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Resumen

Se presenta el andlisis de las diferentes caracteristicas acusticas, y su influencia en la identificacion
automatica de hipernasalidad. La metodologia de seleccion efectiva de caracteristicas, incluye el
preproceso del espacio inicial de observaciones y estd basada en el andlisis de independencia esta-
distica. De forma paralela, se propone la sintesis de una caracteristica de diagnoéstico especializado,
basada en el andlisis de la emisién acustica de la voz hipernasal. Como resultado se obtiene que,
aungue las caracteristicas acusticas permiten diferenciar con la suficiente precision la patologia, la
caracteristica propuesta con un nivel de complejidad computacional menor, no requiere muestras
para entrenamiento y permite diferenciar los grados de compromiso de resonancia de la patologia.

Palabras Claves: Caracteristicas acusticas, hipernasalidad, resonancia, patologia.

Introduccién

En @ tratamiento de nifios con Labio y Paladar
Hendido (LPH) corregido, se pueden presentar pro-
blemas de resonancia y emision vocal, tales como:
Hiponasalidad e Hipernasaidad. Sin embargo, de
acuerdo a informe presentado en [1], seindica que
es mas frecuente encontrar casos con hipernasali-
dad (~90%), mientras la hiponasalidad ocurre en un
(~10%). El interés en la deteccion de la hipernasali-
dad esté relacionado con que su presenciaindica
problemas anatémico, neurol6gico y del sistema
nervioso periférico [2]. La presencia de hipernasali-
dad, entendida como €l escape de aire nasal y arti-
culaciones compensatorias, conlleva alabajainte-
ligibilidad dela voz, |a cual ocasiona un deterioro
de la comunicacion con su entorno que se manifies-
taen cambios de actitud interpersona y de compor-
tamiento.

En € trastorno de aprendizaje vel ofaringeo, la
distorsion en la produccion aclstica conllevaala
voz nasalizada, ademés, por cuanto la pérdida de
aire 0 escape nasal esmasiva, se ven aterados|os
mecanismos articulatorios. El paciente no puede
emitir de manera claraeinteligibley reemplaza su
esfinter velopalatino por articulaciones glotales que

permiten una articulacion més clara: /p/, It/ IK, Ibl, |
d/, /g/ provienen de gol pes de glotis, mientras que
los sonidos /ch/,/4,/t/, [j/ son sustituidos por soplos
roncos [12]. A pesar de que € paladar duro haya
sido reparado quirdrgicamente, puede no proveer
aun la competencia vel ofaringea para una produc-
Ccién de hablanormal. Incluso, s e paadar es po-
tencialmente adecuado después de la cirugia, las
conductas de habla previas pueden haber llevado a
desarrollo de errores de arti culacion compensatoria
0 compensaciones fisiol dgicas cuyo fin es aproxi-
marse alainteligibilidad, aumentando asi & ndme-
ro de patrones patol égicos en e habla. Como resul-
tado se tiene que las arti cul aciones compensatorias,
generalmente, persisten después del mango postéc-
nico o posquirdrgico que ha previsto un cierre ade-
cuado y deben ser corregidos antes de elevar €
funcionamiento del esfinter vel ofaringeo mediante
terapia del lenguaje.

En los Ultimos afios ha crecido € interés por €
andlisis acustico de voz (AAV) como un método
alternativo para € diagndstico y tratamiento en la
identificacion de desdrdenes funcionales en voces
denifios [3,4,5]. Estetipo de andlisis demuestra
grandes ventajas sobre |os métodos tradicionales
debido a su naturaleza no invasivay a su potencial
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para proveer una medida cuantitativa acerca del estado
clinico del funcionamiento delalaringey d tracto vocal.
Las caracteristicas acUsticas o pardmetros objetivos son
frecuentemente usadas para representar la voz patol igica
sobre vocal es sostenidas [6,7,8]. Sin embargo, estos vec-
tores estan limitados en su robusticidad debido a la difi-
cultad de estimacion en condiciones rea es de perturbacio-
nes con estructura no estacionaria[9]. Aungue se han rea-
lizado numerosos andlisis de efectividad de los diferentes
tipos de caracterigticas propuestas parala eval uacion obje-
tiva de desérdenes de voz [6,13], de €los no se puede
tomar un conjunto estandar de parametros para la identifi-
cacion dela hipernasalidad, debido a que cada desorden
afecta de diferente manera diversos aspectos de la emison
devoz.

En @ presente trabajo se analiza la efectividad estadisti-
ca de las diferentes caracteristicas actsticas en la identifi-
cacion automética de la hipernasalidad. Las caracteristicas
acusticas reflgan parte de lainformacion contendida en e
andisis perceptual, en parte debido a que su estimacion es
derivada, directamente o indirectamente, del comporta-
miento de las cuerdas vocales. Por este motivo, es conve-
niente el empleo de técnicas de andlisis multivariado en la
determinacion de la efectividad de las caracteristicas de
voz. La efectividad se estudia empleando técnicas de ana-
lisis multivariado MANOVA en un enfoque heuristico de
seleccion de caracteristicas para d entrenamiento de los
clasificadores. Adicionamente, se analiza e empleo de
las transformada wavel et para la estimacion de calidad de
emision vocal.

Materiales y Métodos

Nasalizacion y emision nasal

La Nasalizacion se define como la comunicacion que
existe entre la cavidad nasal y € resto dd tracto vocal;
mientras que emision nasa serefierea escape anormal de
aire por larutanasal. Este escape anormal reduce la pre-
sién intraoral causando distorsion en las consonantes.
Cuando € escape de aireresultaen un resoplo audible, la
emision nasal es mas obstrusivay € habla es seriamente
afectada. Lanasalidad, cominmente llamada hipernasali-
dad, serefiere ala baja calidad de voz, queresultadela
adicion inapropiada del sistema de resonancianasal d
tracto vocal. En contraste alaemision nasal, lanasalidad
no envuelve grandes flujos de aire nasal, por 1o queno
hay cambios significativos en la presién de aireintraoral.
Paralaidentificacion de esta patol ogia se han propuesto
principalmente dos métodos, € primero basado en € mo-
delamiento de la sefia (diagndstico especializado) y el
segundo fundamentado en técnicas de reconocimiento de
patrones.

Caracteristica de diagndstico especializado

Considerando que la voz normal estd compuesta por reso-
nancias en varias frecuencias o formantes F, se propone
el siguiente modelo acdstico [2]:

S,(w) =3 F,(w) @

k=1

En contrate a la voz normal, lavoz nasalizada es |a apari-
cién delos antiformantes F y formantes nasales F:

SW=afW-arW+arw ©
k=1 =1 meL

Se ha sugerido que la intensidad en la reduccion del pri-
mer formante es un indice primario de nasalidad. En [2],
se filtran los formantes superiores, de tal manera que la
voz normal filtrada tendra un solo tiene una componente,
mientras la voz nasalizada correspondera a una sefial con
multi ples componentes, |os cuales pueden ser estimados a
través del operador de potenciainstantanea de Teager.

En forma general, en los pacientes con LPH, lanasali-
dad se manifiesta en unainsuficienciadel puerto velofa-
ringeo, acoplando la cavidad nasal a sonidos vocdlicos, |o
cual dalugar alaaparicién de unaresonanciaadicional en
la caracteristica amplitud-frecuenciadel tracto vocal, y
una disminucién notable de los formantes F, y F, [15]
como se puede ver en laFiguras 1(a) y 1(b).

Figura 1: Energia del Pitch para la distincién del
golpe glético.
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Caracteristicas acusticas

Se agrupan en dos categorias de acuerdo alas propiedades
acusti cas que deben medir: las basadas en € ruido aditivo,
entre ellas estdn, HNR (Harmonic to Noise Ratio) que
corresponde al promedio de la componente deruido dela
emision vocal; GNE (Glottal Noise Excitation) definida
como laestimacion del ruido y basada en la presuncién de
que los pulsos gl 6ticos resultantes de la colision de los
pliegues vocal es conllevan a una excitacion sincrénica en
las diferentes bandas de frecuenciay NEP (Normalized
Error prediction), que puede expresarse como lareacion
de las medias geométricay aritmética del model o espec-
tral.

Otras caracteristicas aclisticas se asocian a ruido de mo-
dulacion en frecuencia, entre élas, € Pitch o periodo fun-
damental de la sefial y € Jitter definido como €l porcenta-
je de variacion promedio entre dos valores de Pitch conse-
cutivos. De otra parte, se tienen las caracteristicas asocia-
das a modelos paramétricos de generacion de voz, entre
elos, los coeficientes cepstrum derivados del andlisis de
prediccion lineal (LPC Linear Prediction Coefficients),
los coeficientes cepstrum cal culados sobre la escala pon-
derada de frecuencias (MFCC Méd-Frecuency Cepstrum
Coefficients) y los coeficientes RASTA (Relative Spectral
Transform) [14].

Marco experimental

Base de datos

Corresponde a una muestra, que eval la 90 nifios que co-
rresponde alas clases normal y con hipernasalidad (45
pacientes por cada clase), valorados por € especialiga.
Cada grabacion esta conformada por cinco palabras selec-
cionadas. /coco/, /gato/, /jugo/, /Imand/ y /papd/. Las sefia-
les fueron tomadas en condiciones de bajo nivel de ruido
ambiental usando un micréfono dinamico unidireccional
(cardiode). El rango de todos las sefia es de voz adquiridas
esta entre (-1,1).

Espacio Inicial de Caracteristicas

El conjunto total de caracteristicas aclsticas de voz consi-
deradas son: Pitch (Fo), Jitter, Jitter porcentual (Jp), Coefi-
ciente de Perturbacion de Tono, NEP, GNE, HNR, Ener-
gia, Cruces por cero, Cepstrales, LPCy MFCC.

Dada una caracteristica x, ala cual le corresponde € vec-
tor x formado por las observaciones {x:i=1,...,n} de medi-
da para cada una delask clases, seredizala estimacion
de los momentos en calidad de valores de descripcion de
la estructura de aleatoriedad de las distribuciones empiri-
cas. Los momentos de analisis por cada caracteristica x
son los siguientes:

1. Parametros de posicion. El momento inicid de primer

" ) se estima a efectos de ser
x- ity

orden (valor medio

removido de la observacion, esto es, *,enlame
dida en que se considere que este no tiene informacion
y pueda generar un sesgo inapropiado en lainterpreta-
cién delos resultados. En la préctica existen otras esti-
maciones del valor medio, por gemplo lamediana.

2. Parametros de escala. Se consideran los siguientes: la

varianza, € valor cuadrético medio, € coeficiente de
" o valor pico apicoy ladesviacion
: med|x, - rh, | . :

de mediana absoluta . Ademas, se consi-

deran los momentos centralizados de orden 1=3,...,6.

variacion

3. Parametros de forma. Corresponden alos coeficientes
de asimetria (oblicuidad) y exceso (curtosis). Ademés
de los anteriores momentos, se pueden considerar 10s
cumulantes de orden m=1,...,4

En total se analizan 128 variables de representaci 6n por
cada palabra. Por lo tanto, € espacioinicia de caracteris-
ticas delos clasificadores se incrementa hasta 640 caracte-
risticas de voz.

Preproceso de datos

Tiene como objetivo ladisminucién delainfluencia, y en
lo posible eliminacion de los errores de medida ocasiona-
dos, entre otras razones, por errores sisteméticos en €
registro de las sefiales, fallas ocasionales en | os dispositi-
vos de medida, etc., asi como € control de lahomogenei-
dad de las propiedades estadisticas de las diferentes carac-
terigticas del fendmeno aleatorio en andliss. El preproce-
so de los datos consiste del andlisis de registros anémalos
de cada caracteristicay la verificacion de normaidad de
cada unadeédllas.

Seleccidn efectiva de caracteristicas

La metodol ogia propuesta de reduccion de los espacios
iniciales, estd basada en € andlisis de relevancia fuerte,
que estudia la correlacion entre las caracteristicas. Lame-
todol ogia de reduccién contemplala combinacion delas
técnicas heuristicas (DFCC) [14], parala generacion de
caracteristicas, y de lastécnicas estadisticas de andlisis
multivariado, parala evaluacion de las mismas. Particular-
mente, como funcién de costo intrinseca de |a técnica heu-
ristica se emplea d andlisis de varianza de dimension mul-
tiple (MANOVA), a efecto de encontrar un grupo de ca-
racteristicas que genere una mayor discriminancia entre
clases.

El clasificador que se emplea en € trabajo es bayesiano,
se utilizan 5 clasificadores de éste tipo, cada uno de €llos
con € fin de analizar & error entre clases (hipernasal y
control) para cada una de las palabras previamente men-
cionadas. Ademas, se realizé validacion cruzada para ob-
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servar la variacion en los pardmetros del clasificador y su
capacidad de generalizacion.

Resultados y discusién

Analisis de caracteristicas acusticas

La efectividad de las caracterigticas acUsticas se mide de
acuerdo a rendimiento de clasificacion, € clasficador
empleado en este trabajo es bayesiano. A continuacion se
presentan |os resultados para cada una de | as etapas.

El procedimiento de deteccidn de valores anomalos se
realiza por cada una de las caracteristicas x, permite hacer
clarala calidad de medicién de cada registro de las biose-
fales. En € caso de las caracteristicas acUsticas | os resul-
tados se muestran en la Tabla 1. Aunque la reduccién en
promedio para € conjunto de palabras es ~25 al 30% el
clasificador no converge, debido a que la dimensén del
espacio de entrenamiento es desmesurado y por tanto las
matrices de covarianzatienden a ser singulares.

Tabla 1

enlaTabla2.

Lareduccion de dimensidn en término porcentual es

obtenida en paso es similar alaque se consiguio con la
eliminacion de caracteristicas andmalas, sin embargo no
es suficiente parala convergencia de clasificador, debido
aqueladimension del espacio de caracterigticas sgue
siendo muy elevada para d caculo de las matrices de co-
varianza bases para el clasificador bayesiano. Ademas,
otro problema que se aprecia ddl espacio de variables esta
en ladiferencia considerable de rangos de medida (103,
10°, 10™) que alin exhiben |as caracteristicas aclsticas.
El principal propdsito de la seleccidn efectiva es encontrar
aquellas caracteristicas que permiten una mayor discrimi-
nancia entre clases, que en este caso serealiza a través del
uso de una técnica heuristica de crecimiento tipo filtro con
funcién de costo multivariada (MANOVA). El procedi-
miento de seleccidn efectiva de caracteristicas se realiza
para dos casos de andlisis (Tabla 3.): @) Sin aplicar prepro-
ceso a los datos, b) Luego de aplicar las etapas de prepro-
ceso de los datos. Los respectivos resultados muestran que
aungue € porcentgje de reduccién pueda considerarse de
un mismo orden para ambos casos de andlisis, € rendi-
miento del clasificador es sustancialmente diferente y mu-
cho mejor en e caso en que se utiliza € preproceso de
datos.

Palabra de analisis Dimensién espa- Rendimiento de
cio reducido [%] clasificacion
Coco 70.3 No converge
Gato 719 No converge
Jugo 61.7 No converge
Mano 711 No converge
Papa 68 No converge

En cuanto a la verificacion de normalidad, € juicio sobre
la estructura gaussiana de los datos se puede redlizar a
partir de larespectiva prueba de hipétesis. En € trabajo se
empleala prueba de Kolmogorov-Smirnov.

Tabla 3

espacio Rend sin espacio Rend con

sin pre- prepro- con pre- preproce-

proceso ceso proceso SO
Coco 39 83.3 31 99.9
Gato 9.3 88.9 31 99.9
Jugo 7 911 3.1 99.9
Mano 6.3 93.3 31 99.9
Papa 39 911 31 99.9

Tabla 2
Palabra de Dimensién espa- Rendimiento de
analisis cio reducido [%] clasificacion
Coco 61.7 No converge
Gato 64.8 No converge
Jugo 531 No converge
Mano 64.8 No converge
Papéa 60.9 No converge

Si la prueba de verificacion de la distribucion da como
resultado € rechazo de la hipétesis de normalidad, enton-
ces se debe tomar las medidas para transformar la obser-
vacion de tal manera que pueda cumplirse aceptarse la
hipétesis sobre lanormalidad delos datos, particularmen-
te se empled la técnica de Box-Cox. Los resultados de
reduccién de dimension y rendimiento de clasficacion
parala prueba de verificacion de normalidad se muestran

El andlisisde laTabla 4, la cua muestralas caracteristicas
seleccionadas para cada una de las palabras, da como re-
sultado que las caracteristicas efectivas estan rel acionadas
directamente con los siguientes pardmetros aclsticos:
GNE € cual participa en todas las palabras y definida
como una forma de estimacion del ruido, HNR que co-
rresponde a promedio de la componente de ruido de la
emision vocal, € NEP que puede expresarse como larda
cién de las medias geométrica y aritmética ded modelo
espectral, estas caracterigticas se encuentran asociadas a
las mediciones de ruido aditivo, lo cual puede relacionarse
con las componentes adicionales en caso de hipernasali-
dad descritas en € modelo matemético mostrado en (2).
Otro tipo de caracteristicas presentes son las caracteristi-
cas asociadas a modelos parametricos de generacion de
voz (LPC y Coeficientes Cepstrales), particularmente a
los modelos ARMA, |os cuales también son excitados por
ruido. En este caso los coeficientes de prediccion lineal
(LPC) que mayor influencia tienen son los primeros, por
ser los de mayor amplitud y por tanto menos sensiblesala
variabilidad de medida
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Tabla 4

Caracteristicas efectivas

Palabra de analisis .
seleccionadas

Promedio del GNE, mediana del GNE,
desviaci6n estandar de los coeficientes

Coco Cepstrales, 3er momento centralizado de
los coeficientes Cepstrales.
Media de la matriz de covarianza del
Gato GNE, desviacion estandar del HNR,

kurtosis de |os coeficientes cepsrales, e
sexto coeficiente cepstral

Jugo NEP, méximo GNE, LPC 1, LPC 2

Desviacién estandar del GNE, varianza

Mano del GNE, LPC3,LPC5

Maximo GNE, desviacion estéandar del

P GNE, varianza de los coeficientes ceps-

Los resultados del estudio de concordancia entre los eva-
luadoresy d sistema de reconocimiento automético se
presentan en latabla 5, de la cual se puede ver que d des-
empefio del dstema es altamente significativo. Las prue-
bas se hicieron mediante e procedimiento de Jackknife
paraun nivel de confianza del 95%.

Tabla 5

Concordancia entre especialistas (fonoaudi6logos) y el
sistema de reconocimiento automatico [%]

Sistema de reconocimiento
automético
Especiaista 1 98
Especiaista 2 97.7
Especiaista 3 86.2
Especiadista 4 88.7

Caracteristica de diagnéstico especializado

En este caso los resultados de la evaluacion se presentan
en la tabla 6. El estudio de concordancia realizado en
igual dad de condiciones mostré una efectividad del 69%

Tabla 6
Sin nasa- Nasalidad [%]
lidad [%]
Leve Moderada | Severa

Pacientes 31 30.1 59.8 7
control
Pacientes 21 65.1 28.1 4.7
patol 6gicos

Conclusiones

Las caracteristicas acUsticas permiten diferenciar con la
suficiente precision la patologia. Uno delos principales
problemas en e agrupamiento de las caracteristicas de
voz para € andlisis de hipernasalidad, es que muchos de
€llas son sensibles a varias propiedades aclsticas. Esta
mutua dependencia puede ser una de las razones para su

interpretacion sea aparentemente contradictoriaen los
diferentes resultados encontrados en laliteratura. Por 10
tanto, se deben identifican los patrones de articulacién de
fonemas vel ares (deteccion de posturas |abia es) y emi-
si6n vocal (andlisis aclistico) con € suficiente poder dis-
criminante para su reconoci miento.

En el caso de la deteccion de hipernasalidad es preferi-
ble el disefio de caracteristicas de diagndstico especializa-
do, que reflgen lanaturaleza concreta de irregularidad en
el estado funcional delavoz. En € caso particular se pro-
pone una caracteristica de diagnéstico especializado que
ofrece un nivel de deteccion similar alas demas caracte-
risticas acUsticas tratadas, pero con un nivel de compl gji-
dad computacional menor (se calcula una Unica caracteris-
tica), no requiere muestras para entrenamiento y ademés
permite diferenciar los grados de compromiso de resonan-
ciadelapatologia

La deteccion de los grados en la hipernasalidad es im-
portante ya que tanto en e diagnostico como en € trata
miento y cirugia, es necesario para e especialista clinico
disponer de un sistema taxonomico de referencia que pue-
da servir pararelacionar |os diferentes grados de compro-
miso de resonancia respecto a los patrones vel ofaringeos
Y que a su vez que permita generar diversostipos de alter-
nativas de tratamiento y excluir otras.
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