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RESUMO

Inegavelmente, a recente pandemia do COVID-19 alterou o cotidiano de todo o
mundo. Nesse sentido, inUmeras estratégias foram e ainda tém sido pesquisadas para
aprimorar a deteccdo da enfermidade, englobando exames hematoldgicos,
diagndstico por imagens, entre outros. Uma possibilidade, também explorada,
consiste no pré-diagnostico por meio da ausculta respiratoria. Assim, visando
automatizar esse processo e oferecer um auxilio ao profissional de saude, com base
em um processo apenas modestamente investigado, caracteriza-se o objetivo deste
trabalho: projetar e implementar uma técnica de processamento inteligente de sinais
para detectar, de modo n&o-invasivo e com base na analise acustica dos ruidos
respiratorios, o acometimento por COVID-19, principalmente em estagios iniciais.
Valendo-se de novos conceitos disponiveis na literatura, tais como aqueles
pertinentes a Engenharia Paraconsistente de Caracteristicas, o método desenvolvido,
de modesto custo computacional, foi testado valendo-se de uma parcela da base de
sinais publica COVID-19 Sounds App. Métricas promissoras e compativeis com as
expectativas foram obtidas: classificadores baseados em distancias Euclidianas e
Support Vector Machines (SVM) alcangaram plena acuracia e significantes valores de
especificidade, sensibilidade e F1 score.

Palavras-chave: Processamento de sinais. COVID-19. Sistemas inteligentes.



ABSTRACT

Undoubtedly, the recent COVID-19 pandemic has altered the daily life of the entire
world. In this sense, numerous strategies have been and are still being discussed to
enhance the de- tection of the disease, including hematological tests, imaging
diagnosis, among others. One possibility, also explored, consists of pre-diagnosis
through respiratory auscultation. Thus, aiming to automate this process and provide
assistance to the healthcare professional, based on a moderately investigated
process, the objective of this work is characterized: to design and implement an
intelligent signal processing technique for a non-invasive detection of COVID-19
infection, mainly in early stages, based on the acoustic analysis of respiratory sounds.
Leveraging new concepts available in the literature, such as those relevant to Pa-
raconsistent Feature Engineering, the developed method, with modest computational
costs, was tested using a portion of the COVID-19 Sounds App public signal database.
Promising metrics consistent with expectations were obtained: classifiers based on
Euclidean distances and Support Vector Machines (SVM) achieved full accuracy and
significant values of precision, recall, and F1 score.

Keywords: Signal processing. COVID-19. Intelligent systems.
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1 INTRODUGAO

A partir de 2019, o mundo mudou por completo em funcéo do inicio de uma
epidemia que matou milhdes de seres humanos. A doenga proveniente dessa tragédia
foi a Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SARS - Severe Acute Respiratory
Syndrome), mais conhecida por COVID-19, a qual tornou-se uma pandemia de
proporgcdes assustadoras. A SARS tem como sintomas principais a febre, a dor de
cabecga, o cansago, a tosse seca, a dor de garganta, a dificuldade para respirar, a

perda da fala e a dor no peito, entre outros.

Dentre os sintomas, dois oferecem possibilidade de analise acustica: tosse
seca e dor de garganta, pois elas acabam gerando rouquidao ou alteragdes similares
na fala. Por meio dessas analises, € possivel utilizar as tecnologias recentes de
processamento de sinais e sistemas inteligentes para identificar padrées no sinal de
voz dos individuos, o0 que serve como um teste para detecgao da referida condi¢cao

organica.

Desse modo, em fung¢ao do destacado interesse atual pelo tema, assim como
da area de pesquisa que é alvo de interesse deste autor e do seu orientador, esta
monografia foi dedicada ao tema em questdo. Os conceitos aqui apresentados
servirdo de base para a continuidade do trabalho, o qual resultara na dissertagao de

mestrado do autor.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados conceitos tedricos fundamentais para a
detecgéo e classificagdo de enfermidades por meio de sinais acusticos. Em seguida,
serdo abordadas as principais técnicas utilizadas nos respectivos sistemas e a base
de dados que sera utilizada para as pesquisas. Adicionalmente, constam também
discussées envolvendo trabalhos similares documentados na literatura.

2.1 Sinais Digitais

Para viabilizar a analise computacional, os sinais de voz, que s&o originalmente
analdgicos, devem estar disponiveis em formato digital. Assim, destacam-se, nesse
ambito:
. o Teorema de Nyquist, segundo o qual a taxa de amostragem necessaria para
reconstruir um sinal analdgico, sem perdas no meio digital, € de duas vezes a maior
frequéncia nele presente [1].
. a quantizacao, ou seja, precisdao de cada amostra, a qual sera de 16 bits, que
para o caso de sinais de voz tem se mostrado suficiente [1].

Particularmente, o formato de arquivo computacional que melhor permite
manipular os sinais digitais de voz € o WAV, o qual sera usado no estudo. De modo
geral, trata-se de um cabegalho com informag¢des essenciais sobre o sinal seguido

das amostras digitaliza- das, isto &, raw data, conforme detalhado em [1].

2.2 Vozes Afetadas Patologicamente

As patologias mais comumente encontradas na voz estdo relacionadas
diretamente com as varias partes do trato vocal dos individuos, isto &, cavidade nasal,
palato duro, palato mole, lingua, epiglote, laringe e es6fago, conforme a Figura 1.
Essas patologias podem ser diferenciadas por meio da relagdo de padrbes
perceptiveis como rouquidao, aspereza e soprosidade [2]. A rouquiddo consiste na
combinagao da aspereza com a soprosidade.

A aspereza tem como caracteristica principal um aumento elevado do
estiramento das pregas vocais, o que € ocasionado pelos musculos que as circundam.
Diferentemente, a soprosidade ocorre quando ha um escape de ar na regido da glotal,
gerado por alguma alteragdo organica nos musculos ou pelo mau funcionamento

deles. A produgdo do sinal de voz esta diretamente relacionada ao impacto das
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fungdes respiratdrias, o que significa que a analise de voz pode ser utilizada como um
indicador de doencas respiratoérias, tais como a COVID-19.

Figura 1 - Trato vocal humano com suas determinadas partes nomeadas.

Cavidade nasal
Palato duro
Falato mole
Lingua
Epiglote
Laringe
Estfago

: o e
§- iy
e Srlmay2s

Fonte: [3]

As Figuras 2 e 3, medidas de perturbagao de ciclo-a-ciclo, que sao também
conhecidas como medidas de perturbagao da voz, sdo particularmente uteis para o
pré-diagnostico de patologias nos 6rgaos fonadores [4]. Para identificar essas
alteracdes, sdo usados parédmetros tais como a frequéncia fundamental, ou jitter, que
constitui um fendmeno de perturbagdo no periodo de vibragdo das pregas vocais.
Alteragcdes nas pregas vocais provenientes de patologias produzem vibragbes
errdbneas e sao detectadas na alteracdo do ciclo da amplitude, ou frequéncia
fundamental. Outro marcador interessante € a variagdo da amplitude, ou shimmer.
Alteracbes desse parametro sdo causadas por lesbes de massa nas pregas vocais,
tais como nddulos, poélipos, edemas ou carcinomas. No caso de alteragdes no jitter,

as enfermidades podem ter origem neuroldgica ou até mesmo psicoldgica.
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Figura 2 - llustragao de um periodo fundamental com a identificagao do jitter e
do shimmer. A frequéncia fundamental € o inverso do periodo fundamental.

A | Periodo Fundamental |

A

A

Shimmer: variagdo na
amplitude

Amplitude

f

Amplitude
—a
y

Tempo

A

Jitter: variagdo no periodo

Fonte: De autoria prépria.

Figura 3 - Espectro do sinal da fala da vogal /a/ de dois individuos: um
contaminado pela patologia COVID e outro saudavel.
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Fonte: De autoria prépria.

2.3 Tosse Patolégica

A tosse € uma reacao do corpo humano para o livramento de substancias
danosas, sejam elas bactérias, poeiras, virus, fungos ou outras substancias. Essa
reagao pode gerar, aos poucos, irritabilidade da laringe, faringe, traqueia e pulmdes,
sendo uma contragédo espasmadica e repentina da cavidade toracica que, ao expulsar

o ar dos pulmbes, gera um som caracteristico.
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Figura 4 - Espectro do sinal da tosse de dois individuos um contaminado
pela patologia COVID e outro saudavel.
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Fonte: De autoria prépria.

Conforme a Figura 4, caracteristicas acusticas da tosse dependem da
velocidade do fluxo de ar, bem como das dimensdes do trato vocal e das vias aéreas.
Isso torna possivel detectar tosses em sinais acusticos [5]. Como a estrutura fisica do
sistema respiratorio fica alterada com infeccdes respiratorias, € possivel até classificar

o estado patoldgico com base na tosse.

24 Respiragao Patolégica

A respiragcao é um processo pelo qual o corpo humano faz a inspiragao e
expiracéo dos gases, ou seja, a troca gasosa dos elementos presentes nos pulmdes.
Essa acdo produz um ruido especifico, sendo ele o som da ventilacido pulmonar. A
ventilagdo pulmonar envolve os 6rgaos do sistema respiratério, os quais sao
normalmente prejudicados pela patologia que se pretende estudar. De acordo com tal
ruido apresenta padrdes distintos para a comparacédo e analise da COVID-19 em
contrates com os individuos ndo contaminados [5]. Na Figura 5 constam trés
espectrogramas, onde se pode observar o espectro do sinal de voz de um adulto ndo
contaminado pela SARS, a sua tosse e o0 ruido da sua respiragao.
Complementarmente, na Figura 2.6 constam os espectrogramas dos sinais das
respiragdbes de dois individuos: um contaminado pela patologia COVID e outro

saudavel.
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2.5 Analise e Classificagado de Sinais Patolégicos

Atualmente, inumeras técnicas vém sendo usadas para a investigagcédo e a
classificagado de sinais de voz. Dentre elas, destacam-se as wavelets e as redes
neurais artificiais [6] [7]. Particularmente, de acordo com as redes neurais tém maior
abrangéncia devido ao fato de que muitos sistemas classificadores alcangam
resultados muitos préximos a 100% de acuracia quando parametros diversos séo
fornecidos como entrada para tais algoritmos: frequéncias formantes, periodos de
vibragao das pregas vocais, isto &, pitch e suas variagdes, estabilidade do periodo de
pitch durante a fonagao, grau de similaridade do formato do pitch, espectro médio de
longo tempo (LTAS), razdo ruido-harménicas (NHR) e razdo harménicas-ruido (HNR)
[4]. No trabalho de mestrado a ser desenvolvido, pretende-se usar tais pardmetros e
ferramentas para identificacdo da COVID-19.

Figura 5 - Espectrogramas dos sinais de voz de um adulto saudavel: (a) sinal de voz
de uma vogal, (b) tosse forte, e (c) respiragao, isto €, inalagdo seguida de exalagéao.

o
o o

5 K 1.5 20 25
TIME [in 5] TIME [in ] TIME [in s

@ ) @
Fonte: [5]

Figura 6 - Espectrogramas dos sinais das respiragdes de dois individuos:
um contaminado pela patologia COVID e outro saudavel.
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2.6 Energia de um Sinal e Operador de Teager

O conceito de energia de um sinal digital x [] de tamanho M, isto &,
E(x[']) = E (x:)* pode ser aplicado em varios ramos da engenharia e da computagao,
inclusive no processamento digital de sinais de voz [8][9]. De modo mais aprimorado,
os componentes de amplitude (AM) e frequéncia (FM) podem ser utilizados para a
estimativa da energia. Dessa forma, a analise de sinais de vozes acometidas por
patologias pode ser baseada em uma decomposigdo do tipo AM-FM. No artigo,
demonstrou-se que o Teager Energy Operator (T) € uma ferramenta que permite a
analise conjunta dos operadores AM e FM [9]. Dessa forma, T modela

aproximadamente a energia de um sinal sob analise, x [-], como um produto quadrado

de sua amplitude (A) por sua frequéncia instantanea (Q) com base na relagao T (x [])
= X2 - X1 X1, Vi€ Z.

Conforme demonstrado no artigo, T foi modificado com base em um novo
conceito: signal mass (n), de tal forma que A2 - Q2 pode ser calculado exatamente, e
nao somente aproximadamente, como uma funcao de x [‘], fornecendo informagdes
precisas por meio do recém-definido Enhanced Teager Energy Operator (T ), 0 que é
de interesse para a area deste estudo [9]. Especificamente, observou-se que

I -’fzu—Xn—!'-an — A2 02 onde
T= %q — sindd(©) T A X

| para X; =0
s."m*z(m'ccos(z)) para xn#+0 e (-1<zg1)
gceid =
sinc™(Q) =
2V T -1 Epim A =
(!z+ V’?—_Il-c‘nl'lz+\"?—_i|)) caso contrarlo, Isto e, para [z] > |

sendo g = f=ltnl
g = g

Xy
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2.7 Zero crossing rate

Zero crossing rate (ZCR) consiste, essencialmente, o numero de vezes que o
sinal cruza o eixo horizontal em uma dada janela de tempo, isto &, quando amostras
sucessivas possuem sinais algébricos distintos [10]. Apesar de ser obtida por meio da
analise temporal do sinal, o ZCR pode ser interpretado como uma medida simples da
frequéncia fundamental do sinal. O ZCR de um sinal discreto s [-] com M amostras &
definido como:

M-2

TR = |sgnls(i + 1)] — sgn[s(i)]] ; (2:1)

2
M i=0

sendo sgn a seguinte funcao:

1,s(i)) >0

sgn[s(i)] = {_] s() < 0

2.8 Engenharia Paraconsistente de Caracteristicas

No trabalho de mestrado a ser desenvolvido, pretende-se utilizar caracteristicas
extraidas de forma artesanal, ao invés de aprendidas automaticamente, para facilitar
as respectivas interpretagdes fisicas. Dessa forma, € interessante utilizar uma
estratégia para selecdo das melhores caracteristicas a serem entregues para o
algoritmo classificador. Uma possibilidade para tal, que tem sido utilizada com sucesso
em diversas subareas, € a Engenharia Paraconsistente de Caracteristicas (EPC) [11].
Particularmente, essa técnica faz uso dos conceitos de légica paraconsistente para
considerar dois critérios independentes para mensurar a adequagao das
caracteristicas:

. a, que representa o valor de similaridade intraclasses;
. B, que representa a dissimilaridade interclasses.

Conforme as variaveis a e 3 sdo consideradas para se calcular o grau de
certeza, G71 = a [3, e o grau de contradicdo, G2 = a+f3 1, de um conjunto de vetores
de caracteristicas (VCs) representantes de determinadas classes, onde (1 < G171, G2
< 1) [11]. Particularmente, G1= 1 e G171 =1 sao dois extremos que representam

falsidade absoluta e verdade plena, respectivamente [12]. Do mesmo modo, G2 = 1
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e G2 = 1 sao dois extremos que representam indefinigao total e ambiguidade
completa, respectivamente, como pode se observar no Plano Paraconsistente

apresentado na Figura 7.

Figura 7 - O Plano Paraconsistente onde as variaveis G1 e G2 encontram-se marcadas.

l”l_'”:”'”j_'

[ verdade: fé plena nos VCs (@ = 1)

{ambiguidade: té plena nos VCs (o = IJJ !
i e nenhum discrédito nos VCs (3 = 0)

e total discrédito nos VCs (8 = 1)

—l-:} ———————— b }‘;—f G =a-8
talsidade: nenhuma fé nos VCs (o = 0) | i >
e total discrédito nos VCs (5 = 1) A indefinicao: nenhuma fé nos VCs (o = 0)
NiZ e nenhum discrédito nos VCs (5 = 0)
=1

J

Fonte: De autoria prépria.

O resultado da analise € um ponto P = (G1, G2) que é tanto melhor quanto mais
proximo estiver do ponto ideal, isto €, (G1, G2) = (1, 0), conforme detalhado em [11].
Assim, procurar-se-ao caracteristicas que atraiam (P = G1, G2) para o vértice (1, 0).
No trabalho de mestrado, somente duas classes s&o consideradas: vozes de

individuos saudaveis e vozes de individuos acometidos pela COVID-19.

2.9 Base de dados

Dentre os bancos de dados disponiveis na Internet para permitir a
exequibilidade do presente estudo, foi selecionado o do aplicativo COVID-19 Sounds
App (https://www.covid-19-sounds.org/). Este aplicativo tem como objetivo mapear
informacdes de pacientes saudaveis e com a COVID-19, a fim de reunir o maior
numero de sinais patolégicos da doenga. O banco de dados tem como base alguns
critérios que sao: idade, estado de saude, género, localidade, existéncia de doenca
de asma, tosse, habitos tabagistas, teste de COVID positivo ou negativo, diabetes,
doencga isquémicas, dificuldade respiratéria, existéncia e dor de garganta, febre,
fadiga, dores musculares, perda de olfato, doengas pulmonares crbnicas e

pneumonia.
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O banco de dados possui 23.8 GB de dados, sendo dividido em pastas com as
vozes coletadas, incluindo sons respiratérios rapidos e lentos, sons de tosse
profundos e rasos, fonagéo de vogais sustentadas /a/, /i/ e /o/ e contagem de numeros
em ritmos lento e rapido, totalizando nove sinais de cada um dos 189 individuos
matriculados. Desse modo, estdo disponiveis 9 < 189 = 1700 sinais acusticos
amostrados a uma taxa de 48 kHz, possibilitando, portanto, a retencao de frequéncia
até 24KHz. Dentre os 189 individuos, 68 foram laudados por profissionais da saude
como sendo saudaveis e 121 como estando afetados patologicamente. Originalmente,

todos os sinais acusticos da base foram gravados no formato mp3.

210 Estado-da-arte: revisao de artigos cientificos relacionados ao projeto

O artigo contém a descricdo de uma abordagem para detectar e classificar
diferentes tipos de patologias de voz por meio da investigacao de diferentes bandas
de frequéncias, usando fungdes de correlacdo. Adicionalmente, a escala de Mel foi
utilizada em conjunto com um banco de filtros [13]. O experimento desenvolveu-se
com base em trés bancos de dados de sinais gravados em diferentes idiomas, sendo
eles Inglés, Alemao e Arabe e consistem na vogal /a/ sustentada de individuos com
vozes normais e patologicas. A classificag&o foi realizada com base em uma maquina
de vetores de suporte (SVM). Examinando-se frequéncias no intervalo de 1000 a 8000
Hz, as maiores acuracias encontradas foram de 99,255%, 98,941% e 95,188%, para
cada idioma mencionado, respectivamente. As ideias sdo usadas no artigo, em que
ha uma proposta de detecgao da COVID-19 por meio de dispositivos moveis com base
em técnicas de inteligéncia artificial e de audigdo computacional [14]. Biomarcadores
implementado com base na ferramenta COMPARE de inteligéncia artificial para

diagnosticar pessoas assintomaticas e sintomaticas de forma rapida e mével.

Na publicagao o principal objetivo é a investigagao de parametros para viabilizar
o aplicativo Programa Multidimensional de Voz (MDVP), onde a detecgédo e
classificagdo automatica das patologias da voz é realizada com base em multiplos
bancos de dados, utilizando amostras de vogais de pessoas contaminadas e nao
contaminadas. Vogais sustentadas / a / de locutores saudaveis e com patologias na

voz foram utilizadas para extragcdo de 33 caracteristicas quantitativas das vozes,
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incluindo frequéncia fundamental, amplitude, energia espectral, shimmer, jitter, a
presenca de qualquer lacuna de sonoridade e outros recursos. O discriminante de
Fisher (FDR) foi usado para selecionar as caracteristicas e separar as classes, com
acuracia de até 99,68% [15].

A proposta contida no artigo foi utilizar a técnica padrao derivado entrelagado
(IDP), que envolve uma derivada direcional de ordem nem uma descrigdo espectro-
temporal dos sinais de excitagao da fonte glética [16]. Foi utilizada uma SVM com
funcao de base radial (RBF) como kernel na etapa classificadora. O método proposto
foi comparado com 12 caracteristicas Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
mais seus coeficientes de velocidade e aceleragdo. Foram utilizados trés bancos de
dados e os resultados foram acuracias de 98,2%, 95,3% e 94,2%.

No trabalho, foi realizada a analise da caracterizacdo quantitativa das
alteragcdes do COVID-19 na voz. Para isso, foi usado um sistema dinamico para
modelar a oscilagdo das pregas vocais. Somente pacientes sintomaticos susceptiveis
foram detectados e somente anomalias na respiracdo foram observadas.
Mapeamentos no espago de fases foram realizados, observando-se que, para
individuos COVID-19 negativos eles sao ciclos limites ou toroides finos, indicando um
maior grau de sincronizagdo nos modos proprios de vibragdo e maior simetria de
movimento [17]. Para pacientes COVID-19 positivos, as trajetérias sdo mais
complexas, indicando um maior grau de assincronia e, além disso, a assimetria e
amplitude de movimento sao reduzidas. Uma analise do desvio-padrao foi utilizada
como ferramenta na etapa final de classificagdo, sendo os resultados registrados na
forma de curvas Receiver Operating Characteristic (ROC). Concluiu-se que a doenga
interrompe o arrastamento das pregas vocais, causando assimetrias nos sinais

gerados. O estudo atingiu 91% no valor da area sobre a curva ROC.

O artigo contém, como ideia basica, uma analise dindmica da glote durante a
producao de voz, visando a identificacdo de recursos vocais significativos para a
deteccao do COVID-19 [18]. Para isso, foram analisadas diversas vozes, de pessoas
sintomaticas e assintomaticas, como também pessoas saudaveis. Um método
baseado em um modelo de localizacéo e discriminagao de anomalias no sinal de voz

foi proposto, com base em um filtro glottal flow waveform (GFW) em conjunto com um
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algoritmo para detectar deslocamento e velocidade de cada prega vocal. Dessa forma,
mapeando esses deslocamentos de modo assertivo usando como um classificador do
tipo convolutional neural network (CNN), trés experimentos de validagdo cruzada
foram realizados para detec¢do da COVID-19. Uma acuracia global de 90% foi obtida.

No artigo, os autores buscaram identificar a COVID-19 por meio da detecgao
de padrdes na voz de pessoas infectadas. Para isso, usou-se uma base de dados
comunitaria, a qual é incrementada por meio de um aplicativo. Tosse, respiracao e fala
sdo os sinais utilizados para a detecgéo. O locutor voluntario, além de gravar a sua
voz, responde a perguntas chaves para a pesquisa: género, idade, doencas
respiratorias prévias, tabagismo, entre outras. Notou-se que as amostras de tosse sao
menos assertivas em comparagdo com as amostras de respiragdo. Uma rede
perceptron multicamadas (MLP) alimentada com caracteristicas oriundas da escala
Mel foi utilizada, obtendo-se uma acuracia global de 66,74%. Os autores creem que,

com o passar do tempo e treinamento, os resultados possam ser aprimorados [5].

No artigo, procurou-se implementar um algoritmo de aprendizagem profunda
para deteccao da COVID-19, baseado em técnicas de reconhecimento de fala.
Realizou- se uma analise de tosses, respiracdes e fala com base em uma rede neural
recorrente (RNN) como classificador, implementada em linguagem de programacgao
Python sob ambiente TensorFlow. A maior acuracia, de 97% para verdadeiros-
positivos e 88,2% para verdadeiros-negativos, foi obtida com base na analise das

tosses e caracteristicas obtidas a partir da escala Mel [19].

No trabalho, utilizou-se uma estratégia para reconhecimento de fala para
identificacdo do COVID-19 [20]. A pesquisa foi realizada com base em aplicativos
conhecidos: o OpenSmile para tratar a Paralinguistica Computacional, o Praat para
tratamento dos sinais de extragdo de caracteristicas e uma rede neural convolucional
(CNN) pre-implementada, a qual foi treinada por transferéncia de aprendizagem. Uma

acuracia global média de 83% foi obtida.

No artigo, os autores analisaram a contaminagao por COVID-19 com base no
ciclo respiratorio e na fala, além de informagdes sobre o estado fisico, fisiologico,

psicoldgico e emocional do locutor [21]. Aplicando redes neurais perceptron e uma
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SVM com nucleos RBF, comparam-se padrdes de entrada com outros previamente
armazenados. Escala Mel, jitter e shimmer foram utilizados, refletindo uma acuracia

global de 50% na detecgéo da doenga.

Finalmente, no artigo realizou-se um estudo para detecgao de pessoas infecta-
das pelo COVID-19 com base em tosses forgadas gravadas e enviadas via telefone
celular [22]. Uma CNN foi utilizada para classificagdo e levou em conta ndo somente
as vozes, mas também informagdes tais como a degradagdo muscular, mudangas no
comportamento, humor e mudancas no trato respiratério. O modelo proporcionou uma

acuracia de 97% com sensibilidade de 100%.

Diante dos trabalhos revisados, nota-se que ja existe, embora modestamente,
pesquisas se consolidando para a detecgao de patologias diversas e da COVID-19
por meio da analise de sinais de voz. Consideravel parte das técnicas utilizam
parametros comuns na area de processamento de voz, tais como aqueles oriundos
da escala Mel (MFCCs), em- bora outras se utilizem de caracteristicas aprendidas
automaticamente. Em nenhum dos trabalhos revisados foi identificada maior
preocupacgao na sele¢ao das caracteristicas, motivando, assim, o emprego da EPC.
Complementarmente, estratégias mais recentes, tais como o Operador de Energia de
Teager Aprimorado, também estdo sendo considerados neste trabalho, conforme
descreve-se doravante [9].
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3 A ABORDAGEM PROPOSTA

Apresenta-se, neste Capitulo, a estratégia geral proposta neste trabalho, com
os devidos detalhes que permitem reproduzi-la.

3.1 A Estrutura da Abordagem Proposta
A abordagem proposta para o desenvolvimento deste trabalho, ilustrada na
Figura 8, deu-se por meio de um procedimento sequencial, dividido em etapas,

especificamente da forma como segue.

Figura 8 - Estrutura da estratégia proposta

/ INICIO: sinal \ = — \

" ‘. - \ extracao de analise dos VCs
- t -

\dea :gﬁ:;b/_{pre prachssamento J_){ caracteristicas: VCSH com a EPC J

) - etapa identificacao dos ‘
FIM < resultados melhores VCs

Fonte: De autoria prépria.

« ETAPA 1 |pré-processamento|: a partir da base de dados, contendo nove

sinais de voz para cada um dos 189 individuos matriculados, sendo 68 saudaveis e
121 afetados patologicamente, totalizando 1700 sinais, foram selecionados sinais de
40 individuos, sendo 20 de cada uma das duas classes. A escolha dos 40 individuos
dentre os 189 deu-se com base na qualidade dos sinais acusticos disponiveis:
inumeras gravagdes continham ruidos e sinais quase inaudiveis. Assim,
acusticamente e com o auxilio de editores de audio que possibilitaram visualizar as
formas de onda dos sinais em questao, foram retidos somente aqueles que se
mostravam “limpos” e bem definidos. Apds a escolha, os 9 - 40 = 360 sinais foram
convertidos para o formato wave, com quantizacdo de 16 bits, para posterior

processamento.

Os dados brutos dos 360 sinais selecionados foram extraidos, valendo-se de
um trecho de codigo escrito em linguagem C/C++ disponibilizado pelo orientador deste
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trabalho. Particularmente, os sinais foram normalizados em amplitude, forcando-os a
repousarem sobre o intervalo de 1 a 1, e as respectivas médias foram removidas
objetivando excluir a frequéncia 0 Hz [4]. Posteriormente, as altas frequéncias s&o
destacadas por meio do procedimento de pré-énfase baseado na convolucgao discreta
com o filtro digital passa-altas, de resposta ao impulso finita com ordem 1 e com
coeficientes 1, 0.95 [23][1]. O respectivo fluxograma para este procedimento encontra-
se na Figura 9 e trecho de cddigo-fonte em linguagem C/C++ contendo a
implementagao correspondente encontra-se na Figura 10.

Figura 9 - Procedimento adotado na etapa de pré-processamento dos sinais de voz.

[

= REMOQKO DA | REMOCAO DAS
ROHNALIES FREQUENCIA 0Hz RADIACOES LABIAIS
(encontrar o maior < di il
INiClO valor em médulo (encfontrar ame ,'a . Al
il do sinal e subtrai-la filtro FIR de ordem
e dividir todos os e
elementos por ele) de todos os ele- 1 com coeficientes
mentos do vetor) {1,-0.95})
FIM

Fonte: De autoria prépria.

Figura 10 - codigo em linguagem C/C++ utilizado para implementar o pré-
processamento dos dados, registrado na Figura 9.

double maior_em_modulo=st[@];
for(int i=1;i<M;i++)
if(sqrt(st[ilxst[i])>maior_em_modulo)
maior_em_modulo=sqrt(st[i]*st[i]);
for(int i=0;i<M;i++)
st[i]/=maior_em_modulo;
//calculando a média e removendo-a para excluir a frequéncia OHz
double media=0;
for(int i=0;i<M;i++)
media+=st[i];
media/=((double)(M));
for(int i=0;i<M;i++)
st[i]-=media;
//removendo as radiacoes labiais
doublex s=new double[M];
for(int k=1;k<M;k++)
s[k=1]=st[k]-0.95%st [k-1];
M--;

Fonte: De autoria prépria.
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« ETAPA 2 |obtencdo dos VCs|: cada um dos 9 - 40 = 360 sinais pré-

enfatizados na

Etapa 1 foi convertido em um VC de tamanho quatro, como segue:

- Caracteristica #0: energia total do sinal sob analise, normalizada em
funcédo do tamanho do sinal;

- Caracteristica #1: desvio-padrdo dos respectivos quadrados das
amplitudes do sinal sob analise;

— Caracteristica #2: ZCR do sinal sob analise;

- Caracteristica #3: raiz quadrada da energia do Operador de Teager
Aprimorado (T) calculado a partir do sinal sob analise.

As quatro caracteristicas mencionadas foram escolhidas, como fruto de
resultados anteriores na area de processamento de sinais de voz, por possibilitarem

informacdes nos dominios temporal e espectral dos sinais sob analise [4][8][9][10].

* ETAPA 3 |pré-analise dos VCs|: com base na EPC, os 40 VCs de cada um

dos nove subgrupos foram submetidos, separadamente, ao exame paraconsistente

visando verificar a posicdo do ponto P em relagdo ao vértice (1,0) do plano
paraconsistente, conforme explicado na Secdo 2.8 do Capitulo anterior. Diante do
resultado desta ana- lise, conforme detalhado no préximo Capitulo, optou-se por testar
dois classificadores modestos, que certamente atendem as necessidades do

experimento, conforme segue.

« ETAPA 4 |classificacdo]: considerando-se separadamente cada um dos

nove grupos de sinais e utilizando X VCs para servir de templates, ou casos de
treinamento, e o restante, isto &, (40 - X), para avaliar a técnica de classificagdo
utilizada, foram testados os seguintes classificadores, considerando que o valor de X
={2, 4, 6, ..., 38} sera discutido no Capitulo seguinte:

— Classificador Ca: critério pattern-matching de distancias Euclidianas, o qual
implica que a classe atribuida ao VC em teste € a do VC-modelo para o qual ele dista
minimamente, considerando-se todos os VCs-modelos;

— Classificador Cg: critério knowledge-based do tipo Support Vector Machine

(SVM). Neste caso, optou-se pela estrutura apresentada na Figura 11, de forma que
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o treinamento da SVM foi realizado com base em uma estratégia semi-supervisionada:
inicialmente, de modo plenamente ndo-supervisionado, os nucleos de funcio de base
radial (RBF) dos elementos intermediarios foram ajustados de forma que o i-ésimo

elemento apresente saida maxima, isto €, 1 para o i-ésimo caso de treinamento.

Especificamente, o i-ésimo elemento intermediario da SVM possui a seguinte

funcao de transferéncia:
1 + e~distancia euclidiana {i-esimo elemento de treinamento; j-esimo elemento

de treinamento}

Figura 11 - SVM utilizada como estratégia knowledge-based de classificagdo. sendo
(0 <i, j < 39).

entrada com
a dimensédo dos
VCs, isto é, 4

camada
intermediaria
com X elementos RBF

Fonte: De autoria prépria.

Posteriormente, de modo totalmente supervisionado, os valores 0 e 1 foram
utilizados para rotular vozes de individuos saudaveis e daqueles afetados patolégica-
mente, respectivamente, de modo a estabelecer um sistema linear de dimensao

(X)x(X) para o qual a solugéo implica os pesos p..

Notavelmente, cada um dos casos de treinamento refere-se a uma equacao do

sistema. Assim, a SVM encontra-se pronta para o uso: cada caso de teste é
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apresentado na camada de entrada e atravessa a camada intermediaria produzindo
X 1 valores que sdo combinados linearmente com os pesos p; € produzem um valor
de saida que implica o resultado da classificacdo. Se esse valor estiver mais préximo
de O ou 1, rotula-se o elemento de teste como sendo a voz de um individuo saudavel

ou afetado patologicamente, respectivamente.

« ETAPA 5 |computo dos resultados|: os resultados sao computados
considerando-se um processo de validacédo cruzada no qual todas as possibilidades
foram testadas, ou seja:

— X =2 VCs selecionados aleatoriamente para servir de modelos ou elementos
de treinamento, sendo um de cada classe, e 40 - X =40 - 2 = 38 VCs restantes, sendo
19 de cada classe, para servirem como elementos de teste;

— X =4 VCs selecionados aleatoriamente para servir de modelos ou elementos
de treinamento, sendo dois de cada classe, e 40 - X = 40 - 4 = 36 VCs restantes,
sendo 18 de cada classe, para servirem como elementos de teste;

— X =6 VCs selecionados aleatoriamente para servir de modelos ou elementos
de treinamento, sendo trés de cada classe, e 40 - X =40 - 6 = 34 VCs restantes, sendo
17 de cada classe, para servirem como elementos de teste;

— X =38 VCs selecionados aleatoriamente para servir de modelos ou elementos
de treinamento, sendo 19 de cada classe, e 40 - X =40 - 38 = 2 VCs restantes, sendo
um de cada classe, para servirem como elementos de teste.

Finalmente, vencida a Etapa 5, foram elaborados box-plots em fung¢ao de X, no
qual destacam- se [7]:

» pior acuracia (Ac), melhor acuracia, acuracia média e os respetivos quartis,
considerando que a acuracia implica o numero total de classificagdes corretas, isto €,
ver- dadeiros positivos (VP) somados aos verdadeiros negativos (VN), dentre todas
as classificagdes, ou seja, a soma dos verdadeiros positivos com os falsos positivos

(FP) com os verdadeiros negativos e com os falsos negativos (FN):
VP+ VN
VP+FP+VN+ FN

Ac=
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« pior especificidade (Es), melhor especificidade, especificidade média e os
respetivos quartis, considerando que a especificidade implica a capacidade de

classificar corretamente VCs de individuos saudaveis, ou seja, patoldgicos:

VN

Esg =
5 VN + FP

 pior sensibilidade (S e), melhor sensibilidade, sensibilidade média e os
respetivos quartis, considerando que a sensibilidade implica a capacidade de
classificar corretamente VCs de individuos enfermos, ou seja,

VP

Se = ——
VP+ FN

 pior F1 score, melhor F1 score, F1 score médio e os respetivos quartis,

lembrando que o F1 score define a qualidade geral do classificador, isto &,

2-P-Se
F1score= ——— |
P+Se
o VP
doP , isto é, = —
sSendao a precisao, Isto e P VP-E—FP'

Notavelmente, todas as rotinas que implementam os algoritmos e
procedimentos descritos neste Capitulo foram implementadas em linguagem C/C++.
Para fins complementares, os trechos dos codigos-fonte que foram construidos para
implementar os procedimentos de validacdo cruzada para as abordagens pattern-
matching baseada em distancias Euclidianas e knowledge-based baseada na SVM,
respectivamente, constam nas Figuras 13 e 12, além dos respectivos fluxogramas

constantes nas Figuras 14 e 15.



Figura 12 - Trecho de cédigo em linguagem C/C++ utilizado para implementar a
validagao cruzada knowledge-based baseada na SVM.
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accuracy=0;
for(long i=0;i<2;i++)
for(long j=0;j<2;j++)
if(i==j)
accuracy+=confusion_matrix[il [j];
accuracy/=(number_of_examples_per_class_for_testing*2);
if(accuracy=>highest_accuracy)
{
printf("\n\naccuracy: %.3f percent", (accuracy*100));
highest_accuracy=accuracy;
printf("\nBEST CONFUSION MATRIX TILL THE MOMENT:\n");
for(long i=0;i<2;i++)
{
for(long j=0;j<2;j++)
printf("\t%d",confusion_matrix[i]l[j]);
printf("\n\n");
}
printf("CORRESPONDING TRAINING SET:\n");
for(long i=0;i<number_of_examples_per_class_for_training*2;i++)
{
for(long j=0;j<dimension_of_each_vector;j++)
printf("\t%.5f",train[il [j]);
printf("\n");

}
}
if(accuracy<lowest_accuracy)
{

printf("\n\naccuracy: %.3f percent", (accuracyx108));
lowest_accuracy=accuracy;
printf("\nWORST CONFUSION MATRIX TILL THE MOMENT:\n");
for(long i=0;i<2;i++)
{
for(long j=0;j<2;j++)
printf("\t%d",confusion_matrix[i] [j]);
printf("\n\n");
}

Fonte: De autoria propria.
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Figura 13 - Trecho de cddigo em linguagem C/C++ utilizado para implementar a
validagao cruzada pattern-matching baseada em distancias Euclidianas.

static doublesx train=new
doublex [number_of_examples_per_class_for_training+number_of_classes];
for(long i=0; i=number_of_examples_per_class_for_training=number_of_classes;i++)
trainlil=new double[dimension_of_each_vector];
static doublesk test=new
double* [number_of_examples_per_class_for_testing#number_of_classes];
for(long i=0; i<number_of_examples_per_class_for_testingxnumber_of_classes; i++)
test[il=new double[dimension_of_each_vector];
double menor;
long training_vector;
long testing_vector;
long class_of_training_vector;
long class_of_testing_vector;
int#*x confusion_matrix=new int*[number_of_classes];
for(long i=@;i<number_of_classes;i++)
confusion_matrix[il=new int[number_of_classes];
far(long i=8; i<number_of_classes;i++)
for{long j=08;j<number_of_classes;j++)
confusion_matrix (il [j]=0;
long ppl_train=0;
long ppl_test=08;
double accuracy=8;
double highest_accuracy=0;
long iterations=8;
int# m=new
intl number_o f_e:-camples_pe I‘_ClBSS_fO r_training+numbe r_nf_e;camp les_per_class_for_test ing 1 H
for{int i=0;i<number_of_examples_per_class_for_training;i++)
mlil=1;
for{int
i=number_of examples_per_class_for_training;i<number_of_examples_per_class_for_training+
number_of_examples_per_class_for_testing; i++)
mlil=@;
printf("\n\n\n");

Fonte: De autoria prépria.

Figura 14 - Fluxograma para a estratégia de validagao cruzada pattern-matching

SORTEIO DOS VCs SEPARACAODOSVCs | | PATTERN-MATCHING
- (convercao do numero (separar com base nos digitos (medicao das distancias
INICIO de ordem dos VCs de 0e 1,0s VCs de modelagem e | | entre VCs de testes e de
~decimal para binario) de testes) modelagem)
FIM

Fonte: De autoria prépria.
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Figura 15 - Fluxograma para a estratégia de validagao cruzada knowledge-based

SORTEIO DOS VCs | SEPARACAO DOS VCs KNOWLEDGE-BASED
7 (convercdo do numero (separar com base nos digitos (treinamento da SVM com os
INICIO de ordem dos VCs de '0e 1, os VCs de treinamento e VCs de treinamento, seguido dos
decimal para binario) de testes) { testes com os VCs de testes)

FIM

Fonte: De autoria prépria.

Em ambas as Figuras 14 e 15, nota-se que o sorteio dos VCs, para a escolha
da- queles que sé&o utilizados para modelagem ou treinamento daqueles que sao
usados nos testes, foi realizada por um mecanismo que converte o numero de ordem
de cada vetor, ou seja, {1, 2, 3, ...}, para o valor correspondente na base 2, ou seja,
{0000, 0001, 0010, ...} , visando facilitar a separagao e o controle para que um mesmo
VC nunca seja usado no treinamento ou modelagem e nos testes, numa mesma

instancia do experimento.

Diante de todo o exposto, os testes foram realizados e os resultados

encontram-se descritos no proximo Capitulo.
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4 TESTES E RESULTADOS

Neste Capitulo, sdo apresentados os testes realizados e os respectivos

resultados obtidos, confirmando a aplicabilidade da estratégia proposta.

41 Experimentos com os VCs

Os experimentos referentes a ETAPA 3 do Capitulo anterior revelaram
localizacbes favoraveis do ponto P e uma proximidade consideravel dele com o vértice

otimo, exceto para a vogal /a/ e para a respiragcéo pesada, conforme a Figura 16.

Figura 16 - P, indicado como um ponto vermelho no plano paraconsistente, para os
40 VCs de cada um dos nove grupos de sinais.
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Fonte: De autoria prépria.

O vértice 6timo (1, 0) estd indicado como um ponto verde. Em fungao do
quadrante no qual P se localiza dentro do plano paraconsistente, para todos os nove
grupos de sinais, € coerente estimar que um classificador modesto, tal qual os
baseados em critérios de distancias ou SVMs, por exemplo, possibilitara a

classificagao [11].
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Particularmente e de acordo com os resultados presentes na Figura 16, as
distancias dos pontos P, em vermelho naquela Figura, até o vértice 6timo (1,0) séo as

seguintes:

- vogal /a/: /(1 -0.723)2 + (0 - 0.236)> = /(0.277)% + (0.236)? = 0.364

- vogal /i/: (1 =0.939)2 + (0 — (=0.023))2 = /(0.061)2 + (0.023)2 = 0.065

- vogal /o/: /(1 —0.978)2 + (0 — (-=0.022))? = /(0.022)2 + (0.022)2 = 0.031

- respiracao pesada: /(1 —0.447)2 + (0 — (=0.553))2 = /(0.553)2 + (0.553)% = (.782

- respiragao superficial: /(1 —0.993)2 + (0 — (-0.007))2 = 4/(0.007) + (0.007)2 = 0.009

- tosse pesada: /(1 —0.997)2 + (0 — (=0.003))2 = /(0.003)2 + (0.003)2 = 0.004

- tosse superficial: /(1 —0.979)2 + (0 — 0.016)2 = 1/(0.021)2 + (0.016)2 = 0.026

- contagem rapida: /(1 —0.931)2 + (0 - 0.068)% = /(0.069)% + (0.068)% = 0.098

- contagem normal: /(1 —0.873)% + (0 — 0.123)2 = /(0.127)2 + (0.123)2 = 0.176

Assim sendo, a menor distancia, que € a mais favoravel para a melhor
separagao entre as classes, € 0.004, correspondente aos sinais de tosse pesada.

Portanto, somente tais VCs € que foram considerados doravante.

4.2 Experimentos com os classificadores

4.2.1 Classificador pattern-matching com distancias Euclidianas

No caso da abordagem pattern-matching, X VCs oriundos das tosses pesadas,
sendo metade de cada classe, foram utilizados para servir de modelos. Os demais
VCs, ou seja, 40 - X, foram utilizados para testes, adotando-se o procedimento de
validagao cruzada repetido 1000 vezes, como mencionado no Capitulo anterior.

Os resultados, constantes nos box-plots das Figuras de 17 até 20,
corresponderam as expectativas em fungéo da localizagdo do ponto P na Figura 16
(f): foi possivel obter significante separagao entre as classes, até mesmo com acuracia

plena, baseado em um classificador modesto.

4.2.2 Classificador knowledge-based baseado na SVM
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Nesta abordagem, a estrutura da SVM da Figura 11 foi utilizada variando-se o
valor de X, isto € o numero de elementos na camada intermediaria, para que ele
corresponda ao numero de casos de treinamento. Assim como no caso anterior, um
procedimento de validacdo cruzada repetido 1000 vezes foi executado, conduzindo

aos resultados constantes nos box-plots das Figuras de 21 até 24.

Figura 17 - Box-plots resultantes da etapa de classificagdo baseada no classificador
pattern-matching por disténcias Euclidianas considerando a métrica acuracia para X
=2,4,6, ..., 38.
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Fonte: De autoria prépria.



sensibilidade

Figura 18 - Box-plots resultantes da etapa de classificagado baseada no
classificador pattern-matching por distancias Euclidianas considerando a
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Figura 19 - Box-plots resultantes da etapa de classificagado baseada no
classificador pattern-matching por distancias Euclidianas considerando a métrica

sensibilidade para X =2, 4, 6, ..., 38.
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F1 score

Figura 20 - Box-plots resultantes da etapa de classificagcdo baseada no
classificador pattern-matching por distancias Euclidianas considerando a
métrica F1 score para X =2, 4, 6, ..., 38.
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Figura 21 - Box-plots resultantes da etapa de classificagdo baseada no
classificador knowledge-based por SVM considerando a métrica acuracia
paraX=2,4,6, ..., 38
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Figura 22 - Box-plots resultantes da etapa de classificagdo baseada no
classificador knowledge-based por SVM considerando a métrica especificidade
para X=2,4,6, ..., 38.
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Figura 23 - Box-plots resultantes da etapa de classificagdo baseada no
classificador knowledge-based por SVM considerando a métrica
sensibilidade para X =2, 4, 6, ..., 38.
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Figura 24 - Box-plots resultantes da etapa de classificagdo baseada no
classificador knowledge-based por SVM considerando a métrica F1 score para X
=2,4,6, ..., 38.
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Fonte: De autoria prépria.

Independentemente do classificador escolhido, ou seja, distancias Euclidianas
ou SVM, nota-se nas Figuras de 17 até 20 que a variabilidade nas quatro métricas
estudadas sdo menores a medida que o numero de VCs usados no treinamento
cresce. Em termos de acuracia, essa tendéncia mostra-se clara a partir de 30 casos
de treinamento, sendo 15 de cada uma das duas classes, no caso do classificador por
distancias. De modo similar, o mesmo ocorre a partir de 22 casos de treinamento, isto

€, 11 para cada uma das duas classes, no caso da SVM.

Semelhantemente ao que ocorre com a acuracia, a especificidade e a
sensibilidade também mostram-se transitando bruscamente de uma variagdo ampla
para outra que é minima, para ambos os classificadores testados. Caracterizando-se
por uma avaliagdo mais global, 0 mesmo padrao é percebido para a métrica F1 score.
Assim, de modo geral, nota-se maior seguranga ao usar o modelo baseado na SVM

pois ele mostrou-se mais capaz de generalizar os resultados com base em um menor
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numero de casos de treinamento, embora o modelo de distancias Euclidianas também
tenha se mostrado plenamente aplicavel, embora com maior necessidade de casos

de treinamento.

Finalmente, € importante lembrar que, em casos envolvendo avaliacdes de
saude, como ocorre na presente dissertacdo, ndo somente a acuracia deve ser levada
em conta, mas também e principalmente, o numero de falsos negativos que implicam
em rotular individuos enfermos como estando saudaveis, trazendo a eles uma falsa e
perigosa tranquilidade. Assim, € fundamental que a especificidade do sistema seja

expressiva, conforme ocorre no presente caso.

No proximo Capitulo, por meio do qual conclui-se esta dissertacdo, os
resultados e as conclusdes sdo destacados, comentando-se também sobre os planos

para experimentos futuros.
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5 CONCLUSOES

De modo geral, este estudo representa um significante avango na pesquisa
envolvendo a detecgdo de COVID-19 por meio da analise de caracteristicas sonoras.
A abordagem proposta, que envolveu a analise, identificagdo, classificacdo e
padronizacao das caracteristicas sonoras associadas aos individuos contaminados e
nao contaminados, revelou um potencial consideravel na aplicagdo da metodologia
proposta.

A analise minuciosa das caracteristicas vocais, avaliadas em nove modalidades
de locugdes, permitiu a criagdo de critérios de classificacao distintos - o pattern-
matching baseado em distancias Euclidianas e o knowledge-based utilizando SVMs.
Os testes de validacdo permitiram observar que o classificador SVM superou o
método de distancias Euclidianas, com uma énfase particular nos resultados
altamente sensiveis e especificos para os sinais de tosse pesada.

Ao conduzir o procedimento de validagado cruzada repetidamente ao longo de
1000 iteracdes, este estudo ndo apenas reforcou a confiabilidade dos resultados
obtidos, mas também estabeleceu uma base sodlida para futuras investigagbes. As
expectativas inicialmente fixadas foram plenamente cumpridas, indicando que a EPC
apresenta um potencial promissor como método de pré-selecdo de VCs,
especialmente no contexto da COVID-19.

A medida que avangamos, é crucial reconhecer que este estudo representa um
passo inicial em uma jornada de descoberta mais ampla. Trabalhos subsequentes,
por- tanto, poderédo aprofundar a eficacia da abordagem proposta, refinando ainda
mais as classificagbes. Uma possibilidade registrada aqui € o uso de estratégias de
deep learning em bases de dados relativamente maiores. Tal possibilidade, embora
interessante, nao foi utilizada neste trabalho pelo fato de haver baixo nimero de casos
efetivamente utilizaveis na base de dados. Embora a possibilidade do uso de
estratégias de augumentation existisse, preferiu-se ndo as adotar, visando assegurar
que o trabalho n&o seria realizado com base em sinais sintetizados, mas sim, somente

sinais de origem efetivamente humana.
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