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Resumo: Redes neurais artificiais (RNA) sdo
modelos computacionais com propriedades parti-
culares, tais como a habilidade de aprender, de
generalizar, de agrupar e de organizar dados Uma
de suas aplicagdes € a classificacao de padrdes. Neste
artigo, serdo usadas redes neurais artificiais para
classificacdo de padrées de voz obtidos através de
medi¢des aclgticas realizadas sobre sinais de voz
digitalizados. Primeiro, classificam-se sinais de vozes
normais e com uma das seguintes caracteristicas de
patologia: nodulo nas cordas vocais ou paralisa
unilateral das cordas vocais. Depois, realiza-se uma
comparacdo entre padrdes de vozes naturais e de
vozes sintetizadas. As vozes sintetizadas foram obtidas
usando-se model os mecanicos das cordas vocais e do
trato vocal.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais, Modelos
mecanicos, Classificagdo de padrdes, Sintese de
vogais, Medidas aclsticas.

1. INTRODUCAO

Uma das principais motivacBes para o entendi-
mento do mecanismo da producdo de voz esta no fato
de que a voz humana é um dos principais meios de
comuni cagao.

A producdo da voz se inicia com uma contracdo-
expansdo dos pulmdes. Cria-se, assim, uma diferenca
entre a pressdo do ar nos pulmaes e a pressdo do ar na

frente da boca, causando um escoamento de ar. O
escoamento passa pela laringe e, antes homogéneo,
va se transformando em uma série de pulsos
(conhecidos como trem de pulsos ou sinal glotal) de
a que chegam na boca e na cavidade nasal. Os
pulsos de ar sdo modulados pela lingua, pelos dentes
e labios; isto é pela geometria destes 6rgdos, de
forma a produzir o que conhecemos por voz. O sinal
glotal, porém, possui propriedades importantes de
dificil reproducdo que estdo intimamente ligadas as
caracteristicas anatémicas e fisiol 6gicas da laringe.

Atualmente, a teoria mais aceita para a descrigéo
do sinal glotal é a teoria chamada de aerodindmica-
mioel&stica. Esta teoria postula que o movimento, de
abrir e fechar, das cordas vocais é regido peas
propriedades mecanicas dos tecidos musculares que
constituem, principalmente, as cordas vocais e pelas
forcas aerodinémicas que se distribuem ao longo da
laringe durante a fonagdo. A agdo neural consigte
apenas em aproximar as cordas vocais de tal forma
que a superficie destas vibrem.

Para facilitar o estudo do sistema de producéo da
voz, normamente ele é reduzido a quatro grupos
distintos, em relagdo a onda sonora que é produzida
ou modificada pelos érgéos. O primeiro grupo, cha-
mado de grupo da respiracao, corresponde a produ-



¢do de um fluxo de ar; que se inicia nos pulmdes e
terminano final datraquéia. Na faringe, encontram-se
0s 6rgdos do segundo grupo, responsavels pela
producdo do sinal glotal, chamado de grupo da
vocalizagdo. O sinal glotal € um sinal de baixa inten-
sidade, que necessita ser amplificado e que determi-
nadas componentes harménicas sofram "énfase', de
maneira que os fonemas sgam caracterizados. Este é0
grupo chamado de grupo de ressonancia. Esse
fendmeno ocorre na passagem do ar pelo chamado
trato vocal (porgdo que va da laringe até a boca).
Finalmente, as ondas de pressdo sdo irradiadas quando
chegam a boca. Esse grupo é chamado de grupo da
irradiacao.

Na producéo de vogais, o fluxo de ar proveniente
dos pulmbes é interrompido pela vibragdo quase-
periddica das cordas vocais, conforme ilustrado na
figura (2).
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Figura 1 — Representagdo esquemética do
sistema de producéo da voz (adaptado de Titze [1]).

A partir da representacdo esquematica do sistema
de producdo de voz, pode-se observar os quatro
grupos destacados anteriormente: respiracdo (pulmdes
e traquéia), vocalizagdo (cordas vocais), ressonancia
(trato vocal) e radiacdo (boca).

Nas Ultimas décadas, a dindmica das cordas vocais
tem sido extensivamente estudada e alguns modelos
mecénicos foram desenvolvidos. Esses modelos
diferem pela representacdo que fazem das cordas
vocais, vistas como sistemas mecanicos que modulam
a passagem do ar.

Neste trabalho, usamos vozes normais (gravadas e
posteriormente digitalizadas) e vozes sintetizadas.
Para as vozes sintetizadas, usamos model 0s mecanicos
e um programa, ambos discutidos em [5,6].

2. MEDICOES ACUSTICAS SOBRE SINAIS
DE VOZ

Uma das principais formas de se caracterizar o

sina de voz é através de medigdes aclisticas, pelo
fato de que tais medidas podem revelar importantes
caracteristicas fisiologicas através de variagdes de
seus valores [2,3]. Quando sdo obtidos conjuntos de
medicBes aclsticas aproximadamente iguais 0s
chamados sdo obtidos padrdes de voz. Uma vez
obtidos os padrdes de voz, redes neurais artificais
(RNA) podem ser usadas para classifica-los.

As medigdes acUsticas descritas neste artigo
foram obtidas através do programa de andlise
fonética PRAATI[8], de livre distribuicéo.

Os pulsos de ar do sina glotal sdo formados
entre os instantes de fechamento das cordas vocais,
sendo o interval o de tempo entre eles equivalente ao
periodo, ou ciclo, do sinal de voz. A fregiiéncia
fundamenta do sina de voz (inverso do periodo) é
chamada de pitch e a variagdo dos intervalos de
tempo que representam os pulsos do sinal de voz é
chamadajitter [2,3].

A variagdo da amplitude do sinal de voz, obtida
através da diferenca entre a amplitude do sina de
voz obtida em um periodo e a do periodo seguinte é
chamada shimmer [2,3].

Assim, jitter e shimmer sdo medidas da variagéo
do periodo e da amplitude do sind, ciclo-a-ciclo,
respectivamente.

H4& vérios tipos de medidas de jitter e shimmer.
As medidas que foram usadas neste trabalho ser&o
descritas a seguir.

2.1. Medidas de Jitter

Jitter (local):
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Jitter (local)=

onde N é o nimero de amostras e P, e P,,; sdo
interval os de tempo consecutivos do sinal de voz.



Jitter (rap) e Jitter (ppgb):
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onde N é o nimero de amostras, P, e P,,; sdo
interval os de tempo consecutivos do sinal devoz e J €
o tamanho de uma janela de tempo.
No caso de Jitter (rap) o valor de J é 3 e para o
Jitter (ppg5) valor de Jé5.

Jitter (ddp):
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onde N é o nimero de amostras, P, , P11, Pi+2 € Piis
sdo interval os de tempo consecutivos do sinal de voz.

2.2. Medidas de Shimmer

Shimmer (local):
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onde N é o nimeo de amostras e A e A,; S0
amplitudes do sinal de voz correspondentes a
interval os de tempo consecutivos.

Sh| mma(|ma|) =

Shimmer (apg3), Shimmer (apg5) e Shimmer
(apqll):
1 N-J+1 1 i
. N-J+1 & F[Jz:lpﬁﬂ?lj_pﬁw.sum
Shimmer .0 = T
N A

©)

onde N é o nimero de amostras e A, e A, S30
amplitudes do sinal de voz correspondentes a
interval os de tempo consecutivos.

No caso de Shimmer apg3 o valor de J é 3, no
caso de Shimmer apg5 o valor de Jé5 e no caso de

2
( éhimmer apqllovaor deJéll.

Shimmer (ddp):
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onde N é o nimero de amostras e A, , As1 , Az ©
Ai+3 sGo as amplitudes do sinal de voz corres-
pondentes a interval os de tempo consecutivos.

2.3. Pitch (freqiiéncia fundamental média)
Além das medidas de Jitter e Shimmer temos
ainda o Pitch que é a freqliéncia cujo valor

corresponde ao reciproco da média dos intervalos de
tempo considerados.

1
N
S
i=1

3. RESULTADOSDASMEDICOES
ACUSTICASEM VOZESNATURAIS

. ()
PItch (meio) =

Foram usadas como amostras dez sinais de voz
obtidos de pacientes com padrdo de voz normal,
doze sinais de voz obtidos de pacientes com padréo
de voz afetado por nédulo nas cordas vocais e oito
sinais de voz obtidos de pacientes com padréo de
voz afetado por paraisia unilateral (paralisa em
uma das cordas vocais).

O fonema utilizado para andise foi a vogal
sustentada /e/. Esta vogal foi escolhida para as
medicles por apresentar mais nitidas as medigdes
descritas na secdo anterior.

As tabelas simplificadas I, 11 e 111 exemplificam
0s conjuntos de medicbes obtidas da forma
explicada acima. Com relagdo a nomenclatura das



amostras, SN1 significa Sinal Normal n° 1, SPN1 mapear as caracteristicas ndo-lineares das medicfes
significa Sinal Patologia Nodulo n® 1 e SPP1 significa aclsticas através de redes neurais artificias,
Sinal Patologia Paralisa n® 1. Os diferentes nimeros  buscando a classificagdo entre trés tipos de padrfes

s80 apenas paraidentificar as amostras. de voz (normal, nédulo e paralisa) e, também, a

comprovacdo de que a voz sintetizada pelo programa
Tabela 1 — Medigles para vozes normais. SINTESE desenvolvido por Cataldo e Nicolato [2,3]
possui um padréo que pode ser classificado como
Arquivo (*.wav) SN1 SN2 SN10 normal.

Jitter (local): 027%  032% 0,26% e .

Jitter (rap): 014%  018% 0.16% Uma rede neural artificial consiste num modelo

Jitter (ppg5): 0,15%  0,19% 0,15% computacional em camadas, de nédulos (neurdnios)

Jitter (ddp): 042%  054% 0,47% . . ~

Shimmer (local): 127%  448% _  _ 2:83% processadores, interligadas por conexdes ponderadas

Shimmer (apq3): DL I 1.82%  (pesos). Cada neurdnio aplica uma funcdo, chamada

Shimmer (apq5): 0,79% 2.87% 1,74% N . . L.

Shimmer (apq11): 0,92%  3,11% 1.92% funcdo de ativagdo, ao somatorio de suas entradas

Shimmer (dda): 211%  7,53% 4,85% mais um polarizador (conex&o ponderada de entrada

Intensidade (dB): 69,08 74,44 63,32 o

Pitch (Hz): 188,6 123,11 199,38 unitaria) .

Neste experimento utilizase uma rede neural
artificia alimentada adiante (feed forward network)
desenvolvida no ambiente MATLAB. Em redes

Tabela 2 — Medi¢des para vozes com nédulo.

Arquive (*.wav) SPN1 SPN2 SPN12 . . .
Jitter (local): 023%  078% “oa1%  heurais deste tipo, os dados fluem das unidades de
Jitter (rap): 013%  047% 0,22% entrada para as unidades de saida de forma direta, ou
Jitter (ppg5): 0,13%  047% 0,30% s . ~
Jitter (ddp): 038%  141% 0,65% seja, ndo ha realimentago.
Shimmer (local): 217% 4,31% .. 3,45% A Figura (2) mostra a RNA projaada para ete
Shimmer (apq3): 1,16% 2,38% 1,84%
Shimmer (apg5): 133%  2,77% 203%  trabalho.
Shimmer (apq11):  164%  2,90% 2,64%
Shimmer (dda): 3,49%  7,13% 5,53%
Intensidade (dB): 68,34 58,83 73,74 ¢ sintelizado | Rede Neural Alimentada Adiante
Pitch (Hz): 198,05 163,27 207,49 = =
. 0.07%(
Sinalde TR
Tabela 3 — Medigdes para vozes com paralisia SRR A NN
— \ 1_ camada de saida
. 0.05% RV »Ne
Arquivo (*.wav) SPP1 SPP2 SPP8 Medigies 092 5 1
Jitter (local): 060%  0,45% 2,28% no Sinal = R P D[] Suimpan
Jitter (rap): 0,34%  026% 1,38% deVor D 075 s
Jitter (ppgs5): 0,36%  0,27% 1,61% I Srh =
Jitter (ddp): 1,01%  0,76% 4,13% 147%
Shimmer (local): 450%  4,64% ... 1183% 139 42
Shimmer (apg3): 261% 2,59% 6,61% B0 £ 0s polarizadores sfo
Shimmer (apg5): 2,91% 3,05% 7,34% : / pesos Pesos internos a cada
Shimmer (apq11): 319%  3,16% 8,21% 1664296 # neurbno.
Shimmer (dda): 7.82%  7.77% 19,84%
Intensidade (dB): 75,41 63,23 64,07
Pitch (Hz): 156,78 140,33 172,6

Figura 2 — Rede Neural Artificial.

4. REDESNEURAISARTIFICIAIS O agoritmo de aprendizado da RNA é o de
retropropagacdo e consiste, basicamente, no
seguinte: dado um conjunto de pesos e polarizadores
inicial, a rede neural recebe como amostras 0s
valores das medigbes descritas anteriormente (na
forma de um vetor de entrada). Cada vetor de
entrada representa as caracteristicas que se desga
distinguir entre as amostras de voz. Durante o
treinamento da rede, o resultado correto para cada
entrada, € mostrado para arede, ou sgja, 0s pesos da

As redes neurais artificiais [7] vém ganhando
espaco no ramo da modelagem matemética, provando
serem sistemas capazes de resolver problemas em
situagdes onde é dificil criar modelos explicitos. As
RNA possuem a habilidade de inferir relagbes nédo-
lineares complexas e também a capaci dade de resol ver
0s problemas sem a necessidade de definicdo de listas
de regras. Neste contexto, a proposta deste artigo é



rede s8o gjustados, através daregra delta [7], de modo
gue a rede mostre o resultado correto para cada uma
das entradas conhecidas. Os pesos sdo gjustados apds
cada apresentacdo de um determinado vetor de entrada
conhecido. A funcdo de ativagdo precisa ser
diferenciavel (pois o algoritmo de retropropagacéo é
baseado na derivada desta funcéo) e ndo-decrescente
(para que sua derivada ndo trogue de sinal, pois isso
comprometeria a convergéncia do agoritmo). Os
neurbnios da camada oculta possuem fungdes de
ativacdo do tipo sigmoide (possuem a forma

f(V=Y1+e®) a0 ) [7,
combinacbes de ndo-linearidades para possibilitar o
mapeamento de rel agdes nao-lineares. Os neurdnios da
camada de saida possuem fungdes de ativacéo do tipo
linear, pois, neste caso, ndo é desgjavel o efeito de
saturagdo da funcdo sigmoide sobre os valores da
saida. Maiores detalhes sobre redes neurais e o
algoritmo de retropropagacdo podem ser encontrados
em[7].

O gjuste da rede é testado colocando-se vetores de
entrada que ndo foram usados para treinar a rede. A
idéia é que vozes de um determinado padrdo tenham
vetores de medicBes com distncias euclidianas
pequenas entre si. Desse modo, vetores de entrada que
ndo foram usados para treinar a rede, mas que
pertencem ao mesmo padrdo, serdo interpolados entre
0s vetores que a rede conhece e classificados como
tais.

A rede é treinada com vetores-alvo bin&rios S, com
componentes S, ; K =1,2,3, cujas componentes so

formando

dadas por:

S« =1 - quando a amostra pertence a classe Cy
S = 0 - quando a amostra néo pertence a classe Cy

A partir destanotagéo, narede projetada, a classe €
representada por um vetor alvo de dimensdo trés,
descrito da seguinte forma:

1 0
S=|0| padraonormal .S=|1| padrdo
0 0
nédulo

0
S=| 0] padrdo pardisia
1

Uma rede neura classificadora de muitiplas
camadas treinada com o agoritmo de
retropropagacdo, com um conjunto finito de
exemplos independen-temente e identicamente
distribuidos (i.i.d.), leva a uma aproximagdo
assintética das probabilidades de classe a posteriori
subjacentes, desde que o tamanho do conjunto de
treinamento seja suficientemente grande e que o
processo de aprendizagem por retropropagacdo ndo
fique preso em um minimo local da funcéo de erro
do valor de saida da rede neural em relagéo ao valor
da sdida desgada. O ndmero de neurbnios na
camada oculta depende de qudo bem se deseja que a
rede mapeie ou absorva a variabilidade do conjunto
de amostras disponivel para treinamento.

Como, no Nosso caso, ndo se conhece, a priori, e
a variabilidade do conjunto de amostras e o banco de
amostras de voz conta, por enguanto, com apenas
trinta amostras, este nimero de neurdnios foi
definido experimentalmente. Ou sga, a rede foi
treinada inicialmente com trés neurdnios na camada
oculta, depois com quatro, depois com cinco, e
assm por diante observando-se o indice de acertos
em relagdo as amostras deixadas de fora do
treinamento. A configuragdo de camada oculta com
cinco neurénios foi aguela em que se obteve maior
indice de acertos. A idéia é comecar com um
nimero reduzido de neurdnios na camada oculta
parte do principio de que o nimero de neurbnios
deve ser sempre pequeno em relacdo ao ndmero de
amostras para ndo sobre-parametrizar o modelo da
rede (caso em que ndo se obtém melhoria apesar do
aumento do nimero de neurdnios) [7].

Foi utilizada apenas uma camada oculta, pois se
pode provar que uma rede neural com apenas uma
camada oculta é capaz de redlizar qualquer
mapeamento entrada-saida.

O nimero de amostras deixadas de fora do
treinamento foi baseado na seguinte relacdo [9]:

VW -1-1 ©)

2(W —1)

réti mo



onde rgimp representa a fracdo do conjunto de
amostras disponivel que serd destinada ao treinamento
darede neural e W é o total de pesos da rede. Para o
projeto da rede neste trabalho os dados sdo mostrados
natabela4.

Tabela 4 — Total de pesos da rede neural projetada

Pesos da Vetores de 11 55
entrada componentes x 5
neurdnios ocultos
Pesos da 5 neur6nios ocultos | 15
saida x 3 neurbnios saida
Polarizadores 1 por neurénio 8
(5 ocultos e 3 saida)
Total de pesos (W) | 78

Substituindo-se W=78 em (8) obtém-se retimo =
0.9256. Assim 92,56% das amostras seréo para treinar
arede e o restante para teste. Como ha trinta amostras,
vinte e sete delas serdo utilizadas para treinamento e
trés para teste.

A rede neural artificial foi treinada com duzentas
épocas de trenamento, ou sga, o algoritmo de
retropropagacdo se repete duzentas vezes ou até que
ocorra algum dos seguintes critérios de parada

e  Erro atingiu umatoleréncia pré-determinada.
e Erroca aumataxa suficientemente pequena.

A cada época (apresentacdo completa de todo o
conjunto de amostras de treinamento para a RNA),
testa-se a generalizacdo reparando-a, se a mesma for
suficientemente boa. A tabela 5 apresenta um resumo
da Rede Neural Artificid criada.

Tabela 5 - Resumo da Rede Neural Artificial

Tipo Alimentada adiante
Algoritmo retro-propagagao
Camadas ocultas 1
Neurdnios na camada
oculta 5
Neurdnios na camada de
saida 3
Funcéo de ativacéo
(camada oculta) Sigmoide

Funcéo de ativacéo
(camada de saida) Linear

5. RESULTADOSOBTIDOS

5.1. Classificagdo de padrbes de vozes naturais
(n&o sintetizadas)

Conforme foi dito na secdo 3, do total de trinta
amostras, correspondentes a soma das amostras
apresentadas nas tabelas 1, 2 e 3, vinte e sete foram
usadas no treinamento da rede neural e trés foram
deixadas para testes. Assim, foram extraidas as
colunas: 5 databela 1, 8 databela 2 e 7 da tabela 3.
Estas colunasamostras foram escolhidas por
apresentarem  valores em agumas de suas
componentes mais acentuados em relacdo as suas
respectivas tabelas/classes. Isto foi feito como uma
forma de testar a capacidade de generalizacdo da
rede neura artificial, ou sga, oferecer um pouco
mais de dificuldade ao teste da RNA. Porém, astrés
colunas para o teste da RNA também poderiam ter
sido retiradas aleatoriamente. A tabela 6 apresenta a
classificacBo correta para valores ndo usados no
treinamento.

Tabela 6 — Classificagdo correta para valores ndo

usados no treinamento.

Medicies SHa SPNB SPP7 alexandre
Jitter (local): 07 128 4,49 025
Jitter (rap): 039 072 259 0,11
Jitter (ppy3): 0,45 054 2,82 0,15
Jitter (ddp): 117 2,15 7.76 034
Shimmer {local): 327 7R A 4,18
Shimmer {apg3): 173 428 19,11 225
Shimmer (apy3): 194 489 17 34 256
Shimmer (apg11): 248 563 2008 299
Shimmer (dda): 52 12,85 57,32 6,73
Intensidade (dB): 56,76 60,55 58 43 7348
Pitch {Hz): 181,51 17147 8143 128,12

RNA
Saida1 3846963059 -9 26E-07 -5 58E-07  1,000001036
Saida 2 -2,546966271 0835263978 4 17E-09 -2 4BE-07
Saida 3 J21E-06 01617369458 10000005584 -7 91E-07
Resultad normal ddul paralisia normal

Uma vez treinada a rede, seus resultados devem
aproximar-se dos vetores alvos correspondentes ao
seu padrdo, ou seja, cada componente de um vetor
saida deve ser aproximadamente 0 ou 1 sendo o
limiar de decisdo 0,5. Por exemplo, o resultado da
rede a uma entrada para ser entendido como normal
deve ter a primeira componente do vetor coluna
maior que 0,5 e as outras duas menores que 0,5.

5.2. Classificacdo de padr des de vozes sintetizadas

Paraldlamente, foram criadas amostras de voz
sintetizadas (vogal /¢ sustentada) através do



programa SINTESE [6], variando a pressdo dos
pulmdes, variando a tensio nas cordas vocais,
variando ambos e sem qualquer variacdo. Medidas
acUsticas foram obtidas desses quatro sinais de voz
sintetizados. Usamos as opgbes do programa
SINTESE que considera, para as cordas vocais, um
sistema mecanico (massa-mola-amortecedor) de um
grau de liberdade e de dois graus de liberdade,
conforme ilustrado na Figura (3).

Pulmdes

iy

cordas vocais

@ o

Figura 3 — (a) Model 0 mecénico de segunda ordem
paraas cordas vocais. (b) Sistemavocal parao
Model o de Flanagan e Landgraf [4]. (c) Modelo

mecanico de dois graus de liberdade para as cordas
vocais. (adaptado de Titze [1]).

Para o trato vocal, o programa considera um cir-
cuito acustico considerando o trato dividido em varios
tubos cilindricos.

Essa opcgéo foi escolhida, pois Cataldo et a [6]
mostra que é possivel obter sintese de vogais, de 6tima
qualidade, considerando, para as cordas vocais
sistemas de baixa ordem, variando, porém, correta-
mente, determinados parametros em relacdo ao tempo.
No programa, foram considerados quatro casos. Dois
modelos para as cordas vocais foram usados e para
cada modelo foram considerados dois casos: com
variagdo da pressdo subglotal e sem variacdo da
pressdo subglotal. Os detalhes podem ser obtidos em
[6]. A Tabedla 7 mostra os resultados das medicdes
para as amostras sintetizadas e a Tabela 8 mostra a

classificacBo correta para as qualro Vvozes
Sintetizadas.

Tabela 7 — Resultados das medicdes para as
amostras sntetizadas.

Arquivo (*.wav) e _sintetizado1 e_sintetizado2 e_si
Jitter {local): 0,07% 1.30%
Jitter (rap): 0,02% 0,10%
Jitter (ppg5): 0,02% 0,18%
Jitter (ddp): 0,05% 0.29%
Shimmer (local): 0,92% 2,24%
Shimmer {apq3): 0,46% 0,93%
Shimmer {apg5): 0,75% 1.26%
Shimmer (apq11): 1,47% 217% 2,15% 1,44%
Shimmer (dda): 1,37% 2,79% 2,06% 1.31%
Intensidade (dB): 86,21 83,84 852 86,43
Pitch (Hz): 166,42 154,14 159,41 166,95

izado3 e_sintetizado4
0,95% 0,02%
0,09% 0,01%
0,15% 0,02%
0,27% 0,03%
2,08% 0.72%
0,69% 0,44%
1,13% 072%

Tabela 8 — Classificagdo correta para as 4 vozes

sintetizadas.

Medicies e_sintetizado1 e_sintetizado? e_sintetizado3 e_sintetizadod
Jitter {local): 007 13 085 ooz
Jitter (rap): ooz 01 0,09 om
Jitter (ppg3): 0oz 019 015 ooz
Jitter (ddp): 005 029 027 003
Shimmer {local): 092 224 208 072
Shimmer (apg3): 045 043 059 044
Shimmer {apg3): 075 126 113 072
Shimmer (apg11): 147 207 215 144
Shimmer (dda): 1,37 279 206 1,31
Intensidade (dB): 86,2192 83,5494 852 86,43
Pitch (Hz): 166 42095 154,14 159 41 166 95

RNA
Saida 1 1,000001035  1,000001035  1,000001035 1000001036
Saida 2 -1 94E-06 -2 ABE07 -2 A7EO7 -3 22E-06
Saida 3 9 04E-07 -7 B0ELO7 -7 BOE-07 219E-06

R Had

normal normal normal normal

6. CONCLUSOES

Uma rede neura artificia foi modelada para
classificar padrées de vozes. normais, com nddulo
nas cordas vocais e com paralisia unilateral e
sintetizadas. Os resultados obtidos demonstram sua
eficiéncia nesta classificagdo, conseguindo interpolar
com sucesso as trés entradas deixadas de fora do
treinamento entre as entradas dos seus respectivos
grupos.

A RNA treinada com este conjunto de amostras
foi capaz de reconhecer corretamente trés tipos de
vozes (amostras deixadas de fora do treinamento) e
amostras de vozes sintetizadas.

A precisdo da RNA na suatarefa de classificacdo
depende da variabilidade dos valores das amostras
usadas como exemplos para 0 seu treinamento,
como também do ndmero de amostras, da seguinte
forma: o nUmero de amostras deve ser ndo apenas
suficiente, mas deve também ser composto por
amostras, cujos valores estgam suficientemente
distribuidos entre os valores possiveis do sistema



para permitir que a rede 0 modele com a precisdo
desgjada. 1sso judtifica o fato de a RNA projetada
neste artigo ter conseguido classificar com sucesso,
apesar do nimero pegueno de amostras, ou sgja, Nao
se tem noc&o da variabilidade de cada grupo de vozes.
Porém, provavelmente, as vinte e sete amostras usadas
possuem valores suficientemente distribuidos para
permitir que arede interpol e corretamente.

Outro fato a ser notado é que a quantidade de
medi¢Bes diferentes, que compdem o vetor de entrada
da rede neural, aumenta a sua capacidade classifi-
cadora. Essas medicdes sdo equivalentes a atributos de
um objeto (amostra de voz). Assim, quanto maior a
guantidade de atributos para comparacdo, maior a
capacidade de discernir entre duas classes de objetos.

Além disso, oferecemos mais uma ferramenta para
auxiliar na determinacdo de se uma voz sintetizada
pode ser considerada como normal.

O nosso proximo objetivo € modificar os modelos
mecanicos, usados no programa SINTESE [6], para
obter sinais de vozes sintetizadas com caracteristicas
de patologia das cordas vocais e usar redes neurais
artificiais para classificalos.
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