLABEN, 2018).

No contexto da produção da voz, as estruturas respiratórias, como os pulmões, asseguram
a força motriz necessária para iniciar e sustentar a vibração das pregas vocais. A vibração provê
uma fonte de som para fonação, no processo de abertura e fechamento cíclico, modulando assim
a pressão subglotal e o fluxo transglotal, na forma de pulsos curtos de energia (SAPIENZA;
RUDDY; HOFFMAN-RUDDY, 2022).

O trato vocal serve como uma cavidade ressoante, que modela e filtra a energia acústica
para produzir o som que reconhecemos como a voz humana. A laringe consiste em um complexo
arranjo de cartilagens, músculos, tecidos conectivos e mucosa que permite uma alta taxa de
variação na posição, movimento e tensão, suportando três funções básicas: a preservação da
passagem do ar (ao abrir) para ventilação, proteção da passagem de ar (ao fechar), momento ou
situação em que é bloqueada ou repele infiltrações, e a fonação (vibração das pregas vocais), a
fim de se realizar a vocalização comunicativa e o canto (STEMPLE; ROY; KLABEN, 2018).
Na função de fonação, a laringe promove a vibração das pregas vocais, a partir das mudanças
de tensão e longitude dessas pregas, ampliação da abertura glótica e a intensidade do esforço
respiratórios, processos que provocam variações no tom da voz (COSTA, 2012).

O movimento das pregas vocais é descrito em teorias como a da aerodinâmica-mioelástica
de Van den Berg, em que o movimento se baseia no processo físico do fluxo induzido de oscilação,
onde uma corrente contínua de ar flui pelos tecidos, criando um padrão repetitivo de abertura
e fechamento. Para Van den Berg (BERG, 1958 apud STEMPLE; ROY; KLABEN, 2018) as
propriedades do fluxo de ar e as musculares estão associadas, estão associadas aos movimentos
passivos convergentes e divergentes das pregas vocais enquanto é realizada a fonação. Já no
modelo de Hirano e Sato (1993), as pregas vocais são duas dobras de músculo e mucosa que se
estendem horizontalmente na laringe, fixando-se anteriormente na face interna da cartilagem
tireoidea e posteriormente na cartilagem aritenóidea, cobrindo-a de mucosa. No sistema fonatório,
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um dos conceito mais utilizados é que as pregas vocais são uma estrutura multilaminada, cujas
camadas, cada uma a seu tempo, apresentam propriedades mecânicas diferentes (BEHLAU, 2001
apud COSTA, 2012).

2.1.2 Patologias laríngeas

Os distúrbios vocais podem ser provocados por patologias laríngeas que afetam a qua-
lidade vocal. As patologias podem ser de origem orgânica ou neurológica e ainda podem ser
classificadas como malignas ou benignas (SAPIENZA; RUDDY; HOFFMAN-RUDDY, 2022).
Para que seja possível realizar uma validação do sistema proposto nesta dissertação, serão abor-
dadas duas patologias de origem orgânica (edema de Reinke e nódulos vocais) e uma neurológica
(paralisia das pregas vocais), embora não se descarte a possibilidade de, se necessário, serem
adicionados outros tipo de patologia no avançar deste estudo.

Ademais, novos formas de classificar as patologias disfônicas estão em decurso, podendo
ser discriminadas em comportamental e orgânica. A disfonia comportamental é caracterizada por
alterações vocais relacionadas ao comportamento vocal do sujeito, a partir do uso inadequado da
voz ou da exposição a fatores de risco para distúrbios de voz; a orgânica apresenta alterações
teciduais ou de estrutura nos órgãos envolvidos na fonação ou em outros sistemas, as quais
impedem a produção natural da voz, independentemente do comportamento vocal do indivíduo.
Diante disso, os autores constataram que tanto os fatores genéticos quanto os fatores ambientais
auxiliam no surgimento dos problemas de voz e essa interferência pode ser ainda maior quando o
indivíduo desenvolve algum tipo de ocupação que exige muito esforço vocal (JANI et al., 2008;
SIMBERG et al., 2009; ALENCAR et al., 2020).

2.1.2.1 Edema de Reinke

O Edema de Reinke ocorre quando a camada superficial da lâmina fica preenchida com
um fluido viscoso, devido a um trauma contínuo por um longo período de tempo. Na forma mais
severa, toda a porção da membrana das pregas vocais fica infiltrada com um fluido gelationoso
e grosso, apresentando uma aparência de bolsas ou balões preenchidos por fluidos. Na forma
extrema, é chamado de degeneração polipoide. Como causas mais comuns do Edema de Reinke
podem ser citados o abuso vocal e o tabagismo. A assinatura primária do Edema de Reinke é uma
moderada disfonia, com a redução dramática do pitch, apresentando uma voz similar à de uma
pessoa ébria. A cirurgia para remoção do Edema de Reinke é usual, sendo, entretanto, necessárias
sessões de terapia, antes e depois da intervenção cirúrgica (STEMPLE; ROY; KLABEN, 2018).

2.1.2.2 Nódulo

Os nódulos se apresentam como patologias benignas mais comuns, sendo mais registradas
em pessoas que falam demais, ou muito alto, gritam, tossem ou pigarreiam com frequência.
Os grupos mais propensos à afetação dessa patologia são os das mulheres, das crianças, de
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pessoas que atuam como líderes de torcida, de atores, cantores, entre tantos outros grupos
que utilizam a voz como instrumento ou recurso profissional. Os nódulos são inflamações na
camada superficial da lâmina, com associação de fibrose e edema. Usualmente se formam
bilateralmente e se desenvolvem na margem ou na junção nas partes anterior e nos dois terços
médios das cordas vocais, áreas que recebem alto impacto durante seu funcionamento. São
descritos três tipos de nódulos: agudo, crônico e reativo à mudança nodular (SAPIENZA;
RUDDY; HOFFMAN-RUDDY, 2022). As pessoas acometidas por nódulos relatam dor na região
do pescoço, necessidade de pigarrear e dificuldade de atingir determinadas frequências (VIEIRA,
2014).

2.1.2.3 Paralisia

Na categoria das desordens vocais neurológicas, a paralisia é relacionada à interrupção
da inervação nervosa, o que acaba comprometendo a provisão de estímulos centrais e periféricos
à laringe. Dependendo da localização da lesão no nervo, se determina o tipo de paralisia e a
qualidade da voz daí resultante. Quanto mais próxima do envolvimento do nervo vago (nervo
craniano X), ou seja, da sua origem no tronco cerebral, mais a paralisia afetará os nervos laríngeos
superior e recorrente. Se o dano for, entretanto, mais distal, é possível que afete apenas um
nervo (STEMPLE; ROY; KLABEN, 2018). Os sintomas mais perceptíveis da paralisia unilateral
são a soprosidade e rouquidão, sendo ocasionalmente presente a diplofonia. Já a paralisia bilateral
do tipo adutor causará soprosidade severa ou afonia (COSTA, 2008).

2.1.3 Etiologias dos distúrbios vocais

As etiologias podem ser causadas pelos mais variados fatores. No serviço de atendimento
na área da fala, são constantes os ingressos de pacientes, tendo em vista as motivações recorrentes
para desordens vocais, o que exige a classificação dessas desordens, para melhor compreensão
de sua origem ou natureza e, consequentemente, se emitir um diagnóstico correto. As etiologias
de trauma, são originadas de maus comportamentos que contribuem para as desordens vocais.
Entre esses comportamentos, citam-se: gritar, falar alto, ruídos vocais e tosses.

Há, entretanto, outras etiologias que não provêm de ações contrárias ao bom desenvol-
vimento da vocalização. Trata-se das etiologias causas por intervenções médicas ou cirúrgicas,
relacionadas, portanto, a tratamentos que podem, indiretamente, contribuir para a manifestação
de disfunções vocais. Algumas dessas etiologias são laringetoctomia, mandibulotoctomia, ci-
rurgias na tireoide, cardíaca, intubação, trauma mecânico ou queimaduras (STEMPLE; ROY;
KLABEN, 2018).
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2.2 Das medidas tradicionais a longo intervalo de tempo e da análise
preditiva linear

A análise objetiva, que inclui a análise acústica, é independente do viés humano e pode
auxiliar os especialistas na tomada de decisões. A detecção de patologias pode ser realizada por
vários tipos de análises, a longo intervalo de tempo ou a curto intervalo de tempo. Os parâmetros
de longo intervalo de tempo são derivados da análise acústica (BOYANOV; HADJITODOROV,
1997; MARTINEZ; RUFINER, 2000) e os de curto intervalo de tempo podem ser calculados,
utilizando-se os coeficientes de predição linear e os coeficientes de predição cepstral, por exemplo
(AL-NASHERI et al., 2017).

Várias características de curto intervalo de tempo, nominadamente o pitch, shimmer e

jitter, consideradas métodos tradicionais (LOPES; CAVALCANTE; COSTA, 2014; LOPES et

al., 2020), são frequentemente utilizadas para a detecção de patologias na voz - a frequência
fundamental (F0) corresponde ao número de vibrações cíclicas completas, realizadas pelas pregas
vocais por segundo. Os indicadores jitter e shimmer - amplamente utilizados para propósitos
de pesquisas clínicas, possibilitando identificar as pessoas que sofrem ou não de patologias
laríngeas (AL-NASHERI et al., 2017; LOPES et al., 2020).

A ideia básica da predição linear reside no fato de que a voz amostrada pode ser aproxi-
mada como uma combinação linear das amostras de voz em um momento anterior e de valores
presentes de uma entrada hipotética de um sistema cuja saída é o sinal dado. No domínio da
frequência, o processo da predição linear é equivalente ao de modelar o sinal por um espectro de
polos e zeros (COSTA et al., 1994).

Por intermédio da minimização da soma das diferenças quadradas (sobre um intervalo
finito) entre as amostras reais da fala e as amostras obtidas através da combinação linear das
primeiras, um conjunto único de coeficientes do preditor pode ser determinado. Os coeficientes
do preditor são os coeficientes de ponderação usados na combinação linear (FECHINE, 2000).

A filosofia da predição linear está intimamente relacionada com o modelo de produção
da voz, apresentada na Seção 2.3, que mostra como o sinal de voz pode ser modelado como
a saída de um sistema linear variante no tempo, composto por pulsos quase periódicos (para
sons sonoros), ou ruído aleatório (para sons não sonoros). As técnicas de predição fornecem um
método robusto, realizável e correto para estimação dos parâmetros que caracterizam o sistema
linear variante com o tempo (CHENGALVARAYAN, 1999).

Os métodos de predição linear estão disponíveis na literatura de engenharia há um longo
tempo e têm sido vastamente empregados, principalmente em sistemas de controle, automação,
telecomunicações e teoria da informação e codificação (RABINER; SCHAFER, 1978)

As técnicas de predição linear também podem ser aplicadas à quantização para reduzir a
taxa de bits na representação digital do sinal de voz (RABINER; SCHAFER, 1978).
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O princípio básico da predição linear leva a um conjunto de técnica de análise que pode
ser usado para estimar parâmetros da fala. Esse conjunto geral de técnicas é frequentemente
denominado de Análise por Codificação Preditiva Linear ou Análise LPC (Linear Prediction

Coding) (COSTA et al., 1994).

Muitos sistemas de reconhecimento de fala e de locutor têm, tradicionalmente, utilizado
os parâmetros obtidos da análise LPC, em virtude das vantagens que esses parâmetros propiciam
em termos de generalização da envoltória espectral, independência do pitch das harmônicas e
sua habilidade para modelar, razoavelmente bem, os picos espectrais (COSTA et al., 1994).

Ainda que haja vantagens em sua aplicação, existe uma dificuldade associada à análise
por predição linear: a de determinar um conjunto de coeficientes do preditor diretamente a partir
do sinal de voz, a fim de se obter uma boa estimativa das propriedades espectrais desse sinal de
voz. Devido à natureza variante do tempo do sinal de voz, os coeficientes do preditor devem ser
estimados em segmentos de curtos intervalos de tempo (FECHINE, 2000).

Os coeficientes podem ser obtidos a partir da análise LPC, denominados coeficientes
LPC, ou a partir de técnicas derivadas dessa análise, como os coeficientes cepstrais (FECHINE,
2000; COSTA, 2008).

2.3 Modelo fonte/filtro de produção da fala e análises associadas

O estudo da linguagem e dos sons remontam aos gramáticos gregos e sânscritos dos
séculos III e IV antes de Cristo. Os primeiros estudos explícitos relacionados à área da fala
datam do século XVII, com Ferrein (1741), tentando explicar como as pregas vocais produzem a
fonação. Outros desenvolveram estudos, como Kratzenstein (1780) e Kempelen (1791) tentaram
explicar como as vogais e as consoantes da fala humana podiam ser produzidas pela sintetização
de sons, utilizando máquinas artificiais chamadas de "máquinas falantes". No meio do século
XIX, Muller (1848) formulou a teoria de fonte-filtro da produção da fala, que é consistente com
os dados mais atuais e ainda guia as pesquisas na área da fala humana bem como na comunicação
de outros animais. A continuação dos trabalhos de Muller passam para a Idade Moderna, quando,
em 1930, dispositivos avançados para a época, como como espectográfo sonoro, cinerradiografia,
e a eletromiografia permitiram a geração de novos dados. Estudos quantitativo, como os de
Chiba e Kajiyama (1941), Joos (1948), Peterson e Barney (1952), Stevens e House (1955), e
Fant (1960), refinaram e testaram as teorias tradicionais fonéticas do século XIX e proveram
subsídios biológicos de fundamental importância para o desenvolvimento de estudos de produção,
percepção e fonética da fala (LIEBERMAN; BLUMSTEIN, 1988).

Na Figura 1, é apresentado um corte longitudinal do mecanismo do trato vocal. O
diagrama ressalta as partes físicas essenciais da anatomia humana que entram nos estágios finais
do processo de produção da fala. O trato vocal como um tubo com área de seção reta, não
uniforme, tendo, em uma das extremidades, as pregas vocais e, na outra, a abertura bucal. O trato
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vocal, também chamado ramal principal, serve como um sistema de transmissão acústica para os
sons ali gerados. Para criar sons nasais, como /M/, /N/, ou /NG/, o trato nasal é conectado a um
ramal acústico principal, é conectado com ramal acústico principal pelo efeito de alçapão do véu
palatino. Esse último ramal irradia o som pelas narinas. O formato (variação do corte transversal
ao longo do eixo) do trato vocal varia com o tempo, devido às variações de lábios, mandíbula,
língua e véu palatino (RABINER; SCHAFER, 2007).

Figura 1 – Modelo simplificado de produção da fala

Narinas

Véu 
palatino

Trato nasal

BocaTrato vocalPregas 
vocais
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Brônquios

Pulmões

Força muscular

Fonte: Adaptado (RABINER; SCHAFER, 2007)

Como já abordado, o trato vocal pode ser visto como um filtro que molda espectralmente
o fluxo das ondas que se originam nas pregas vocais para a produção de diversos tipos de
sons. As pregas vocais produzem a excitação para o trato vocal, a qual pode ser periódica ou
aperiódica, dependendo do estado das pregas vocais. Sons vozeados, ou sonoros, como vogais,
são produzidos quando as pregas vocais estão no estado de vocalização (e vibram), enquanto os
sons surdos, como algumas consoantes, são produzidas quando as pregas vocais estão no estado
de não vocalização. Estes fatos sobre os papéis do trato vocal e pregas vocais possibilitaram que
pesquisadores desenvolvessem um modelo de engenharia da produção da voz, como pode ser
visualizado na Figura 2 mais adiante reproduzida (LOIZOU, 2005).

No modelo apresentado, o trato vocal é representado por um sistema quasi-linear que
pode ser excitado por uma fonte periódica ou aperiódica, dependendo do estado das pregas
vocais. A saída desse sistema é o sinal de voz, que é o único sinal que pode ser medido e/ou
observado de forma mais acurada (LOIZOU, 2005). texto texto texto texto texto texto texto texto
texto texto texto texto
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Figura 2 – Modelo fonte e filtro representativo do trato vocal
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Fonte: Adaptado (LOIZOU, 2005)

2.3.1 Seleção e manipulação de amostras em um sinal

2.3.1.1 Amostragem

Em várias aplicações, como nas comunicações digitais, sinais analógicos são convertidos
em sinais discretos, utilizando-se operações de amostragem e quantização. Com base na análise
de Fourier, é possível descrever a operação de amostragem do ponto de vista do domínio da
frequência, analisar seus efeitos e então realizar o processo de reconstrução do sinal (INGLE;
PROAKIS, 2006).

Assumindo xa(t) como um sinal analógico (e absolutamente integrável), a Transformada
de Fourier de tempo contínuo é dada por

Xa( jΩ) =
∫

∞

−∞

xa(t)e− jΩtdt (1)

com Ω sendo a frequência analógica em rad/s. A transformada inversa de tempo contínuo de
Fourier é dada por

xa(t) =
1

2π

∫
∞

−∞

Xa( jΩ)e jΩtdΩ. (2)
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O sinal xa(t) é amostrado com intervalo de Ts segundos, com o objetivo de obter um
sinal de tempo discreto x(n) = xa(nTs).

Considerando X(e jw) como a Transformada de Fourier de tempo discreto de x[n], é
mostrado que X(e jw) tem uma soma contável em escala de amplitude e frequência, tendo versões
transladadas da Transformada de Fourier Xa( jΩ).

X(e jw) =
1
Ts

∞

∑
l=−∞

Xa[ j(
ω

Ts
− 2π

Ts
l)] (3)

Essa relação é conhecida por fórmula de interpolação. As frequências analógicas e
digitais estão relacionadas por intermédio de Ts

ω = ΩTs (4)

enquanto que frequência de amostragem Fs é dada por

Fs =
1
Ts

, amostras/s (5)

A ilustração gráfica do processo realizado na Equação 3 é apresentada na Figura 3, de
maneira geral, esclarecendo que o sinal discreto é uma versão interpolada do sinal analógico
porque as frequências altas são interpoladas nas frequências baixas, se existir uma sobreposição.
Entretanto, é possível recuperar a transformada de Fourier Xa( jΩ) de X(e jω), se suas réplicas in-
finitas de Xa( jΩ) não se sobrepuserem para formar X(e jω). Isto é verdade para sinais analógicos
com banda limitada (INGLE; PROAKIS, 2006).

Cabe ressaltar que um sinal terá largura de banda limitada quando existir um frequência
radiana Ω0 quando Xa( jΩ) é zero para |Ω|>Ω0. A frequência F0 =Ω0/2π é chamada de largura
de banda do sinal em Hz. Além disso, um sinal com largura de banda F0 pode ser reconstruído a
partir de suas amostras x(n) = xa(nTs), se a frequência de amostragem Fs =

1
Ts

for maior que duas
vezes a largura de banda F0 de xa(t). Fs ≥ 2FMAX define que a frequência de amostragem é duas
vezes a máxima frequência encontrada no sinal. Esse processo gera uma taxa de amostragem,
chamada de taxa de Nyquist, para um sinal de largura de banda limitado (INGLE; PROAKIS,
2006).

2.3.1.2 Janelamento

Em termos práticos de aplicações de processamento de sinais, é necessário trabalhar
com pequenas seções ou quadros do sinal, a não ser que o sinal seja de curta duração. Isto é
especialmente verdade, se são utilizadas técnicas convencionais de análise nos sinais (como a
fala) como dinâmicas não estacionárias. Neste caso, é necessário selecionar a porção do sinal
que possa ser considerada razoavelmente estacionária (DELLER; HANSEN; PROAKIS, 1999).
Esta operação pode ser representada na forma geral por

Xn̂ =
∞

∑
m=−∞

T x[m]w[n̂−m], (6)
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Figura 3 – Processo de amostragem de um sinal analógico

Eq. 10Amostragem

Fonte: Adaptado (INGLE; PROAKIS, 2006)

com Xn̂ representando o parâmetro da análise a curto intervalo de tempo (ou vetor de parâmetros)
no tempo de análise n̂. O operador T define a natureza da função de análise a curto intervalo
de tempo, e w[n̂−m] representa a sequência com a janela de tempo deslocada, com o propósito
de selecionar os segmentos da sequência x[m] na vizinhança da amostra m = n̂. Os limites
infinitos na Equação 6 implica na soma de todos os valores não zeros do segmento janelado
xn̂[m] = x[m]w[n̂−m]; i.e., para todos os m na região de suporte da janela. Uma das janelas de
duração finita pode ser a janela de Hamming definida por

wH [m] =

0,54+0,46cos(πm
M , −M ≤ m ≤ M

0, nos outros casos ,
(7)

A Figura 4 apresenta a janela de tempo discreto de Hamming e a sua Transformada de
Fourier de tempo discreto. Esta Figura demonstra que a amostra (2M+1) da janela de Hamming
tem a banda do lóbulo da frequência principal de 4π

M . Outras janelas possuem propriedades
similares, i.e., isto é concentrarão em tempo e frequência, e a largura da janela em frequência
será inversamente proporcional à largura da janela do tempo (OPPENHEIM, 1999).
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Figura 4 – Janela de Hamming (a) e sua Transformada de tempo discreto de Fourier (b)

Fonte: Adaptado (RABINER; SCHAFER, 2007)

A Figura 5 apresenta um segmento da forma de onda da voz de 125 ms que inclui
tanto fala do tipo surdo (0-50ms) quanto sonoro (50-125ms). Também apresenta a sequência de
janelas de dados de duração de 40 ms com deslocamento de 15 ms (320 amostras a 16 kHz de
taxa de amostragem) entre as janelas. Isto ilustra como a análise a curto intervalo de tempo é
implementada.

Figura 5 – Seção da forma de onda da fala com janelas de análise a curto intervalo de tempo

Fonte: Adaptado (RABINER; SCHAFER, 2007)

2.3.2 Frequência fundamental

A frequência fundamental é um dos mais importantes parâmetros da voz. Este inclui
a altura e entonação de um sinal de voz, possuindo uma vasta variedade de aplicações nos
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sistemas de processamento de sinais relacionados com a voz (ZHANG et al., 2017). A frequência
fundamental é a taxa da vibração das pregas vocais e é expressa em hertz (Hz) ou ciclos por
segundo. Cabe ressaltar que a frequência fundamental é a medida acústica do seu percepto-
auditivo correlato pitch, sendo que a frequência fundamental F0 é o inverso do período de pitch

T0. Para sujeitos com a fala normal, a digitalização das formas de onda da voz revelam um
complexo, mas uma repetição quasi-periódica de períodos de pitch durante o tempo. A detecção
do pitch permite, além de sua identificação em um sinal acústico também sua extração. Tais
procedimentos podem ser feitos por meio de métodos específicos, a exemplo da seleção de picos,
método da Função Média de Diferenças de Amplitudes (AMDF - Average Magnitude Difference

Function) e método da função da autocorrelação (COSTA, 2008; STEMPLE; ROY; KLABEN,
2018).

2.3.2.1 AMDF - Average Magnitude Difference Function

O método AMDF convencional foi proposto por ROSS et al. (1974) e é definido por

AMDF [m] =
N−m−1

∑
n=0

|x[n]− x[n+m]| , (8)

em que x[nm] denota um segmento sonoro multiplicado pela janela retangular de tamanho N, e
m denota o índice de atraso. O intervalo de m está entre 0 e N - 1. Para um sinal periódico ou
quasi-periódico com um período de T0, AMDF(m) deve exibir vales com o atraso Tp e em seus
múltiplos. No contexto geral, o período de pitch bruto é estimado pela AMDF da seguinte forma

Tp = arg
mmax
min
mmin

(m) (9)

considerando mmax e mmin são os possíveis valores máximo e mínimo do respectivo m. Com
menos dados envolvidos para calcular D(m) nos atrasos maiores na Equação 8, é fácil presumir
que uma tendência de queda é apresentada como uma característica global na curva da função.
Além disso, um pitch incorreto pode ser detectado a partir do vale mínimo da AMDF. Em outras
palavras, nem sempre o valor verdadeiro do pitch é menor vale (ZONG et al., 2013). É possível
observar tal método na Figura 6.

Figura 6 – AMDF de um sinal de voz saudável com os mínimos identificados

Fonte: Autor.



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 35

2.3.2.2 Função de Autocorrelação a Curto Intervalo de Tempo (FACIT)

A função de autocorrelação é ocasionalmente utilizada como meio para detectar a
periodicidade em sinais, se configurando como um método básico para análise espectral, o que
a torna uma ferramenta importante na análise da fala a curto intervalo de tempo, haja vista a
facilidade em identificação de intervalos surdos e sonoros no sinal, tendo picos, na frequência,
fundamental em um segmento sonoro, porém com ausência de picos em um segmento surdo. A
FACIT é definida pela função de autocorrelação determinística da sequência xn̂[m] = x[m]w[n̂−m]

que é selecionada pela janela deslizante no tempo, isto é

φn̂[l] =
∞

∑
m−∞

xn̂[m]xn̂[m+ l] =
∞

∑
m=−∞

x[m]w[n̂−m]x[m+ l]w[n̂−m− l] (10)

Utilizando-se uma propriedade de simetria par da autocorrelação, φn̂[−l] = φn̂[l], a Equação 10
pode ser expressa em termos do filtro linear invariante no tempo (LTI) como

φn̂[l] =
∞

∑
m−∞

x[m]x[m− l]w̃l[n̂−m] , (11)

com w̃l[m] = w[m]w[m+ l]. É possível perceber que a FACIT é um função bi-dimensional com
índice de tempo discreto n̂ (a posição da janela) e o índice l o atraso discreto. Se a janela tem
duração finita, esta pode ser avaliada diretamente ou se utilizando técnicas de análise a curto
intervalo de tempo. Para janelas exponenciais que decaem com duração infinita, a autocorrelação
de curto intervalo de tempo da Equação 11 pode ser computada recursivamente no tempo n̂

utilizando-se um filtro diferente w̃l[m] para valor de atraso l (RABINER; SCHAFER, 2007).

2.3.3 Faixa de frequência da voz humana

Para que a análise do sinal de voz seja possível, ou seja, que as características ou o
estado do sistema produtor da fala sejam preservados no processo de captura, digitalização
e disponibilização do sinal, é necessário que a faixa representativa do espectro de frequência
seja capturada. Em virtude da limitação dos órgãos humanos de produção da voz e do sistema
auditivo, a comunicação humana típica está limitada à faixa de 7-8 kHz (RABINER; SCHAFER,
1978).

No caso da voz humana, utilizando-se uma amostra no estado normal, o menor valor para
a componente é determinada pela frequência fundamental, que pode ir a patamares de 50 Hz em
homens. Em situações de vozes roucas, contudo, pode ocorrer componentes sub harmônicos do
som e estas frequências podem ir para patamares bem inferiores a 50 Hz (SVEC; GRANQVIST,
2010). A frequência fundamental de sons sonoros fica entre 80-120 Hz, para homens, 240 Hz
para mulheres e 350 Hz para crianças (FELLBAUM, 1984; FECHINE, 2000)

2.3.4 Análise de Fourier

As vibrações senoidais são as formas mais simples de vibração. Quando adicionadas
conjuntamente, as senoidais podem constituir assim todas as formas de vibração. A técnica
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matemática de fatorar uma onda complexa em componentes senoidais é conhecida por análise de
Fourier. Na Figura 9, é ilustrada a vibração periódica complexa consistindo de três componentes
senoidais. A componente senoidal com a frequência mais baixa é a frequência fundamental, e
as duas outras maiores são as segundas e terceiras harmônicas. Todas as três são componentes
harmônicas da onda, com a frequência fundamental sendo a primeira. É possível perceber que,
em ondas periódicas como as apresentadas na Figura 9, os valores de frequência das harmônicas
são múltiplos inteiros da fundamental. Vibrações aperiódicas também podem ser analisadas
como componentes sinusoidais, sendo chamadas de componentes de frequência. Entre os sinais
vocais, os vocálicos são caracterizados como periódicos, enquanto os consonantais fricativos,
como /f/ - /v/, por exemplo, são aperiódicos (CLARK; YALLOP; FLETCHER, 1995). Nas
Figuras 7 e 8, é possível observar a representação de um sonoro, e sua transformada de Fourier,
consistindo da vogal sustentada /a/ e de um sinal fricativo, representado pelo fonema /f/, num
intervalo de 20 ms, com uma taxa de amostragem de 22050 Hz.

Figura 7 – Representação gráfica de um sinal sonoro e seu espectro de Fourier

Fonte: Autor.

Figura 8 – Representação gráfica de um sinal fricativo e seu espectro de Fourier

Fonte: Autor.

A distribuição de frequência e amplitudes dos componentes harmônicos de uma onda
pode ser representada por linhas no espectro. Neste modo, o eixo horizontal representa a
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Figura 9 – Composição de um sinal senoidal
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Fonte: Adaptado (CLARK; YALLOP; FLETCHER, 1995)

frequência, e o eixo vertical a amplitude. Cada harmônica é representada como uma única linha
vertical, sendo sua altura a amplitude. O espectro computado a partir do sinal resultante da Figura
9 por ser visto na Figura 10 (CLARK; YALLOP; FLETCHER, 1995; KENT; KENT; READ,
2002).

Em sinais de voz extraídos de situações reais, o sinal sempre terá uma adição de ruído,
seja este aperiódico ou não, do processo de digitalização ou até mesmo da irregularidade da
frequência fundamental, conhecida por jitter. Titze (1995) sugere que sinais vozeados, como /a/,
sejam classificados como aproximadamente periódico. Assim, diferentemente do espectro de um
sinal considerado periódico, não existem linhas discretas, mas sim picos distintos no espectro
contínuo, o que caracteriza uma forma de onda aperiódica. Cada pico pode ser considerado como
sendo uma linha borrada (BAKEN; ORLIKOFF, 2000).

Além disso, os componentes de ruído aleatório adicionam um pequena quantidade de
energia em cada frequência e estas tendem a preencher os espaços entre as linhas das amplitudes
do espectro. Esses picos possuem alturas variadas, refletindo na ideia de que linhas borradas
do espectro têm diferentes amplitudes, assim como ocorre no espectro de um sinal sintético. É
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Figura 10 – Espectro de Fourier de um sinal

Fonte: Autor.

possível perceber também que a amplitude dos picos não varia de forma aleatória em função da
frequência: existem regiões com harmônicos mais evidentes e outras com harmônicos menos
evidentes. Os harmônicos evidentes estão na vizinhança das frequências ressonantes do trato
vocal, sendo chamadas de formantes (BAKEN; ORLIKOFF, 2000). Na Figura 11(b), é possível
visualizar o espectro de Fourier.

2.3.4.1 Transformada Discreta de Fourier (DFT)

A DTFT de uma sequência x[n] é uma função contínua de frequência ω . Na prática, a
sequência x[n] é finita na duração, consistindo de N amostras, e é possível amostrar a DTFT em N

frequências espaçadas de maneira uniforme, tal que ωk =
2
N ,k = 0,1, ...,N−1. Essa amostragem

produz uma nova transformada referenciada como transformada discreta de Fourier, do inglês
Discrete Fourier Transform (DFT). A DFT de x[n] é dado por:

X̃ [k] =
N−1

∑
n=0

x[n]e− j 2πkn
N 0 ≤ k ≤ N −1 (12)

Dado X̃ [k], é possível recuperar x[n] a partir de sua DFT, usando a DFT inversa (IDFT):

x[n] =
1
N

N−1

∑
k=0

X̃ [k]e j 2πkn
N 0 ≤ n ≤ N −1 (13)

Muitas das propriedades da DFT são similares à DTFT. A principal diferença é que
muitas das operações com a DFT são realizadas com módulo de N. Isto é possível devido à
periodicidade implícita da sequência x[n] (LOIZOU, 2005).
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Figura 11 – Trecho de um sinal real (a) e o espectro de Fourier (b)

Fonte: Autor.

2.3.4.2 Transformada de tempo discreto de Fourier (DTFT)

Considere-se uma sequência qualquer x[n] que tem duração finita, ou seja, para os inteiros
N1 e N2 e x[n] = 0 fora do intervalo −N1 ≤ n ≤ N2. Um sinal desse tipo é ilustrado na Figura
12(a). A partir desse sinal aperiódico, pode-se construir uma sequência periódica x̃[n] para a qual
x[n] é um período, conforme ilustrado na 12(b). Quando escolhido o período N maior, x̃[n] é
idêntico a x[n] por um intervalo maior, enquanto N → ∞, x̃[n] = x[n] para qualquer valor finito
de n.

O par de equações de síntese e análise da série de Fourier de tempo discreto, descritas nas
Equações 14 e 15, sendo análogos ao de tempo contínuo, os coeficientes da série de Fourier de
tempo discreto ak são frequentemente chamados coeficientes espectrais de x[n]. Esses coeficientes
especificam a decomposição de x[n] em uma soma de N exponenciais complexas harmonicamente
relacionadas.

˜x[n] = ∑
k=⟨N⟩

ake jkw0n = ∑
⟨k⟩

ake jk( 2π

N )n (14)
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Figura 12 – (a) Sinal x[n] de duração finita; (b) sinal periódico x̃[n] construído para ser igual a x[n] por
um período

Fonte: (OPPENHEIN, 2010)

ak =
1
N ∑

n=⟨N⟩
x[n]e− jkw0n =

1
N ∑

n=⟨N⟩
x[n]e− jk( 2π

N )n (15)

A partir das Equações 14 e 15, tem-se:

x̃[n] = ∑
k=⟨N⟩

ake jkw0n = ∑
⟨k⟩

ake jk( 2π

N )n (16)

ak =
1
N ∑

n=⟨N⟩
x̃[n]e− jkw0n =

1
N ∑

n=⟨N⟩
x[n]e− jk( 2π

N )n (17)

Como x[n] = x̃[n] por um período que inclui o intervalo −N1 ≤ n ≤ N2, é conveniente
escolher um intervalo do somatório na Equação 17 que inclua esse intervalo, de modo que x̃[n]

possa ser substituído por x[n] no somatório. Portanto,

ak =
1
N ∑

n=⟨N⟩
x[n]e− jkw0n =

1
N ∑

n=⟨N⟩
x[n]e− jk( 2π

N )n =
1
N

+∞

∑
n=−∞

x[n]e− jk( 2π

N )n (18)

sendo que, na segunda igualdade, usa-se o fato de que x[n] é nulo fora do intervalo −N1 ≤ n ≤ N2.
Definindo a função

X(e jω) =
+∞

∑
n=−∞

x[n]e− jωn (19)

é visto que os coeficientes ak são proporcionais às amostras de X(e jω), ou seja,

ak =
1
N

X(e jkω0) (20)
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em que ω0 =
2π

N é o espaçamento entre as amostras no domínio de frequência. Combinando as
Equações 14 e 20 resulta

x̃[n] = ∑
k=⟨N⟩

1
N

X(e jkω0)e jkω0n (21)

Como ω0 =
2π

N , ou, de forma equivalente, 1
N = ω0

2π
, a Equação 21 pode ser reescrita como

x̃[n] =
1

2π
∑

k=⟨N⟩
X(e jkω0)e jkω0n

ω0. (22)

Quando N aumenta, ω0 diminui, e quando N → ∞, a Equação 22 torna-se uma integral.
Para ver isso mais claramente, é necessário considerar X(e jω)e jωn, conforme esboçado na
Figura 13. Pela Equação 19, pode-se verificar que X(e jω) é periódico em ω com o período
2π , e o mesmo acontece com e jωn. Portanto, o produto X(e jω)e jωn também será periódico.
Como representado na Figura 13, cada parcela do somatório da Equação 22 representa a área de
um retângulo de altura x(e jkω0)e jkω0n e largura ω0. Quando ω → 0, o somatório torna-se uma
integral.

Figura 13 – Interpretação gráfica da Equação 22

Fonte: (OPPENHEIN, 2010)

Além do mais, como o somatório é realizado sobre N intervalos consecutivos de largura
ω0 =

2π

N , o intervalo de integração total sempre terá uma largura de 2π . Portanto, quando N → ∞,
x̃[n] = x[n], e a Equação 22 torna-se

x[n] =
1

2π

∫
2π

X(e jω)e jωn
ω (23)
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em que X(e jw)e jwn é periódico com período 2π , o intervalo de integração pode ser tomado como
qualquer intervalo de comprimento 2π . Assim, tem-se o seguinte par de equações:

x[n] =
1

2π

∫
2π

X(e jω)e jωn
ω (24)

X(e jω) =
+∞

∑
n=−∞

x[n]e− jnω (25)

A função X(e jω) é chamada de a transformada de Fourier de tempo discreto, e o par de
equações denominado de par da transformada de Fourier de tempo discreto. A Equação 24 é a
equação de síntese; a Equação 25, a equação de análise. A dedução dessas equações indica como
uma sequência aperiódica pode ser considerada como uma combinação linear de exponenciais
complexas. Em particular, a equação de síntese é, de fato, uma representação de x[n] como uma
combinação linear de exponenciais complexas infinitesimalmente próximas em frequência e
com amplitudes X(e jω)( ω

2π
). Por esse motivo, em tempo contínuo a transformada de Fourier

X(e jω) comumente é chamada espectro de x[n], pois nos oferece a informação sobre como x[n]

é composto por exponenciais complexas em diferentes frequências (OPPENHEIM, 2010).

2.3.4.3 Transforma de Fourier a Curto Intervalo de Tempo (STFT)

A Transformada de Fourier a Curto Intervalo de tempo é definida como

Xn̂(e
jŵ) =

∞

∑
m=−∞

x[m]w[n̂−m]e− jω̂m, (26)

base para uma grande gama de análises de sistemas relacionados à voz, codificação e síntese.
Por definição, para um tempo fixo de análise n̂, a STFT é a Transformada de Tempo Discreto de
Fourier (DTFT) do sinal xn̂[m] = x[m]w[n̂−m], i. e., a DTFT do sinal (usualmente de duração
finita) selecionado e com amplitude ponderada por uma janela móvel w[n̂−m]. Além disso, a
STFT é uma função de duas variáveis; n̂ o índice de tempo discreto denotado pela posição da
janela, e ŵ representando a frequência de análise. Como a Equação 26 é a sequência de DTFTs,
a função de duas dimensões Xn̂(e jŵ) no tempo discreto n̂ é a função periódica da frequência
radiana contínua ŵ com período 2π (OPPENHEIM, 1999; RABINER; SCHAFER, 2007).

Como no caso de outras análises a curto intervalo de tempo, a STFT pode ser expressa
em termo de uma operação de filtragem linear. Por exemplo, a Equação 27 pode ser expressa
como uma convolução discreta

Xn̂(e
jŵ) = (x[n]e− jω̂n)∗w[n]|n=n̂, (27)

ou, alternativamente, 28 pode ser expressa como uma convolução discreta

Xn̂(e
jŵ) = (x[n]∗ (w[n]e− jω̂n))∗ e− jŵn|n=n̂. (28)

Lembrando que uma janela típica como a de Hamming, quando vista como um filtro linear de
resposta ao impulso, tem uma resposta como um filtro passa-baixas em frequência com uma
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frequência de corte variando inversamente ao comprimento da janela. Isto significa que um
valor fixo de ŵ, Xn̂(e jŵ) varia lentamente quando n̂ varia. A Equação 27 pode ser interpretada
da seguinte forma: a modulação em amplitude x[n]e− jŵn desloca o espectro de x[n] para baixo
pelo fator de ŵ, e o filtro-janela (passa-baixas) seleciona as bandas de frequências resultantes
no entorno da frequência zero. Esta é, com certeza, a banda de frequências de x[n] que foram
originalmente centradas na frequência de análise ŵ. Uma conclusão idêntica segue da Equação
28: x[n] é a entrada de um filtro passa-banda com a resposta ao impulso w[n]e jŵn, que seleciona as
frequências centradas em ŵ. Então a banda de frequências é deslocada para baixo pela modulação
em amplitude com e− jŵn, resultando novamente no mesmo filtro passa-baixas (OPPENHEIM,
1999).

Sumariamente, a STFT tem três interpretações: (1) É a sequência da Transformada de
Fourier de tempo discreto do sinal janelado como segmentos, i.e., a função periódica de ŵ em
cada posição da janela [̂n]. (2) Para cada frequência ŵ como um n̂ variante, é a sequência temporal
de saída de um filtro passa-baixas que segue o corte em frequências dado por ŵ. (3) Para cada
frequência ŵ, é a sequência temporal de saída do corte em frequências do filtro passa-banda
(RABINER; SCHAFER, 2007).

2.3.4.4 Análise espectrográfica

A transformada de Fourier a curto intervalo de tempo é utilizada ocasionalmente para
análise de sinais de voz. O espectrograma é uma forma de apresentação gráfica do espectro de
potência em função do tempo e dado por:

S(tr, fk) = 20log10 |X̂rR[k]|= 20log10 |XrR[k]|, (29)

com os eixos do gráfico rotulados em termos do tempo e frequência, por intermédio das relações
tr = rRT e fk =

k
/(NT ), onde T é o período do sinal de tempo discreto x[n] = xa(nT ), fk é o

conjunto de frequência no tempo k. A quantidade S(tr, fk) pode ser visualizada como densidade
espectral de potência bi-dimensional, sendo o tempo a segunda. O espectrograma descreve a
concentração de energia relativa do sinal de voz na frequência como função do tempo e, sendo
assim, reflete as propriedades variantes no tempo da forma de onda da voz. Espectrogramas
podem ser apresentados em escala de cinza ou coloridos. Quanto maior a energia no espectro
num frequência específica, mais escura a apresentação daquela determinada frequência. Grandes
magnitudes no espectro, como picos, são apresentadas em preto ou em cores escuras, enquanto
vales são apresentados em cores ou tons de cinza mais claros. É possível verificar a variação
de cores na Figura 14. Valores variando entre picos e vales são apresentados utilizando-se uma
variedade de tons de cinza (LOIZOU, 2005).

Dois tipos de espectrogramas, banda estreita e banda larga, podem ser produzidos,
dependendo do tamanho da janela utilizada na computação de S(n,ω). Uma janela de longa
duração, de pelos menos dois períodos de pitch, é tipicamente utilizada na computação do
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Figura 14 – Espectrograma apresentando altas e baixas frequências

Tempo (ms)

Fonte: Adaptado (LOIZOU, 2005)

espectrograma de banda larga. O espectrograma de banda estreita dá uma boa resolução em
frequência, mas uma péssima resolução no domínio do tempo. A resolução de frequência
otimizada permite a visualização dos harmônicos individuais da fala. Estes harmônicos se
apresentam como estrias horizontais no espectrograma, os quais podem ser visualizados na parte
superior da Figura 15 (LOIZOU, 2005; RABINER; SCHAFER, 2007).

Já o espectrograma de banda larga usa janelas de curta duração (menor que um período de
pitch) e da uma boa resolução temporal, mas uma péssima resolução em frequência. A principal
consequência de uma resolução pobre em frequência é o borramento de harmônicos individuais
no espectro da fala, produzindo o envelope do espectro, como pode ser visto na parte inferior da
Figura 15 (LOIZOU, 2005).

2.3.5 Análise cepstral

O cepstro foi definido por Bogert, Healy, e Tukey, sendo a transformada inversa de
Fourier do logaritmo da magnitude do espectro do sinal (BOGERT, 1963). A definição original,
vagamente enquadrada nos termos da análise espectrográfica de sinais, foi motivada pelo fato
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Figura 15 – Espectrograma faixa estreita (superior) e faixa larga (inferior)

Tempo (ms)

Fonte: Adaptado (LOIZOU, 2005)

de que o logaritmo do espectro de Fourier de um sinal contém um eco, o qual pode ser uma
componente aditiva, dependendo apenas de seu tamanho e tempo de atraso. As consequentes
análises do espectro logarítmico podem ajudar na detecção de presença desse eco. Oppenheim,
Schafer e Stockham desmostraram que o cepstro está mais relacionado ao conceito geral da
filtragem homomórfica de sinais que são combinados pela convolução (OPPENHEIM, 1965;
OPPENHEIM; SCHAFER; STOCKHAM, 1968; SCHAFER, 1969). A definição do cepstro de
um sinal discretizado no tempo como

c[n] =
1

2π

∫
π

−π

log|X(e jω)|e jnωdω (30)

com log|X(e jω)| é o logaritmo da magnitude da DTFT do sinal, e esta estende o conceito pela
definição de cepstro complexo como

x̂[n] =
1

2π

∫
π

−π

log{X(e jω)}eenωdω, (31)

com logX(e jω) é o logaritmo complexo de X(e jnω) definido como

X̂(e jω) = log |X(e jω)|+ jarg[X(e jω)]. (32)

A transformação implicada pela Equação 31 é apresentada no diagrama de bloco na
Figura 16. Esse mesmo diagrama representa o cepstro se o logaritmo complexo é substituído
pelo logaritmo da magnitude da DTFT. Como foi restringida a atenção para sequências reais,
x[n], que é uma das propriedades da transformada de Fourier, é a parte par do cepstro complexo,
i.e., c[n] = (x̂[n]+x̂[−n])

2 (OPPENHEIM, 1999). Como apresentado na Figura 16, a operação de
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computação do cepstro complexo da entrada pode ser denotada como x̂[n] = D∗{x[n]}. Na teoria
dos sistemas homomórficos D∗{}] é chamado de sistema característico para convolução. A
conexão entre o conceito de cepstro e a filtragem homomórfica de sinais convoluídos é que o
cepstro complexo tem a propriedade que se x[n] = x1[n]∗ x2[n] logo

x̂[n] = D∗{x1[n]∗ x2}= x̂1[n]+ x̂1[n]+ x̂2[n] (33)

Figura 16 – Computando o cepstro complexo utilizando a DTFT

Fonte: Adaptado (RABINER; SCHAFER, 2007)

Neste caso, o operador cepstro complexo transforma convolução em adição. Essa propri-
edade, verdadeira para ambos os cepstros, é útil para a análise da fala, envolvendo, no modelo
de produção desta última, a convolução da excitação com a resposta ao impulso do trato vocal,
sendo também objetivo ocasional a separação do sinal de excitação do sinal do trato vocal. No
caso do cepstro complexo, a inversa do sistema característico existe como apresentado na Figura
17, demonstrando a cascata reversa das inversas dos operadores apresentados na Figura 16. A
filtragem homomórfica de sinais convoluídos é alcançada pela formação de um cepstro complexo
modificado, conforme se vê em:

ŷ[n] = g[n]x̂[n], (34)

sendo g[n] a janela (um lifter na terminologia de Bogert et al.) que seleciona a porção do cepstro
complexo no processamento inverso. O sinal de saída modificado y[n] pode ser obtido pela saída
com ŷ[n] dado pela Equação 34 como entrada, podendo ser observado o processo na Figura
17. Essa equação define um operador linear de forma convencional, i.e., se x̂[n] = x̂1 + x̂2[n]

então ŷ[n] = g[n]x̂1 +g[n]x̂2[n]. Entretanto, a saída do sistema característico inverso terá a forma
y[n] = y1[n]∗ y2[n], tendo ŷ1[n] = g[n]x̂1[n] que é o cepstro complexo de y1[n], etc.

O ponto chave na definição do cepstro complexo é a computação do logaritmo com-
plexo; mais especificamente, a computação do ângulo de fase arg[X(e jω)], o qual deve ser
concluído mantendo a combinação aditiva das fases dos dois sinais combinados pela convolução
(OPPENHEIM; SCHAFER; STOCKHAM, 1968; SCHAFER, 1969).

A variável independente do cepstro e do cepstro complexo é nominadamente o tempo.
A observação crucial que leva ao conceito de cepstro é que o espectro logarítmico pode ser
tratado como uma forma de onda passível de realização da análise de Fourier. Para enfatizar
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Figura 17 – A inversa do sistema característico para convolução (cepstro complexo inverso)

Fonte: Adaptado (RABINER; SCHAFER, 2007)

este intercâmbio de domínios de referância, Bogert et al. (BOGERT, 1963) cunhou a palavra
cepstro pela transposição de algumas letras na palavra espectro. Os autores criaram vários outros
termos especiais nesta forma incluindo quefrência como nome da variável independente do
cepstro e liftering para a operação de filtragem linear do espectro logarítimico de magnitude pela
operação descrita na Equação 34. Apenas os termos cepstro, quefrência e liftering são utilizadas
amplamente atualmente (RABINER; SCHAFER, 2007).

2.3.5.1 O cepstro a curto intervalo de tempo

A aplicação dessas definições na fala requer que a DTFT seja substituída pela STFT. Por
isso, o cepstro a curto intervalo de tempo é definido por

cn̂[m] =
1

2π

∫
π

−π

log |Xn̂(e
jω̂)|e jωmdω̂, (35)

com Xn̂(e jŵ) sendo a Transformada Rápida de Fourier a Curto Intervalo de Tempo (STFT), e o
Ceptro Complexo a Curto Intervalo de Tempo é definido da mesma maneira pela substituição
de X(e jω̂) por Xn̂(e jω̂) na Equação 31. A similaridade com FACIT deve ser clara. O cepstro a
curto intervalo de tempo é a sequência do cepstro de segmentos janelados de duração finita da
forma de onda da voz. Por analogia, um "cepstrograma"será uma imagem obtida pela plotagem
da magnitude do cepstro a curto intervalo de tempo como função da quefrência m e tempo de
análise n̂ (RABINER; SCHAFER, 2007).

2.3.5.2 Proeminência de pico cepstral - (CPP)

A Proeminência do Pico Cepstral, do inglês Cepstral Peak Proeminence (CPP), é a
medida de amplitude do pico cepstral normalizado para uma amplitude média. O pico cepstral
corresponde ao período fundamental. A ideia que subsidia a medida CPP é que um sinal altamente
periódico deve mostrar uma harmônica bem definida e, consequentemente, um pico cepstral
mais proeminente que um sinal menos periódico. O que é necessário é a medida de proeminência
do pico ao invés da amplitude absoluta. Isso porque a amplitude do pico cepstral é afetada
não somente pelo nível de periodicidade mas também pela energia média e o tamanho da
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janela de análise (HILLENBRAND; CLEVELAND; ERICKSON, 1994; FRAILE; GODINO-
LLORENTE, 2014).

Qualquer número de métodos pode ser utilizado para normalizar a amplitude do sinal.
O método adotado para análises desta dissertação envolve o ajuste de uma curva de regressão
linear relativa à quefrência e à magnitude cepstral. A linha é computada entre 1 ms e a máxima
quefrência. Notadamente quefrências abaixo de 1 ms são ignoradas devido a estas componentes
serem sensíveis ao formato do envelope espectral em detrimento da periodicidade do sinal.
A medida CPP é a diferença na amplitude entra o pico cepstral e o valor correspondente na
reta de regressão linear imediatamente abaixo do pico (i.e. a magnitude cepstral predita para a
quefrência no pico cepstral). Em outras palavras, a medida CPP representa quão longe o pico
cepstral emerge do "ruído de fundo"cepstral (HILLENBRAND; CLEVELAND; ERICKSON,
1994; FRAILE; GODINO-LLORENTE, 2014). Tal medida pode ser visualizada na Figura 18.

Figura 18 – CPP de um sinal classificado como normal

Fonte: Autor.

2.3.6 Análise preditiva linear

Embora a análise da voz por intermédio de espectrogramas baseados em Fourier seja a
técnica mais comum de examinar as propriedades do espectro da fala, a análise por coeficientes de
codificação por predição linear, do inglês Linear Predictive Coding (LPC), tem se demonstrado
eficaz. A análise LPC representa o sinal de voz em termos de conjunto de coeficientes que tem
por objetivo predizer o sinal, a partir, dos valores anteriores no domínio do tempo, com o menor
erro possível. Estes coeficientes podem ser utilizados para produzir uma representação espectral
do sinal.Em essência, o processo captura o formato da resposta em frequência do filtro que
representa o trato vocal, incluindo os efeitos de arrendondamento e aproximação do espectro da
fonte do sinal de voz. Além disso, deve ser incluído o processo de radiação do mecanismo de
produção da fala, produzindo-se, assim, um formato da onda da fala no domínio do tempo que é
similar ao formato de onda que será analisado (CLARK; YALLOP; FLETCHER, 1995).
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Uma forma particular do modelo fonte e filtro implícito pela análise preditiva linear é
apresentada na Figura 19. A área do modelo da fala corresponde à parte tracejada tracejada
(RABINER; SCHAFER, 2007).

Figura 19 – Modelo preditivo linear

Erro do 
filtro 
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Parâmetros 
de 

predição
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trato vocal
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do 

trato vocal

Gerador 
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excitação

Parâmetros 
de 

excitação

Fonte: Adaptado (RABINER; SCHAFER, 2007)

Em intervalos curtos de tempo, o sistema linear é descrito por uma função de um sistema
só polos na forma:

H(z) =
S(z)
E(z)

=
G

1−∑
p
k=1 akz−k . (36)

Na análise preditiva linear, a excitação é definida implicitamente pelo modelo do sistema
de produção da fala, isto é, a excitação é qualquer estímulo necessário para produzir s[n] como
saída do sistema. A maior vantagem desse modelo é o parâmetro de ganho, G, e os coeficientes
do filtro ak, que pode ser estimados de forma direta e de maneira computacionalmente eficiente
pelo método da análise preditiva linear (RABINER; SCHAFER, 2007).

Para o sistema apresentado na Figura 19 com o modelo do trato vocal da Equação 36, as
amostras da voz s[n] são relacionadas à excitação e[n] pela equação de diferenças

s[n] =
p

∑
k=1

aks[n− k]+Ge[n]. (37)

Um preditor linear com coeficientes de predição, αk, é definido como um sistema cuja
saída é

s̃[n] =
p

∑
k=1

aks[n− k], (38)

e o erro de predição, definido como a quantidade a qual s[n] falha para predizer de maneira exata
a amostra s[n], é

d[n] = s[n]− s̃[n] = s[n]−
p

∑
k=1

aks[n− k]. (39)

Da Equação 39, segue que o erro de predição da sequência é a saída de sistema linear FIR, tendo
como função do sistema

A(z) = 1−
p

∑
k=1

αkz−k =
D(z)
S(z)

. (40)



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 50

É possível a comparação entre as Equações 37 e 39, a partir das quais se vê que o sinal de voz
obedece ao modelo da Equação 37 exatamente, e se αk = ak, então d[n] = Ge[n]. Além disso, o
erro do filtro preditivo, A(z), será um filtro inverso do sistema, H(z), da Equação 36, isto é,

H(z) =
G

A(z)
(41)

O problema básico da análise por predição linear é a determinação de um conjunto de
coeficientes de predição αk diretamente do sinal de voz, com o objetivo de obter uma estimativa
útil do sistema do trato vocal, que varia conforme o tempo, a partir do uso da Equação 41. A
abordagem básica é achar um conjunto de coeficientes de predição que irá minimizar o erro
médio de predição quadrático em um curto segmento da forma de onda da fala (RABINER;
SCHAFER, 2007).

O erro de predição médio a curto intervalo de tempo é definido como

En̂ = ⟨d2
n̂ [m]⟩= ⟨(sn̂[m]−

p

∑
k=1

αksn̂[m− k])2⟩ , (42)

com sn̂[m] sendo um segmento de fala que foi selecionado na vizinhança do tempo de análise n̂,
isto é,

sn̂[m] = s[m+ n̂] −M1 ≤ m ≤ M2. (43)

Isto posto, a origem temporal do segmento analisado é deslocada para a amostra n̂ de todo o sinal.
A notação ⟨⟩ denota a criação de uma média sob um número finito de amostras (RABINER;
SCHAFER, 2007).

É possível encontrar valores para αk que minimizam En̂ na Equação 42 pela definição
∂En̂
∂αi

= 0, para i = 1,2, ..., p, obtendo as equações

p

∑
k=1

α̃k ⟨sn̂[m− i]sn̂[m− k]⟩= sn̂[m− i]sn̂[m] 1 ≤ i ≤ p , (44)

sendo α̃k são os valores que minimizam En̂ em 42. Como α̃k são únicos, a remoção do til e o uso
da notação αk denotam os valores que minimizam En̂. Definindo

ϕn̂[i,k] = sn̂[m− i]sn̂[m− k] , (45)

então a Equação 44 pode ser reescrita de maneira compacta como

p

∑
k=1

αkϕn̂[i,k] = ϕn̂[i,0] i = 1,2, ..., p. (46)

Se é sabido ϕn̂[i,k] para i ≤ i ≤ p e 0 ≤ k ≤ p, este conjunto de p equações em p incógnitas, que
pode ser representadas pela matriz de equações:

Φα = ψ (47)
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pode ser resolvida por um vetor α = {αk} de coeficientes de predição desconhecidos que
minimizam o erro médio quadrático de predição para o segmento sn̂[m]. Utilizando as Equações
42 e 44, o erro médio quadrático mínimo pode ser mostrado por:

En̂ = ϕn̂[0,0]−
p

∑
k=1

αkϕn̂[0,k]. (48)

Desta forma, o erro quadrático mínimo consiste numa componente fixa igual ao valor da
média quadrática do segmento do sinal menos o termo que depende dos coeficientes do preditor
que satisfazem a Equação 46, isto é, coeficientes ótimos que reduzem En̂, na Equação 48, ao
máximo (RABINER; SCHAFER, 2007).

Para que seja possível determinar os coeficientes ótimos do preditor, deve-se primeiro
computar as quantidades ϕn̂[i,k] para 1≤ i≤ p e 0≤ k ≤ p. Quando isto é concluído, resta apenas
resolver a Equação 46 para obter os αks. Desta forma, no princípio, a análise preditiva linear é
bastante direta. Entretanto, os detalhes da computação de ϕn̂[i,k] e a subsequente solução das
equações de alguma forma estão intricadas, e discussões adicionais são necessárias (RABINER;
SCHAFER, 2007).

A análise preditiva linear e a Transformada de Fourier estão relacionadas a dois aspectos:
a primeira à representação no tempo; a segunda, à frequência. A diferença principal é que o
espectro de Fourier representa os harmônicos da frequência fundamental, enquanto o espectro
LPC representa as frequência formantes e amplitudes (ou ressonâncias) (KENT; KENT; READ,
2002).

2.3.6.1 Método da covariância

Um forma de calcular os coeficientes de predição é baseada na seguinte definição:

En̂ =
M2

∑
m=−M1

(dn̂[m])2 =
M2

∑
−M1

(sn̂[m]−
p

∑
k=1

αksn̂[m− k])2 , (49)

com −M1 ≤ n ≤ M2. As quantidades ϕn̂[i,k] necessárias na Equação 46 herdam a mesma
definição do operador da média, isto é,

ϕn̂[i,k] =
M2

∑
m=−M1

sn̂[m− i]sn̂[m− k]

1 ≤ i ≤ p

0 ≤ k ≤ p.
(50)

Ambas Equações - 49 e 50 - requerem valores de sn̂[m] = s[m+ n̂] no intervalo −M1 − p ≤ m ≤
M2. Com as mudanças dos índices do somatório, a Equação 50 pode ser expressa na forma
equivalente:

ϕn̂[i,k] =
M2−i

∑
m=−M1−i

sn̂[m]sn̂[m+ i− k] (51a)

=
M2−k

∑
m=−M1−k

sn̂[m]sn̂[m+ k− i] (51b)
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das quais é obtido que ϕn̂[i,k] = ϕn̂[k, i] (RABINER; SCHAFER, 2007).

2.3.6.2 Método da autocorrelação

O método mais utilizado para análise preditiva linear é chamada de método da autocorre-
lação porque a função de covariância ϕn̂[i,k], necessária na Equação 46, pode ser reduzida a uma
autocorrelação a curto intervalo de tempo φn̂[|i− k|]. No método da autocorrelação, a análise do
segmento sn̂[m] é definida como

sn̂[m] =

s[n+m]w[m], −M1 ≤ m ≤ M2

0, nos outros casos ,
(52)

nos outros casos, a janela de análise w[m] é utilizada para suavizar as bordas do segmento para
zero. Como a análise do segmento é definido pelo janelamento da Equação 52 para ser zero fora
do intervalo −M1 ≤ m ≤ M2, é verificado que sequência do erro de predição dn̂[m] não pode ser
zero apenas no intervalo −M1 ≤ m ≤ M2 + p. Entretanto, En̂ é definido por:

En̂ =
M2+p

∑
m=−M1

(dn̂[m])2 =
∞

∑
m=−∞

(dn̂[m])2 (53)

O janelamento da Equação 52 permite o uso de limites que tendem ao infinito para
significar que o somatório é de todos os valores não nulos de dn̂[m]. Aplicando-se essa notação,
as Equações 51a e 51b levam à conclusão de que

ϕn̂[i,k] =
∞

∑
m=−∞

sn̂[m]sn̂[m+ |i− k|] = φn̂[|i− k|]. (54)

Desta forma, ϕ[i,k] é uma função somente de |i− k|. Entretanto, pode-se substituir
ϕn̂[i,k] por φn̂[|i−k|], que é a Função de autocorrelação a curto intervalo de tempo, definida pela
Equação 11 como

φn̂[k] =
∞

∑
m=−∞

sn̂[m]sn̂[m+ k] = φn̂[−k]. (55)

O conjunto resultante de equações para os coeficientes de predição otimizados é, entre-
tanto, (RABINER; SCHAFER, 2007)

p

∑
k=1

αkφn̂[|i− k|] = φn̂[i] i = 1,2, ..., p. (56)

2.3.7 Frequências Formantes

Uma forma de reconhecer as regiões vocálicas de um sinal de voz é por intermédio da
obtenção dos formantes, que são as frequências de ressonância do trato vocal, representadas por
picos no espectro LPC, as quais refletem a configuração do trato no momento da fonação. Essas
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são designadas por F1,F2, ...,Fn (primeiro formante, segundo formante, ..., n-ésimo formante)
(COSTA, 2008).

A obtenção da envoltória espectral pode ser realizada pela análise LPC. Na Figura 20,
é possível visualizar o espectro LPC, mais suavizado que o espectro FFT, evidenciando os
picos que correspondem aos formantes daquele instante de tempo do sinal de voz em análise. A
técnica possibilita a visualização da resposta do trato vocal, extraindo justamente a informação
de formantes que é de interesse para a análise (DRESCH, 2015).

Figura 20 – Espectro LPC (azul) e espectro da FFT (vermelho). As formantes são identificadas pelos
picos F1, F2, F3

Fonte: Adaptado (DRESCH, 2015)

A quantidade máxima de coeficientes para a representação do sinal é realizada pelo
valor da frequência de amostragem (em kHz) dividido por mil mais dois (ncoe f = ( fs/1000)+2)
(DRESCH, 2015).

2.4 A presença da não linearidade na voz

Como apresentado na Seção 2.3, a Teoria Fonte-Filtro tenta explicar o funcionamento
do sistema de produção da fala, sendo a mais investigada nas diversas áreas do processamento
digital de sinais de voz. Nesse caso, o modelo admitido é o de concatenação de subsistemas
lineares (fonte, trato vocal e radiação dos lábios), sem perdas de acoplamento entre eles. Por
exemplo, um único fonema sonoro, como uma vogal, pode ser representado como o produto de
três funções de transferência, como mostrado a seguir:

S(z) =U(z)H(z)R(z) (57)
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em que U(z) representa a excitação da fonte, H(z) a dinâmica do filtro, e R(z) os efeitos da
radiação.

Outra suposição feita na abordagem clássica é que o som da voz se propaga como uma
onda plana, assumindo que, quando a prega vocal abre, um pressão sonora uniforme produzindo,
se expandindo para preencher a área da seção transversal do trato vocal e se propaga de forma
homogênea do trato vocal até a boca. Tal representação é apresentada na Figura 21 (a). Entretanto,
estudos (TEAGER, 1980; TEAGER; TEAGER, 1983; TEAGER; TEAGER, 1990; NADA, a)
sugerem que uma dinâmica não linear de fluidos (Figura 21 (b)) parece ser uma abordagem mais
realística para caracterizar a propagação do som através do sistema vocal. Neste caso, os vórtices
localizados nas falsas pregas vocais fornecem a excitação necessária da fonte durante a fase de
fechamento das pregas vocais (DELLER; HANSEN; PROAKIS, 1999; COSTA, 2012).

Figura 21 – (a) Interpretação clássica da propagação do som através do sistema vocal. (b) Interpretação
da dinâmica não linear de fluidos

Fonte: Adaptado (DELLER; HANSEN; PROAKIS, 1999) apud (COSTA, 2012)

Uma das formas de analisar sistemas não lineares é o uso da quantificação da recorrência.
Esse se baseia no Teorema da Recorrência, de Poincaré (POINCARÉ, 1890), o qual certifica
que, para um conjunto grande de sistemas dinâmicos, as trajetórias retornam infinitas vezes
arbitrariamente próximas a quase todos os pontos iniciais, formando um conjunto infinito de
instantes de retorno (ALTMANN, 2004). A análise de quantificação de recorrência pode ser
empregada de duas formas: análise subjetiva, por intermédio da análise visual dos gráficos
de recorrência e pela análise objetiva, utilizando-se medidas de quantificação de recorrência
(COSTA, 2012; VIEIRA, 2014; BARROS et al., 2020)
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2.5 Gráficos de recorrência e suas medidas de quantificação

Métodos aprovados e já conhecidos para análise de dados se baseiam em conceitos linea-
res, como estimação de momentos, correlações, espectro de potência, ou análise de componente
principal (TAKENS, 1981; KANTZ; SCHREIBER, 2003). Nas últimas duas décadas, os métodos
da teoria não linear se mostraram bastantes promissores, ampliando os métodos analíticos. Nesse
contexto, destacam-se os gráficos de recorrência (WEBBER; MARWAN, 2015).

Para que seja possível o uso da análise de recorrência, é necessário o uso de métodos
preliminares para a determinação de parâmetros ótimos para a reconstrução do espaço de fase,
que são a dimensão de imersão e o passo de reconstrução (MARWAN et al., 2007). Além
da necessidade de uma inspeção minuciosa dos parâmetros, necessitando de ferramentas de
análise de dados, o seu cálculo demanda um elevado poder computacional, devido às grandes
matrizes de parâmetros geradas, refletindo em um longo tempo para o processamento (RAWALD;
SIPS; MARWAN, 2017a). Outrossim, o uso do método de quantificação de recorrência tem se
demonstrado promissor na discriminação de patologias laríngeas (COSTA et al., 2012; VIEIRA
et al., 2018; LOPES et al., 2014; LOPES et al., 2020).

Os gráficos de recorrência, assim como suas medidas de quantificação, dependem da
geração do espaço de fase. Para que este seja reconstruído, parâmetros ótimos para o passo de
reconstrução e dimensão de imersão devem ser definidos, utilizando-se métodos da informação
mútua e falsos vizinhos próximos, respectivamente.

2.5.1 Espaços de fase

Alguns desses métodos são baseados na análise topológica da dinâmica de sistemas a
partir do espaço de fase. O estado do sistema pode ser descrito por d variáveis de estados:

x1[n],x2[n], ...,xd[n] , (58)

sendo, por exemplo, duas variáveis de estado de um sistema termodinâmico, a temperatura e
pressão. A variável de estado d no tempo n forma um vetor x[n] no espaço d-dimensional, o qual
é chamado de espaço de fase. Esse vetor move-se no tempo e na direção que é especificada pelo
vetor velocidade.

x⃗[n] = ∂tx[n] = F [n] , (59)

sendo o campo da velocidade F [n] é tangente a trajetória. A sucessão de vetores do espaço de
fase forma uma trajetória (trajetória do espaço de fase, ou órbita). Usualmente, apenas uma
observação u[n] é disponível, que é uma série temporal. Como as medidas resultam numa série
temporal discreta, as observações podem ser escritas como ui, com n = i∆n e ∆n representando a
amostragem da medida (WEBBER; MARWAN, 2015).

Devido ao forte acoplamento entre as componentes do sistemas, estas individualmente
carregam consigo informação suficiente sobre a dinâmica de todo o sistema. A observação
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de um processo real normalmente não faz uso de todas as variáveis de estado, ora porque
não estão disponíveis ora não foram todas medidas. Todavia, uma trajetória equivalente do
espaço de fase, que preserve a estrutura topológica da trajetória do espaço de fase original,
pode ser reconstruída apenas se utilizando uma observação da série temporal (TAKENS, 1981;
PACKARD et al., 1980). Este método é frequentemente chamado de método das versões
defasadas: x⃗i = (ui,ui+τ , ...,ui+[dim−1]τ)

T , em que dim é a dimensão de imersão e τ é o passo de
reconstrução. Para que seja possível manter estruturas topológicas, é necessário que m≥ 2dim+1,
com dim sendo a dimensão do atrator (TAKENS, 1981). O espaço de fase pode ser visualizado
nas Figuras 22, 23, 24 e 25, item (c).

2.5.1.1 Método da informação mútua para determinação do passo de reconstrução

Uma das formas de determinar o valor do passo de reconstrução τ , o método da informa-
ção mútua, possibilita a reconstrução de vetores com o menor nível de informação redundante
uns dos outros, mas, ainda sim, correlacionados. A informação mútua média entre x[n] e sua
versão defasada x[n+ τ] é obtida a partir de um histograma de b intervalos de classe (bins),
criado para estimar a distribuição de probabilidade dos dados do sinal x[n]. A informação mútua
média entre x[n] e sua versão defasada x[n+ τ] é dado por (COSTA, 2012):

I(τ) =
b

∑
i=1

b

∑
j=1

Pi, j(x[n],x[n+ τ])log2

[
Pi, j(x[n],x[n+ τ])

Pi(x[n])Pjx[n+ τ])

]
, (60)

em que Pi(x[n]) é a probabilidade de que o sinal x[n] assuma um valor dentro do i-ésimo intervalo
do histograma, Pj(x[n+ τ]) é a probabilidade de que x[n+ τ] esteja no j-ésimo intervalo e
Pi, j(x[n],x[n+ τ]) é a probabilidade de que, simultaneamente, x[n] esteja no i-ésimo intervalo e
x[n+ τ] no j-ésimo intervalo (COSTA, 2012; SAVI, 2017).

Tem-se ainda que I[n] ≥ 0. Se x[n] e x[n+ τ] são iguais, então I[τ] é máximo. Por
outro lado, se x[n] e x[n+ τ] são completamente independentes, então o argumento do termo
logarítmico é a unidade e I[τ] = 0. É definido que o valor da defasagem ideal corresponde ao
primeiro mínimo local, quando existir, da função de informação mútua média I[nτ], garantindo
assim que o espaço de fase reconstruído seja topologicamente equivalente ao espaço de estados
do sistema dinâmico original (COSTA, 2012; SAVI, 2017).

2.5.1.2 Falsos vizinhos próximos

Um dos métodos utilizados para encontrar a dimensão de imersão ótima é o método dos
falsos vizinhos próximos. A ideia é que, em se diminuindo a dimensão, estar-se-á proporcionando-
se um aumento do número de pontos no espaço de fase que serão projetados na vizinhança de
qualquer ponto do espaço de fase, mesmo que estes não sejam realmente vizinhos. O método mais
simples usa a quantidade destes falsos vizinhos próximos como a função da dimensão de imersão,
com intuito para encontrar a dimensão ótima (KANTZ; SCHREIBER, 2003). Tal dimensão deve
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ser tomada onde os falsos vizinhos próximos desaparecem. A Equação 61 determina o índice em
que é apresentado a menor quantidade de vizinhos próximos (WEBBER; MARWAN, 2015).

fnn(r) =
∑

N−dim−1
n=1 Θ(

|s(dim+1)
n −s(dim+1)

k(n) |

|s(dim)
n −s(dim)

k(n) |
− r)Θ(σ

r −|s(dim)
n − s(dim)

k(n) |)

∑
N−dim−1
n=1 Θ(σ

r −|s(dim)
n − s(dim)

k(n) |)
, (61)

em que s(dim)
k(n) é o vizinho mais próximo de sn em dim dimensões, isto é, k(n) é o índice

do elemento da série temporal k diferente de n para que |sn − sk| seja mínimo. A primeira
função degrau do numerador é unitária, se o vizinho próximo for falso, isto é, se a distância é
incrementada por um fator maior que r quando a dimensão de imersão é aumentada de forma
unitária; já a segunda função degrau suprime todos, desde que estes tenham distância inicial que
seja maior que σ

r . Pares que possuam uma distância cujos espaços sejam maiores que σ

r , por
definição não podem ser vizinhos falsos, a partir de que, na média, não existe espaço suficiente
para se afastar mais que σ (KANTZ; SCHREIBER, 2003).

2.5.1.3 Gráficos de recorrência

Uma tentativa de analisar as séries temporais e extrair informações relevantes dos dados
baseia-se na busca por redundâncias. Caso os dados sejam aperiódicos, uma das formas é a
busca por eventos repetitivos, viabilizando a construção de padrões. Esses eventos repetitivos
podem ser chamados de recorrência, a qual pode ser definida como o retorno de uma trajetória
dentro do espaço de estado, em sua região de vizinhança. No caso dos sinais produzidos pelo
sistema vocal, é possível observar que o atrator caótico retorna de forma aleatória dentro de uma
pequena vizinhança de qualquer um de seus pontos. Caso isso não ocorra, o sistema pode ser
transiente (ECKMANN; KAMPHORST; RUELLE, 1987; KANTZ; SCHREIBER, 2003). Uma
forma simples para visualizar recorrências é o gráfico de recorrência, que é gerado a partir da
matriz definida em:

Mi j = Θ(ε −|Si −S j|) , (62)

em que Θ(.) é a função de Heaviside, ε é o raio de vizinhança que deve ser selecionado e
Si são os vetores defasados com uma determinada dimensão de imersão. A matriz gerada é
simétrica. Se a trajetória do espaço reconstruído retornar no tempo i na vizinhança ε onde já
esteve em determinado instante j, então Mi j = 1, senão Mi j = 0, sendo o resultado positivo
pintado de preto, e negativo de branco, formando assim o gráfico de recorrência (KANTZ;
SCHREIBER, 2003; COSTA, 2012; VIEIRA, 2014). Dependendo de sua natureza, o sinal
apresentará formas distintas: em vozes saudáveis, os sinais apresentarão estruturas diagonais bem
definidas; em caso de patologias, como a paralisia, grandes estruturas recorrentes nas diagonais e
nas linhas horizontais e verticais. Para o Edema de Reinke, são apresentadas pequenas estruturas
horizontais e/ou verticais ao longo das diagonais e pequenas linhas diagonais espalhadas pelo
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gráfico (VIEIRA et al., 2018). Os gráficos de recorrência bem como o espaço de fase e o
sinal de voz de sinais de voz saudável, com edema, paralisia e com nódulo são apresentados,
respectivamente, nas Figuras 22, 23, 24 e 25

Figura 22 – Apresentação da visualização pela análise não linear de um sinal saudável ou normal: sinal
de voz (a), atrator(b) e gráfico de recorrência (c). Parâmetros: dim=3, τ = 7, ε = 0,139176

Fonte: Autor.

2.5.1.4 Medidas de quantificação de recorrência

Os gráficos de recorrência indicam os comportamentos do sistema. Entretanto, caso o
gráfico não seja gerado em uma resolução adequada, este poderá trazer um nível de subjetividade
sobre os padrões associados ao sistema. Uma das formas de superar esta restrição é uso de
medidas de quantificação de recorrência, definidos por Zbilut, Weber e Marwan (ZBILUT;
WEBBER, 1992; WEBBER; ZBILUT, 1994; Marwan, 2003; ZBILUT; WEBBER, 2007), no
início da década de 90. Existem diversas medidas para se quantificar a recorrência, e dentre
elas Vieira (2014) apontou que o determinismo (DET), comprimento das linhas diagonais (Lmax,
tendência (TREND), laminaridade (LAM), tempo de permanência (TT) e comprimento máximo
da estrutura vertical (Vmax) como medidas robustas para a classificação de sinais de voz com e
sem patologias laríngeas, como edema de Reinke, nódulo e paralisia.

A taxa de recorrência (REC) propicia a contagem dos pontos pretos excluindo a Linha de
Identidade (LDI). Esta é uma medida da densidade relativa dos pontos de recorrência na matriz
esparsa e está relacionada a definição da soma da correlação (GRASSBERGER; PROCACCIA,
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Figura 23 – Apresentação da visualização pela análise não linear de um sinal com edema: sinal de voz (a),
atrator(b) e gráfico de recorrência (c). Parâmetros: dim=3, τ = 5, ε = 0,151222

Fonte: Autor.

1983). Para que seja possível o uso da REC para a determinação da soma da correlação são
necessários grandes segmentos de dados.

REC(ε,N) =
1

N2 −N

N

∑
i ̸= j=1

Rm,ε
i, j . (63)

No limite de uma série temporal longa

P = lim
N→∞

REC(ε,N), (64)

é a probabilidade de achar o ponto de recorrência dentro do gráfico de recorrência, bem como a
probabilidade que o estado recorra. Sabendo que a probabilidade ρ(x) de um estado x de um
processo estocástico e tendo a dimensão m = 1 e utilizando a normal máxima, a REC pode ser
computada analiticamente utilizando a convolução (THIEL; ROMANO; KURTHS, 2003):

P0 = ρ(x)∗ρ(x). (65)

A probabilidade P0 pode ser utilizada para descrever analiticamente as medidas de
quantificação de recorrência para alguns sistemas (THIEL et al., 2002; THIEL; ROMANO;
KURTHS, 2003).

As medidas a seguir são baseadas nas estruturas em forma de linha de um gráfico de
recorrência. Primeiramente, é considerado o histograma HD(l) dos comprimentos das estruturas
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Figura 24 – Apresentação da visualização pela análise não linear de um sinal com paralisia: sinal de voz
(a), atrator(b) e gráfico de recorrência (c). Parâmetros: dim=4, τ = 8, ε = 0,137660

Fonte: Autor.

diagonais de um gráfico de recorrência.

HD(l) =
N

∑
i, j=1

(1−Ri−1, j−1)(1−Ri+1, j+1)
l−1

∏
k=0

(Ri+k, j+k).. (66)

A porcentagem de determinismo (DET) é definida como a fração dos pontos de recorrên-
cia que formam linhas diagonais:

DET =
∑

N
l=dmin

lHD(l)

∑
N
i, j=1 Ri, j

.. (67)

Sistemas que possuem uma dinâmica determinística são caracterizados por linhas di-
agonais indicando a repetição de recorrências dentro de um determinado estado. Para sinais
periódicos as linhas diagonais são longas. Já para sinais caóticos as linhas diagonais são curtas.
No caso de sinais estocásticos as linhas diagonais são ausentes, salvo em casos de recorrência
que formam linhas muito curtas. O determinismo pode ser interpretado como a predicabilidade
de um sistema ter um comportamento mais periódico do que caótico (WEBBER; MARWAN,
2015).

Outra medida é o comprimento máximo das linhas diagonais (Lmax)

Lmax = argmax
l

HD(l) (68)
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Figura 25 – Apresentação da visualização pela análise não linear de um sinal com nódulo: sinal de voz
(a), atrator(b) e gráfico de recorrência (c). Parâmetros: dim=3, τ = 5, ε = 0,143660

Fonte: Autor.

que simplesmente indica o comprimento da diagonal única mais longa dentro de todo o gráfico
de recorrência. Levando em consideração que as estruturas diagonais demonstram o intervalo em
que um segmento da trajetória está próximo de outro segmento da trajetória em outro instante de
tempo, essas linhas representam a divergência dos segmentos da trajetória. Quanto menor o Lmax

mais as trajetórias serão divergentes (WEBBER; MARWAN, 2015).

As medidas REC, DET e Lmax podem ser computadas separadamente para diagonal
paralela à LDI com a distância k até a LDI. Tomando por exemplo a densidade de pontos de
recorrência ao longo de uma diagonal com a distância k da LDI dada por

RECk =
1

N −K

N−k

∑
k, j=1

Rk, j. (69)

veem-se tais medidas relacionadas a diagonais com um índice subscrito ou, no geral, com
um asterisco, i.e. REC∗ ou RECi. As medidas de quantificação de recorrência baseadas em
diagonais são importantes no estudo da periodicidade do sinal (ZBILUT; MARWAN, 2008),
para indicar órbitas periódicas (MINDLIN; GILMORE, 1992; LATHROP; KOSTELICH, 1989;
GILMORE, 1998) ou para investigar a inter-relação entre sistemas complexos (MARWAN;
THIEL; NOWACZYK, 2002). Além disso, RECk pode ser interpretado como a probabilidade
que um sistema ocorra após k passos (WEBBER; MARWAN, 2015). A medida de tendência
(TREND) demonstra o coeficiente de regressão linear sobre a densidade dos pontos de recorrência
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REC∗das diagonais paralelas à LDI, Equação 69, como função da distância temporal entre essas
diagonais e a LDI:

T REND =
∑

Ñ
i=1(i− Ñ

2 )(RECi −⟨RECi⟩)

∑
Ñ
i=1(i− Ñ

2 )
2

(70)

As medidas computadas relacionadas aos elementos diagonais com um índice subscrito
ou, no geral, com um asterisco, são bastante úteis no estudo da periodicidade de um sinal, ou
para indicar órbitas periódicas ou a inter-relação entre sistemas complexos. A tendência dá a
informação sobre a relação entre estacionariedade e não estacionariedade no processo. Dinâmicas
quasi-estacionárias tendem a ter valores de TREND próximos de 0. Dinâmicas não estacionárias
possuem um valor longe de 0, revelando a deriva na dinâmica e possivelmente indicando que o
sistema está em rota entre estados mais estacionários (WEBBER; MARWAN, 2015). Caso a
tendência seja calculada a partir de medidas de quantificação de recorrência com base no tempo,
com janelas deslizantes, o valor ficará altamente dependente do tamanho dessas janelas e poderá
revelar resultados contraditórios para seus diversos tamanhos (MARWAN, 2011).

Os gráficos de recorrência não possuem apenas linhas diagonais mas também verticais e
horizontais (MARWAN et al., 2002; WEBBER; MARWAN, 2015). Neste contexto, as medidas
de quantificação de recorrência de laminaridade (LAM), tempo de permanência (TT) e compri-
mento máximo das linhas verticais (Vmax) são apresentadas. A laminaridade pode ser descrita
por:

LAM =
∑

N
l=vmin

lHV (l)

∑
N
i, j=1 Ri, j

(71)

com

HV (l) =
N

∑
i, j=1

(1−Ri, j−1)(1−Ri, j+1)
l−1

∏
k=0

Ri, j+k (72)

definindo o histograma de comprimento das linhas verticais. A laminaridade carrega a definição
análoga à definição do determinismo, ou seja, a laminaridade reporta a porcentagem dos pontos de
recorrência nas estruturas verticais onde o DET define a porcentagem dos pontos de recorrência
nas estruturas diagonais. A computação da laminaridade é realizada para aquelas estruturas
cujo comprimento l exceda o comprimento mínimo vmin para que seja reduzida a influência dos
pontos espúrios.

A definição de comprimento médio das estruturas verticais, chamada de tempo de
permanência (TT), é representado por:

T T =
∑

N
l=vmin

vHV (l)

∑
N
l=vmin

Hε
V (l)

(73)

Essa equação utiliza o comprimento mínimo vmin, como no caso da laminaridade. O
tempo de permanência contém informação sobre a quantidade e o tamanho das estruturas verticais
no gráfico de recorrência, reportando o tempo médio que o sistema permanecerá num estado
específico, ou seja, quanto o estado ficará aprisionado.
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Por fim, o comprimento máximo das estruturas verticais Vmax mede a linha vertical mais
longa no gráfico de recorrência:

Vmax = argmax
l

HV (l) (74)

esta é análoga ao comprimento da diagonal Lmax e está relacionada ao estado singular em que
o sistema fica travado, mantendo um padrão inscrito em retângulos no gráfico de recorrência
(WEBBER; MARWAN, 2015).

Segundo Lopes et al. (2020), podem-se organizar essas medidas em grupos. Assim estas
podem se agrupar conforme estejam relacionados à formação de: i) pontos de recorrência; ii)
diagonais principais, iii) estruturas verticais. Tais grupos estão detalhados na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1 – Medidas relacionadas à formação de pontos de recorrência, linhas diagonais e verticais

Categoria Medida Descrição

Pontos de recorrência
TREND Coeficiente de regressão linear. Provê informação da não estacionariedade da

série temporal.
DET Razão entre o número de pontos de recorrência que formas as estruturas diago-

nais de todos os pontos de recorrência
TRANS Taxa local de recorrência

Estruturas horizontais
Lmed Tempo médio em que dois segmentos de uma trajetória evoluem em via similar

ou paralela.
Lmax Tempo máximo que dois segmentos permanecem com uma evolução similar no

decorrer do tempo.
ENTR É uma medida escalar que representa a probabilidade da distribuição dos tama-

nhos das linhas diagonais
DIV Tempo em que a trajetória de dois segmentos divergem no espaço de fase

Estruturas verticais
TT É o tempo gasto em um determinado estado.
V max Tempo máximo que um estado permanece laminar (sem turbulência).
LAM Razão entre os pontos de recorrência que forma estruturas verticais e o conjunto

de pontos de recorrência do gráfico
RPDE Grau no qual a série repete a mesma sequência no tempo

Adaptado (LOPES et al., 2020)

2.6 Da arquitetura de software e infraestrutura computacional

2.6.1 Arquitetura de microsserviços

A implementação de microsserviços é um estilo de arquitetura que coloca a ênfase na
divisão do sistema em serviços pequenos e leves, com o propósito de realizar um função do
negócio de forma coerente, sendo uma evolução da tradicional arquitetura orientada a serviço
(WASEEM; LIANG; SHAHIN, 2020). Essa arquitetura possibilita que um domínio da aplicação
seja colocado em funcionamento, escalado e testado de forma independente, permitindo que
cada microsserviço assuma uma única responsabilidade (THONES, 2015).

Com a quebra dos domínios da aplicação em projetos menores, a adição ou alteração
das funcionalidades é realizada de forma mais rápida e eficiente, possibilitando a realização
do refatoramento de forma mais usual, reduzindo-se, portanto, os tempos de geração de novas
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versões. Além disso, caso a equipe de desenvolvimento deseje realizar a troca de uma linguagem
de programação ou um framework de desenvolvimento, é possível a rápida prototipação da
funcionalidade na mesma API do microsserviço (FRASER; ZIADE, 2021).

Sendo assim, cada microsserviço é desenvolvido por uma equipe, e essa parte do domínio
é um projeto em si, podendo ter sua própria linguagem de programação e banco de dados,
desde que possua uma interface de comunicação bem documentada (NEWMAN, 2022). Desta
forma, a plataforma que dá suporte à arquitetura é bastante agnóstica, podendo ser implantada
em servidores dedicados, em uma nuvem pública ou na forma de tecnologias de virtualização
baseada em contêineres, como Docker e Kubernetes. Essas tecnologias facilitam a operação
dos microsserviços e os proveem de funcionalidades de atualizações em esteira, escalabilidade
automatizada e rebalanceamento se o nó associado falhar. (HEINRICH et al., 2017; BUELTA,
2019).

2.6.2 Computação em nuvem e Infrastructure as Code (IaC)

Segundo Hurwitz e Kirsch (2020), o termo Computação em Nuvem é um método de
prover recursos computacionais compartilhados, incluindo aplicações, tempo de computação,
armazenamento, desenvolvimento e plataformas de implantação bem como os processos de
negócios. Esses métodos permitem que o uso de recursos sejam mais fáceis propiciando a
padronização e automação.

A padronização permite que os serviços possam ser implementados por intermédio de
interfaces consistentes, facilitando sua automatização, processo este que depende das regras de
negócio, recursos disponíveis e demandas de segurança. Neste sentido, a automação permite
que, não sendo o serviço mais necessário, os recursos fiquem disponíveis para outras soluções.
Este pool de recursos computacionais pode ser classificado segundo o seu compartilhamento,
podendo ser público ou privado (COMER, 2021; HURWITZ; KIRSCH, 2020).

Na modalidade pública, o conjunto de hardware, rede, armazenamento, serviços, aplica-
ções e interfaces é operada por um terceiro e de sua propriedade, para uso de outras companhias
ou pessoas físicas. A partir desse conjunto, são criados data centers altamente escaláveis, os
quais escondem os detalhes da infraestrutura subadjacente do consumidor. Os data centers

disponibilizam interfaces de configuração, possibilitando o uso de aplicações de configuração de
infraestrutura. Alguns exemplos de provedores de clouds públicas são Amazon Web Services
(AWS), Google Cloud Plataform (GCP) e Microsoft Azure. Já na modalidade privada, os recursos
computacionais são alocados única e exclusivamente para o uso do ente, parceiros autorizados e
clientes, tendo meios de acessos controlados e restrita ao uso do público (HABER; CHAPPELL;
HILLS, 2022; HURWITZ; KIRSCH, 2020).

Com o intuito de automatizar as atividades de criação de recursos computacionais na in-
fraestrutura pública ou privada, o conceito de Infrastrutura como Código, do inglês Infrastructure

as Code, foi desenvolvido. Essa prática permite que os times reduzam o tempo e erros na realiza-



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 65

ção dos procedimentos de implantação, permitindo também a integração com fluxo de entrega e
integração contínua. Existem diferentes tipos de linguagens e ferramentas para a implentação de
IaC, podendo ser scripts, estes muito utilizados em provedores de cloud, declarativos, onde é
descrito o estado desejado para o sistema ou infraestrutura (KRIEF, 2019).

Para a infraestrutura de cloud, a IaC é dividida em topologias de implantação e pro-
visionamento de infraestrutura, configuração de servidores e padronização, conteinerização e
configuração e implantação do Kubernetes. Para configuração de servidores, ferramentas como
Ansible, Chef e Puppet são utilizadas, permitindo a criação de imagens que contêm todas as
configurações necessárias dos servidores. A conteinerização, viabilizada pelo Docker, consiste
na implantação de aplicações em contêineres, cuja configuração não é alterada durante a sua
execução, ao invés de máquinas virtuais. No escopo de configuração e implantação, o Kubernetes
é considerado um orquestrador, que implanta contêineres, arquitetura de rede e um gerenciador
de volume de dados, tudo sendo representado num arquivo YAML (KRIEF, 2019).

2.6.2.1 Docker

Docker é uma ferramenta de código aberto popular em modelos de serviço baseado em
Cloud, que provê orquestração em Cloud em um nível de infraestrutura bem como virtualiza-
ção em nível de plataforma. Docker é uma tecnologia leve, que automatiza a implantação de
aplicações em contêineres (NAIK, 2016).

Desenvolvedores podem construir, embarcar e distribuir aplicações variadas em qualquer
lugar. Essas aplicações são executadas com a ajuda de pacotes de softwares chamados contêi-
neres, os quais são criados a partir de uma imagem básica. A imagem consiste na combinação
dessa imagem básica, proveniente de outros softwares, bibliotecas ou arquivos de configuração,
possibilitando-se a criação de aplicações individualizadas. A maneira mais fácil de se criar uma
imagem é escrever um arquivo chamado Dockerfile, o qual é composto por vários comandos,
possibilitando assim a criação de uma nova imagem (YADAV; PAL; YADAV, 2021).

2.7 Trabalhos Relacionados

As aplicações em e-Health são inúmeras, especialmente no escopo da fonoaudiologia.
Para realizar uma revisão no estado da arte, foram consultados alguns portais indexadores, como
o IEEExplore, ScienceDirect, PubMed e Scielo, utilizando-se a combinação de palavras, como
speech, voice, disorder, vocal, website, telehealth, telepractice, telessaúde, sistema, aplicação e
fonoaudiologia, desordem vocal e patologia. Além disso, trabalhos de dissertação e tese foram
utilizados nesta revisão.

Doarn et al. (2019) descrevem o projeto e implementação de portal baseado na web
desenvolvido para prover a prática a domicílio entre sessões semanais de terapia vocal realizada
por intermédio de telessaúde para crianças com desordens vocais. A prática foi monitorada
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por um patologista de fala/linguagem. O portal foi desenvolvido como uma plataforma na qual
os participantes podiam realizar práticas completas em domicílio, acompanhados por um time
interdisciplinar de especialistas em terapia vocal pediátrica, em telessaúde, engenheiros de
software voltados para biomedicina e designers de interface. Esse sistema foi testado com um
grupo de crianças com desordens vocais, participantes de um estudo mais compreensivo em
telessaúde. O estudo demonstrou que a prática em domicílio para terapia vocal em crianças é bem
sucedida. O site final apresenta 11 questões voltadas para higiene vocal, exercícios tradicionais
de terapia vocal agrupados em níveis, demonstrações audiovisuais de terapia vocal, um sistema
de armazenamento e de recuperação de sinais de voz, uma funcionalidade de chat, guias escritos
para os exercícios de terapia semanais, e questionários para os pais responderem após a realização
de cada sessão de terapia.

No estudo piloto de Hill et al. (2006), exploram-se a viabilidade e a efetividade de uma
aplicação de telerreabilitação, pela internet, para avaliação de desordens motoras a nível de fala,
em adultos com dano neurológico adquirido. A partir de um modelo de pesquisa que utiliza
medidas contrabalanceadas e repetidas, dois patologistas de fala-linguagem avaliaram 19 falantes
com disartria, aplicando uma bateria de avaliações perceptivas. As avaliações incluíam uma
versão de 19 itens da Avaliação de Disartria Frenchay (ADF) (P. Enderby, 1983), a Avaliação de
Inteligibilidade de Fala com Disartria (AIFD) (YORKSTON; BEUKELMAN, 1981), análise
perceptivas de sinais de fala e uma taxa média da severidade da disartria. Uma das avaliações
foi conduzida na forma presencial tradicional, enquanto as demais foram conduzidas de forma
online, por intermédio da aplicação customizada de telerreabilitação. A aplicação permite a
videoconferência a uma taxa de 128Kb/s e com a transferência na modalidade armazenar e
transferir do áudio e vídeo entre os locais do paciente e o patologista da fala-linguagem. O
estudo conseguiu como resultados que as medidas de severidade da disartria, percentual de
inteligibilidade das sentenças e a grande parte das taxas perceptivas encontradas residiam
dentro do critério clínico de aceitação. Entretanto, algumas das classificações no FDA não se
comparavam entre os ambientes, onde foram exploradas as explanações sobre os resultados.
Como conclusão, foi verificado que a avaliação de desordens motoras vocais utilizando-se a
telerreabilitação por intermédio da Internet é possível.

Lopes, Vieira e Behlau (2022), desenvolveram um estudo que compara e combina
diferentes características acústicas na discriminação de sujeitos com e sem desordens vocais. Foi
criado um banco de dados de 484 participantes da pesquisa. Todos os indivíduos gravaram a vogal
sustentada /E/ e realizaram um exame laringoscópico da laringe. Dos resultados do exame laríngeo
realizado por um médico e o julgamento perceptivo-auditivo realizado por um fonoaudiólogo, os
indivíduos foram alocados no grupo com (n=52) e sem (m=432) desordens vocais. Quatro tipos
de características vocais foram utilizadas: medidas tradicionais, medidas cepstrais, medidas não
lineares e medidas de quantificação de recorrência. Gravações compreenderam a emissão da vogal
/E/. O classificador utilizado foi a análise quadrática discriminante. Características individuais
no contexto de medidas tradicionais, cepstrais e de recorrência alcançaram uma performance
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aceitável ≥ 70% . A combinação de medidas melhorou a performance do classificador, com um
resultado ≥ 86.43% de acurácia obtida na combinação de medidas lineares tradicionais e medidas
de quantificação de recorrência. Resultados demonstram que medidas tradicionais, cepstrais e de
quantificação de recorrência são características promissoras que capturam informação relevante
da produção de voz, provendo boa taxa de classificação. Os achados encontrados no estudo
podem ser usados para o desenvolvimento de um ferramenta computacional para monitoramento
e diagnóstico de desordens vocais.

Na Tese de Costa (2008), foi realizada a discriminação de vozes com patologias laríngeas,
dentre elas o edema. Para tanto, foi utilizada a análise acústica de sinais de voz, utilizando-se
medidas lineares como os coeficientes de predição linear, análise cepstral e mel-cepstral. Foi
utilizada uma base de dados proveniente da Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice

and Speech Lab. Dessa base de dados foram extraídas 44 vozes com edemas nas pregas vocais,
23 vozes de outras patologias (cistos, nódulos e paralisia) e 53 vozes normais. Para a realização
da classificação, foram utilizados os Modelos Ocultos de Markov, do inglês Hidden Markov

Models. Os resultados obtidos mostram que, para a discriminação entre vozes com edema e
normais, os coeficientes de predição linear obtiveram uma correta aceitação de 100%. Para a
classificação, entre outras patologias (paralisia, nódulos e cistos) e vozes normais, obteve-se uma
taxa de correta aceitação de 96%.

Utilizando medidas não lineares, Costa (2012) desenvolveu no trabalho de tese a caracte-
rização e classificação de sinais de vozes saudáveis e com patologias laríngeas (edema, paralisia
e nódulos), utilizando análise dinâmica não linear (e teoria do caos) e também as medidas de
quantificação de recorrência. Foi utilizada na classificação a técnica de análise discriminante
com as funções linear e quadrática, com validação cruzada. Em outro estudo, o mesmo autor
explorou uma base de dados proveniente da Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice

and Speech Lab, extraindo 53 sinais de vozes saudáveis e 118 vozes afetadas por patologias
laríngeas (45 com edema, 55 com paralisia e 18 com nódulos). Para que fosse possível verificar
os resultados, foram criados dois conjuntos: um deles contendo uma combinação de medidas
de análise não linear (MNL) e outros com medidas de quantificação de recorrência (MQR),
obtendo-se os seguintes percentuais: 95,44% e 100% entre vozes saudáveis e patológicas, 94,75%
e 100% entre saudáveis e edema.

Em sua Dissertação de Mestrado, Vieira (2014) realizou duas abordagens, uma com
análise de sinais de vozes de locutores afetados com patologias laríngeas e outra analisando vozes
infantis diagnosticadas de acordo com o grau de intensidade de desvio vocal. Para a primeira
abordagem, foi utilizada uma base de dados proveniente da Massachusetts Eye and Ear Infirmary

(MEEI) Voice and Speech Lab, sendo que foram extraídas 53 sinais de voz de locutores com
laringes saudáveis e 118 sinais de voz de locutores afetados por patologias laríngeas, sendo
55 com paralisia, 45 com edema de Reinke e 18 com nódulos. Na segunda abordagem, a base
utilizada foi fornecida pelo Laboratório de Voz e Deglutição do Departamento de Fonoaudiologia
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da Universidade Federal da Paraíba, com a avaliação de 93 sinais de voz de crianças entre 3 e 10
anos de idade, tendo 10 como normais, 70 com desvio leve e 13 com desvio moderado. Em ambas
as abordagens, foram utilizadas as Medidas de Quantificação de Recorrência, podendo citar
determinismo, comprimento máximo das linhas diagonais, laminaridade e tempo de permanência.
Para a classificação dos sinais, foram empregados a análise discriminante (linear e quadrática)
e redes neurais MLP. Como resultados, para a abordagem um, utilizando a rede neural MLP
e com segmentação, a discriminação entre saudável e patológica obteve uma acurácia, para o
comprimento máximo das linhas diagonais, de 94,19%. No cenário dois, utilizando a rede neural
MLP e com segmentação, a discriminação entre vozes normais e com desvio moderado foi
84,04%.

Durante a revisão do estado da arte, não foram encontradas soluções e-Health voltadas
para discriminação de desordens vocais que contemplassem o acompanhamento de pacientes,
controle de usuários, geração de relatórios, utilizando arquitetura de microsserviços, Computação
em Nuvem e análise não linear, com enfoque em medidas de quantificação de recorrência, como
proposto neste trabalho.
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3 ATHENA ACOUSTIC ANALYSER

3.1 Aplicabilidade

Este trabalho propõe a criação de uma solução, denominada e-Health Athena Acoustic
Analyser que auxilie o profissional na tomada da decisão no diagnóstico de desordens vocais
utilizando medidas tradicionais baseadas na anaĺise acústica, na análise preditiva linear e em
medidas de quantificação de recorrência, por intermédio da Internet. Para que o objetivo da
proposta fosse alcançado, foram desenvolvidas algumas funcionalidades, dialogando com sua
função social:

• Criação de uma infraestrutura computacional baseada em Computação em Nuvem;

• Criação de uma interface voltada para WEB para a interação do usuário e a solução;

• Criação de módulos de aquisição e análise dos sinais de voz;

• Implementação de lógica de processamento de sinais e persistência da informação;

• Implementação de lógica para extração de medidas quantitativas lineares e de recorrência;

• Geração de gráficos baseados na medidas mencionadas e

• Validação do uso por especialistas de quantificação de recorrência e suas medidas associa-
das.

A implementação dessas funcionalidades permite realizar o processo de avaliação diag-
nóstica e suporte à tomada de decisão, possibilitando o relacionamento das informações com
os atores envolvidos no processo. Outro ponto é o seu uso por intermédio da Internet, sendo
hospedado em um ambiente de computação em nuvem, permitindo a guarda das informações
de maneira segura, com redundância e de forma reutilizável em quaisquer terminais conecta-
dos a rede mundial de computadores. Além disso, é possível escalar a aplicação dependendo
da demanda de uso/atendimento, sem comprometer a sua disponibilidade. Uma informação
relevante é que, caso sejam desenvolvidas novas funcionalidades ou incorporação de novos
microsserviços, estes ficam disponíveis para os usuários, sem a necessidade de download e
instalação das atualizações em uma máquina local.

3.2 Metodologia

Nesta seção, são apresentadas as ferramentas necessárias para a consecução da solução
Athena Acoustic Analyse. Foi realizada uma análise e levantamento de requisitos, processos a
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partir dos quais se descreveram macro componentes integrantes da solução, vide Figura 26, bem
como as tecnologias utilizadas por estas, como Front-end, Back-end, Sistema de Gerenciamento
de Banco de Dados (SGBD), infraestrutura computacional, comunicação entre serviços e imple-
mentação de métodos para discriminação de desordens vocais, dispostos na Figura 27. Em Vieira
(2014), foram apontadas as medidas com melhor desempenho na caracterização das patologias
laríngeas estudadas neste trabalho (COSTA, 2008; COSTA, 2012; VIEIRA, 2014). Em relação à
seção da framework de desenvolvimento, este foi selecionado pela melhor integração com as
ferramentas de computação científicas, como NumPy e Scipy.

Além disso, também são descritos os métodos de análise linear (no domínio do tempo e da
frequência) e não linear (gráficos de recorrência e medidas associadas) bem como a distribuição
probabilística (BoxPlots) para as séries temporais utilizadas na solução, isto é, sinais de voz.

Figura 26 – Fluxo da análise e levantamento de requisitos
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Fonte: Autor.

Para a criação da solução, foi utilizada para a interface com o usuário a biblioteca
Twitter Bootstrap (SPURLOCK, 2013); para a implementação da regra de negócio o framework

Django (NETGURU, 2022; DJANGOBOOK, 2022; TUTORIALSPOINT, 2022); para o SGBD
o MongoDB (MONGODB, 2022; MAKRIS et al., 2020, 2020; BSONSPEC, 2022). Para a
configuração e implementação de uma infraestrutura miníma para a execução da aplicação, fez-
se uso da tecnologia de conteinerização Docker (NAIK, 2016; YADAV; PAL; YADAV, 2021). A
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Figura 27 – Pilha tecnológica utilizada
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Fonte: Autor.

implementação computacional dos gráficos de recorrência e suas medidas de quantificação foram
realizadas utilizando-se a biblioteca PyRQA (RAWALD; SIPS; MARWAN, 2017b; RAWALD, )

A solução é composta por três grandes macro processos: processamentos de sinais,
análise linear e não linear e persistência e disponibilidade da informação. O fluxo é iniciado na
aquisição do sinal de voz a ser analisado pelo sistema, sinal este que precisa ter uma taxa de
amostragem mínima de 22050 Hz e 16 bits por amostra. O sinal foi utilizado sem aplicação de
filtros em frequência, e aplicada a pré-ênfase em alguns métodos de computação de caracterís-
ticas. Passando-se para etapa de detecção de atividade vocal com seus segmentos resultantes,
foi aplicado o janelamento, aplicando-se a janela retangular com 32 ms de comprimento, sem
sobreposição. Cada segmento janelado é enviado para o macro processo de análise, compreen-
dendo as medidas baseadas nas análise linear e não linear. No processo de análise não linear,
são obtidos os parâmetros ótimos do passo de reconstrução τ e a dimensão de imersão dim. De
posse dos parâmetros e do segmento janelado do sinal de voz, são gerados o espaço de fase e o
gráfico de recorrência, possibilitando a extração das medidas de quantificação de recorrência.
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Estes resultados foram armazenados tanto em um sistema de gerenciamento de banco de dados,
quanto num sistema de arquivos, o que favoreceu a composição de relatórios que auxiliem o
diagnóstico de desordens vocais. O fluxo descrito pode ser visualizado na Figura 28.

Em relação ao critério de seleção do tamanho da janela de análise, as propriedades
estatísticas dos sinais de voz podem ser consideradas invariantes no tempo, para curtos intervalos,
até 32 ms, sendo um valor típico 16 ms. Utilizando-se essa característica, procura-se obter os
parâmetros temporais do sinal a partir de segmentos que se situem nesse intervalo de interesse
mantendo-se, assim, a estacionaridade do sinal de voz (RABINER; SCHAFER, 1978; FECHINE,
2000; COSTA, 2008). Já para a frequência de amostragem, esta segue o princípio apresentado
na Seção 2.3.1.1, qual seja o de se manter pelo menos duas vezes a frequência máxima a ser
considerada para análise. Nesta dissertação, o valor utilizado foi de 22050 Hz, sendo o padrão
utilizado pela biblioteca de leitura dos arquivos do sinal de áudio, valor este passível de alteração.

Para que seja possível o uso da ferramenta de forma adequada, é necessário que a
ferramenta atenda a um conjunto de requisitos mínimos, como uma placa de áudio que suporte a
captura com a frequência de amostragem mínima (22050 Hz) bem como a seleção por intermédio
de software da referida taxa de amostragem.

Figura 28 – Fluxograma da solução proposta
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Fonte: Autor.

3.2.1 Base de dados de teste

Neste estudo de caso, é utilizada a base de dados Disordered Voice Database, Model

4337, da Kay Elemetrics, gravada pelo Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice and

Speech Lab (ELEMETRICS, 1994). Dessa base de dados, foram utilizados 53 sinais de voz
de locutores com laringes saudáveis e 118 sinais de voz de locutores afetados por patologias
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laríngeas (55 sinais de voz de laringes afetadas por paralisia nas pregas vocais, 45 sinais de
voz de laringes afetadas por edema de Reinke e 18 sinais de voz de laringes afetadas por
nódulos vocais). Os sinais são da vogal sustentada /a/. Os sinais de voz de laringes saudáveis,
originalmente amostrados a 50.000 amostras/s, foram sub-amostrados a 25.000 amostras/s para
serem equiparadas à taxa de amostragem dos sinais de voz de laringes patológicas (VIEIRA,
2014). Além disso, é possível a utilização dos sinais gravados pela ferramenta ou enviados pela
interface de uploads.

3.3 Resultados obtidos

Para a verificação da viabilidade da proposta, foi construído um protótipo de um sistema
Web, baseado em um recorte das tecnologias utilizadas na metodologia. Esse protótipo se divide,
basicamente, em dois módulos: aquisição e análise da informação. Este também possui uma
página inicial, na qual é informada a motivação, equipe de desenvolvimento e um breve tutorial
apresentando suas funcionalidades do protótipo proposto.

É interessante a implementação de uma interface baseada em componentes, sendo
implementada por um framework com React.JS, por exemplo, além da adequação do sistema
para uma infraestrutura baseada em microsserviços.

3.3.1 Aquisição do sinal de voz

A tela inicial do sistema possui uma logo com o nome do sistema, seguida da identificação
do discente e dos orientadores do trabalho. Além disso, são apresentados o propósito e motivação
do trabalho. Tal descrição é apresentada na Figura 29.

Figura 29 – Tela inicial

Fonte: Autor.
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A Seção marcada em verde, na Figura 30, é o link do menu para realizar a aquisição. No
item 1, é possível definir o nome do sinal ao ser realizada a gravação, conforme é visto no item
8b. Caso um nome não seja definido, o sistema gerará um nome, baseado na data no formato ISO,
conforme apresentado no item 8a. Já o item 2 define a classe de diagnóstico do sinal, que pode ser
"Sem diagnóstico", "Normal"(ou saudável), "Edema", "Paralisia"ou "Nódulo". Esse item define
a classe tanto para a área de upload quanto para a gravação. No item 3, é possível selecionar
pelo menos um áudio já gravado no computador, no formato WAVEform audio format (WAV),
para que seja enviado para o servidor no item 4. O processo de gravação pode ser inicializado
clicando no botão "Record"(item 5). Caso se deseje realizar uma pausa na gravação, deve-se
clicar em "Pause"(item 6). Para finalizar o procedimento, deve-se clicar em "Stop"(item 7).
Quando clicado, será gerada uma entrada da gravação, conforme apresentado no item 8. Depois
de verificada a gravação, clica-se no link "Upload"associado a gravação (marcação azul). Tal
descrição pode ser verificada na Figura 30.

Figura 30 – Módulo de aquisição

Fonte: Autor.

3.3.2 Análise da Informação

A tela de análise possibilita a visualização da computação realizada no processo de
aquisição. Devido a sua natureza, o projeto se separa em duas grandes áreas de análise: linear e
não linear. Para que seja possível realizar a análise, é necessário selecionar um sinal, conforme
apresentando nos itens 1 e 2, na Figura 31.

Após selecionado o sinal de interesse, deve ser clicado o botão "Load", comando que
permitirá a apresentação de uma nova janela contendo os gráficos e medidas associadas bem
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como o título da amostra em análise. As análises podem ser realizadas de duas formas: visual e
quantitativa. Tal cenário é apresentado na Figura 32. Ainda na Figura 32, na Seção de análise
visual linear, é possível verificar a medida Cepstral Peak Proeminence - CPP (a), o espectrograma
(b), o espectro LPC (c) e o espectro de Fourier (d). Para a geração de elementos visuais a partir
da análise não linear, são apresentados um segmento de 100 ms do sinal (a), o retrato de fase do
sinal (b) e o gráfico de recorrência (c). Tal visualização pode ser vista na Figura 33.

Figura 31 – Módulo de análise da informação - Seleção de sinal

Fonte: Autor.

Figura 32 – Módulo de análise da informação - Interface

Fonte: Autor.

Na Seção de análise quantitativa, para as medidas lineares, são apresentadas a frequência
fundamental (F0) e as frequências formantes (F1, F2 e F3), como apresentado na Figura 34.
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Figura 33 – Módulo de análise da informação - Seção visual não linear (a) Sinal de voz, (b) retrato de
fase e (c) gráfico de recorrência

Fonte: Autor.

Figura 34 – Módulo de análise da informação - Seção quantitativa linear Frequências Fundamental (F0)
e Formantes (F1, F2, F3)

Fonte: Autor.

A aba não linear contém um seletor de medidas de quantificação de recorrência (a), sendo
observados o comprimento máximo da diagonal (Lmax), o comprimento médio das linhas diago-
nais (L), o determinismo (DET), o comprimento máximo das linhas verticais (Vmax) e o tempo
de permanência (TT). Com o intuito de facilitar a visualização dos resultados, gráficos BoxPlots

(b) exibem as comparações do sinal e as classes saudável e patológico e seu detalhamento por
patologias (Paralisia, Edema e Nódulo). Também é apresentada uma sumarização em uma tabela,
contendo as médias dos valores obtidos (c). Tal descrição pode ser observada na Figura 35.
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Figura 35 – Módulo de análise da informação - Medidas de quantificação de recorrência. Seletor de
medida (a), BoxPlots (b) e Sumarização (c)

Fonte: Autor.

3.4 Análise comparativa com base de dados de referência

Conforme mencionado na metodologia, foi utilizada uma base de dados contendo sinais
saudáveis e patológicos, com classes de Paralisia, Edema e Nódulo (ELEMETRICS, 1994).
Alguns desses sinais da base foram adquiridos pelo módulo de aquisição, os quais foram
processados, extraídas suas medidas e gerados os gráficos que são armazenados no SGDB e no
sistema de arquivos, respectivamente.

Para que fosse possível a geração dos resultados, o autor deste trabalho gravou sinais de
voz, de aproximadamente 2 segundos, no sistema desenvolvido pela interface WEB, contendo a
vogal sustentada /a/ para fins de teste, utilizando o microfone embutido de um notebook Dell,
com a placa de som para aquisição Intel Corporation 7 Series/C216 Chipset. As saídas gráficas
para as análises visual linear e não linear são apresentadas nas Figuras 36 e 37.

É possível observar no início do espectrograma, contido na Figura 36, um momento de
silêncio, no início da gravação, o que pode ser observado pela baixa intensidade apresentada;
isso ocorreu devido às difíceis condições de realização do procedimento. Além disso, a maior
concentração de energia do sinal encontra-se nas frequências abaixo de 2000 Hz.

No gráfico de recorrência apresentado na Figura 37, é possível visualizar linhas diagonais
bem definidas e estruturas definidas em diagonais paralelas a estas.
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Figura 36 – Saída dos elementos visuais de análise linear para o sinal de teste gravado

Fonte: Autor.

Para as medidas quantitativas, na seção linear puderam ser obtidos os valores da Frequên-
cia Fundamental em 102,53 Hz e as frequências formantes F1 = 660,30 Hz, F2 = 1186,84 e F3 =
2438,80. Os valores podem ser visualizados na interface apresentada na Figura 38.

Conforme apresentado na seção da metodologia, a análise quantitativa baseada em
recorrência é apresentada de duas formas: por BoxPlots e sumarizada em uma tabela contendo
a média e o desvio padrão. Para a medida de recorrência Vmax, é apresentada, na Figura 39,
a configuração dos BoxPlots, exibindo-se tanto as classes patológicas agrupadas quanto as
segregadas.

Pelos BoxPlots apresentados, é possível observar que a mediana do sinal se aproxima da
classe "Saudável"ou "Healthy". Já a sumarização é apresentada na Tabela 2 a seguir.

Tabela 2 – Tabela com valores para a medida de recorrência Vmax para cinco classes

Saudável Paralisia Edema Nódulo Sinal
Média 24.48 41.94 49.08 50.5 34.19

Desvio padrão 12.57 11.42 23.07 14.59 16.12
Fonte: Autor.

Já para a sumarização tabelas "Healthy"ou "Saudável"versus "Pathological"ou "Patoló-
gico"são apresentadas na Tabela 3.
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Figura 37 – Saída dos elementos visuais de análise não linear para o sinal de teste gravado

Fonte: Autor.

Figura 38 – Frequências fundamental e formantes do sinal de teste

Fonte: Autor.
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Figura 39 – BoxPlots para a medida de recorrência Vmax

Fonte: Autor.

Tabela 3 – Tabela com valores para a medida de recorrência Vmax para três classes

Saudável Patológico Sinal
Média 595.78 398.63 473.02

Desvio padrão 73.26 186.95 175.14
Fonte: Autor.

Alterando a medida de recorrência para o comprimento máxima da diagonal (Lmax), os
BoxPlots apresentam a conformação apresentada na Figura 40.

Figura 40 – BoxPlots para a medida de recorrência Lmax

Fonte: Autor.

Neste caso, o sinal de teste fica com a mediana dentro dos intervalos apresentados para as
patologias, tendo o valor mais próximo, visualmente, a paralisia e o edema. Os valores referentes
a sumarização dos valores para o agregado e para classes distintas são apresentados nas Tabelas
4 e 5.
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Tabela 4 – Tabela com valores para a medida de recorrência Lmax para cinco classes

Saudável Paralisia Edema Nódulo Sinal
Média 595.78 413.13 415.22 364.74 473.02

Desvio padrão 73.26 148.81 201.05 197.56 175.14
Fonte: Autor.

Pelos valores apresentados na Tabela 4, pela mediana, é possível confirmar que o sinal
apresentado está enquadrado entre as classes Paralisia e Edema.

Tabela 5 – Tabela com valores para a medida de recorrência Lmax para duas classes

Saudável Patológico Sinal
Média 595.78 398.63 473.02

Desvio padrão 73.26 186.95 175.14

As medidas Lmed e TT analisam o tempo gasto, sendo o primeiro o tempo médio em que
dois segmentos evoluem na mesma trajetória, e o segundo em um determinado estado específico.
Já na formação de estruturas, as medidas DET e LAM definem a razão entre os pontos de
recorrência para criação de estruturas diagonais e verticais, respectivamente.

A aplicação adequada de técnicas de pré-processamento (filtragem e pré-ênfase, por
exemplo) permitem que sejam extraídas as características adequadas de forma fidedigna para a
inferência da classe de diagnóstico, independentemente das condições de captação do referido
sinal. Nesse contexto, é possível observar que, mesmo com a obtenção de medidas quantitativas
objetivas, a análise de um profissional se torna indispensável para a verificação de qual medida
irá melhor refletir a necessidade de auxílio ao diagnóstico, conforme seja sua interpretação
quando da obtenção dos intervalos de classificação das medidas quantitativas.

Para além disso, a necessidade de adequação dos resultados às diferentes telas se faz
necessária, haja vista a interface não estar adequada para ser uma interface responsiva. Para tanto,
o desenvolvimento de aplicações direcionadas para plataformas específicas, como, por exemplo,
dispositivos móveis, como o celular ou o uso de frameworks de desenvolvimento, como Flutter,
Vue.JS e/ou React.
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4 CONCLUSÕES

Este trabalho teve por objetivo a verificação da viabilidade do desenvolvimento de um
solução e-Health voltada para aquisição, processamento, extração de características lineares e
não lineares, armazenamento e posterior consulta por intermédio de um navegador Web. Foi
possível realizar a implementação de tal sistema, favorecendo-se o desenvolvimento de módulos
de aquisição, que permitindo-se o envio e gravação no próprio navegador de amostras de sinais
de áudio, e análise visual e quantitativa.

No escopo da análise, é possível realizar a geração de gráficos a partir da análise lienar
da fala (espectro de Fourier, cepstro, espectrograma e LPC) e associados não linear, no escopo de
recorrência, possibilitando a visualização do atrator e gráfico de recorrência associado. Ademais,
na seção quantitativa, é possível obter as frequências fundamental e formantes, no escopo linear,
e a exibição de seis medidas de recorrência, sendo possível a consulta de Lmax, L, Vmax, DET e
TT. Para estas medidas, a consolidação pode ser realizada por intermédio de BoxPlots e de uma
tabela, que as separa por classes gerais (Saúdavel versus Patológica) ou especializadas (Paralisia,
Edema e Nódulo). Em ambas as situações, foi realizada a comparação com o sinal de interesse.

Para verificação funcional da solução, esta foi implantada em um servidor de produção
localizado na AWS (Amazon Web Services), tendo um domínio registrado, possibilitando assim
a simulação de uso real da aplicação.

4.1 Contribuições da pesquisa

Esta Tese contribuiu nos seguintes aspectos:

1. Implementação de solução voltada para web utilizando medidas lineares e de quantificação
de recorrência por intermédio da Web;

2. Verificação funcional de pacotes de código aberto para extração de características de sinais
de voz;

3. Implementação de processamento baseado em filas para cálculos computacionais pesados;

4. Implementação e verificação de gravador por intermédio da Web, permitindo a aquisição
remota de sinais de voz;

5. Comparação de sinais de voz gravados com a base de dados de referência, para verificação
funcional da solução;
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6. Disponibilização de ferramenta que permita a análise de distúrbios vocais, visando à
prevenção e ao auxílio ao diagnóstico, além do acompanhamento em casos de terapia
vocal e,

7. Viabilização de uso da solução para treinar profissionais no uso de ferramentas de análise
acústica, com enfoque em recorrência.

4.2 Sugestões para trabalhos futuros

O produto resultante deste trabalho pode, posteriormente, ganhar novas fases de de-
senvolvimento, com o intuito de agregar melhorias. Devido ao direcionamento da aplicação
voltada para uso público, esta precisa ser adaptada para um processamento distribuído, levando
em consideração a sua escalabilidade e disponibilidade, sendo viabilizada pelo processo de
refatoração (FOWLER, 2020). Neste processo, o software atual, modelado em uma arquitetura
monolítica, será segregado baseado em suas responsabilidades em microsserviços (NEWMAN,
2022), que poderão ser acessados por intermédio de uma API ou por comunicação de mensagens
(JOHANSSON; DOSSOT, 2020). A arquitetura de microsserviços propicia a distribuição da
aplicação em outros servidores, com o objetivo de distribuir a carga da aplicação, possibilitando
a especialização do processo em uma determinada máquina. Pode-se citar o processo de compu-
tação do gráfico e de seus parâmetros ótimos. A rotina já se utiliza de pacotes de paralelização
para a computação científica. No caso do uso de mais de um processo de forma paralelizada,
este irá sobrecarregar a máquina hospedeira, reduzindo, então, sua performance.

Lastreado nessa prerrogativa, um modelo de arquitetura de software baseada em micros-
serviços é proposto. O modelo possui seis microsserviços essenciais, que possuem sua própria
pilha tecnológica, ou seja, possuem linguagem de programação, framework e banco de dados
individualizados, permitindo assim a completa segregação entre estes.

Assim, são definidos os microsserviços de interface com usuário (Afrodite), gateway e
despacho de requisições (Hermes), análise de séries temporais (Chronos), geração de relatórios
(Métis), armazenamento de mídias de áudio, imagens, figuras e arquivos em geral (Mnemósine)
e armazenamento de informações de pacientes, profissionais e prontuário (Apolo).

O usuário da solução, ao acessar o sistema, irá realizar o acesso ao serviço Afrodite, o
qual carregará as telas de login, módulos de gerenciamento, permitindo a operação da solução. A
interface manterá a sua comunicação com o serviço que realiza a intermediação da comunica-
ção, Hermes, que também realiza o controle de acesso de usuários ao sistema e define os seus
respectivos papéis. Dependendo da natureza da requisição, este realizará o encaminhamento
para o serviço responsável pelo processamento. Solicitações de processamento de sinais recém
adquiridos, serão direcionados para o serviço Chronos, que se encarregará de extrair as medidas
e gráficos programados. Os serviços podem se comunicar para completar determinadas tarefas,
podendo citar a tarefa de armazenar os sinais de voz e gráficos gerados pelo serviço Chronos,
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o qual enviar a requisição para o serviço Mnemósine. Tarefas de processamento prolongados,
como a geração de relatórios gerais, será realizada pelo serviço Métis. Do armazenamento de in-
formações relacionadas a pacientes, profissionais, prontuários de atendimento, contendo rodadas
de avaliação, o serviço Apolo será encarregado. Com o intuito de aumentar a confiabilidade das
sugestões ao profissional de saúde, é planejado o desenvolvimento de um serviço encarregado
pela implementação de aprendizado de máquina, Temis.

Para possibilitar a implantação de uma arquitetura de microsserviços, é necessário o
correto planejamento e implementação de uma infraestrutura computacional que seja provida
de recursos computacionais escaláveis bem como o provisionamento e configuração. Neste
sentido, será configurado um ambiente de Cloud Computing baseado em Kubernetes, Docker,
por intermédio do Ansible e Terraform, tecnologias estas que permitem a implantação de soluções
de forma rápida e escalável.

A interface com o usuário do sistema será desenvolvida utilizando React.JS, possibi-
litando a implementação de módulos de gerenciamento de usuários do sistema bem como a
definição de papéis e permissões, gerenciamento de pacientes e profissionais, relatórios, rodadas
de avaliação e gestão dos sinais de voz disponíveis. Para um melhor entendimento das necessi-
dades que devem ser implementadas, são de relevante interessante o levantamento e análise de
requisitos funcionais por um ou mais profissionais da área de fonoaudiologia bem como a sua
validação com os referidos.

Além das limitações da solução computacional, o desenvolvimento de novas formas
para a aquisição do sinal e seu tratamento pode ser implementado na solução, como a captura
da vibração da pele do pescoço (SILVA, 2020; GUIMARãES, 2020; LIMA, 2022), de forma
suplementar ou combinada à aquisição de sinais de voz e sua correlação, por exemplo.
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