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Resumo

Diversas patologias do trato vocal sdo caracterizadas pela diminui¢ao da
complacéncia e/ou elasticidade. A avaliagio clinica da evolucdo do tratamento
geralmente ¢ realizada de forma visual e baseada na diminui¢do da sintomatologia
apresentada, visto ndo existirem métodos quantitativos padronizados. A técnica de
filtragem homomorfica permite uma estimativa da funcdo de transferéncia do trato
vocal e tem sido utilizada com sucesso na area de processamento de voz. O presente
trabalho apresenta os resultados preliminares de um estudo sobre a potacialidade do
uso de filtragem homomorfica como uma ferramenta para a avaliagio das condigdes
anatoOmicas do trato vocal. S3o apresentados resultados comparativos referentes a
analise do cepstrum, resposta ao impulso do trato vocal e espectro de poténcia filtrado,
bem como suas particularidades e vantagens sobre os métodos convendonais de analise
espectral. Finalizando, ¢ apresentada a proposta de um protdtipo de programa para

analise de sinais de voz utilizando as referidas técnicas.

Palavras-Chave: Filtragem Homomorfica, Cesptrum, Processamento de Sinais



Abstract

Several pathologies of the vocal tract are characterized by the decrease of the
complacency and/or elasticity. The clinical evaluation of the evolution of the treatment
is generally accomplished in a visual way and based on the decrease of the presented
symptomatology, since standardized quantitative methods doesn’t exist. The technique
of homomorphic filtering allows an estimate of the transfer function of the vocal tract
and it has been used with success in the area of speech processing. This work presents
preliminary results of a study about the potentiality of the use of homomorphic filtering
as a tool for the evaluation of the anatomical conditions of the vocal tract. Results are
presented for the cepstrum analysis, impulse response of the vocal tract and filtered
power spectrum, as well as their particularities and advantages over the conventional
methods of spectrum analysis. Concluding, the proposal of a prototype is presented for

analysis of speech signals using the referred techniques.

Keywords: Homomorphic Filtering, Cepstrum, Signal Processing
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Introducao

1.1 Preambulo

Nas ultimas décadas, a informatica vem ganhando uma maior importancia no
desenvolvimento de sistemas que auxiliam a Medicina. Atualmente a utilizacdo de
computadores na area da saude (consultérios, dinicas, laboratorios, etc.) ¢ um dos
segmentos do mercado que mais crescem. O baixo custo do hardware e a oferta de
diversos softwares especializados vém despertando a comunidade médica para a
importancia da informatica ¢ de como ela pode aumentar sua pradutividade e
conseqiientemente seus beneficios.

Hoje ¢ raro um profissional que ndo disponha do seu computador, que a cada
dia que passa se torna mais potente, para auxiliar na sua profissdo. Nos podemos ver a

informatica auxiliando médicos na cardiologia, na ultra-sonografia, na fisioterapia, etc.

1.2 Objetivos

1.2.1 Gerais

O objetivo deste trabalho ¢ realizar um estudo sobre a potencialidade do uso de
técnicas de filtragem como uma ferramenta para a avaliagao das condi¢des clinicas do

trato vocal.

1.2.2 Especificos

Os objetivos especificos para este projeto sdo pesquisar as caracteristicas do
sinal de voz, pesquisar técnicas sobre aquisi¢ao de sinais de voz, pesquisar técnicas de
filtragem para fazer a anélise das vozes dos pacientes antes e apds o tratamento, realizar
testes utilizando sinais reais de pacientes, implementar um protdtipo para auxiliar no

diagnostico de patologias do trato vocal.

1.3 Justificativa

O diagnéstico clinico da evolugdo do tratamento de patologias vocais ¢

realizado pelo médico baseando-se na diminui¢ao da sintomatologia apresentada e de

11



sua experiéncia. O desenvolvimento de métodos quantitativos permitiria ao clinico uma
analise mais consistente no auxilio ao diagnostico.

Diversos trabalhos abordam este tema, podemos citar: (ROSA, 2000), (ZHU,
2000)

A informdtica na medicina ¢ uma 4rea em pleno desenvolvimento e a
satisfacdo de ver um trabalho sendo usado para ajudar na cura de doencas compensa

todo o esforco dispensado para a realizagdo do mesmo.

14 Motivacao

Este documento poderd contribuir para pesquisas posteriores na area de
processamento de sinais de voz, de técnicas de filtragem, mais especificamente a
filtragem homomorfica, filtragem digital, e a Transformada Discreta de Fourier. Além
disso, podera auxiliar no desenvolvimento de novas técnicas eequipamentos na area da

medicina para o tratamento vocal.

1.5 Organizacio

O projeto esta dividido em cinco partes:

A Introdugdo apresenta uma visao geral sobre o assunto do projeto bem como
0s objetivos, as justificativas e motivagao para a realizacdo do mesmo. Os Fundamentos
Tedricos apresentam uma visdo tedrica sobre o processamento de sinais de voz. Como ¢é
a anatomia do trato vocal; descri¢do das patologias relacionadas a voz; caracteristicas do
processamento de voz; métodos de aquisicao de sinais de voz edescrigao de técnicas de
processamento de sinais. A Analise dos Sinais de Voz apresenta os resultados obtidos
através da analise de voz de pacientes antes e apds o tratamento. O Prototipo apresenta
uma base para um possivel software de auxilio clinico ao diagndstico de patologias
vocais desenvolvido na linguagem de programacao Delphi. Na Conclusdo sao
apresentadas as conclusdes sobre a analise de sinais dos pacientes, assim como as
possibilidades futuras de analise e de desenvolvimento de um software, tendo como

base o prototipo.

12



2 Fundamentos Teoricos

2.1 Anatomia e Principios Funcionais do Aparelho Fonador

2

Figura 2-1 Diagrama dos 6rgaos que compéem o aparelho fonador humano

Varios 6rgaos sao responsaveis pela producdo da voz humana Figura 2-1). Do
ponto de vista fonatério, encontramos, no falante: o produtor, o condutor, o vibrador, o
ressoador e o articulador.

O Produtor: ¢ constituido pelos pulmdes e musculos respiratdrios, que
provocam a inspiracao e expiracao.

A caixa toracica ¢ formada posteriormente pela coluna vertebral e
anteriormente, pelo osso esterno e doze pares de costelas que ligam a coluna e ao
esterno, formando arcos. Essa armacgdo ¢ movel, pois as doze costelas articulamse para
trds com a ajuda das vértebras dorsais e para frente, por intermédio das cartilagens

costais.
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Os pulmdes estdo contidos na caixa tordcica, e além de outras fungdes, elessio
essenciais para a respiracdo. O volume de ar dos pulmdes varia de falante para falante,
mas sempre aumenta na inspira¢cdo e diminui, na expiracao. No interior de cada um dos
pulmdes estdo os bronquios intrapulmonares.

O diafragma ¢ um musculo que se abaixa durante a inspiragdo e sobe na
expiracao. Quando abaixa, forma uma pressao negativa € o ar entra nos pulmodes. Na
expiracao, o diafragma sobe, diminuindo o volume pulmonar ¢ o ar contido nos
pulmdes sai ativamente.

O Condutor: ¢ formado por um conjunto de tubos do aparelho fonador que
sdo responsaveis pelo percurso de corrente de ar. Sdo eles: bronquios, traquéia, laringe,
faringe, boca e fossas nasais.

Os bronquios sdo resultantes da bifurcagdo da traquéia, distinguindo-se um a
direita e outro a esquerda. Ambos dirigem-se obliquamente para baixo até atingirem o
hilo do pulmao correspondente.

A traquéia ¢ um tubo que para a fonagao funciona como condutor de corrente
de ar dos bronquios para a laringe. Em seu trajeto, ela ¢ um canal Unico, formado por
anéis cartilaginosos, que a tornam irregular e colocase, assim como a laringe, a frente
do canal alimentar. Inicialmente, a traquéia ocupa a parte inferior do pescogo e depois
penetra no torax. Como condutor na inspiracdo, a traquéia conduz o ar da laringe ara
os bronquios, e na expiragdo o trajeto ¢ inverso. Por ser eléstica, a traquéia acompanha a
laringe em seus movimentos.

Como condutor, a laringe ¢ um tubo musculo-cartilaginoso, que leva a corrente
de ar da faringe para a traquéia. Para a fonagao, a lainge ¢ o vibrador.

A faringe, como condutor, ¢ um tubo musculomembranoso, situado no
pescoco, ligado interiormente por um lado a laringe, e por outro ao esdfago. Na parte
superior comunica-se com as cavidades nasal e bucal. Para a fonacdo, a faringe ¢
ressoador.

O Vibrador: ¢ formado pela laringe e cordas vocais.

14
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Figura 2-2 Laringe em varias posi¢cdes

A laringe tem o papel de vibrador, pois ¢ ai que se produz a marca da
sonoridade sobre os sons surdos, diferenciando-se assim os sons do idioma Portugués,
que se caracteriza por ser bastante sonoro, pois temos poucas articulacdes surdas,
apenas: [P, T, K, F, S, S, TS, TS], todas as demais sdo sonoras. Ela limitase
anteriormente com a cartilagem tirdide e poseriormente com a cricdide (Figura
2-2).Sua fixagdo ¢ devida a traquéia, na parte inferior; a faringe, na superior; e por um
certo numero de musculos e ligamentos estd presa de um lado ao osso hidide e de outra
a base do torax.

A laringe ¢ composta pelas cartilagens: cricoide, aritenoides, tiroide, epiglote e

outras cartilagens, que para a producao de sonoridade, ndo sdo tdo importantes.
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Figura 2-3 Cordas vocais aduzidas

Figura 2-4 Cordas vocais abduzidas

As cordas vocais sao formadas pelo musculo vocal e recobertas por
ligamentos, elas sdo as duas pregas inferiores (Figura 2-3 e Figura 2-4) de dois pares de
pregas situados um de cada lado da face interna da laringe. Na frente, as cordas vocais
estdo localizadas no angulo da cartilagem tirdide, e atrds na apodfise vocal das
aritenoides. Ao vibrarem, pelo movimento dos musculos laringeos, abrem e fecham a
glote, vibrando vertical e horizontalmente. As pregas superiores (dos dois pares) sdo
denominadas falsas cordas vocais ou pregas vestibulares e ndo tem papel importante
para a fonagao.

A Glote ¢ o espago delimitado entre as cordas vocais (Figura 2-4). Essa espécie
de fenda tem uma fungdo respiratoria e outra vocal. Sua forma ¢ variada e depende da
posicdo tomada pelas cordas vocais. A glote estando aberta, o som ¢é surdo; estando

fechada (Figura 2-3), o som ¢ sonoro.
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Para a produgdo do som, as cordas vocais contraenrse sob o efeito do influxo
nervoso que vem ativar as fibras musculares do tiro-aritenoideano interno. Entdo as
fibras contraem-se e por conseqiiéncia auxiliam a corrente de ar a separar & cordas
vocais, permitindo que a pressdo do ar subgldtico insinuese entre elas. A reagdo
elastica que nasce pela contragdo dos musculos, leva-as a unirem-se novamente. Assim
permanecem até que um novo influxo do recorrente as atinja. Em sintese, o mecansmo
de producdo de sonoridade ¢ dado pela freqiiéncia dos influxos do nervo recorrente,
fazendo com que as fibras do musculo vocal contraiamrse e descontraiam-se sobre as
insergdes contidas na margem livre das cordas vocais, levando-as a vibrar com maior ou
menor intensidade.

O Ressoador: ¢ constituido por ventriculos, faringe, a boca e as fossas nasais.
No ato fonatdrio, o som foi formado na laringe, pelas vibracdes das cordas vocais. Mas
para que haja ressonancia, ¢ necessario que a freqiiéncia do corpo resoador seja a
mesma do corpo vibrador.

Os ventriculos estdo localizados na regido supraglética. Eles sdo duas pequenas
cavidades uma de cada lado da laringe, entre o par de pregas superior e inferior. Estas
pequenas cavidades por vezes podem ter o papel deressoadores.

A faringe ¢ a parte profunda da boca e constitutse como um tubo com dire¢ao
vertical, tendo na parte inferior ligacdo com o aparelho respiratorio, pela laringe e com o
aparelho digestivo, pelo esdfago. O controle entre o digestivo e o respimtorio ¢
realizado pela epiglote, que ¢ situada na parte superior da laringe.

A cavidade bucal estd separada da cavidade faringea pelos movimentos da
lingua, auxiliada pelos 6rgdos que limitam a faringe: véu palatino e Gvula. E formada
por duas por¢des Osseas, chamadas maxilares superior e inferior, revestidas por paredes
elasticas e moveis, as bochechas e na frente, os labios. Os graus de abertura da boca
articulados com os movimentos da lingua, do véu palatino e ladbios possibilitam as
mudangas constantes desta cavidade irregular, provocando assim ressonancias distintas.
Caso a corrente de ar ressoe apenas na cavidade bucal, teremos os sons orais. Caso
ressoe na boca e fossas nasais, temos 0s sons nasais.

As cavidades nasais situam-se acima da cavidade bucal, tendo comunicagdao
com o tubo faringeo pela cavidade rino-faringea. Este orificio estd aberto ou fechado
dependendo dos movimentos dos musculos do véu palatino que levantam ou abaixam a

uvula.
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O Articulador: compreende os 0rgdos situados na boca e que s responsaveis
pela modificagao do som, sdo eles: maxilar inferior e dentes, lingua, labios, uvula, véu
palatino, maxilar superior e dentes, alvéolos e palato.

Dependendo dos movimentos de abertura e fechamento da cavidade bucal, os
sons do Portugués se classificam como: abertos, ligeirissimamente fechados,
ligeiramente fechados, menor fechamento, maior fechamento.

A lingua ¢ um 6rgao musculoso e muito agil, situado no espago parabdlico que
as arcadas dentarias descrevem. E o 6rgdo articulador principal pam a fonago.

Os labios sdo pregas musculo-membranosas situadas na parte anterior da boca
em numero de dois: superior e inferior. Como articuladores os 14bios sdo responsaveis
pelos sons labiais do Portugués.

O maxilar superior ¢ um osso muito resistente e fixo, atravessado por um
grande nimero de nervos e apresenta, em sua borda livre, os dentes superiores, inseridos
em seus respectivos alvéolos e gengivas.

Os dentes superiores formam regides de articulacao dos sons, classificandeos
como dentais, labiodentais e dentais alveolares. Os dentes incisivos formam a regido do
articulador, os demais dentes superiores servem de ponto de apoio para as bordas
laterais da lingua durante a articulacao de varios outros sons.

O véu palatino € um conjunto musculo-membranoso que na parte anterior esta
ligado ao pos-palato e na posterior ¢ inclinado e termina verticalmente numa porgao
chamada uvula. A regido do véu palatino ¢ movel e contraise em movimentos para
baixo e para cima. Quando abaixa ele entra em contato com o posdorso da lingua e
intercepta a comunicacao da cavidade bucal com a faringea.

A tvula ¢ o prolongamento vertical do bordo posterior do véu palatino. Ela

articula a vibrante multipla classificada como uvular.

2.1.1 Descricao de Patologias

Existem vérias patologias vocais e serdo descritas abaixo algumas delas:

Nédulo em Pregas Vocais: E um processo inflamatorio localizado na tinica mucosa da
parte menbranacea da prega vocal, entre seu ter¢o anterior e médio, geralmente
bilaterais, conseqiientes ao abuso vocal. Ocarre predominantemente em meninos, até os
14 anos, e em adultos principalmente do sexo feminino. (HUNGRIA, 1960)
(ALBERNAZ, 1963)
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Laringite Aguda: os processos inflamatorios agudos da laringe traduzemse por
sintomatologia decorrente de disturbios das fungdes laringeas, isto €, perturbacdes da
fonacdo (disfonia discreta até a afonia), da respiragdo (simples dispnéia até a asfixia) e
dos reflexos naturais de defesa. (HUNGRIA, 1960) (ALBERNAZ, 1963)

Laringite Cronica: caracteriza-se pela rouquiddo permanente, em maior ou menor
intensidade, geralmente acompanhada de expectoracdo muco-catarral, principalmente
pela manha, obrigando o paciente a tossir € a rapar a garganta. As causas de laringite
cronica mais comuns sdo: surtos freqiientes de laringite aguda, uso exagerado de tabaco
e alcool, inalagdo de substincias irritantes nos ambientes profissionais, exposicao
continuada ao calor ou ao frio. (HUNGRIA, 1960) (ALBERNAZ, 1963)

Pélipo: sdo geralmente tumores benignos Unicos localizados ao nivel da borda livre, ou
mais raramente, nas faces superior e inferior das pregas vocais. A formacao dos pdlipos
¢ secundaria a laringites agudas ou, mais freqiientemente, a laringites cronicas. A
localizagao mais comum na borda livre das cordas vocais, impossibilitando a coaptacao
das mesmas, determina o sintoma mais freqiiente do pdlipo laringeo, a rouquidao.
(HUNGRIA, 1960) (ALBERNAZ, 1963)

Papiloma: sdo tumores benignos que se caracterizam por acentuada tendéncia
recidivante. Apresentam cor branco-acinzentado ou réseo, com aspecto vegetante, tipo
couve-flor, séssil ou pediculado, implantado hora na corda vocal, ora na comissura
anterior, ora na faixa ventricular e, mais raramente, na epiglote e prega ariteno
epigldtica. A sintomatologia traduzse por rouquiddo e dificuldade respiratdria, esta
ultima excepcional no adulto e freqiiente na crianca. (HUNGRIA, 1960) (ALBERNAZ,
1963)

Cancer de Laringe: a localizacdo mais freqiiente do cancer laringeo ¢ ao nivel do tergo
médio ou do terco anterior da prega vocal. O primeiro sintoma a surgiré a rouquidao,

que ¢ duradoura. (HUNGRIA, 1960) (ALBERNAZ, 1963)
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2.2 Descricio e Caracterizacao de Sinais de Voz

Nesta se¢do os sinais de voz serdo descritos, ndo sob aspectos clinicos ou
anatdmicos, mas sim sob uma visdao matematica € como um processo fisto. Este
enfoque interdisciplinar possibilita a compreensdo das técnicas e artificios utilizados

para extrair as informacdes clinicas desejadas.

2.2.1 Caracterizacdo da Voz

2.2.1.1 Informacgao Lingiiistica

A voz humana ¢ um sistema complexo, ela guarda vérias informagdes que sao
necessarias para o entendimento da fala, como por exemplo: emocgdo, acentuagdo, tom
da fala, timbre (informacao individual — de quem esta falando), etc.

A fala ¢ transmitida através de sentengas que sdo construidas utilizando
unidades basicas chamadas de palavras. Cada palavra contém silabas e cada silaba,

fonemas, que podem ser decompostos em vogais e consoantes.

2.2.1.2 Mecanismos de Producao de Voz

Quando o ser humano fala, ele faz uma determinada pressdao sobre os pulmdes
que expulsam o ar. O ar entdo passa pela traquéia chegando na glote. A glote estreitase
e as cordas vocais vibram com a passagem do som em uma determinada freqiiéncia. No
homem, a freqiiéncia de vibracdo das cordas vocais ¢ de 110 Hz a 170 Hz enquanto que
na mulher ¢ freqlientemente de 180 Hz a 280 Hz e nas criangas de 220 Hz a 320 Hz.
(DIAS, 1960)

O ar entdo prossegue nas cavidades refletindo nas paredes e saindo pelos labios
como uma forma de onda de som analdgica.

Os orgaos articuladores sdo usados pelo homem para manipular o som. A

lingua, os labios, os dentes, sdo usados para mudar o formato da cavidade oral.
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O som produzido pode ser vozeado ou ndo-vozeado. Durante uma fala
vozeada, as cordas vocais vibram em uma freqiiéncia conhecida como freqiiéncia
fundamental, mais conhecido como pitch. Os sons ndo-vozeados sdo criados quando
ndo ocorre vibragdo das cordas vocais. O ar entdo passa pelo trato vocal sem ocorrer a
vibragdo das cordas vocais ou entdo ocorre uma turbuléncia devido a alguma constri¢ao
ocasionada pela lingua, dentes, 1abios ou glote.

Os sons vozeados podem ser demonstrados pela producdo de vogais ou
consoantes — conhecido como consoantes vozeadas, enquanto que os sons ndo-vozeados
pela producdo exclusivamente de consoantes. Existem dois tipos de consoantes: as
fricativas e as plosivas. As fricativas (/s/,/f/) sdo produzidas por um fluxo turbulento que
ocorre quando o ar passa por uma constricdo no trato vocal. As plosivas (/p/, /t/, /k/) sao
sons impulsivos que ocorrem quando hd uma mudanga repentina de pressao produzida
por retenc¢do e liberacdo de ar.

Um modelo de produg¢dao de voz pode ser visto na Figura 2-5. Conforme
modelo, um sinal de voz ¢ produzido excitando o trato vocal, ou seja, as fontes de
excitacdo e a forma do trato vocal sdo independentes (Impulse from Generator e

Random Number Generator). Outro fator que afeta a fala ¢ a amplitude e o tom da fala

(pitch).

Pitch periad

System coefficients
{vocal tract parameters)

| mpulse
from pln)
generator b

Time-varying
discrete-time system s[ln]

Random Bpcach
number r SATle
generatar Amplitude

e

Figura 2-5 Modelo de producio de voz. Extraido de (OPPENHEIM, 1989)
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2.2.1.3 Caracteristicas Acusticas da Voz

O som produzido por uma fala pode ser visto como um sinal analdgico
continuo. Observando um trecho de fala (Figura 2-6), podemos ver que existem
componentes vozeados e nao-vozeados. Durante o periodo vozeado a forma da onda
consiste de ciclos que parecem copias exatas dos vizinhos, apresentando ondas
periodicas de amplitudes elevadas. Durante o periodo ndo-vozeado a fala se apresenta

como ondas aleatorias de pequena amplitude. (PELTON, 1992)
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Figura 2-6 Exemplos de sons-vozeados e ndo-vozeados. Extraido de (PELTON, 1992)

Ao se falar, o ar sobre pressdo dos pulmodes passa pelo trato vocal e entra em
contato com varias obstrucdes: lingua, dentes, labios. Alguma de suas energias sao
absorvidas por essas obstrugdes, muitas sdo refletidas pelas paredes. As reflexdes
ocorrem em todas as diregdes.

Algumas ondas ressonam dentro do trato vocal de acordo com sua freqiiéncia e
com o formato do trato vocal do momento— este fenomeno ¢ conhecido como formante.
Uma onda de uma fala vozeada contém iniimeras formantes mas somente as primeiras
sdo importantes para a inteligibilidade. As freqiiéncias das formantes variam de pessoa

para pessoa de acordo com o tamanho da cabeca e autros fatores. (PELTON, 1992)
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2.2.1.4 Caracteristicas Estatisticas da Voz

A andlise do espectro de voz de homens e mulheres mostra que ndo existem
diferengas significativas, exceto em baixas freqiiéncias (100Hz — 300Hz). Para os
homens o espectro se mostra aproximadamente plano até 500Hz, baixando 10 dB
(decibéis) por oitava a partir desse ponto. Para as mulheres a curva ¢ aproximadamente

a mesma, mas com uma queda de 20 dB por oitava para freqii€ncias menores que 200
Hz.

2.2.2 Modelos de Producio de Voz

Muitas foram as tentativas de se produzir artificialmente a voz humana,
também conhecida como sintese da voz. Entre essas tentativas, alguns se destacaram e
entre eles podemos citar o trabalho de um huingaro que apresentou em 1791 uma
maquina capaz de gerar todas as vogais e a maior parte das consoantes do alemao e
latim, bem como pronunciar frases curtas nessas linguas. (ROCHA, 1997)

O modelo dessa maquina pode ser visto naFigura 2-7.

resonador \3‘
deformahble

cuerd

Figura 2-7 Modelo da maquina hingara- extraido de (ROCHA, 1997)
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A maquina utilizava basicamente um fole para impulsionar o ar através da
lingua vibratoria que ao mover-se produzia um som semelhante as cordas vocais. A mao
direita do operador descansava sobre a palanca de fole enquanto que a esquerda ficava

em uma camara ressonante que simulava uma cavidade bucal. (ROCHA, 1997)

2.3  Aquisi¢do de Sinais de Voz

2.3.1 Conversao Analogico-Digital

Os sinais analogicos resultantes da fala humana precisam ser convertidos pam
uma forma que o computador os “entenda”, pois os computadores sé trabalham em
modo bindrio. Essa conversdo precisa ser feita de maneira que ndo ocorram perdas

significativas de informagdo no sinal.

2.3.1.1 Amostragem de Sinais Continuos

A técnica de amostragem de sinais continuos permite que o sinal analdgico seja

convertido para uma forma discreta ao longo do tempo. Figura 2-8).

/. AN v

\— a) inalag

Tirne

b Digital

Figura 2-8 Sinal analégico no dominio tempo (a)- Sinal discreto no dominio tempo (b). Extraido de

(PELTON,1992)
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Um método tipico de obter uma representagdo discreta a partir de um sinal

continuo no tempo ¢ a amostragem periddica, dada pela relacdo:

x[n] =x. (nT), -wo<n<ow Eq.23.1

Onde: T ¢ o periodo da amostragem.

A freqiiéncia de amostragem entdo ¢ dada por:

f=1/T Eq.2.3.2

Na pratica a operacdo de amostragem ¢ geralmente implementada por um
dispositivo denominado conversor analogico-digital (A/D).

Mas um problema surge quando se quer o inverso, ou seja, temrse o sinal
discreto e se quer o sinal continuo no tempo. Como pode ser visto naFigura 2-9, pelos
pontos do sinal discreto podem passar um ou mais sinais com diferentes freqiiéncias,
mas qual desses sinais ¢ realmente o sinal original? Esse problema ¢ conhecido como

aliasing.
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a)

Tine

b

Figura 2-9 Aliasing. a) Sequéncia de valores discretos no tempo. b) Duas senéides diferentes que

passam pelos mesmos pontos da sequéncia discreta. Extraido de (LYONS, 1999)

A solugdo para esse problema ¢ o Teorema de Nyquist, que determina que para
sinais limitados em banda (passa-baixas) a taxa de amostragem deve ser no minimo
duas vezes a maior freqiiéncia presente no sinal analogico. Por exemplo:

Um sinal continuo que possua componentes até 200 Hz deve ser amostrado
utilizando-se uma taxa de pelo menos 400 Hz para que se possa reconstrutlo

corretamente.

Teorema de Nyquist: fi.x = %2 f§

onde: f; ¢ a méxima componente em freqiiéncia do sinal

2.3.1.2 Quantizacio

O processo de quantizagdo corresponde a discretizacdo da amplitude do sinal.
A informagdo continua ¢ aproximada a um nivel finito correspondente. Isto ¢
necessario, da mesma forma que na operacdo de amostragem m tempo, descrita
anteriormente, devido ao fato dos computadores possuirem memoria finita.

Um exemplo de um sinal quantizado ¢ apresentado naFigura 2-10.
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Figura 2-10 Exemplo de um sinal digitalizado (quantiza¢ao). Extraido de (SMITH,1999)

Ou seja, quanto maior o nimero de niveis de quantizacdo (bits) usado para a

quantizagdo, mais proximo do original o sinal ficara.

2.3.2 Condicionamento do Sinal
A Figura 2-11 mostra um diagrama em blocos de um sistema basico de

processamento digital de sinais (DSP— Digital Signal Processing).

antialian fiier reconsirucion fileer

"m"“";' apc =i s =D DAC sy
I R "% 4 A A
Az Filbersd Digitized Dhigitired L) Anslog

Figura 2-11 Diagrama de um DSP. Extraido de (SMITH, 1999)
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Inicialmente, o sinal analdgico ¢ processado por um filtro analdgico passa
baixas para limitar o sinal em freqiiéncia. Isto € feito para prevenir oaliasing durante a
amostragem, ¢ ¢ chamado de filtro AntiAlias. A seguir, o sinal passa por um conversor
digital-analdgico procedendo assim a sua discretizagdo tanto ao longo do tempo como
em amplitude. A partir deste momento o sinal de interesse pode ser modificado por um
processador digital, alterando, enfatizando ou restringindo suas caracteristicas através
de algum tipo de algoritmo numérico. Apods este processo, o sinal continuo ¢
reconstruido por um conversor digital-analdgico e sujeito a um segundo filtro passa
baixas para remover as altas freqiiéncias decorrentes da quantizagdo. Este filtro ¢
denominado de Filtro de Reconstrucao.

Os tipos de Filtros Analdgicos mais usados sdo: Chebyshev, Butterworth e

Bessel. Cada um deles possui distintas caracteristicas de filtragem. (SMITH, 1999)

2.4  Técnicas de Processamento de Sinais Aplicadas a Voz

2.4.1 Filtragem Digital

A filtragem digital ¢ uma importante ferramenta para o processamento de
sinais. Uma das maneiras pelas quais podemos verificar seus efeitos ¢ através das
modificagdes que ocorrem no conteido espectral do sinal apds seu processamento.
Podemos fazer uma analogia da filtragem com uma peneira ou um filtro de agua, ou
seja, nos extraimos de um sinal somente o que nos interessa.

A filtragem digital nada mais ¢ do que a aplicacdo de um algoritmo numérico
sobre a seqiiéncia de valores discretos que caracteriza um sinal amostrado. Os
procedimentos matematicos relacionados ao algoritmo numérico podem ser realizados
através de um programa de computador (software) ou através de realizagdes em
hardware implementadas em um circuito integrado.

Os filtros podem ser classificados, basicamente, quanto a sua influéncia no
contetdo espectral do sinal resultante relacionado ao sinal original. Portanto, usualmente
costuma-se definir quatro classificagdes: passa-baixas, passa-altas, passa-faixa e rejeita
faixa. O filtro passa-baixas atenua as freqiiéncias altas e passa as freqiiéncias baixas.

Enquanto que o filtro passa-altas ¢ o inverso, ou seja, atenua as freqiiéncias baixas e

28



passa as freqliéncias altas. Da mesma forma, os tipos passafaixa e rejeita faixa

enfatizam ou atenuam determinadas bandas de freqiiéncia do sinal de interesse.

2.4.2 Analise de Fourier

A andlise de Fourier também ¢ uma importante ferramenta utilizada em
processamento de sinais. Esta técnica permite a representacdo de um sinal em fung¢do de
suas componentes espectrais. Sua principal vantagem ¢ permitir que comportamentos
oscilatorios periddicos possam ser facilmente determinados e quantificados.
Basicamente, a transformada de Fourier expressa o sinal de interesse em termos de

sinusdides de diferentes freqiiéncias, explicitando suas amplitudes e fases.

(OPPENHEIM, 1989)
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Figura 2-12 Exemplo de Transformada de Fourier. Extraido de (OPPENHEIM, 1989)

O sinal original da Figura 2-12 ¢ quadrado, € no primeiro grafico observamos
uma aproximagao utilizando apenas uma senoide (M=1). A medida em que se aumenta
o numero de sinusodides, o sinal fica cada vez mais proximo do sinal original, como

podemos ver no ultimo grafico.
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Para sinais discretos, ¢ utilizada a Transformada Discrea de Fourier (DFT —

discrete Fourier transform), cuja equacao ¢ dada por:

N-1 2™ kn
X[k]=> x[nle N ,k=0,1,..,N-1
n=0

A DFT aplica-se a sinais periddicos no tempo. Quando se utiliza sinais ndo
periodicos ou intervalos de tempo que ndo apresentem multiplos intiros de seu periodo,
ocorre o efeito que chamamos de espalhamento (eakage). Ou seja, ocorre uma
deformacgdo do espectro do sinal, através de erros na estimacdo das amplitudes e fases
das sinusdides que o compde. Para diminuir este problema, utilizase uma técnica
chamada de Janelamento (Windowing). (OPPENHEIM, 1989) O sinal de interesse ¢
multiplicado por um outro sinal cuja amplitude decai ao longo do tempo. Existem varios

tipos de janelas, podemos citar entre : hanning, hamming, e triangular.Figura 2-13
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Hanning : Hamming
window window
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Time Time
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1.0

Trimngular
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Figura 2-13 Exemplos de janelamento
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Quando se tem um sinal no dominio freqiiéncia e se deseja retornar ao dominio
tempo, ¢ usada a Transformada Discreta de Fourier Inversa (IDFT — Inverse Discrete

Fourier Transform), cuja equagao ¢ a seguinte:

2.1

IN-I +iZ" kn
x[n]=—> X[kle "N ;n=0,1,..N-1
Nk—O

A DFT ¢ um procedimento que exige um esforco computacional bastante
grande e por isso seu uso sempre foi limitado em implementacdes praticas. Entrd¢anto, a
partir do trabalho de Cooley e Tukey (1965), que introduziram os algoritmos chamados
de Transformada Répida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform), esta técnica de
estimacao espectral passou a ser considerada quase que um padrao. A grande vantgem
dos algoritmos de FFT ¢ que estes sdo métodos otimizados para o célculo exato da
Transformada Discreta de Fourier com um numero bem menor de operacdes
aritméticas.

Existem hoje muitos algoritmos mas podemos classificar os métodos em 2

grandes grupos:

a) M¢étodos de sub-dividir a DFT em DFTs menores, também chamado de
"Método de dividir para conquistar";

Por sua vez, o grupo “a” pode ser subdividido em 2 sub-grupos:

e Decimagdo no tempo (DIT) ;
e Decimagdo na freqiiéncia (DIF).

b) M¢étodos baseados em filtragem linear, também denominados de métodos
convolutivos.

2.43 Filtragem Homomorfica

As técnicas de filtragem e processamento anteriormente apresentadas podem
ser vistas basicamente como operagcdes matematicas lineares aplicadas sobre os sinais
de interesse. Entretanto, na natureza, diversas informacdes (sinais) apresentam-se

misturadas de forma ndo-linear com ruidos ou fendmenos associados. Entre as diversas
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formas de “misturas” ndo-lineares podemos citar a modulagdo e a multiplicacdo de
sinais. Nestes casos especificos, a filtragem homomorfica apresentase como uma
interessante ferramenta a ser explorada.

Para explicar o funcionamento da filtragem homomorfica, ¢ preciso definir o
Cepstrum.

Em 1983, Bogert, Healy, e Tukey observaram que o logaritmo do espectro de
poténcia de um sinal contendo um eco possuia um componente periddico a mais, devido
ao eco, e assim a Transformada de Fourier do logaritmo do espectro de poténcia
apresenta um pico. Eles chamaram esta fun¢do de Cepstrum. (OPPENHEIM, 1989)

O Cepstrum nada mais ¢ do que a inversa do logaritmo da FFT, ou seja:

Sinal > FFT - LOG - IFFT

Cepstrum Real
1.5 : : :

0.5 E

-0.5 E

_15 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02

Figura 2-14 Cepstrum de um sinal de fala

Podemos ver na Figura 2-14 um exemplo de cepstrum de um trecho de 20ms

de fala. Os picos menores correspondem ao componente vozeado.
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Na analise da voz humana no dominio “cepstral”, o trecho central, entre 0,008
e 0,012 segundos, representa as caracteristicas do aparelho fonador, enquanto que os
trechos laterais representam o sinal de excitacao produzido pelos pulmdes (vejaFigura
2-14). Removendo-se, portanto, esta ultima informagao através de técnicas de filtragem,
pode-se obter um sinal representativo das condi¢des funcionais do trato vocal. Podemos

ver um diagrama de como ¢ feita a filtragem homomorfica naFigura 2-15.

_ | Linear o] Anti-
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Figura 2-15 Filtragem homomorfica
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3 Analise dos Sinais de Voz

3.1 Aquisicao dos Sinais de Voz

3.1.1 Descricio do Hardware utilizado

Para fazer a aquisicdo dos sinais de voz dos pacientes, foi utilizado um
microfone Sony Cardioide modelo F-VO7T, e uma Placa de Som 16 bit Creative Sound

Blaster AWEG64.

3.1.2 Descricao da Metodologia de Aquisi¢ao

Diversos sinais de voz de pacientes foram adquiridos na Clinica Castagno, em
Pelotas. Foram obtidos 5 sinais de vozes de pacientes, sendo 3 homens e 2 mulheres.
Como a maior parte deles ainda estd em tratamento, neste trabalho foram utilizados
sinais de cinco pacientes obtidos a partir do banco de dados do servico de Engenharia
Biomédica do Hospital de Clinicas de Porto Alegre. Todos os casos foram devidamente
diagnosticados por um médico e sdo pessoas do sexo feminino.

Os pacientes com as respectivas patologias estdo na tabela abaixo:

Paciente Patologia

1 Edema de Prega Vocal - ¢ um acimulo de liquido nos tecidos afetados,
decorrentes de inumeras causas, entre as quais: irritagdo, inflamagao e

tumor.

2 Nodulo em Prega Vocal - ¢ um aumento de volume localizado nas

pregas vocais, geralmente de origem tumoral benigna.

3 Cisto — ¢ um tumor geralmente benigno composto por uma capsula e de

conteudo liquido.

4 Hiperemia de Prega Vocal - ¢ um aumento da circulagdo capilar,
decorrente de intimeras causas, entre elas: irritagdo tumor e

principalmente processos inflamatérios agudos.

5 Hiperemia de Prega Vocal
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Os sinais das vozes dos pacientes foram obtidos a partir de uma taxa de
aquisi¢do de 44100Hz e de uma quantizacdo de 16 bits. Foi pedido para os pacientes
pronunciarem a vogal “e” aberta (/¢/) durante mais ou menos 4 segundos a uma
distancia de mais ou menos 5cm do microfone. Os sinais foram armazenados no

computador no formato de arquivo WAV nao comprimido.

3.1.3 Plataforma da Analise dos Sinais

Os sinais de voz foram analisados utilizando o software Matlab. Este ¢ um
programa matematico que integra programacao, visualizacdo e computagdo € que possui

varias fungdes proprias para o processamento de sinais digitais.

3.2 Consideracoes da Analise

Para realizar a analise dos sinais, foi escolhido um trecho de 1s de cada sinal de
voz dos pacientes que se mostrava mais constante, com menos variagdes de amplitude.
Nesse um segundo, foram separados 50 trechos de 20ms cada um (pois em 20ms o sinal
de voz ¢ considerado sem variagdes estatisticas, ou seja, aproximadamente
estacionario), processados individualmente e entdo realizada a média sobre o resultado
das operacdes sobre estes trechos. A analise foi realizada na média dos 50 trechos.
Todos os sinais foram normalizados pelo seu valor maximo.

Observando os sinais de voz no dominio tempo, podemos verificar que apds o
tratamento o sinal apresenta componentes de maior freqiiéncia. Isto pdde ser observado
mais claramente nos pacientes 1,2,3,4. O grafico do paciente 5 se mostrou semelhant

antes e apOs o tratamento. A Figura 3-1 e Figura 3-2 mostra essa observacgao.
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Figura 3-1 Paciente 1 antes do tratamento
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Figura 3-2 Paciente 1 apos o tratamento

3.3  Analise do Espectro de Voz

A andlise foi realizada utilizando a técnica de periodograma, com sobreposi¢ao
(overlap) de 50% e utilizada a janela de Hanning. Os rsultados obtidos foram
normalizados também pelo valor de pico.

O espectro de Voz dos Pacientes foi realizado utilizando-se a seguinte equacgao:

S, =20-log(|FFT (x))

Onde:

x = sinal original

Os sinais foram normalizados também pelo maximo pico.
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Ap0s realizar a andlise dos sinais dos 5 pacientes, foi verificado que os sinais

antes e apoOs o tratamento apresentam caracteristicas muito semelhantes, portanto, nao ¢
possivel fazer distingao entre eles.

Os graficos abaixo mostram o espectro de poténciapara os pacientes 1 e 2. O
eixo horizontal ¢ a freqiiéncia e o vertical o0 modulo (em decibéis).
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Figura 3-3 Espectro de voz (Paciente 1). Vermelho = sinal antes do tratamento; Azul = sinal apés o
tratamento
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Figura 3-4 Espectro de voz (Paciente 2). Vermelho = sinal antes do tratamento; Azul = sinal apés o
tratamento

Os graficos dos demais pacientes podem ser encontrados no Anexo A.
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3.4  Analise do Cepstrum Real

A analise do cepstrum real se mostrou bastante eficaz. Notamos na maioria dos
pacientes (1,2,3,4) um aumento consideravel da componente vozeada (que se encontra,
normalmente, entre 4ms e 6ms) antes e apds o tratamento. J4 no paciente 5 esse
aumento nao foi verificado.

Os eixos horizontais estdo no dominio tempo e os verticais sdo a amplitude.

1

0.5}

AR W

-1.5

0 0.005 0.01 0.015 0.02

Figura 3-5 Paciente 2 antes do tratamento

0.5}

o@@%ﬂ%@%

-1.5

0 0.005 0.01 0.015 0.02

Figura 3-6 Paciente 2 apos o tratamento

Os graficos dos demais pacientes podem ser encontrados no Anexo B.

3.5 Analise das Formantes Utilizando o Cepstrum Real

A andlise das formantes foi realizada através da filtragem do cepstrum real com

uma janela de 100 amostras, para filtrar a excitacao do trato vocal.
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Foi calculada a média e o desvio padrdo das formantes em cada um dos 5

pacientes, e obtidos os seguintes resultados:

Antes do Tratamento Apos o Tratamento

Formante | Paciente Média Desvio Padrio Média Desvio Padrio

2 1 694 11.16 746 18.07
2 2 696 150.29 673 10.27
2 3 752 175.01 728 123
2 4 678 16.29 678 12.25
2 5 703 121.66 696 9.03

Esta tabela nos mostra que existe um pequeno aumento da freqiiéncia das
formantes apos o tratamento, mas nao foi possivel qualjuer identificacdo através da
analise de formantes das patologias analisadas, pois ocorre uma variagdo aparentemente
minima em seus valores.

Esse resultado ndo € o que se esperava da andlise, pois as formantes nada mais
sdo do que uma ressonancia do sinal de voz no trato vocal, ou seja, uma amplificacdo do
sinal da voz seletivamente a freqiiéncia. Se o paciente apresenta o trato vocal rigido,
teoricamente as estruturas do trato vocal deveriam sofrer algum tipo de alteracdo e isso
deveria aparecer no grafico. Por outro lado sabe-se que as 3 primeiras formantes estao
associadas a inteligibilidade da fala e portanto, formantes de ordem mais elevada

poderiam fornecer melhores informagdes.

39



Abaixo estd o grafico da andlise de formantes do paciente 1 antes e depos do

tratamento. O eixo horizontal ¢ a freqiiéncia e o vertical ¢ a amplitude.
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Figura 3-7 Paciente 1 antes do tratamento
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Figura 3-8 Paciente 1 apds o tratamento

Os graficos dos demais pacientes podem ser encontrados no Anexo C.

3.6  Resposta ao Impulso do Trato Vocal

A resposta ao Impulso do Trato Vocal foi calculada utilizando um filtro
invariante no tempo com uma janela de 20 amostras.

Verificou-se nos pacientes 1, 2 e 4 que apds o tratamento o grafico apresenta
uma grande oscilagcdo apds o maior pico, o que ndo acontece nos sinais patologicos. Ja

no restante dos pacientes, o grafico nao apresenta condi¢des de analise visuais.
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A figura abaixo mostra um exemplo do grafico do paciente 1. O eixo

horizontal encontra-se no dominio tempo e o vertical ¢ a amplitude.

2.5
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Figura 3-9 Paciente 1 antes do tratamento
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Figura 3-10 Paciente 1 ap6s o tratamento

Os graficos do estante dos pacientes podem ser encontrados no Anexo D.

3.7 Espectro da Resposta ao Impulso do Trato Vocal

Podemos observar pelos graficos, que antes do tratamento o sinal ppssui menor

poténcia em altas freqiiéncias, enquanto que apds o tratamento ocorre um aumento.
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Essa caracteristica ja era prevista, pois devido a rigidez do trato vocal antes do
tratamento, a capacidade de resposta a altas freqiiéncias deve ser diminuida.

O filtro utilizado possui as mesmas caracteristicas do item anterior.

Os graficos abaixo mostram o espectro para o paciente 1 e 5, respectivamente.

O eixo horizontal ¢ a freqiiéncia e o vertical o modulo (em decibéis).
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Figura 3-11 Vermelho = Paciente 1 antes do tratamento. Azul = Paciente 1 apés o tratamento
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Figura 3-12 Vermelho = Paciente 5 antes do tratamento. Azul = Paciente 5 apés o tratamento

Os graficos dos demais pacientes podem ser encontrados no Anexo E.
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4 Prototipo para um Sistema de Auxilio Clinico ao

Diagnostico de Patologias Vocais

Foi proposto um prototipo para demonstrar como seria um possivel software
para auxiliar o médico a diagnosticar patlogias do trato vocal. Esse prototipo foi
desenvolvido no ambiente Windows 98, devido ao fato de ser o sistema operacional
mais utilizado atualmente.

Sendo um dos objetivos deste trabalho a implementacdo pratica de um
protétipo, nao se pretende fazer uma especificacio formal do processo de
desenvolvimento e sim uma descri¢do sucinta considerando a apresentacdo do protdtipo

implementado.

4.1 Caracteristicas da Linguagem para a Aplicacao

Para a elaboragao do protétipo, foi utilizada a linguagem de programacao
Delphi versao 4.

Delphi ¢ uma linguagem orientada a objetos e eventos que possui um ambiente
de desenvolvimento facil de usar, com uma grande biblioteca de componentes visuais
(VCL — Visual Component Library). Ele trabalha com eventos que ddo inicio a alguna
rotina de trabalho.

As caracteristicas apresentadas pelo ambiente de programacdo sdo muitas,

dentre elas cita-se:

a) a modularidade;

b) a facilidade de criar rotinas visuais;

¢) a variedade de componentes visuais encontrados na VCL
d) o grande suporte a banco de dados;

e) a disponibilidade do codigo-fonte da VCL

Jf) alinguagem Object Pascal

A base de toda a programagdo do Delphi ¢ a linguagem Object Pascal. Ela

contém todo o conceito de orientagdo a objetos, incluindo encapsulamento, heranca e

polimorfismo. Algumas extensdes foram incluidas para facilitar o uso, tais como o
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conceito de propriedade (particular e publica), tipos de informag¢des em modorun-time
(em execug¢do), gerenciamento de excegdes e referéncias de classes. O resultado de toda
essa juncdo faz com que o Object Pascal consiga suportar as facilidades de um baixo

nivel de programacao, tais como:

e Controle e acesso de subclasses do Windows (API)
¢ Interceptar mensagens de laco do Windows
e Gerar Mensagens semelhantes as do Windows

e Gerar Codigo puro da linguagem Assembler

4.2 Bibliotecas Utilizadas
Foram utilizadas trés bibliotecas para elaboracao do prototipo, sdo elas:
e NSP - Intel Signal Processing Library
e ZoomDisplay
e Audio

A biblioteca de Processamento de Sinais da Intel, versao 4.3, distribuida
gratuitamente contém um conjunto de rotinas para o processamento de sinais otimizados
para os processadores Intel de ultima geragdo que permite processar audio, video e
comunicagdes de dados utilizando somente software, sem ter que utilizar um hardware
especifico para DSP. A biblioteca inclui uma DLL que detecta o processador que esta
sendo utilizado e carrega uma DLL com fungdes especificas para o processador.

A biblioteca ZoomDisplay versdo 3.2.5, possui rotinas € componentes visuais
para a utiliza¢do de graficos, como fazer Zoom In e Zoom Out em um sinal, desenhar
um sinal resultante de alguma funcdo, como por exemplo a FFT, etc. As informagdes

sobre essa biblioteca podem ser vistas naFigura 4-1.
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Figura 4-1 Biblioteca ZoomDisplay

A biblioteca Audio desenvolvida por Hakan Bergzen permite que os programas
desenvolvidos no ambiente Delphi acessem dispositivos de som, como por exemplo, a
placa de som SoundBlaster, através do uso de rotinas de baixo-nivel da API do

Windows.

4.3 Caracteristicas do Usuario

O usudrio ¢ a parte mais importante para a realizacdo do software, pois um
software so tem valor se ele preenche todas as necessidades pretendidas pelo usuario.
Por isso, conhecer o usuario ¢ um dos principais pontos que devem ser valorizados na
construg¢do de um software. Desta maneira, pode-se produzir um sistema que atenda a
maioria dos estilos cognitivos, associados a sua utilizagao.

Este prototipo foi desenvolvido especificamente para um tipo de usuario, o
médico, pois se faz necessario o diagnostico da patologia pelo médico e o sofiware o
auxiliara no acompanhamento da evolugdo do tratamento, verificando as condi¢des de

melhora do quadro clinico do paciente.
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4.4 Fluxograma do Protétipo

A seguir ¢ apresentado o fluxograma do sistema:

Tela
Principal
Cadastro de
Cadastro — Si_nr_cxl~
Andlise de «———— | Paciente e (aqmggao
Voz Patologia de Sinal)

Banco de
Dados

Figura 4-2 Fluxograma do protétipo

4.5 Banco de Dados

Foi utilizado um banco de dados Paradox para armazenar os dados dos
pacientes, das patologias e os sinais de vozes dos pacientes.

Abaixo, tem-se um modelo ER do banco de dados utilizado no protétipo:

Paciente Patologia

Figura 4-3 Modelo ER do banco de dados

Onde:

Paciente

#CodigoPac

Nome

Endereco

Sexo
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E outros dados referentes ao cadastro do Paciente.

Patologia

#codigoPato

Patologia

Descrigao

A seguir, a tabela “possui” foi denominada de sinal no protdtipo, ja que ela ira

armazenar os sinais referentes aos dados do paciente e patologia.

Possui

#codigoSinal

CodigoPac

CodigoPato

Data

Hora

Sinal

4.6 Descricao dos Modulos
Serdo explicados os principais mddulos criados para a elaboracao do protétipo,
incluindo rotinas para o desenvolvimento das fungdes de processamento de sinais

digitais e rotinas para a leitura do arquivo WAV.

4.6.1 Modulo para Leitura do Formato de Arquivo .WAV
Foi criada uma classe para leitura de arquivos em formato .WAV. A biblioteca
criada foi limitada a arquivos WAV nao comprimidos, gravados em modo Mono, 16bits
e com uma taxa de quantizacdo de 44100Hz. Se por acaso o arquivo lido fugir desses

valores, a biblioteca acusara um erro.
O arquivo em formato WAV ¢ dividido em blocos (chunks). Cada bloco tem

um cabecalho de 8 bytes usado para a identificacdo do bloco e informando o

comprimento em bytes dos dados que seguem o cabecalho.
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Em Delphi, o cabegalho dos blocos apresenta-se da seguinte forma:

// Chunk Header - Para todos os chunks
WChunk Hdr = record
id : arrayl[l..4] of char;
len: DWORD;
end;

O formato WAV tem no seu inicio um Chunk Header obrigatoriamente com o
ID="RIFF’, e logo em seguida um campo com a palavra “‘WAVE’ Se o arquivo nio
possuir essas caracteristicas, ele ndo ¢ um arquivo WAV valido.

Logo apds a identificagdo, a estrutura minima de um arquivo WAV ¢ a
seguinte:

e  Chunk Formato
e  Chunk Data

Esses dois blocos devem aparecer obrigatoriamente nessa ordem.

O Bloco Formato possui as caracteristicas do sinal gravado,como por exemplo:
numero de bits, taxa de amostragem, numero de canais, etc. No prototipo em Delphi,

ficou assim:

// Chunk Format do Wav

WFormat = record
wFormatTag : WORD;
wChannels : WORD;
dwSamplesPerSec : DWORD;
dwAvgBytesPerSec : DWORD;
wBlockAlign : WORD;
wBitsPerSample : WORD;
end;

O Bloco Data ¢ um vetor com os dados do sinal. No prototipo em Delphi € o

seguinte:

wavdata:PsmallIntArray;

Onde
TSmallIntArray = array[0..0] of SmalllInt;
PSmallIntArray = "TSmalllIntArray;

A Estrutura completa do arquivo WAV no prototipo € a seguinte:

Inf Wave = record
riff header : WChunk Hdr;
wavid : array[l..4] of char;
formato header : WChunk Hdr;
formato : WFormat;
data header : WChunk Hdr;
end;
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A biblioteca completa para a leitura de arquivos em formato .WAV estd no

anexo F.

4.6.2 Rotinas para o Processamento de Sinais Digitais

Foram criadas rotinas para o desenvolvimento de fun¢des como Espectro de
Poténcia, Cepstrum Real e Analise de Formantes. Essas rotinas utilizam a biblioteca da

Intel para o Processamento de Sinais Digitais e podem ser encontradas no Anexo G.

4.7  Descri¢ao da Funcionalidade do Software

A tela de apresentagdo do protodtipo € apresentada naFigura 4-4
¥ Protétipo [ _ | =]

Arguivo
Analizar "-.J'-:nzl

Figura 4-4 Tela inicial do protétipo

O usuario tem duas opgoes, o cadastro de pacientes, de patologias e de sinal ou

entdo fazer a analise da voz j& armazenada no Banco de Dados.

Caso o usuario deseje entrar direto no cadastro de sinal, paciente ou patologia,

ele poderd acessar o menu Arquivo, conforme mostra aFigura 4-5.

J* Protétipo [ _ =]
Arguivo

Analizar Yoz

Cadaztrar Sinal Lnalizar "anl

Cadaztrar Paciente
I Cadasztrar Patologia

Figura 4-5 Menu arquivo do protétipo

Se o médico ndo possui nenhum paciente cadastrado, ele clica entdo no botao

Cadastro ou entdo acessa o menu Cadastrar Paciente. Aparecera a seguinte janela:
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ﬁ' Cadastro M=l E3

Paciente I Patologia |

Mome IDiegD Ferreira dos Santos

Enderego |ﬂv. Presidente YWargas, 5694

Sexo IM_

= - - 2 + — s ¢

. % Cadastrar Singl ! Analizar Yoz

Figura 4-6 Janela cadastro

Onde o médico tem a op¢ao de cadastrar os pacientes no banco de dados.

Se 0 médico ja possui um paciente cadastrado e deseja cadastrar uma patologia,

ele clica no controle Patologia, conforme mostra aFigura 4-7.

S Cadastro M=l
Pacients Fatologia |
Mome IHiperemia
Descricén ||
I - - 2] = -— - = e o
th Cadastrar Sinal Analizar Yoz

Figura 4-7 Janela de cadastro de patologias
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Se o médico ja possui o cadastro do paciente e da patologia e deseja fazer a

aquisi¢do da voz do paciente para posterior analise, ele clica no botdo Cadastrar Sinal.

X Armazenar Sinal M= E3

‘%lEllr\I mEC]

20 4

B0 4

70 4

[

50 4

40 4

30 4

20 1

104

0 T T T T T T
0 5 10 15 2o 25 3 35 40 45 A0 55 a0 e85 M0 Y4 1 U R U 1

Mome | Diega =] Fatologia [N

|F'Dsig;50: |.f1‘-.muslras: |Temp0: |

Figura 4-8 Janela de cadastro de sinal (aquisicio do shal de voz)

O médico pode entdo, conforme Figura 4-8, fazer a aquisi¢do da voz do
paciente relacionado com uma patologia através do microfone. Se por acaso o médico ja
possuir a voz do paciente armazenada em um arquivo formato WAV, ele podera abrir
esse arquivo para cadastrar o sinal na base de dados.

Se o médico optar pela aquisi¢do da voz através do microfone, o paciente tera

que pronunciar a vogal aberta “/e/” durante 5 segundos, conforme mostra a Figura 4-9.

Information |

Pozicione o microfone a uma distdncia de mais ou menoz Som da boca, e pronuncie a vogal aberta "E"
durante 5 sequndoz

Figura 4-9 Mensagem explicando como fazer a gravacio
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O Sinal do paciente entdo pode ser visto no grafico, onde tem as opgdes de

PLAY, PAUSE, STOP no sinal.
0] <]

X Armazenar Sinal

== IR

30000

20000

10000

-10000

-20000

-30000

T T T T T T T T T T
0 20000 40000 &0000 20000 100000 120000 140000 160000 180000 200000 2

Mome IDiegn j Fatalogis [

|F'c¢i;:5u:u: |Amnstra$: 221184 |Tem|:uo: 502 segqundos

Figura 4-10 Sinal do paciente

O médico pode observar as caracteristicas do sinal e verificar o nimero de
amostras, o tempo total e a posi¢do do cursor em relagao ao sinal.

Se o médico determinar que o sinal estd em boas condi¢cdes (mais ou menos
constante, sem ruidos externos), ele entdo armazena o sinal na base de dados

pressionando o botdo SALVAR da barra de ferramentas. Caso tudo ocorra sem

problemas, aparecerd a seguinte mensagem:

Information Ed |

@ Sinal Armazenado com Sucesso

Figura 4-11 Caixa de didlogo dizendo que tudo ocorreu sem problemas

Para realizar a andlise dos sinais dos pacientes, o médico clica no botao (da tela

inicial) Analisar Voz. Aparecera a seguinte tela:

52



IDiego

Hiperemia

1o

20

a0

40

20

o0

G$E@

2

[+ |

T
00000 00002

T T T T T T T T
00004 00005 00008 000L0 00012 00014 000le 0,008

T T j
00020 0,00~
*

Pogigao:

|.t’-‘«mostras: Selegdo:

INenhum

Thi
20
&0
70
&0
30
40 -
30 -
20 -
10+
0=

rE® =

[

Hora:

]
[« |

IF'osi;So:

O médico entdo escolhe o paciente e a patologia para fazer a

Figura 4-12 Janela de andlise de voz

resultado da pesquisa sera apresentado nalisthox, conforme:

A Analisar Voz

[_ D[]
=2

Diego h
il
02/07/2000
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analise, o

Figura 4-13 Sinais apresentados na ListBox do pacénte DIEGO com LARINGITE AGUDA
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Os sinais aparecem na listbox de acordo com a data com que foi feita a
aquisi¢do. ApoOs selecionar uma data, o sinal aparecera no grafico que esta localizado na

parte de cima. Figura 4-14

A Analisar Yoz =0l
—
Laringite Aguda had 20000
il

00 02 04 0§ 02 10 12 14 1& 1,8 20 22 24 26 28
< (=]
(] i
Posig3o: |Amoslla: 264600 = 33
[Nenhum =@ =
oo El

90
50
peB
60
504
20
30
20
10

0 10 20 30 40 a0 &0 0 a0 20 1=
Hora: 17:66 ] L

Posig&o:

Figura 4-14 Visualizacio do grafico para analise

Em todos os graficos o médico tem a opgao de copiar a imagem do sinal para
um arquivo no formato BMP ou entdo copiar para a area de transferéncia para usar a
imagem em outros aplicativos.

Uma outra caracteristica que pode ser atribuida a todos os graficos ¢ a opgao de

fazer um Zoom no eixo horizontal ou entdo no eixo vertical. Figura 4-15

A Analisar Yoz = E
Diegn =] ||i# @
- 5000 ;I;I
Latingite Aguda -
2500
J
: |

-2500

-5000

1,44 145 146 1,47 1,43 149 1,50 1,51 1,52 1,53 154 =
4 .l [ -
o y
Posicio: {Amnsha: 264600 = 35 [
Nenhum - @

%0
80
70
&0
50
40
30
20
10

O-r T T T T T T T T T j

0 10 20 30 40 A0 A0 il a0 20 1=

Hora: 17:66 rLl -
PosigS

Figura 4-15 Zoom do sinal
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O médico entdo, para realizar a analise, tem que selecionar um trecho de 1s do
sinal que parega ser mais estavel, ou seja, mais constante em amplitude. Para isso, ele
pressiona o primeiro botdo da barra de ferramentas e nacombobox do gréafico localizado

mais abaixo, ele seleciona o tipo de anélise que deseja fazer. As opgdes sdo:

e Tempo - verifica somente o trecho selecionado no grafico

e Espectro de Poténcia = grafico do espectro de poténcia do trecho selecionado

e Cepstrum Real = cepstrum real do trecho selecionado

¢ Formantes - analise das 3 primeiras formantes do trecho selecionado

e Espectro da Resposta ao Impulso do Trato Vocal - grafico do espectro da

resposta impulsiva do trato vocal do trecho selecionado

J Analisar Voz [_To] =]

| EE )

Laringite Aguda j' 20000

4

Posigan: {Amostia: 264800 = 35 40818 - 84918
S eaundo @
30000 E

20000

10000
o
10000
20000
30000
6,0 6,1 6,2 6,3 UI,4 6,5 6,6 6,7 6,8 6,9 H

4 I3 [=
Hora: 17:56 I,Ll B
Posiggo:

Figura 4-16 No grafico baixo esta o trecho de 1 segundo selecionado no grafico acima

Se o médico deseja fazer a analise do espectro de poténcia, entdo ele seleciona

na combobox o Espectro de Poténcia, e o grafico aparecera logo em sguida:
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Figura 4-17 Espectro de poténcia do trecho selecionado

Caso o médico opte pelo cepstrum real, entdo:
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Figura 4-18 Cepstrum real do trecho selecionado

Se analise escolhida foi a analise de formantes, entao:
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Figura 4-19 Analise das formantes do trecho selecionado

Se o médico desejar ver onde estdo os picos das 3 primeiras formantes, ele

devera clicar no ultimo botdo da barra de ferramentas, e as 3 primeiras formantes serdo

informadas, conforme Figura 4-20:
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Figura 4-20 Visualizacdo das 3 primeiras formantes
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5 Conclusao

A filtragem homomorfica, além da analise do cepstrum real, se mostrou uma
ferramenta interessante para auxiliar no diagnostico de patologias do trato vocal. E
possivel correlacionar melhoras do estado clinico do paciente com as alteragcdes do
cepstrum real, da resposta ao impulso do trato vocal e do espectro da resposta ao
impulso do trato vocal. Ja o espectro de voz e a analise das formantes se mostraram
ineficientes para fazer essa andlise, visto que as caracteristicas dos sinais sdo muito

semelhantes antes e ap6s o tratamento do paciente.

5.1 Possibilidades Futuras

Devido ao pouco tempo, o nimero de pacientes e patologias analisados foi
muito pequeno. Para chegar a um resultado melhor e mais eficaz, poderd ser feita a
aquisi¢do de vozes de um numero maior de patologias € de um numero maior de
pacientes com a mesma patologia para realizarse uma comparagao.

Quanto ao prototipo, evidentemente, ndo esta completo, ele ¢ apenas uma base
para posterior elaboracdo de um sistema completo de auxilio ao diagndstico de
patologias do trato vocal.

Serdo acrescentadas as fungdes de espectro de poténcia e espectro da resposta
ao impulso do trato vocal. Poderdo ser modificados os campos das tabelas da base de
dados, acrescentando mais informacdes. Podera ser feito um sistemade busca de sinal,

com a visualizagao do mesmo.
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7 Anexo

A seguir, encontram-se em anexo os graficos das analises dos pacientes que nao
foram apresentados no documento, as rotinas utilizadas para eldoracao da analise e as

rotinas utilizadas para elaboragdo do protétipo.
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7.1 Anexo A — Espectro de Voz

4
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Figura 7-1 Paciente 3. Vermelho = sinal antes do tratamento. Azul = sinal apds o tratamento
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x 10
Figura 7-2 Paciente 4. Vermelho = sinal antes do tratamento. Azul = sinal apds o tratamento

il Voo,
-0.5 1 ﬂ‘ h WM

1.5 . . . .
0 0.5 1 1.5 2 2.5
4
x 10
Figura 7-3 Paciente 5. Vermelho = sinal antes do tratamento. Azul = sinal apé o tratamento

61



7.2 Anexo B — Cepstrum Real
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Figura 7-4 Paciente 1 antes do tratamento
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Figura 7-5 Paciente 1 apos o tratamento
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Figura 7-6 Paciente 3 antes do tratamento
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Figura 7-7 Paciente 3 apos o tratamento
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Figura 7-8 Paciente 4 antes do tratamento
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Figura 7-9 Paciente 4 apos o tratamento
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Figura 7-10 Paciente 5 antes do tratamento

) S

W

0 0.005 0.
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5 apos o tratamento
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7.3 Anexo C — Formantes

o 2000 4000 Ggooon

Figura 7-12 Paciente 2 antes do tratamento

o 2000 4000 goon

Figura 7-13 Paciente 2 ap6s o tratamento

o rooo 4000 Goon

Figura 7-14 Paciente 3 antes do tratamento
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o 2000 4000 Ggooon

Figura 7-15 Paciente 3 ap6s o tratamento

1] roon 4000 Goon

Figura 7-16 Paciente 4 antes do tratamento

o rooo 4000 Goon

Figura 7-17 Paciente 4 ap6s o tratamento
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1] roon 4000 Gooon

Figura 7-18 Paciente 5 antes do tratamento

o roon 4000 Go0n

Figura 7-19 Paciente 5 ap6s o tratamento
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7.4

Anexo D - Resposta ao Impulso do Trato Vocal
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Figura 7-20 Paciente 2 antes do tratamento
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Figura 7-21 Paciente 2 ap6s o tratamento
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Figura 7-22 Paciente 3 antes do tratamento
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Figura 7-23 Paciente 3 ap6s o tratamento

0 0.005 0.01 0.015 0.02

Figura 7-24 Paciente 4 antes do tratamento
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Figura 7-25 Paciente 4 ap6s o tratamento
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0 0.005 0.01 0.015 0.02

Figura 7-26 Paciente 5 antes do tratamento
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Figura 7-27 Paciente 5 ap6s o tratamento
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7.5 Anexo E — Espectro da Resposta Impulsiva do Trato Vocal
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Figura 7-28 Vermelho = Paciente 2 antes do tratamento. Azul = Paciente 2 apds o tratamento
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Figura 7-29 Vermelho = Paciente 3 antes do tratamento. Azul = Paciente 3 apds o tratamento
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Figura 7-30 Vermelho = Paciente 4 antes do tratamento. Azul = Paciente 4 apds o tratamento
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7.6 Anexo F — Biblioteca para Leitura do Formato de Arquivo .WAV

unit WaveLib;

interface

Uses Windows, Sysutils, LibUtil;

//const SampleRate
aguisicao

//const segundos = 10;

Type

= 44100; //soh serah permitido essa taxa de

//um arquivo

//Esse serd o tempo médximo permitido em

. WAV

// Valores para retorno de algum erro

ERRO = (

) 7

// Chuck Heade
WChunk Hdr = r

e
// Chunk Forma
WFormat = reco

end;

arquivo,
header,
chunk format
compression,
canal,
samples_sec,
bits sample,
memoria,
tamanho_arq,
OK

r - Para todos o
ecord
id : arrayl|
len: DWORD;
nd;

t Wav

rd

wFormatTag
wChannels
dwSamplesPerSec
dwAvgBytesPerSec
wBlockAlign
wBitsPerSample

Oy

s chunks

1..4] of char;

WORD;
WORD;
DWORD;
DWORD;
WORD;
WORD;

// Conteudo completo das informacgdes do Arquivo wav

Inf Wave = rec

end;

ord

riff header
wavid :
formato header
formato

data header

WChunk Hdr;
array[l..4] of char;
WChunk Hdr;
WFormat;

WChunk Hdr;

//Classe para leitura de Arquivos Wave

TWave = class
Private
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WaveFile : File;

Info : Inf Wave; //guarda as informac¢des do arquivo
wave
H : THandle; //handle para uma area da memdria
Public
Function Open Wave (Filename: String) : Boolean;
Function read wave(var wavdata:PSmallIntArray) :ERRO;
Function n_samples : DWORD;
Procedure Libera;
end;
implementation
{ Wave }

Procedure TWave.Libera;
Begin

GlobalFree (h);
End;

JIT17 0777777777777 7777777777777 777777777777 77777777777777777
// Funcao: Abre um arquivo Wave para leitura

// Entrada: F = Arquivo para leitura

// Filename = Nome do arquivo

[T 7777777777777 7777777777777 777777777777777777777777777

function TWave.Open Wave (Filename: String): Boolean;

begin
{$I-}
AssignFile (WaveFile, Filename);
FileMode := 0;

Reset (WaveFile, 1) ;
{$I+}
if IOResult <> 0 then
Open Wave := False
else
Open Wave := True;
end;

Function TWave.read wave (var wavdata : PSmallIntArray) :ERRO;
Begin
wavdata := NIL;
//carrega toda a informacdo contida no arquivo wave
blockread(wavefile, info,sizeof (inf wave));

//verifica se é um arquivo wave
if (info.riff header.id <> 'RIFF') OR (info.wavid <> 'WAVE') then
begin
Read wave := Header;
exit;
end;

//verifica se existe corretamente o chunk formato
if info.formato header.id <> 'fmt ' then
begin
Read Wave := Chunk Formato;
exit;
end;
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End;

//verifica se o
if info.formato.
begin
Read Wave
exit;
end;

//verifica se o
if info.formato.
begin
Read Wave
exit;
end;

//verifica se a
if info.formato
begin
Read Wave
exit;
end;

//verifica se o
if info.formato.
begin
Read Wave
exit;
end;

//aloca memoria
h := GlobalAlloc

//se der erro de
if h = NULL then
begin
Read Wav
exit;
end;

//atribui a &rea
wavdata := Globa

//le os dados do

blockread (WaveFile,wavdata”,info.data header.len);

CloseFile (WaveFi

Read Wave := OK;

arquivo wave estéd comprimido
wFormatTag <> 1 then

:= Compression;

som foi gravado em mono
wChannels <> 1 then

:= canal;

taxa de transferencia é de 44100

.dwSamplesPerSec <> 44100 then

:= samples_sec;

numero de bits usado é de 16
wBitsPerSample <> 16 then

:= bits sample;

para os dados do wave

(GMEM FIXED, info.data header.len);

memoria !

e := memoria;

de memoria a um ponteiro !
1Lock (h);

arquivo wave

le);

// retorna o numero de amostras do arquivo WAV.
Function TWave.n samples : DWORD;

begin
end;

end.

Result := (info.

data header.len div 2);
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7.7 Anexo G — Rotinas em Delphi para Analise de Sinais

7.7.1.1 Espectro de Poténcia

A seguir esta a rotina utilizada para a realizacdo do Espectro de Poténcia:

[/1777 7777777777 77777777777777777777777777777777777777777777777
// Funcao: Calcular o espectro de potencia de um trecho de 1s//
// Entrada: dados = Trecho de 1 segundo normalizado
// Saida : trecho de 1024 samples com o espectro de potencia
I 7777770777777 77777 777777777 7777777777777777777777777777
Procedure TDSP.espectro potencia(dados: PFloatArray;var
Normalizado:PFloatArray) ;
var

trechos : integer;

s : PFloatArray; //sinal

m : PFloatArray; //média

resultado : PFloatArray; //espectro de potencia
magfft : PFloatArray; //magnitude da fft

salto : Integer;

cont : integer;

sfft : PSCplx; //fft do sinal

begin
salto := 0 ;

’

GetMem (s,1024*SizeOf (Float))
GetMem (m,1024*SizeOf (Float)) ;
GetMem (resultado,1024*SizeOf (Float)) ;

//50 trechos de 20ms cada, fazendo com g fique 1 s no final
for trechos:=1 to 50 do

begin
salto := (trechos-1) * 882;
for cont:=0 to 881 do
s”[cont] := dados”[cont + salto]; //copia os trechos
//para o S

//faz o janelamento
nspsWinHann (PFloat (s),882);

getmem (magfft,1024*Sizeof (Float)) ;
modulo fft (s,magfft); //essa funcdo retorna a magnitude da
//FFT
//faz a soma para fazer o calculo da média
nspsbAdd2 (PFloat (magfft),PFloat(m), 1024);
end;
//calcula a media dividindo os valores por 50 (trechos)
nspsbNormalize (PFloat (m), PFloat (resultado),1024,0,50);

//normaliza o resultado
nspsbNormalize (PFloat (resultado),
PFloat (normalizado),1024,0,nspsMax (PFloat (resultado),1024));
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//faz o valor maximo = 500
nspsbMpyl (500, PFloat (normalizado),1024) ;

FreeMem(s,1024*Sizeof (Float));

FreeMem (magfft,1024*Sizeof (Float));
FreeMem (m,1024*SizeOf (Float)) ;

FreeMem (resultado,1024*Sizeof (Float));

end;

7.7.1.2  Cepstrum Real

A seguir estdo as rotinas utilizada para a realizagdo do Cepstrum Real:

LITTTTTTI LI IIrrrrr i rr777r 7 r77077707070707070707070707070 77

// Funcgdo: Calculo do cepstrum real do sinal

// Entrada: dados = trecho para fazer o cepstrum real

// tipo = 1 se for normal

// tipo = 2 se for para fazer a montagem do cepstrum tbm
// Saida : cepstrum real

L1110 7700 77707777777 77707717007771777777777717771777717
Function TDsp.rceps (dados:PFloatArray; Tipo: Byte) :PFloatArray;
Var

ifft : PSCplx;

magfft : PFloatArray;

partereal : PFloatArray;

cepstrum : PFloatArray;

c : integer;
begin

GetMem (1ifft,1024*SizeOf (TSCP1Xx)) ;
GetMem (partereal, 1024*SizeOf (Float));

if tipo = 2 then
GetMem (cepstrum, 1024*SizeOf (Float));

//magnitude da fft
getmem (magfft,1024*Sizeof (Float));
modulo_ fft (dados,magfft);

//calcula o log da fft
nspsblnl (PFloat (magfft),1024);

//calculo o inverso da FFT
nspsRealFFTNip (PFloat (magfft),ifft,10,NSP_INV);
//Retorna a Parte Real
nspcbReal (ifft,PFloat (partereal),1024);

//faz a simetria
for c:=0 to 511 do
partereal”[1023-c] := partereal”[c];

//faz a montagem do cepstrum
if tipo = 2 then
for c:=0 to 511 do

Begin
cepstrum” [c] := partereal”[c+512];
cepstrum” [c+512] := partereal”[c];
End;
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FreeMem (ifft,1024*SizeOf (TSCP1Xx)) ;
FreeMem (magFft,1024*SizeOf (Float));
if tipo = 2 then

FreeMem (partereal, 1024*SizeOf (Float)) ;

if tipo = 2 then
Result := Qcepstrum([0]
else Result := (@partereall[0];

end;

JIT17 777777777777 77 777777777777 7777777777777 77777777777777777
// Funcdo: Faz o cdlculo do Cepstrum real da Voz no trecho de 1s
// Serd analisado 50 trechos de 1s da voz e calculada a media
// do cepstrum real
// Entrada: dados = trecho de 1 segundo
// Saida: Trecho contendo a media do cepstrum real normalizado
[T 7777777777777 7777777777777777777777777777777777777777
Function TDsp.Cepstrum Real (dados:PFloatArray) :PFloatArray;
var

Trechos : Integer; //50 trechos

s : PFloatArray; //Sinal

Resultado: PFloatArray; //Cepstrum Real

media : PFloatArray; //retorna a media do cepstrum real
Normaliza : PFloatArray;

salto : integer;

c : integer;

cont : integer;

cepstrum : PFloatArray;

Begin
GetMem (s,1024*Sizeof (Float)) ;
GetMem (media, 1024*SizeOf (Float)) ;
GetMem (resultado,1024*SizeOf (Float)) ;
GetMem (Normaliza,1024*SizeoF (Float)) ;

For trechos :=1 to 50 do

Begin
salto := (trechos-1) * 882;
for cont:=0 to 881 do
s”[cont] := dados”[cont + salto];

// faz o janelamento
nspsWinHann (PFloat (s),882);

//calcula o cepstrum real
cepstrum:=rceps (s, 2);

//soma para fazer o calculo da media
nspsbAdd2 (PFloat (cepstrum) , PFloat (media), 1024);
End;

//faz a divisao para calulo da media
nspsbNormalize (PFloat (media), PFloat (resultado),1024,0,50);

//normaliza o resultado
nspsbNormalize (PFloat (resultado),
PFloat (normaliza),1024,0,nspsMax (PFloat (resultado),1024));
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nspsbMpyl (500, PFloat (normaliza),1024);
FreeMem (s, 1024*Sizeof (Float));

FreeMem (media, 1024*SizeOf (Float)) ;
FreeMem (cepstrum, 1024*SizeOf (Float));
Freemem (resultado,1024*Sizeof (Float)) ;

Result := @Normalizal[O];

End;

7.7.1.3 Analise das Formantes

A seguir estd a rotina utilizada para a realizagdo da Analise das Formantes do Sinal.

//Fungao: Faz o calculo das 3 primeiras formantes do espectro do cepstrum filtrado
// Entrada: dados = Trecho de 1s com o sinal a ser processado

// Saida: pos = posicdo das 3 primeiras formantes no sinal

Function TDsp.formante (dados : PFloatArray; var pos : TPOS):

PFloatArray;
var
salto : integer;
trecho : integer;
Resultado : PFloatArray;
S : PFloatArray;
cont : integer;
rcepstrum : PFloatArray; //cepstrum real
filtro : PfloatArray; //cepstrum filtrado
rfftceps : PFloatArray; //parte real da fft do cepstrum real
rfftfceps : PFloatArray; //parte real da fft do cepstrum filtrado
sfft : PSCplx; //parte complexa do cepstrum real
sfftf : PSCplx; //parte complexa do cepstrum filtrado
maior : Float; //maior pico
Form : PFloatArray; //vetor com as formantes
c : Integer; //contador
media : PFloatArray; //para calculo da media
begin

GetMem (s,1024*Sizeof (Float)) ;

GetMem (filtro,1024 * SizeOf (Float));
GetMem (sfft,1024*Sizeof (TSCplx));
GetMem (rfftceps,1024*Sizeof (Float));
GetMem (sfftf,1024*Sizeof (TSCplx));
GetMem (rfftfceps,1024*Sizeof (Float));
GetMem (media, 1024*Sizeof (Float)) ;

for trecho := 1 to 50 do
begin
salto

(trecho - 1) * 882;

for cont:=0 to 881 do
s”[cont] := dados”[cont + salto];

//janelamento
nspsWinHann (PFloat (s),882);
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//cepstrum real
rcepstrum := rceps(s,1);

//copia os primeiros 100 samples para o filtro
for cont:=0 to 99 do
filtro®[cont] := rcepstrum”[cont];

//fft do cepstrum real
nspsRealFFTNip (PFloat (rcepstrum),sfft,10,NSP_FORW) ;

//retorna a parte real
nspcbReal (sfft,PFloat (rfftceps),1024);

//faz a simetria
for cont:=0 to 511 do
rfftceps”[1023-cont] := rfftceps”[cont];

//fft do cepstrum filtrado
nspsRealFFTNip (PFloat (filtro),sfftf,10,NSP_FORW) ;

//retorna a parte real
nspcbReal (sfftf,PFloat (rfftfceps),1024);

//faz a simetria
for cont:=0 to 511 do
rfftfceps”[1023-cont] := rfftfceps”[cont];

nspsbAdd2 (PFloat (rfftfceps),PFloat (media), 1024);
end; //do primeiro FOR

FreeMem(rfftfceps,1024*Sizeof (Float));
GetMem (rfftfceps,1024*Sizeof (Float))
GetMem (resultado,1024*Sizeof (Float)) ;
//faz a divisao para calulo da media
nspsbNormalize (PFloat (media), PFloat (resultado),1024,0,50);

//normaliza o resultado
nspsbNormalize (PFloat (resultado),
PFloat (rfftfceps),1024,0,nspsMax (PFloat (resultado),1024));

//faz amplitude maxima = 500
nspsbMpyl (500, PFloat (rfftfceps),1024);

//libera as varidveis que ndo serdo mais utilizadas
FreeMem (S, 1024*Sizeof (Float));

FreeMem (rcepstrum, 1024*Sizeof (float));

FreeMem (filtro,1024*Sizeof (Float));

FreeMem (sfft,1024*Sizeof (TSCplx));

FreeMem (sfftf,1024*sizeof (TSCplx));

FreeMem (media, 1024*Sizeof (Float));

FreeMem (resultado,1024*Sizeof (Float));

//faz o calculo das formantes

GetMem (Form, 1024*Sizeof (Float)) ;

c:=1;
maior := rfftfceps”[c];
c := 0; //indice da formante

for cont:=0 to 1023 do
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form”[c] := 0;

for cont:=0 to 2 do
pos[cont] := 0;

//procura pelos 3 maiores picos no sinal
for cont:=2 to 100 do
begin
if (rfftfceps”[cont] < maior) AND (rfftfceps”|[cont-2]
maior) then

begin
form”®[c] := rfftfceps”[cont-1];
maior := rfftfceps”|[cont];
if ¢ <= 2 then
pos[c] := cont - 1;
Inc(c);
end
else
maior := rfftfceps”|[cont];

end;

FreeMem(rfftceps,1024*Sizeof (Float));
FreeMem (Form, 1024*Sizeof (float)) ;

Result := Qrfftfceps[0];

end;

<
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