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Otimizacéo do Sistema de Processamento de Audio da
Plataforma eFono

Luiz F. L. Lersch', Celio Trois!, Jodo C. D. Lima'

!Centro de Tecnologia — Universidade Federal de Santa Maria (UFSM)

{lflersch, trois, caio}@inf.ufsm.br

Resumo. O transtorno fonolégico é definido como uma alteracdo de fala ca-
racterizada pela producdo inadequada dos sons e uso inadequado das regras
fonologicas da lingua. Nesse contexto, surge o aplicativo eFono, projetado
para auxiliar fonoaudiologos no processo de avaliacdo de fala. Para tanto,
sdo gravados pelo profissional, com auxilio do aplicativo, dudios dos pacientes
pronunciando palavras-chave. Com o uso do eFono, foram percebidos proble-
mas no processamento de som, como lentiddo e sons indesejados. Este trabalho
propoe melhorar o processo de aquisicdo de dudio do eFono, otimizando o pro-
cessamento e a classificacdo da proniincia das palavras faladas pelas criangas.
Foi desenvolvida uma abordagem que permite o recorte de dudio no aplicativo
Android do eFono. Além disso, foi realizada uma pesquisa a respeito da taxa
de amostragem da frequéncia dos dudios gravados, realizando testes com di-
ferentes exemplares buscando encontrar a taxa de amostragem sem perda de
qualidade, com o menor tamanho. Os resultados alcangados através do desen-
volvimento da atividade de recorte proporcionam a diminui¢do do tamanhos
dos arquivos de som, dessa forma reduzindo o tempo de envio dos dudios ao
servidor e o seu armazenamento. Ainda, o desenvolvimento do fluxo dos tes-
tes de qualidade das frequéncias facilita a execugdo de futuros testes, os quais
poderdo usufruir de uma base maior de amostras.

Palavras-chave: Processamento de Audio; Avaliagdo Fonoaudiolégica; Recorte
de Audio; Frequéncia de Sinal



Optimization of the eFono Platform Audio Processing System
Luiz F. L. Lersch', Celio Trois', Jodo C. D. Lima'
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Abstract. The phonological disorder is defined as a speech sound disorder cha-
racterized by the inadequate production of sounds and inadequate use of the
phonological rules of the language. In this context, the eFono application ap-
pears, designed to assist speech-language therapists in the speech evaluation
process. To this end, audios of patients pronouncing keywords are recorded by
the professional, with the help of the application. Using eFono, problems were
noticed in sound processing, such as slowness and unwanted sounds. This work
proposes to improve the eFono audio acquisition process, optimizing the pro-
cessing and classification of the pronunciation of words spoken by children. An
approach that allows audio clipping in the eFono Android application was de-
veloped. In addition, a research was carried out regarding the sampling rate
of the frequency of recorded audios, carrying out tests with different samples
seeking to find the sampling rate without loss of quality, with the smallest size.
The results achieved through the development of the clipping activity provide a
reduction in the sizes of sound files, thus reducing the time of sending the audios
to the server and their storage. Furthermore, the development of the frequency
quality test flow facilitates the execution of future tests, which will be able to
benefit from a larger sample base.

Keywords: Audio Processing, Phonological Assessment, Audio Clipping, Signal
Frequency



1. Introducao

O reconhecimento de voz € uma drea que vem crescendo mais rapidamente dentro do
ramo da computacgdo, além disso, € uma pratica que tem aplicacao em diferentes dreas, tais
como saude, educagdo, seguranca, comunicacao entre outras. Sua popularizacdo se deve
principalmente a sua facilidade de uso e o baixo custo [Vashisht et al. 2021]. Na area da
saude, especificamente, com a avaliacdo da frequéncia de dudio, o reconhecimento de voz
tem auxiliado no campo de diagndstico de problemas fonéticos e novos estudos sugerem
que possa ser usado até mesmo no reconhecimento de emogoes [Xue et al. 2018].

A Universidade Federal de Santa Maria (UFSM), atualmente, mantém o eFono,
sistema que possui um aplicativo que utiliza o processamento de arquivos de som para
realizar a triagem! fonoldgica infantil. O aplicativo funciona da seguinte maneira: primei-
ramente apresenta-se ao individuo objetos e a¢cdes, apos isso € gravada a voz do paciente
elicitando as palavras e, por fim, o sistema processa os dudios e realiza a triagem inicial
dos pacientes [Gassen 2021]. O sistema eFono ja € utilizado atualmente; periodicamente
fonoaudidlogos coletam dados em consultas e, em seguida, os dudios dos pacientes sdo
armazenados em nuvem para andlise dos fonoaudidlogos.

Para realizar o processamento dos dudios primeiramente sdo gerados espectrogra-
mas? a partir das gravacdes. Apds isso, com a revisdo por parte do profissional avaliando
a fala como certa ou errada, sdo utilizadas técnicas de aprendizagem de maquina para que
o sistema possa extrair caracteristicas dos espectrogramas, aprender com esses dados e
identificar padrdes. Por fim, depois de realizado o treinamento, o sistema pode classificar
a pronuncia de cada palavra da avaliagcdo como correta ou incorreta.

Com o uso do aplicativo notou-se que, em determinadas condicdes de instabili-
dade ou lentidao na conexdo com a Internet, o processo de envio dos dudios ao servidor
acontecia de maneira lenta. Pra corrigir esse problema e deixar a aplicacao mais fluida,
uma alternativa desejavel era alterar as propriedades dos arquivos de som, focando prin-
cipalmente em duracdo do som e taxa de amostragem.

O recorte de dudio € uma técnica utilizada para extrair apenas o conteido relevante
do 4udio, retirando porcdes excedentes ou ruidos. No contexto do eFono, como o dudio
€ capturado durante a consulta, o arquivo pode conter, além da fala da palavra chave,
as orientagdes do profissional e falas incompreensiveis da crianca, objetos dispensaveis
para a avaliacdo do fonoaudiélogo e que podem impactar negativamente na acuricia do
processamento computacional [Franciscatto et al. 2021].

Ja o controle da taxa de amostragem € um mecanismo que pode ser utilizado para
reduzir o tamanho de um dudio, ja4 que estd associado ao nimero de amostras de sinal
analdgico utilizado para formar o dudio [Filomeno et al. 2003]. Quando muito alta, a
amostragem pode deixar o arquivo com tamanho excessivo, necessitando maior largura
de banda e tempo para sua transmiss@do. Uma amostragem muito baixa também oferece
riscos, ja que pode-se perder faixas essenciais para o processamento, podendo resultar
em um arquivo de som distorcido e dificultar a identificacdo de padrdes por parte do
aprendizado de maquina.

!Processo no qual se define a prioridade do tratamento com base na gravidade do seu estado.
2grifico que mostra a intensidade por meio do escurecimento ou coloracio do tracado, as faixas de
frequéncia no eixo vertical e o tempo no eixo horizontal



Considerando os beneficios que a manipulagcdo de propriedades de dudio podem
acarretar no sistema eFono, este trabalho apresenta uma estratégia de otimizagdo do envio
e processamento dos dudios na plataforma, propondo uma interface de recorte dos dudios
capturados em meio a consultas, bem como o estudo de amostragens de frequéncia para
futura manipulagdo. A atividade de recorte foi desenvolvida utilizando a linguagem de
programacdo Java e incorporada ao aplicativo Android da plataforma eFono. J4 o es-
tudo de taxas de amostragem avaliou dudios gravados em avaliagdes fonoaudioldgicas
utilizando diferentes frequéncias.

Como resultado da pesquisa, os testes com as frequéncias tiveram desempenho
insatisfatério, devido a baixa quantidade de 4udios disponiveis na base de avaliacdes.
Entretanto, o presente trabalho desenvolveu o fluxo e implementou o software que possi-
bilitard a execucao de novos testes a medida que novas avaliacdes forem feitas.

Ja a implementacdo da atividade de recorte propiciou a diminui¢do do tamanhos
das gravacdes e consequentemente a redu¢do do tempo de envio dos dudios ao servidor.
Essas gravacdes tem em média quatro segundos de duracao, no entanto, a fala da crianca
dura em torno de um segundo. Sendo assim, espera-se que os arquivos fiquem com apro-
ximadamente um segundo de duracdo apds o processo de segmentacdo. Dessa maneira,
com o uso da interface, calcula-se que o tamanho dos arquivos seja por volta de quatro
vezes menor.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta o
referencial tedrico, com conceitos fundamentais para o entendimento do trabalho. Ainda
na mesma secdo, sdo apresentados trabalhos relacionados existentes na literatura. Na
Secdo 3 € apresentada a arquitetura do sistema eFono, sendo aprofundado o processo de
captura de fala e classificagcdo. A Secdo 4 descreve a implementacdo da atividade de
recorte, apresentando a arquitetura, seu fluxo, o desenvolvimento e tecnologias utilizadas.
A sec¢ao ainda discorre sobre a avaliagao da amostragem de frequéncia, de como foram
realizados os testes e seus resultados. Por ultimo, a Se¢do 5 apresenta a conclusdo desse
trabalho, assim como atividades futuras relacionadas.

2. Referencial Teorico

Esta se¢do aborda conceitos essenciais para o entendimento deste trabalho, além disso, faz
correlagdes com outros estudos que tratam do assunto principal ou de temas semelhantes.
Para tanto, inicialmente, serdo conceituados transtorno dos sons da fala, fonemas e o fluxo
de avaliacdo fonoldgica. Apds isso s@o introduzidos conceitos de processamento de fala
e, por ultimo, serdo apresentadas propriedades de arquivos de som.

2.1. Avaliacoes Fonologicas

Este trabalho tem como objetivo a otimizagdo do processamento de dudio do aplicativo
voltado a avaliages fonoldgicas eFono. Para que isso seja feito, faz-se necessdrio que
sejam entendidos alguns conceitos fonologicos. As regras do sistema de escrita alfabético
usam do fato de que palavras faladas podem ser quebradas em unidades fonol6gicas defi-
nidas como fonemas [Mann 1993], definidos como uma unidade minima de caracteristica
sonora distinta [Bloomfield 1933]. Seguindo esse raciocinio € possivel exemplificar um
fonema nas palavras ’avd’ e "avd’, palavras da lingua portuguesa que possuem as mesmas
letras, mas sao distinguidas pelos fonemas /6/ e /6/.



No primeiro ano de vida a crianga descobre a prépria voz e sua capacidade
de se comunicar e, no final deste, inicia a producdo das primeiras palavras, en-
quanto seu vocabulario aumenta progressivamente. Por volta dos dois anos é capaz
de manter conversacdo com turnos® e aos trés j4 estd pronta para manter uma con-
versa coesa [Prates and Martins 2011]. No processo de aquisi¢dao da linguagem oral,
a crianca se familiariza com a estrutura da lingua materna e organiza informacoes
linguisticas necessarias. O desenvolvimento acontece de maneira majoritaria por meio da
experimentacdo dos diversos processos fonoldgicos na tentativa de aproximar a produgdo
de fala a do adulto. A Tabela 1 apresenta alguns dos processos de aquisicdo da lingua
portuguesa e a idade esperada para a sua superacdo [Prates and Martins 2011].

Tabela 1. Exemplos de processos fonoldgicos e idade esperada para superacao

Processo fonologico Idade maxima | Exemplos

Plosivacdo de fricativa 18 meses Fada - pada

Frontalizacao de velar 36 meses Casa - tasa

Simplificagdo de liquida 42 meses Careta - caleta/caieta/caeta
Simplificagdo da fricativa velar | 42 meses Carro - cao/calo
Posteriorizagdo para velar 42 meses Tatu - cacu
Posteriorizacao para palatal 54 meses Sapo - chapo
Frontalizacao de palatal 54 meses Chapéu - sapéu

Fonte: adaptado de [Prates and Martins 2011]

O transtorno de fala é conceituado como um comprometimento da articulagdo dos
sons, fluéncia e/ou voz [Association et al. 1993]. Quando uma crianga supera a idade
em que deveria pronunciar um processo fonoldgico de maneira correta, mas continua
praticando-o, € possivel que ela tenha um transtorno fonolégico. Nesse contexto se faz
fundamental a aplicacdo de avaliagdes por parte dos fonoaudidlogos, a fim de determinar
se o paciente possui algum tipo de alteragdo fonoldgica.

Essas avaliagdes fonoaudioldgicas sdo dependentes dos dudios dos pacientes e em
sistemas de reconhecimento de fala, esse dudio € analisado com base em suas proprieda-
des. Exemplos de propriedades serdo discutidos a seguir.

2.2. Propriedades de Audio

Um arquivo de som contém as variacdes de amplitude e frequéncia de uma onda sonora
que sdo captadas por um microfone e depois transformadas em sinais elétricos que variam
continuamente com o tempo. A amostragem € definida como os valores do sinal anal6gico
que sdao amostrados periodicamente, ou seja, quantas vezes por segundo o som € regis-
trado. Dessa forma, quanto maior a taxa de amostragem, menor € o intervalo entre cada
amostra[Filomeno et al. 2003]. Ainda, o tamanho de um audio é diretamente associado a
sua duracdo e ao comprimento da sua taxa de amostragem.

3conversa na qual os participantes falam alternadamente



A Figura 1 apresenta 2 senoides?, sendo a Figura 1.a utilizando uma representacio
de uma taxa de 1.200 Hz e a Figura 1.b de 15.360 Hz. A imagem ainda apresenta quanto
tempo de sinal é representado em uma janela de 21 amostras, enquanto a primeira ima-
gem representa aproximadamente 17 segundos, a segunda representa menos de 5. Assim
sendo, ja que a figura da esquerda consegue representar a mesma onda que a da direita
com uma taxa de amostragem menor, € possivel dizer que a segunda apresenta uma quan-
tidade de amostras excessiva.

| emecemclammon Janela com 21 amostras
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Figura 1. Frequéncia de onda. [Fontes et al. 2005]

Um fator importante a ser considerado quando escolhida a taxa de amostragem €
o teorema de Nyquist [Nyquist 1928], que diz que a taxa de amostragem deve ser duas
vezes maior que frequéncia maxima encontrada [Landau 1967]. Quando uma frequéncia
¢ capturada acima da metade da taxa de amostragem, ocorre um efeito chamado de alia-
sing, caracterizado pela ambiguidade no sinal detectado, com a apresentagdo das maiores
frequéncias de maneira distorcida [Carvalho et al. 2008].

Um exemplo de aliasing é apresentado na Figura 2. O sinal original é representado
em vermelho, 0s pontos representam as amostras e a linha azul € o resultado final da
conversio analégica-digital. E possivel perceber uma distor¢io comparando-se o sinal
original ao convertido. Essa distor¢cao acontece pois a frequéncia de amostragem € menor
que a frequéncia do sinal original, quando, seguindo o teorema de Nyquist, deveria ser no
minimo 2 vezes maior.

“curva matemitica que descreve uma oscilagio repetitiva suave



Figura 2. Aliasing. [Pavan 2022]

2.3. Frequéncia de Voz

Estudos afirmam que a frequéncia de voz fundamental humana difere principalmente
pela idade e pelo sexo. Entre homens, a frequéncia fundamental é encontrada apro-
ximadamente em 120hz, enquanto para as mulheres, ela é obtida em torno de 210hz
[Traunmiiller and Eriksson 1995]. Quanto a idade, nos homens a frequéncia comeca
a diminuir na puberdade em ritmo cada vez menor até perto dos 35 anos, aumen-
tando novamente apds os 55 anos [Hollien and Shipp 1972]. Nas mulheres, a frequéncia
¢ estdvel até a menopausa, onde diminui aproximadamente 15hz até os 70 anos
[Chevrie-Muller et al. 1971].

No entanto, alguns sons da fala podem chegar a frequéncias mais altas, como é
o caso dos fricativos, que s@o vocalizados através de uma estreita constricao na cavidade
oral, onde um fluxo rdpido de ar cria turbuléncia e as flutuagdes de velocidade aleatéria no
fluxo agem como uma fonte de som [Jongman et al. 2000]. Esses sons tém intervalos de
frequéncia altos, geralmente com o limite inferior por volta dos 1000hz e o superior po-
dendo ultrapassar os 8000hz [Strevens 1960]. Os fonemas /f/, /s/, /ch/ sdo fricativos pre-
sentes na lingua portuguesa exemplificados, respectivamente, nas palavras “faca”[ fa.ka],
”sapo”’[’sa.pu], “chapéu”[cha. pEw].

2.4. Trabalhos Relacionados

Recentemente foi desenvolvido um software que busca fornecer uma solucao confidvel
e vélida para fonoaudidlogos trabalharem com criancas com transtornos dos sons da
fala, o Table to Tablet (T2T) [Jesus et al. 2015]. A proposta original contava com 18
exercicios diferentes inseridos em 8 dreas de atividade como rima, manipulacdo de fo-
nemas e segmentacdo. Segundo os autores, foi utilizada uma abordagem web devido a
popularizacao de dispositivos mobiles e sua compatibilidade com diversos sistemas ope-
racionais.

Uma outra ferramenta projetada com o objetivo de auxiliar fonoaudiélogos é o IN-
FONO, que disponibiliza um aplicativo desktop para avaliagdo de transtorno fonolégico
[Ceron 2015]. Ao final do estudo, obteve-se um programa com suporte a dezenove conso-
antes. Segundo a autora, por ser executado em computadores, o INFONO tem uma série



de vantagens como atratividade para criangas, utilizacdo de desenhos animados e maior
rapidez no processamento de dados.

No contexto de ferramentas de recorte de dudio, [Qian 2016] propds um gravador
e editor de dudio online, desenvolvido utilizando HTML, CSS e JavaScript. O programa
disponibiliza ao usudrio carregar dudios da Internet ou da propria maquina, fazer edicoes
desse, e por fim salva-lo novamente na Internet ou no computador.

No ambito do controle de amostragem de frequéncia de sinais, [Fontes et al. 2005]
propds uma avaliacdo da influéncia da frequéncia de amostragem no desempenho de um
identificador e classificador de faltas em sistemas elétricos. A proposta surgiu em meio
a dificuldade de manipulagdo de dados quando trabalhado com uma frequéncia de amos-
tragem elevada, pois a alta demanda de amostras a ser computada causava lentiddo no
processamento. Por fim, o autor concluiu a taxa de amostragem de frequéncia pode ser
reduzida preservando as caracteristicas do sinal.

A proposta de recorte apresentada nesse trabalho assemelha-se ao trabalho apre-
sentado por [Qian 2016], porém utilizando desenvolvimento mobile ao invés de web. Ja o
estudo de frequéncias assemelha-se ao trabalho de [Fontes et al. 2005], diferindo quanto
ao contexto, ja que este trabalho lida com sinais do som da voz humana e o outro com
sinais de sistemas elétricos. Visto que o sistema eFono € o contexto da presente proposta,
esse serd apresentado no proximo capitulo.

3. Sistema eFono

Esta secdo tem o objetivo de apresentar o sistema eFono com o intuito de esclarecer o
contexto onde este trabalho atuard, assim como os seus impactos no fluxo do sistema. A
subsecdo a seguir apresentara a arquitetura do eFono e seus médulos componentes.

3.1. Arquitetura

A arquitetura € dividida em 4 modulos principais (Figura 3), sendo eles Aplicativo An-
droid, API REST, P4gina WEB e Servico de classificacdo. O mdédulo Aplicativo An-
droid tem como func¢do principal a disponibilizacdo de uma interface para que o fono-
audidlogo possa aplicar os testes fonolégicos. Além disso, ele também € encarregado
da identificacdo do paciente e do envio das gravagdes ao servidor para a realizacdo da
triagem. Este médulo foi desenvolvido em [Moro 2018] e revisado em [Gassen 2021].

Proposto  por [Almeida2018] e posteriormente reestruturado em
[Schmaedeck 2021], o médulo API REST € responsavel por centralizar as informagdes
do sistema. E ele que gerencia os pacientes e os testes fonolgicos, além de armazenar
as gravacoes capturadas pelo Aplicativo Android. A API REST também recebe dados
criados no médulo Pagina Web, desenvolvido em [Schmaedeck 2021], o qual disponibi-
liza uma interface de criacdo de testes fonoldgicos, assim como outra para a revisao dos
resultados da classificacdo.

O médulo Servico de Classificacdo, desenvolvido em [Almeida 2018] com base
no trabalho de [Franciscatto et al. 2018], utiliza de técnicas de inteligéncia artificial para
classificar a prontncia do paciente no audio como correta ou incorreta. O resultado do
processo de classificagdo, € enviado para o modulo API REST, deixando-o a disposi¢ao
dos fonoaudidlogos para futuras consultas.
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Figura 3. Arquitetura do projeto. Fonte: Adaptado de [Schmaedeck 2021]

Este trabalho propde primeiramente a atividade de recorte de dudio. Esta ati-
vidade estd localizada dentro do mddulo Android (Figura 4). Além da diminui¢cdo do
tamanho do 4udio, a segmentacio permite que somente a palavra falada da crianca seja
mantida. Dessa forma, € facilitada a comunicacdo Aplicativo Android-API REST e o
processamento desse dudio pelo médulo Servico de Classificacdo. Outra vantagem que a
atividade traz € a redu¢@o do espaco necessario para armazenamento de dudios.

Além da atividade de recorte, esse trabalho ainda propde um estudo de amostra-
gem de frequéncia. Esse estudo consome dudios fornecidos pela API REST para realizar
a avaliacdo de diferentes frequéncias. Essa avaliacdo € feita utilizando o médulo Servigo
de Classificacdo para o processamento dos dudios. O estudo visa encontrar a melhor
frequéncia de captura para, assim como a atividade de recorte, melhorar a comunicacao
Aplicativo Android-API REST e reduzir o espago de armazenamento de dudios.
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Figura 4. O presente trabalho na arquitetura do projeto. Fonte: do autor

A Figura 5 apresenta o fluxo de processamento de dudio desde a sua captura até
a sua classificacdo. A primeira etapa do processo de captura e classificagdo ocorre no
modulo Aplicativo Android, quando acontece a coleta os dudios dos testes fonologicos
por parte dos fonoaudiélogos. O manuseamento da taxa de frequéncia tera influéncia na
primeira etapa, onde o dudio € capturado através de um sinal analégico e tem que ser
convertido para um sinal digital. A taxa de frequéncia definird a quantidade de amostras
por tempo que serd utilizada na construgdo do sinal digital. O recorte de dudio ocorre na
logo apds essa construcdo, facilitando a proxima etapa, chamada de pré-processamento,
onde s3o removidos ruidos e realizados cortes.
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Figura 5. Captura de fala e Classificacao. Fonte: [Franciscatto et al. 2018]

ApOs isso, com a geracao de espectrogramas, o Modulo de Classificacio € capaz
de distinguir padroes na fala do individuo e, consequentemente detectar caracteristicas
que definem erros de prontincia [Franciscatto et al. 2018]. Por fim, apds analisadas as
caracteristicas da fala do individuo essa fala € classificada como correta ou incorreta.

4. Otimizacao no Envio e Processamento dos Audios

Nesta secdo serdo abordados detalhes a respeito do desenvolvimento da atividade de re-
corte e sua implementacdo, assim como da aplicag¢do dos testes de taxa de amostragem.
O recorte dos arquivos de som serd implementado na Aplicativo Android, sendo incorpo-
rado no processo de captura de fala. Seu principal impacto serd no envio de dudios para
o servidor, mais precisamente na transi¢ado do médulo Aplicativo Android para o0 médulo
API REST.

4.1. Fluxo de Segmentacao dos Audios

O fluxo da segmentagdo dos dudios acontece como apresentado na Figura 6. Primeira-
mente o fonoaudidlogo realiza a gravacdo da crianga pronunciando a palavra-alvo. No
processo de gravacdo é comum a captacdo de instrucdes do profissional e falas indese-
jadas da crianga, objetos dispensdveis para o processamento de dudio que ocupam em
média trés vezes mais espago que a pronuncia da palavra alvo. Apds a gravacdo, € entao
disponibilizada uma interface para que o fonoaudi6élogo possa retirar as partes indesejadas
do 4dudio, deixando apenas a prontncia da palavra-alvo, diminuindo o tamanho do arquivo
em torno de quatro vezes. Por fim, esse dudio recortado é enviado ao servidor para que
possa ser processado.
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Figura 6. Fluxo da atividade de recorte. Fonte: do autor

Na préxima subsecdo, a atividade de segmentacdo serd abordada em detalhes, no
contexto das interfaces necessdrias para sua disponibilizacao e funcionamento.

4.1.1. Interfaces para segmentacao de audio

O fluxo do processo de recorte € composto pelas Figura 7.a e Figura 7.b, responsaveis
pela coleta e recorde de dudio, respectivamente. A Figura 7.a mostra a tela de coleta da
palavra ‘gritar’, que contém no seu canto inferior direito o botdo de iniciar gravacdo.
Esse componente € o responsdvel por iniciar a atividade de recorte. Ainda, essa € a
tela responsdvel por manter o dudio ao fim do processo de recorte. Apds a ativacao do
componente, o dudio comeca a ser gravado. Finalizada a gravacdo é chamada a interface
de recorte conforme mostra a Figura 7.b. Essa tela pode ser separada em trés faixas de
componentes: superior, central e inferior.

A faixa superior conta com um botdo em cada lateral. No canto superior esquerdo
estd o botao de cancelar, que cancela o processo, € no canto superior direito estd o botao
de upload, que finaliza o processo e envia o dudio ao servidor. A faixa central conta
com um espectrograma do dudio gravado e, ainda, duas linhas de cortes dinamicas que se
locomovem pelo espectrograma utilizando a técnica de drag and drop (Arrastar e soltar),
que captura de movimento do usudrio na tela, desde que ele toca na tela até o momento
em que retira o objeto de toque. Essas linhas de corte representam a faixa de dudio que
serd retirada do arquivo de som assim que o botdo de recortar for tocado.

Na faixa inferior estdo disponiveis quatro botdes. O primeiro botdo, novamente
simbolizado pela imagem de ’play’, toca o audio que estd entre as linhas de corte do
espectrograma, oferecendo uma demonstracdo de como ficard o arquivo apds o recorte.
O segundo, com o simbolo de um microfone, é encarregado de regravar o dudio quando
acionado. O botdo com icone de tesoura, tem a fun¢do de recortar a faixa de dudio entre
as linhas de corte. J4 o ultimo botdo, representado por um simbolo de retorno, volta o
audio para o estado anterior, caso ja tenha sido realizado algum corte.
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Figura 7. Telas do fluxo de recorte. Fonte: do autor

4.1.2. Implementacao da segmentacao de audio

A aplicagdo mobile do eFono é baseada em Android, sistema operacional open-source
baseado no kernel Linux, e foi desenvolvida utilizando a linguagem Kotlin’. Entretanto,
aproveitando a compatibilidade Kotlin-Java fornecida pelo Android, e a maior amplitude
de material disponivel para linguagem Java®, a interface de recorte foi desenvolvida utili-
zando essa ultima linguagem.

Primeiramente, para que o d4udio pudesse ser capturado, foram so-
licitadas no arquivo de manifesto’ as permissdes 'RECORD_AUDIO’,
"WRITE_EXTERNAL_STORAGE’ e 'READ_EXTERNAL_STORAGE’. Essas per-
missdes garantem que o usudrio possa executar, na ordem, a gravacao do dudio, a escrita
e a leitura no armazenamento externo.

ApOs a solicitacdo de permissoes foi criado o botdo de iniciar gravagdo, repre-
sentado no canto inferior direito da Figura 7.a. O componente foi inserido na interface
de avaliacdo através do arquivo marcacdo (.xml), responsdvel pelo design da aplicacdo.
Ao novo botdo foi atribuida a funcdo de acionar a nova interface de gravacdo e recorte
de dudio. Essa fun¢do foi implementada utilizando a linguagem Kotlin e respeitando o
padrio de arquitetura ja existente (Model-View-ViewModel).

SDisponivel em: https://kotlinlang.org/
®Disponivel em: https://www.java.com
7arquivo com dados basicos sobre uma aplicagio que ajudam a plataforma executar de forma apropriada.



Como mostra a Figura 8, a chamada da atividade de recorte é anexada ao evento
‘trimEvent’ através do método "observe’. Esse evento é entdo associado ao botdo da tela
de avaliacao no arquivo de layout da mesma. Para tratar o retorno da atividade, assim
como a Figura 9 mostra, é verificado o c6digo de retorno. Se o resultado for vélido, o
dudio € salvo pelo viewModel® da atividade que controla o fluxo de avaliagdo.

viewModel.evaluationStepliveDatas.forEach { it EvaluationStepliveData
it.trimEvent.observe( owner this, { it Void!
startActivityForResult(
Intent( packageContext: this, AudioTrimmerActivity::class.java),
requestCode: 1061)

iy

Figura 8. Chamada da Atividade. Fonte: do autor

override fun onActivityResult(requestCode: Int, resultCode: Int, data: Intent?) {
super.onActivityResult(requestCode, resultCode, data)
if (reguestCode === 108081) {
if (resultCode === Activity.RESULT_0K) {
val path = data?.getStringExtra( name: "INTENT_AUDIO_FILE")
viewModel.saveAudioPath(path)

Figura 9. Tratamento do retorno da Atividade. Fonte: do autor

A classe AudioTrimmerActivity é responsavel pelo fluxo de gravacdo e de recorte.
Para realizar a transi¢do entre os estados € utilizada a caracteristica visibilidade que faz
parte dos componentes Android®. Dessa maneira, quando o estado deve ser trocado, a
propriedade visibilidade € definida como 'VISIBLE’ aos componentes que devem apare-
cer, enquanto os que ndo serdo utilizados tem a visibilidade definida como 'GONE’. A
interface pode ser dividida em dois estados principais, o de gravagdo e o de recorte.

A gravagao dos audios € realizada através da classe SoundFile, a qual contém
todas as propriedades de arquivos de som. Apds o fim da gravacao ele é gravado no disco
para que possa ser realizada a criacdo do espectrograma e posteriormente o recorte.

O recorte de audio utiliza principalmente do componente nativo MarkerView para
definir os tempos de aparacdo do dudio dentro do espectrograma. A Figura 10 apresenta
um exemplo do uso do marcador na fungao que trata o seu movimento. As posi¢des do
marcador sdo guardadas para serem usadas posteriormente como tempos iniciais e finais
do novo audio. Quando o botdo de upload € acionado, o dudio é entdo recortado com o
conteudo dentro dos marcadores e retornado para a aplicacao principal.

8classe projetada para armazenar e gerenciar dados relacionados 4 IU considerando o ciclo de vida.
Disponivel em: https://www.android.com



public void markerTouchMove(MarkerView marker, float x) {
float delta = x - mTouchStart;

if (marker == markerStart) {
mStartPos = trap((int) (mTouchInitlalStartPos + delta));
meEndPos = trap((int) (mTouchInitialEndPos + delta));
} else {
meEndPos = trap((int) (mTouchInitialEndPos + delta));
if (mEndPos < mStartPos)
mEndPos = mStartPos;

updateDisplay();

Figura 10. Exemplo de uso do marcador. Fonte: do autor

4.2. Pesquisa de Taxa de Amostragem de Frequéncia

Foi realizada uma pesquisa a respeito do desempenho de dudios com diferentes taxas de
amostragem. Para isso foram realizados testes com o aprendizado de miquina utilizado
na execucao da triagem fonoldgica. O objetivo foi de diminuir o tamanho dos arquivos de
som mantendo a qualidade do processamento, dessa maneira, facilitando o manuseamento
desses na execucdo do processo de treinamento € a comunica¢do com o servidor.

Para realizacdo dos testes, tomou-se como base o teorema de Nyquist, que mostra
que a taxa de amostragem deve ser 2 vezes maior do que sua frequéncia maxima para que
o sinal ndo apresente distor¢des. Conforme j4 mencionado, a frequéncia da fala humana
tende a alcangar seu limite por volta de 8khz e somando-se ainda 2khz para eventuais
anormalidades é encontrada uma suposta frequéncia ideal de 20khz para os testes.

Assim, os testes foram realizados considerando a suposta frequéncia ideal de
20khz e a frequéncia com que atualmente o aplicativo do eFono captura seus dudios,
44hz. Além disso, com o objetivo de testar uma frequéncia menor que a de 20khz e outra
entre a de 20khz e a atualmente utilizada foram acrescentadas as frequéncias de 8khz e
32khz, ambas com intervalo de 12khz para a de 20khz.

Para a realizacdo dos testes, o primeiro passo foi a aquisicao das avaliacdes e
seus dudios. Ao todo foram colhidos 4966 audios de 88 avaliagcdes diferentes do servidor
do e-fono. Entretanto, nem todos dudios puderam ser utilizados pela falta de revisdao
fonoaudiol6gica nas avaliacdes. As revisdes sdo necessdrias para que o algoritmo de
treinamento possa identificar se a palavra foi falada corretamente ou incorretamente e,
dessa maneira, classifica-la. Pds treinamento, a revisao fonoldgica € utilizada novamente
no teste de acuricia.

A aquisicdo das informacdes das avaliacdes foi feita através de uma consulta
mongo, que por padrdo retorna um arquivo BSON. Para facilitar a utilizacdo dessas
informacdes foi desenvolvido um programa em Java que possibilitasse a tradugdao BSON-
JSON. No total foram colhidas 1145 revisoes cobrindo um total de 84 palavras, divididas
em 19 avaliacOes diferentes. Dessa maneira, como os testes foram feitos por palavra-



chave, cada teste teve em média 14 amostras.

ApOs a aquisicao de todas as informagdes, o primeiro passo foi a conversao dos
audios gravados em 44khz para as outras frequéncias. Para tanto, foi utilizado o programa
SoX!°, utilizado para manipulacdo de dudios através de linha de comando, passando como
parametro o endereco do arquivo, a frequéncia desejada e o endereco de criagao do novo
arquivo.

Com todos os audios disponiveis nas frequéncias desejadas, pode-se dar inicio
ao processo de extragdo de caracteristicas. Para isso, foi desenvolvido em Python um
programa que, a partir dos dudios, gerasse os espectrogramas. A Figura 11 mostra um
trecho de codigo onde se realiza a geragdo do espectrograma. Os espectrogramas sao
gerados inicialmente coloridos e sdo depois convertidos para escala cinza.

os.path.exists{audioPath):
( audioPath)
rate, data = get wav_info(audioPath)
nfft
fs
pxx, freqs, bins, im = plt.specgram(data, nfft,fs)

plt.axis( )
plt.savefig( audioFolder audio dpi frameon aspect
bbox_inches pad_inches=0)
Exception e:
os.makedirs( audioFolder audio)
plt.savefig( audicFolder audio dpi frameon aspect
bbox_inches pad_inches=0)
img Image.open( audioFolder audio ). convert( )
img.save( audioFolder audio )

Figura 11. Trecho da geracao de espectrograma. Fonte: do autor

O ultimo passo do processamento de dados foi a geracdao dos arquivos de treina-
mento através das caracteristicas extraidas dos espectrogramas. Para isso foram usados os
descritores baseados em LBP (padrao binarios local), LBP uniforme [Ojala et al. 2002] e
LBP girado [Zhao et al. 2013]. O programa de treinamento foi desenvolvido em Python
e utilizou as informacdes dos espectrogramas junto com as revisdes fonoaudiologicas
contidas nas avaliagdes. Para o aprendizado de maquina foi utilizada a biblioteca Scikit-
learn'!.

A Figura 12 mostra um exemplo prético de como funciona o fluxo de processa-
mento de dudio. Primeiramente é gerado um espectrograma com base no arquivo de som.
Ap6s isso, com base no espectrograma, os descritores LBP constroem um histograma
para o treinamento.

Disponivel em: http://sox.sourceforge.net/
"Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/
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Figura 12. Fluxo de processamento de audio. Fonte: do autor

Com todos os arquivos de aprendizado gerados foi preciso avalid-los para saber
como a frequéncia afeta o treinamento e qual teria 0 melhor desempenho. Para isso, foi
desenvolvido, novamente em Python utilizando a biblioteca Scikit-learn, um programa
que avaliasse os arquivos de treinamento. J4 como divisdao de amostras para testes e
treinamento, foi utilizado a propor¢do 50-50, assim, tendo em vista que grande parte
das palavras continham 14 amostras, foram utilizadas 7 amostras para treinamento e 7
para testes. Essa baixa quantidade de amostras, reflexo da falta de dudios munidos com
revisdo fonoldgica, refletiu diretamente no treinamento que, por esse motivo, apresentou
uma baixa acuricia.

Para a aprendizagem foram utilizados trés algoritmos como classificadores. Pri-
meiramente, foram feitos testes com o classificador Random Forest. Esse algoritmo apre-
sentou os piores resultados, tendo a frequéncia de 44khz o melhor desempenho com uma
leve vantagem para a frequéncia de 20khz. As frequéncias de 32khz e 8khz com um
resultado similar, tiveram os piores desempenhos.

Em seguida, foi usado o classificador K-Nearest Neighbors. Esse algoritmo apre-
sentou resultados um pouco melhores que o anterior, mas também teve a frequéncia de
44khz o melhor desempenho com uma leve vantagem para a frequéncia de 20khz e as
frequéncias de 32khz e 8khz com os piores desempenhos.

Por dltimo, o classificador Support Vector Machine foi utilizado. Com o uso
desse algoritmo todas as frequéncias tiveram um resultado similar e ficaram entre 23.2%
e 23.8%. Foi o classificador que obteve a melhor média geral.

Tabela 2. Acuracia das frequéncias utilizando diferentes classificadores

Frequéncia | RF KNN | SVM

44khz 16.8% | 23.4% | 23.6%
32khz 14.2% | 20.6% | 23.2%
20khz 15.4% | 22.1% | 23.8%
8khz 14.1% | 21.6% | 23.3%

Todos os testes apresentaram uma baixa acuracia, esse problema foi causado pela
pouca quantidade de dudios revisados pelos fonoaudiélogos (a palavra mais revisada tinha
14 revisdes). Essa quantidade de amostras € insuficiente para que o treinamento seja feito
de forma eficiente. Sendo assim, por mais que uma amostra tenha apresentado resulta-
dos melhores, ndo € possivel afirmar que uma taxa de frequéncia tenha um desempenho
melhor que outra.



5. Conclusao

Com a utilizag@o do aplicativo Android da plataforma eFono, desenvolvido com o objetivo
de realizar uma triagem fonoldgica utilizando processamento de arquivos de som, parte
dos profissionais fonoaudiélogos relataram lentiddo no processo de envio de dudios ao
servidor. Isso motivou a pesquisa por abordagens que pudessem solucionar o problema.
Dentre as abordagens, optou-se por segmentar os audios, deixando apenas as palavras
pronunciadas pelas criangas. Além disso, com a realizacdo de pesquisas a respeito das
propriedades dos sons da fala e no seu processo de captura, compreendeu-se que através
de testes com diferentes amostras, poderia ser avaliada a mudanca na taxa de frequéncia
com que os dudios sdao coletados. Ambas as abordagens poderiam, ainda, diminuir o
tamanho do arquivo de dudio, reduzindo o tempo de envio dos mesmos para a plataforma
eFono.

Este trabalhou implementou uma atividade de segmentacido de dudio dentro do
aplicativo Android. Essa atividade foi construida com o objetivo de facilitar o processa-
mento de dudios, o envio desses ao servidor e 0 seu armazenamento. Ainda, a atividade
foi desenvolvida em Java, para seu design foi utilizado um arquivo XML e para a chamada
da atividade pelo aplicativo Android usou-se a linguagem Kotlin. Espera-se que, com o
uso dessa interface de recorte, o tamanho dos dudios seja diminuido em torno de quatro
vezes.

O trabalho também prop0s uma pesquisa a respeito de diferentes taxas de
frequéncia de dudio e seus desempenhos no processamento de dudio do sistema. Foi
construido todo o fluxo de pré-processamento, geragdo de espectrograma, extracdo de
caracteristicas, treinamento e avaliacdo dos modelos de aprendizagem de méaquina. En-
tretanto, devida a baixa quantidade de avaliacdes revisadas pelas fonoaudidlogas, os re-
sultados ndo se mostraram validos para se concluir a vantagem de uma frequéncia para
outra.

Como trabalhos futuros, ap6s a aplicagao de novas avalia¢des, a grava¢ao de novos
audios e, por fim, a execu¢do da revisao desses dudios, pretende-se utilizar novamente o
fluxo construido. Dessa maneira, poderao ser feitos testes com maior indice de confianga,
J4 que a quantidade de amostras serd maior. Ainda, pretende-se realizar testes de usabi-
lidade para avaliar a atividade de recorte dos dudios, garantindo que a atividade possa se
adequar tanto ao sistema quanto ao profissional fonoaudidlogo.
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