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Resumo

A comunicacao humana é um fenémeno complexo e multifacetado, no qual a voz
desempenha um papel central. Este estudo considera a voz humana e suas patologias,
explorando como as modernas tecnologias de inteligéncia artificial podem auxiliar no di-
agnostico e no melhor entendimento dessas condigoes. A voz nao é apenas um meio
de comunicagao, mas também uma janela para a satide fisica e emocional do individuo,
refletindo aspectos fisiologicos, psicologicos e sociais. Esta pesquisa aborda a complexi-
dade da voz humana e as dificuldades inerentes ao diagnostico de patologias vocais, que
frequentemente apresentam desafios na area da saude.

O estudo é motivado pela necessidade de métodos de diagndstico mais precisos, ob-
jetivos e nao invasivos para patologias das cordas vocais, especialmente em profissionais
que dependem fortemente de suas vozes, como professores. Ao focar em profissionais que
utilizam intensivamente a voz, a pesquisa reconhece e aborda as condigoes desafiadoras
sob as quais esses individuos operam, incluindo ambientes ruidosos e estressantes que
aumentam o risco de problemas vocais.

Essa pesquisa emprega tecnologias avancadas de inteligéncia artificial para uma ana-
lise detalhada das caracteristicas vocais, utilizando métodos como MFCC' (Mel-Frequency
Cesptrum Coefficients), PNCC (Power-Normalized Cepstral Coefficients) e ZCPA (Zero-
Crossings with Peak Amplitudes). Estes métodos sao explorados para avaliar sua eficacia
na deteccao de patologias vocais, considerando diferentes condi¢goes ambientais e tipos de
patologias. Além disso, diferentes redes neurais - DNN (Deep Neural Networks), CNN
(Convolutional Neural Networks), LSTM (Long Short-Term Memory) e BiLSTM (Bidi-
rectional Long Short-Term Memory) - sao utilizadas para avaliar a classificacao de vozes
patologicas e saudéveis, oferecendo avancos significativos a respeito do potencial dessas
tecnologias no campo da satde vocal.

Os resultados demonstram que o método MFCC se destacou pela sua alta eficiéncia na
classificacao de patologias vocais e vozes saudaveis, alcancando taxas de acerto notaveis,
especialmente na deteccao de casos como cistos, edema de Reinke, nédulos e paralisia. Por
outro lado, o método PNCC, embora tenha identificado uma proporg¢ao consideravel de
casos patologicos, mostrou-se discutivel devido a uma maior incidéncia de falsos negativos
e positivos. Quanto ao ZCPA, mostrou-se menos consistente em comparagdo com 0s
outros dois métodos, indicando a necessidade de refinamentos adicionais e mais testes
para aprimorar sua aplicagao em diagnosticos vocais.

Palavras-chave: Identificacao de patologias, Inteligéncia artificial, Satde vocal.



Abstract

Human communication is a complex and multifaceted phenomenon where voice plays a
central role. This study considers the human voice and its pathologies, exploring how mo-
dern artificial intelligence technologies can assist in diagnosing and better understanding
these conditions. The voice is not only a means of communication, but also a window into
the physical and emotional health of the individual, reflecting physiological, psychological,
and social aspects. This research addresses the complexity of the human voice and the
difficulties inherent in the diagnosis of vocal pathologies, which often present challenges
in the health area.

The study is motivated by the need for more accurate, objective and non-invasive
diagnostic methods for vocal cord pathologies, especially in professionals who rely heavily
on their voices, such as teachers. By focusing on professionals who use their voice intensi-
vely, the research recognizes and addresses the challenging conditions under which these
individuals operate, including noisy and stressful environments that increase the risk of
voice problems.

This research employs advanced artificial intelligence technologies for a detailed analy-
sis of vocal characteristics, using methods such as MFCC' (Mel-Frequency) Cesptrum Co-
efficients), PNCC' (Power-Normalized Cepstral Coefficients) and ZCPA (Zero-Crossings
with Peak Amplitudes). These methods are explored to evaluate their effectiveness in the
detection of vocal pathologies, considering different environmental conditions and types
of pathologies. In addition, different neural networks - DNN (Deep Neural Networks),
CNN (Convolutional Neural Networks), LSTM (Long Short-Term Memory) and BiLSTM
(Bidirectional Long Short-Term Memory) - are used to evaluate the classification of patho-
logical and healthy voices, offering significant advances regarding the potential of these
technologies in the field of vocal health.

The results show that the MFCC method stood out for its high efficiency in the
classification of vocal pathologies and healthy voices, achieving remarkable success rates,
especially in the detection of cases such as cysts, Reinke’s edema, nodules and paralysis.
On the other hand, the PNCC method, although it identified a considerable proportion
of pathological cases, proved to be debatable due to a higher incidence of false negatives
and positives. As for the ZCPA, it proved to be less consistent compared to the other
two methods, indicating the need for further refinements and more tests to improve its
application in vocal diagnostics.

Keywords: Pathologies identification, Artificial intelligence, Vocal health.
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Capitulo 1

Introducao

A voz humana desempenha um papel fundamental na sociedade, sendo um instrumento
vital de comunicacao e expressao pessoal. Ela transcende a mera funcao de transmitir
palavras, carregando em si nuances emocionais e identitarias que sao tao tnicas quanto
impressoes digitais. Na comunicacao didria, a voz nao apenas transmite informagoes,
mas também emocoes, intencoes e caracteristicas pessoais, tornando-se uma ferramenta
poderosa para a interagao social [1]. Cada voz possui caracteristicas distintas - timbre,
tom, ritmo, e entonacao - que refletem nao apenas a fisiologia individual, mas também
aspectos culturais, educacionais e psicologicos. Esta identidade vocal é tao marcante que,

mesmo sem ver a pessoa, frequentemente reconhecemos quem fala apenas pelo som.

Um aspecto critico que surge ¢ a prevaléncia de patologias das cordas vocais, espe-
cialmente em profissionais que as utilizam intensivamente, como professores. Estes pro-
fissionais estao frequentemente expostos a condigoes que predispoem a problemas vocais,
como uso prolongado da voz, ambientes com alta sonoridade e estresse. As patologias nao

apenas afetam a eficicia profissional, mas também a qualidade de vida [2].

Na analise da satde vocal, os diagnosticos de patologias podem ser em algum momento
subjetivos, como na medicina de forma geral, sujeitos a um “julgamento enviesado ou rui-
doso”, como discutido em [3]. Algumas vezes, esses diagnosticos dependem excessivamente

da interpretacao subjetiva, o que pode levar a avaliagoes imprecisas.

Com os avancos da inteligéncia artificial (IA) aplicadas em vérios setores da sociedade,
inclusive na area da satude, a analise das caracteristicas vocais por meio dessa tecnolo-
gia se tornou uma ferramenta valiosa. Varias pesquisas buscam melhorar a precisao no
diagnoéstico de doengas e condigoes de satude. Este progresso na IA oferece um suporte

significativo para os profissionais de satide, melhorando a eficacia no diagnoéstico e na
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tomada de decisoes terapéuticas.

A TA pode ser empregada para automatizar a classificagdo da voz em patologica ou
saudéavel. Para essa tarefa, os métodos requerem extracao inicial de caracteristicas que
representam a voz em estudo. No que diz respeito a extracao de caracteristicas vocais,
este estudo emprega os métodos MFCC (Mel-Frequency Cesptrum Coefficients), PNCC
(Power-Normalized Cepstral Coefficients) e ZCPA (Zero-Crossings with Peak Amplitu-

des), que fornecem uma andlise objetiva e detalhada das caracteristicas de interesse.

A literatura sugere que, em sistemas de reconhecimento de voz com bases de dados
faladas, ou seja, pronincia de palavras e presenca de ruidos, o método ZCPA frequente-
mente supera o MFCC, conforme demonstrado nos estudos de [1], [5] e [6]. Além disso, o
método PNCC também é considerado mais robusto que o MFCC em situacoes com ruido,
conforme indicado em [7] e [3]. No entanto, em ambientes sem ruido, o MFCC tende a ser
mais eficaz que o ZCPA. Quanto & comparacao entre PNCC e MFCC nesses contextos,
eles apresentam desempenho bastante similar. Em estudos voltados para a identificacao
de patologias nas cordas vocais, como apresentado em [9], [10], [L1] e [12], observa-se a
eficaicia do método MFCC na extragao de caracteristicas da voz, que sao utilizadas em

redes neurais artificiais para classificar vozes patoldgicas e saudaveis.

Nossa pesquisa tem como objetivo empregar os métodos mencionados para registrar
as caracteristicas de vozes que apresentam patologias, tais como nédulos, paralisia, edema
de Reinke e cistos, além de vozes saudaveis. Isso sera feito analisando fragmentos de 0,5
e 0,7 segundos da emissao sustentada das vogais /a/ e /e/. Os testes foram realizados em

vozes sem ruido e com adi¢ao de ruido branco.

Aliada aos métodos de extragao de caracteristicas da voz, vamos investigar como as
diferentes redes neurais se comportam no contexto de classificacao da satide vocal. Para
essa pesquisa, utilizamos as redes: DNN (Deep Neural Networks), CNN (Convolutional
Neural Networks), LSTM (Long Short-Term Memory) e BiLSTM (Bidirectional Long
Short-Term Memory), utilizadas em [13], [14], [15], [16] e [17], onde sdo empregadas em
uma ampla gama de aplicagoes, refletindo a capacidade de aprender e reconhecer padroes

complexos em dados.

Portanto, integrar essas tecnologias avancadas na pratica clinica nao apenas melhora a
precisao do diagnostico das patologias vocais, mas também contribui para a objetividade
e redugao dos vieses e ruidos no julgamento clinico. Essa questao torna-se particular-
mente importante em ambientes com alta sonoridade e desafiantes, a exemplo das salas

de aula, onde é comum professores enfrentarem problemas vocais. A integracao de mé-
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todos avancados de anélise vocal com o conhecimento clinico especializado aponta para

uma era renovada no diagnostico e tratamento de patologias das cordas vocais.

Este trabalho visa contribuir para a pesquisa na area de identificacao de patologias em
vozes, utilizando ferramentas automaticas de classificacao no apoio a decisao. No segundo
capitulo, exploramos a anatomia da voz humana e examinamos as patologias focadas neste
estudo, incluindo nédulos, paralisia vocal, edema de Reinke e cistos. O terceiro capitulo
é dedicado a descricao dos processos de extragao de caracteristicas vocais, empregando
técnicas como MFCC, PNCC e ZCPA. No quarto capitulo, nos aprofundamos nas redes
neurais aplicadas na analise vocal, abrangendo DNN, CNN, LSTM e BiLLSTM, junto
com suas respectivas configuracoes. O quinto capitulo detalha a metodologia adotada,
incluindo a selecao do banco de vozes e as configuragoes dos métodos de extracao e
das redes neurais. No sexto capitulo, discutimos os resultados obtidos, apresentando
tabelas de matriz de confusao para ilustrar a eficacia dos métodos e das redes neurais
utilizadas. Por fim, a conclusao sintetiza os achados, oferecendo uma analise abrangente

dos resultados.



Capitulo 2

Fisiologia da voz humana

A voz é um elemento fundamental na sociedade, pois serve como uma ferramenta pri-
mordial de comunicacao e expressao humana. Mais do que simplesmente um meio de
transmitir palavras, a voz também desempenha um papel crucial na expressao da iden-
tidade individual. Cada pessoa tem uma voz tnica, que pode refletir sua personalidade,
emocoes e experiéncias de vida. Através da voz, podemos expressar alegria, tristeza, raiva,

surpresa e uma variedade de outras emocoes.

O ponto de partida da criacao da voz é o pulmao, que fornece o ar necessario como
fonte de energia para a producao de som. Ao expirar, o ar passa pela traqueia e chega
até as pregas vocais (ou cordas vocais), localizadas na laringe. As cordas vocais sdo duas
pregas musculares que vibram quando o ar passa entre elas, produzindo o som primario
da voz. Apoés a geragao desse som basico, ele é modulado pelo trato vocal, que inclui
a garganta, a cavidade oral, os seios nasais e o nariz. Essas estruturas atuam como um
amplificador, modificando a qualidade do som ao alterar sua ressonancia. A lingua, os
labios e os dentes sao especialmente importantes na articulagao, ou seja, na formacao das
palavras. Eles ajudam a formar os diferentes sons da fala, modificando o fluxo de ar e a
ressonancia da cavidade oral. Na figura 2.1, podemos observar o processo fisiologico da

VOZ.

Uma variedade de fatores como o uso excessivo ou inadequado da voz, infeccoes,
lesoes, doengas neurologicas, tumores e condigoes congénitas podem gerar algum tipo
de patologia. Independentemente da causa, essas patologias geralmente resultam em
alteragoes na vibragao das cordas vocais, interferindo na capacidade das cordas vocais de
vibrar [19] de maneira eficaz e uniforme, alterando a frequéncia (espectro da frequéncia),

intensidade e qualidade do timbre.
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Figura 2.1: Fisiologia da voz

PREGAS VOCAIS ABERTAS
PALATO MOLE

TRAQUEIA

LINGUA A PULMAO

LARINGE
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Fonte: [1§]

2.1 Respiracao

2

A respiracao é a primeira etapa na produgao da voz e é essencial para que ela ocorra

, .

de forma eficaz. Inicialmente ocorre a inalacao com o ar sendo levado para dentro dos
pulmoes. Este ar é entao utilizado para produzir som. Os miusculos do diafragma e os
miusculos intercostais expandem o térax, reduzindo a pressao interna e permitindo que o
ar entre nos pulmoes. Este processo de inspiracao é crucial para fornecer o fluxo de ar

necessario para a fonagao [20].

Apos a inalagao, o ar é expelido dos pulmoes durante a exalacao. Este fluxo de ar
ascendente passa pela laringe, onde estao localizadas as cordas vocais. Na figura 2.2,

apresentamos o processo de respiragao.

2.2 Fonacao

A fonacao ocorre principalmente na laringe, que esta localizada na parte superior da
traqueia. A laringe contém as cordas vocais, duas bandas musculares que vibram quando
o ar passa entre elas. O ajuste da tensao e do espagamento dessas cordas vocais ¢é crucial
para controlar a altura e a qualidade do som produzido. Quando as cordas vocais estao

juntas e tensas, elas vibram mais rapidamente, produzindo sons mais agudos. Se estao
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Figura 2.2: Processo de respiracao
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Fonte: [21]

mais relaxadas e afastadas, os sons sao mais graves. Na figura 2.3, exibimos a anatomia

da laringe e uma vista aproximada das cordas vocais.

Figura 2.3: Anatomia da laringe

Fonte: Adaptado de [22]

O processo de fonagao é controlado pelo sistema nervoso, que coordena a atividade
dos musculos da laringe [23]. Esses musculos controlam nao s6 a tensao das cordas vocais,
mas também a abertura da glote, o espaco entre as cordas vocais. Quando a glote esta
fechada, o ar dos pulmoes cria uma pressao nas cordas vocais, fazendo-as vibrar e gerando
som. Este som entao viaja pelas cavidades de ressonancia do corpo, como a boca, o nariz

e os seios paranasais, onde é modificado para produzir a voz como a conhecemos.
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2.3 Ressonancia

As ondas sonoras produzidas pelas cordas vocais sao amplificadas e modificadas pelas
cavidades ressonantes num processo denominado ressonancia. Esta ocorre principalmente
nas cavidades do trato vocal superior, que incluem a faringe, a cavidade nasal e a cavidade

oral, tal como observamos na figura 2.4.

Figura 2.4: Ressonancia

Cavidade nasal
Faringe

) Nasofaringe |
Cavidade oral

Orofaringe —

Laringofaringe J

Fonte: Adaptado de [24]

Cada cavidade tem seu proprio conjunto de frequéncias naturais nas quais ressoa mais
eficientemente. Estas frequéncias sao conhecidas como formantes [25]. Quando as ondas
sonoras interagem com essas cavidades, certas frequéncias sao amplificadas enquanto ou-
tras sao atenuadas. Este processo de filtragem seletiva é o que d4 & voz humana sua

qualidade tinica e permite a variedade de sons e timbres que podemos produzir.

2.4 Articulacao

Outro elemento importante na producao do som é a articulacao, que é definida como
a maneira como moldamos o som produzido na laringe para formar palavras e frases
compreensiveis. E realizada principalmente pela boca, incluindo os labios, os dentes, o
céu da boca (palato), a lingua e a mandibula, como podemos observar na figura 2.5.
Esses componentes trabalham juntos para modificar as caracteristicas do som, como sua

qualidade, volume e tonalidade, e para formar os diferentes fonemas da fala.

Os sons que compoem a lingua falada passam por todo o processo da fisiologia da voz,

como: respiracao, fonagao, ressonancia até chegar a articulacao. E essa ultima etapa é de
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Figura 2.5: Articulagao

Fonte: [20]

grande importancia para a formagao das vogais e consoantes.

Para a articulacao das vogais, a posicao da lingua e o formato do trato vocal sao cru-
ciais. As vogais sao produzidas com um fluxo de ar relativamente livre e sao diferenciadas
pela forma como a boca é configurada e pela posicao da lingua. Por exemplo, para a

“i”, a boca se

vogal “a”, a boca fica aberta e a lingua fica baixa, enquanto para a vogal
fecha um pouco e a lingua se eleva. O palato mole (ou véu palatino) e os labios também
desempenham um papel importante na formagao das vogais, modificando a ressonéncia e

o timbre do som.

As consoantes, por outro lado, sao produzidas com algum grau de obstrucao no trato
vocal. Dependendo da consoante, esta obstrucao pode ocorrer em diferentes locais, como
os labios (labiais), os dentes (dentais), o palato (palatais) ou a garganta (guturais). Além
disso, a maneira como o ar é liberado ou bloqueado cria diferentes tipos de consoantes,
como as oclusivas (p, b, t, d, k, g), nas quais o fluxo de ar é completamente interrompido,
ou as fricativas (f, v, s, z), nas quais o ar passa por uma estreita abertura, causando um

som de fricgao.

2.5 Patologias das cordas vocais

As patologias das cordas vocais referem-se a uma variedade de condigbes que afetam a
satude e o funcionamento das cordas vocais, estruturas essenciais para a producao da voz.
Essas patologias podem variar em tipo e gravidade, e podem afetar a fala, a respiracao e

a qualidade da voz de uma pessoa.

Normalmente, as cordas vocais vibram de maneira uniforme e simétrica, criando ondas
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sonoras regulares que produzem uma voz clara e distintamente modulada. No entanto,
os distuibios das cordas vocais perturbam esse processo. O espectro de frequéncia da
voz, que é representacao visual das diferentes frequéncias que compoem a voz, também
é afetado. As patologias podem limitar a capacidade das cordas vocais de vibrar em
certas frequéncias, resultando em uma reducao da amplitude tonal. Em casos de paralisia
vocal, onde uma ou ambas as cordas vocais nao se movem adequadamente, o impacto no
espectro de frequéncia pode ser ainda mais pronunciado. A paralisia pode levar a uma
incapacidade de alcangar tons mais altos ou mais baixos, além de dificultar o controle do
volume da voz. Isso ocorre porque a tensao e o comprimento das cordas vocais, essenciais
para produzir diferentes frequéncias, sao comprometidos. Na figura 2.6, apresentamos o

espectrograma de uma voz saudéavel (a) e uma voz com paralisia (b).

Figura 2.6: Espectrograma de voz saudével (a) e com paralisia (b)
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Outra questao relevante ¢ a fadiga vocal. Individuos com patologias das cordas vo-
cais frequentemente experimentam uma rapida fadiga vocal devido ao esfor¢o adicional
necessario para falar. Isso pode resultar em uma diminuicao da capacidade de sustentar
a voz em determinadas frequéncias por periodos prolongados. Neste trabalho, analisamos
quatro tipos de distirbios que acometem as pregas vocais: nodulo, paralisia, edema de

Reinke e cisto.
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No6dulo

Os nodulos vocais, frequentemente pequenos e sélidos, surgem nas cordas vocais de-
vido ao uso excessivo ou improprio da voz, resultando em lesoes superficiais. Com o passar
do tempo, essas lesoes podem evoluir para ndédulos, similares a calosidades, localizados
nos pontos de maior contato e atrito durante a vibragao vocal. Podem ser singulares ou

multiplos e sao inofensivos.

Essas protuberancias afetam a habilidade das cordas vocais de vibrarem harmoniosa-
mente e livremente, impactando a qualidade vocal. Sintomas tipicos incluem rouquidao,
desconforto ou sensacao de tensao na garganta, dificuldade em sustentar notas ao cantar,

perda do alcance vocal usual ou clareza reduzida.

Geralmente, a ocorréncia de nédulos vocais é vinculada a profissoes ou a atividades
que demandam uso constante e vigoroso da voz, como a de cantores, professores, locu-
tores e atores. Contudo, podem também aparecer em individuos que nao utilizam a voz
profissionalmente, mas possuem héabitos vocais inadequados, como falar alto ou frequen-

temente, ou em casos de refluxo gastroesofagico, que irrita as cordas vocais [27].

Paralisia

A paralisia afeta as cordas vocais quando os nervos responsaveis por seu controle
sofrem danos ou interrupcoes. Isso impede o movimento adequado das cordas vocais, que
normalmente abrem e fecham suavemente, facilitando a respiracao e a producao de voz.
A paralisia de uma ou ambas as cordas vocais compromete essa mobilidade, podendo

resultar em problemas como dificuldades na fala, na respiracao e na degluticao.

Diversos fatores podem causar a paralisia das cordas vocais, incluindo danos aos ner-
vos que as inervam. Esses danos podem ser provocados por cirurgias no pesco¢o ou no
torax, lesoes no pescoco, tumores, infecgoes virais ou doencgas neurolbgicas, como o aci-
dente vascular cerebral (AVC) [28]. Os sintomas variam conforme a paralisia afeta uma
ou ambas as cordas vocais. Com apenas uma corda vocal afetada, a voz pode se tornar
rouca, fraca ou aspera, e pode haver dificuldade para falar alto ou por longos periodos. Ja
a paralisia de ambas as cordas vocais pode dificultar a respiracao devido ao estreitamento

da abertura entre elas, restringindo o fluxo de ar.

Edema de Reinke

O edema de Reinke é uma patologia que afeta a camada mais externa da lamina



2.5 Patologias das cordas vocais 11

propria nas cordas vocais, o chamado espaco de Reinke [29]. Essencial para a geragao
da voz, esta regiao abriga fibras colagenas e elésticas essenciais para as vibragoes vocais.
Neste disturbio, um actmulo incomum de um liquido gelatinoso no espaco de Reinke
provoca o inchago das cordas vocais, resultando em sintomas vocais como uma voz mais
grave, rouquidao e, em situacoes extremas, dificuldades respiratorias. A alteracao na
voz surge porque o inchaco faz com que as cordas vocais vibrem de maneira anormal,

modificando a sonoridade.

Diversos fatores podem causar o edema de Reinke, com destaque para o tabagismo
cronico, uso excessivo da voz, refluxo gastroesofagico e, em certos casos, hipotireoidismo.
O tabagismo é particularmente danoso, ja que os elementos quimicos do cigarro provocam

irritacao e inflamacao continua nas cordas vocais.

Cisto

Cisto nas cordas vocais sao pequenas lesoes esféricas, repletas de liquido ou substancia
semi-solidas. Tal condigao pode ser desencadeada por multiplas causas, incluindo irritagao
cronica, uso excessivo da voz (como em cantores ou professores), e predisposi¢oes genéticas

[30], que levam ao bloqueio de uma glandula secretora nas cordas vocais.

Os sintomas associados a um cisto nas cordas vocais abrangem rouquidao, alteracoes
no timbre vocal, dificuldades para projetar a voz e, em alguns casos, perda total da voz. E
possivel, contudo, que cistos nao produzam sintomas evidentes, sendo identificados apenas

em exames realizados por outros motivos.



Capitulo 3

Extracao de caracteristicas da voz

A extracao de caracteristicas da voz é o processo de converter os sinais de audio
da fala em representacoes numéricas que podem ser usadas para anélises posteriores,
como reconhecimento de fala, identificacao de locutor, deteccao de emocoes, entre outras
aplicagoes. Essas caracteristicas sao derivadas das propriedades actusticas da fala e sao
uteis para compreender e processar a informagao contida na voz. Neste trabalho, vamos
utilizar trés modelos de extracao de caracteristicas: Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC), Power-Normalized Cepstral Coefficients (PNCC') e Zero-Crossing with Peak
Amplitude (ZCPA).

3.1 Pré-processamento

O pré-processamento em sinal de voz refere-se as etapas iniciais de tratamento de
sinais de audio, que ocorrem anteriormente a aplicacao de algoritmos de processamento
ou analise mais avancados. Essas etapas sao essenciais para melhorar a qualidade e a
utilidade dos sinais de audio. As etapas de pré-processamento aplicadas foram: pré-énfase

e janelameto.

3.1.1 Pré-énfase

No processamento de fala, ¢ comum ocorrer uma queda no espectro do sinal devido
a varias razoes. A queda no espectro de sinal significa que as frequéncias mais altas no
sinal de audio sao registradas com menor intensidade do que as frequéncias mais baixas,
o que pode resultar em uma qualidade de audio indesejada. A pré-énfase (filtragem de

pré-énfase) ¢ uma técnica usada para resolver esse problema. Ela envolve o aumento das
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amplitudes das frequéncias mais altas em relagao as frequéncias mais baixas no sinal de
audio, tendo como objetivo compensar a queda no espectro de sinal, tornando o sinal de
audio mais perceptualmente equilibrado em termos de intensidade de frequéncias. Esse
procedimento leva a melhora da qualidade do &dudio e torna o sinal mais adequado para
analise e processamento subsequentes. A funcao de transferéncia tipica de um filtro de

pré-énfase é da forma:

H(z)=1-az""Y, 0,9<a<1 (3.1)

Nessa equacao, z(~1) representa um atraso de uma amostra no sinal, e a é um coefi-

ciente que determina a quantidade de énfase a ser aplicada as altas frequéncias.

3.1.2 Janelamento

O processo de janelamento é uma etapa fundamental no processamento de sinais de
voz. O objetivo desta etapa ¢é dividir um sinal continuo em segmentos menores, conhecidos
como “janelas” ou “frames”, para que possamos aplicar técnicas de processamento de sinais
em intervalos de tempo curtos e bem definidos. Isso é importante para analise espectral,
reducao de ruido, extragao de caracteristicas e outras tarefas de processamento de sinais.
O janelamento de Hamming é comumente usado em processamento de sinais para reduzir
o vazamento espectral e melhorar a qualidade da anéalise espectral de sinais em dominio

de frequéncia e é definida pela seguinte funcao:

0.54 —0.46 - cos (%), 0<n<N-—-1
w(n) = (3.2)

0 , C.C.
Onde:
e w(n) é o valor da janela na posigao n.

e N é o tamanho da janela em amostras.

e cos é a funcao cosseno.
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3.2 Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier
Transforms - DFT)

A transformada discreta de Fourier é uma técnica usada na analise de sinais de audio,
incluindo a voz, para extrair informacgoes sobre as caracteristicas espectrais ao longo do
tempo. Apos a realiza¢do do janelamento (subsec@o 3.1.2), é aplicada uma transformada
rapida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT) em cada segmento. A FFT é um

conjunto de algoritmos eficientes para calcular a transformada discreta de Fourier.

A formula da DFT é dada por:

X(k) =S z(n)e ¥k (3.3)

Onde:

e X (k) é a representagao no dominio da frequéncia do sinal no indice k.
e z(n) ¢ o valor do sinal de voz no indice de tempo n.

e N ¢é o nimero de pontos na transformada.

j € a unidade imaginaria.

2
N

é a frequéncia fundamental.

A DFT é usada para transformar um sinal de audio no dominio do tempo em seu equi-
valente no dominio da frequéncia, o que resulta em um espectro de magnitude para cada
quadro. Este espectro é calculado tomando o quadrado do médulo da transformada dis-

creta de Fourier.

3.3 Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel (Mel-Frequency
Cesptrum Coefficients - MFCC)

MFCC é um processo fundamental na area de processamento de sinais de fala e
reconhecimento de fala. Essa técnica tem sido amplamente utilizada para representar de
forma compacta e informativa as caracteristicas actsticas de um sinal de fala, tornando-
o adequado para andlise, reconhecimento de fala, identificacdo de locutor, sistemas de

didlogo e classificagao por algoritmos de aprendizado de maquina. O processo de extragao
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de coeficientes envolve as seguintes etapas: pré-processamento (pré-énfase e janelamento),
transformada de Fourier, bancos de filtros Mel, logaritmo dos coenficientes de Mel e

transformada Cosseno Discreta.

A ideia do método MFCC é simular a forma como o sistema auditivo humano percebe
diferentes frequéncias, através da escala Mel. A escala Mel é um componente fundamental
no calculo do MFCC e é usada para mapear as frequéncias lineares (geralmente em Hertz)

em frequéncias Mel.

3.3.1 Escala Mel e Banco de filtros Mel

A escala Mel é uma escala perceptual de frequéncia que simula a maneira como os
humanos percebem diferentes frequéncias sonoras. Em termos simples, a escala Mel é uma
representacao da frequéncia que leva em consideragao a sensibilidade do ouvido humano
a diferentes frequéncias. A formula para converter uma frequéncia f (em Hertz) para a

frequéncia m (em Mel) e a sua inversa sao, respectivamente:

m=M(f)=1127 x In (1—1—%) (3.4)
f=M"(m) =700 (emizr — 1) (3.5)

Na figura 3.1, podemos ver a relagao entre as escalas Hz e Mel.

Os filtros Mel sao aplicados a transformada de Fourier para capturar as caracteristicas
perceptualmente relevantes da frequéncia, mapeando o espectro de um sinal de dudio em
uma representagao mais perceptual, que se assemelha a resposta do ouvido humano. A
criagao dos filtros Mel é feita a partir dos pontos Mel usando fungoes triangulares 7], onde
cada filtro é centrado em um ponto Mel e possui uma forma triangular. Os coeficientes

dos filtros Mel sao calculados com base nas equagoes:



3.3 Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel (Mel-Frequency Cesptrum Coefficients - MFCC)16

Figura 3.1: Escala Hz x escala Mel
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§
0, se k < k1
kot se ko < k< ki,
H, (k)= . ’ik (3.6)
,%T;—i%, se kpym <k < kpi1
0, se k >k < ki

Onde:

e k ¢é a frequéncia em Mel.
® Em-1) € k1) sa0 as frequéncias dos filtros vizinhos.

e k(m) é a frequéncia central do filtro triangular.

Depois de aplicar o banco de filtros de Mel, os coeficientes de Mel sao calculados,
obtendo-se uma série de valores que representam a energia em cada faixa de frequéncia
do banco de filtros. Como os filtros Mel sao projetados para simular a resposta do ouvido
humano as diferentes frequéncias, eles sao distribuidos de maneira nao linear ao longo da
escala de frequéncia, e por esse motivo utiliza-se o logaritmo posteriormente. A férmula
geral para calcular os coeficientes de Mel, em que M é o nimero de coeficientes de Mel

desejados, é a seguinte:

Onde:
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e M, é o i-ésimo coeficiente de Mel.
e N é o nimero de pontos no espectro de poténcia.
e P(k) ¢ o espectro de poténcia na frequéncia k.

o H,(k,f;) éa funcdo triangular.

3.3.2 Logaritmo dos coeficientes de Mel

O proximo passo, apos calcular os coeficientes de Mel, é aplicar o logaritmo aos res-
pectivos coeficientes. O logaritmo é uma operagao matematica que torna a representacao
dos coeficientes mais sensivel as diferencas em baixos niveis de energia e menos sensivel a
diferencas em altos niveis de energia. O motivo para isso é que o ouvido humano percebe
o som de maneira aproximadamente logaritmica em relacao a intensidade. Portanto, apli-
car o logaritmo aos coeficientes de Mel ajuda a aproximar a resposta auditiva humana e
torna a representacao mais adequada para a anélise da fala. A transformacao logaritmica

aplicada nos coeficientes de Mel é dada pela formula:

Ci = log(M;) (3.8)

Onde:

e (Ui é 0 i-ésimo coeficiente de Mel transformado.

e M, é o i-ésimo coeficiente de Mel extraido na féormula 3.7.

3.3.3 Transformada Cosseno Discreta (Discrete Cosine Transform
- DCT)

A DCT é aplicada aos logaritmos das energias dos filtros Mel para obter os coeficientes
MFCC. Ela converte um sinal ou uma matriz de valores em uma representagao no dominio
das frequéncias, permitindo a compactacao de informacoes, eliminacao de redundancias e
retengao das caracteristicas mais importantes do sinal. A férmula da DCT para um sinal

unidimensional é dada por:

=z

DCT(u) = C(u) - f(z) - cos <

T

2z + 1ur

5N ), parau=0,1,..., N —1 (3.9)

Il
o
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Onde:

e DCT(u) é o coeficiente DCT na posigao u;
e ((u) é um coeficiente de escala que é igual a \/Li para u =0 e 1 para u > 0;
e f(z) é o valor do sinal na posigao x;

e N é o numero total de amostras no sinal.

A DCT é amplamente utilizada em vérias aplicagdes, incluindo compressao de imagem
(como o formato JPEG), compressao de audio (como o formato MP3) e em muitas outras

areas de processamento de sinais.

3.3.4 Normalizacgao

A normalizagao de dados é a etapa final no processamento de fala e em tarefas de re-
conhecimento de padroes. Como os coeficientes extraidos serao analisados posteriormente
por algoritmos de aprendizado de méaquina, a normalizagao melhora a capacidade do mo-
delo de generalizar, ajuda a reduzir o risco de overfitting; outro beneficio é a reducao da
variabilidade dos dados, tornando-os comparaveis em diferentes situacoes, ha também a
melhora na convergéncia e reducao de problemas numéricos, tornando, assim, as caracte-
risticas mais interpretéveis e facilitando a anélise dos resultados do modelo, uma vez que

as unidades das caracteristicas sao consistentes.

3.4 Coeficientes Cepstrais Normalizados pela Poténcia
(Power-Normalized Cepstral Coefficients - PNCC)

O método de extracao de caracteristicas PNCC é uma técnica comumente usada no
processamento de sinais de audio para representar e analisar informacoes relevantes de
espectros de frequéncia. Sao particularmente uteis em tarefas de reconhecimento de fala,
classificacao de dudio e outras aplicagoes de processamento de sinais de audio, onde a

representacao precisa das caracteristicas do espectro de frequéncia é essencial.

Os PNCCs sao uma extensao dos MFCCs (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) e
tém como objetivo principal capturar caracteristicas perceptivas do audio, semelhantes a
forma como o ouvido humano processa o som, tendo a vantagem de ter mais robustez em

ambientes ruidosos [32].
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Os PNCCs sao obtidos a partir de uma transformacao da magnitude do espectro de
poténcia por meio da aplicagao de filtros perceptivos lineares. Esses filtros sao projetados
para simular a sensibilidade do ouvido humano a diferentes frequéncias. Em seguida,
sao utilizados para calcular os coeficientes cepstrais, que representam as caracteristicas

relevantes do sinal de audio.

A obtencao de coeficientes segue um conjunto de passos que incluem as fases a seguir:
pré-processamento (pré-énfase e janelamento), transformada de Fourier, bancos de filtros

gammatone, funcao de potenciacao e transformada Cosseno Discreta.

3.4.1 Filtros gammatone

Os filtros gammatone sao uma forma de modelar a resposta em frequéncia do ouvido
humano, sao baseados na escala de Bandas Retangulares Equivalentes (ERB)[33], que
representam bem a resposta impulsional da membrana basilar. Eles foram projetados
para simular a forma como a coclea, a parte do ouvido que traduz o som em sinais
nervosos, processa os sinais de dudio. Os filtros gammatone capturam a esséncia de como

as diferentes frequéncias sao filtradas antes de serem percebidas pelo cérebro.

Em termos de processamento de sinais, um filtro gammatone ¢ um filtro passa-banda
que pode ser caracterizado por sua funcao de transferéncia ou sua resposta ao impulso.

Podendo ser representada como:

gt) =a-t"t e cos(2m fut + @), para t > 0 (3.10)

Onde:

e a é a amplitude;

t € o tempo;

e n é a ordem do filtro;

b é a largura de banda retangular equivalente ERB;

fe € a frequéncia central do filtro;

¢ é a fase inicial do filtro.

A formula mais comumente utilizada para calcular a ERB é baseada na pesquisa

de Moore e Glasberg (1983), que desenvolveram uma aproximacao para a largura de
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banda critica do ouvido humano. A férmula proposta para calcular a ERB em funcao da

frequéncia é:

ERB(f) = 24.7 + (4.32f + 1) (3.11)

Onde:

e ERB(f) é alargura de banda retangular equivalente em Hertz,

e f & a frequéncia em kiloHertz.

Apos cada frame do sinal ser passado através de um banco de filtros gammatone, o
resultado é uma representacao do sinal de fala em termos de intensidade em vérias bandas
de frequéncia critica, sendo, entao, aplicada uma funcao de potenciacao - operacao nao
linear - para ajudar a diferenciar entre componentes de sinal que sao importantes para a

percepcao e aqueles que nao sao, como ruidos de fundo ou componentes irrelevantes.

3.5 Cruzamento por Zero com Amplitude de Pico (Zero-
Crossings with Peak Amplitudes - ZCPA)

O método ZCPA é uma técnica de extracao de caracteristicas em processamento de
sinais de voz, com uma abordagem robusta na analise de sinais actsticos, especialmente no
reconhecimento de voz e de locutores em ambientes ruidosos. Esta técnica se concentra em
identificar e analisar dois componentes principais de um sinal de voz: a taxa de cruzamento

por zero (Zero Crossing Rate - ZCR) e a amplitude de pico (Peak Amplitude).

No inicio do processo de extragao do ZCPA, o sinal vocal é inicialmente submetido a
um estagio de pré-processamento. Subsequentemente, o sinal passa por um conjunto de
filtros, que fraciona o sinal em diversas faixas de frequéncia, resultando em um grafico
de frequéncia baseado nos pontos de cruzamento de zero. O acréscimo nesse histograma
¢ determinado pelo logaritmo da maior intensidade registrada em cada intervalo. Final-
mente, sobre este histograma, aplica-se a DCT para obter os coeficientes cepstrais ZCPA.
Inspirado pela forma como o ouvido humano processa sons, este método se concentra em
simular a capacidade da coclea, uma parte essencial do ouvido interno, de decompor sons

complexos em componentes de frequéncia mais simples.
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3.5.1 Banco de filtros

Na base do banco de filtros cocleares, esta a ideia de capturar as caracteristicas es-
senciais dos sons da maneira como sao percebidos pelo ouvido humano. Este processo
envolve a transformacao do sinal de 4udio em uma série de canais ou faixas de frequéncia,
cada um correspondendo a uma parte diferente da coclea. Essa segmentacao é crucial
porque o ouvido humano nao percebe todas as frequéncias da mesma maneira; algumas
sao mais salientes do que outras, dependendo de sua intensidade e contexto. Na figura
3.2, exibimos o método ZCPA, onde os M filtros cocleares representam o deslocamento

mecanico da membrana basilar [34].

Figura 3.2: Método ZCPA
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Fonte: [35]

As k bandas sao disposta segundo a escala Bark pela equagao,

2
fBark = 13 arctan (%) + 3.5 arctan (%) (3.12)

e fBark € a frequéncia perceptual em Bark e f é a frequéncia em Hertz.
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3.5.2 Taxa de cruzamento por zeros

A taxa de cruzamento por zeros (Zero Crossing Rate - ZCR) tem como objetivo
verificar a quantidade de vezes que um sinal passa pelo valor zero (muda de sinal) em
um determinado periodo de tempo ou amostras. No contexto de dudio, pode ser usado
para identificar caracteristicas de um som, onde sinais de voz com ZCR alto geralmente

indicam ruido, enquanto que sinais com ZCR baixo indicam vozes sem ruido [0].

Apos a saida do banco de filtros, é feito um processamento de cruzamento positivo por
zero para obter o pico maximo (pgi) entre cruzamentos sucessivos e o inverso do tamanho

do intervalo ( fx7).

(i) = max  {sg(n)} (3.13)

2k (1) <n<zg (i+1)

1

(i) = Py PR — Ty (3.14)

Onde zx(i) e 2zx(i + 1) sdo cruzamentos sucessivos, e sg(n) ¢ a saida de cada sub-banda

do banco de filtros.

3.5.3 Histograma de frequéncias

Para cada caracteristica de cruzamento de zeros com deteccao de picos, é construido
um histograma. Cada pico de amplitude extraido passa por uma transformacao nao-linear
para realcar certas caracteristicas do sinal, como picos proeminentes ou padroes tnicos
de frequéncia. O objetivo principal é quantificar a distribuicao das frequéncias presentes
no sinal de voz. Isto é feito dividindo o espectro de frequéncia em varios intervalos,
conhecidos como “bins” |1]. Cada bin representa um intervalo de frequéncia especifico.
A escolha do nimero e o tamanho desses bins afeta diretamente a resolucao e a precisao
da analise espectral. A atribuicao de um peso a cada bins é determinada pela soma das
transformagoes nao-lineares [5| dos picos de amplitude que caem dentro do intervalo de
frequéncia correspondente ao bins. A aplicacao dessas transformagoes nao-lineares e a
subsequente ponderagao dos bins resultam em um histograma que reflete a distribuigao
de energia ao longo do espectro de frequéncia do sinal de voz. Com isso, é calculado o

DCT do histograma, gerando os coeficientes ZCPA.
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3.5.4 Coeficientes Delta e Delta-Delta

Na esfera do reconhecimento vocal e anélise da fala, a incorporagao destes coeficientes
contribui significativamente para aperfeigoar a exatidao e a eficiéncia dos sistemas. Ao
analisar a voz, nao s6 as caracteristicas “estaticas” sao importantes, mas também as carac-
teristicas “dindmicas” (caracteristicas que mudam ao longo do tempo), o que é capturado
pelos coeficientes delta (primeira derivada temporal das caracteristicas espectrais do sinal

de voz) dado pela formula,

N

> 1 (Coyn — Cion)

Ay =" (3.15)
2> n?
n=1

onde A; é a diferencial em fungao do tempo, em termos dos coeficientes estéaticos (ci,
até ¢;_,). E N é a quantidade de amostras requeridas para determinar os coeficientes

dinamicos.

O delta-delta sao os coeficientes da segunda derivada dos coeficientes delta (coefici-
entes de aceleracao)[30], onde os resultados sdo adquiridos ao replicar a derivada sobre
os achados da primeira derivacao. Fundamentalmente, enquanto os coeficientes delta dao
uma ideia sobre a velocidade de variacao, os delta-delta oferecem uma perspectiva sobre

a aceleragao dessa variagao.



Capitulo 4

Redes Neurais Artificiais (RINAs)

As Redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados pelo funciona-
mento do cérebro humano e seu sistema nervoso [37]. Elas sdo compostas por unidades
interconectadas, chamadas de neurdnios artificiais ou nodos, que simulam de forma sim-
plificada um neurdénio humano (neurénio biolégico). Os neurénios artificiais processam
e transmitem informacoes através de conexoes ponderadas, semelhantes as sinapses no

cérebro.

4.1 Neurdnio biolégio e neuroénio artificial

Os neuro6nios biologicos sao as unidades fundamentais do cérebro e do sistema nervoso,
responséaveis por receber, processar e transmitir informagoes através de sinais elétricos e
quimicos. Cada neurénio possui um corpo celular, que contém o nticleo e organelas que
mantém as funcoes celulares; dendritos, que sao extensoes curtas que recebem sinais de
outros neurdnios; e um axdnio, uma extensao longa que transmite sinais para outras
células. Os sinais sao recebidos nos dendritos como impulsos elétricos. Estes impulsos
viajam pelo corpo celular e sao transmitidos para fora do neurénio através do axonio.
Na extremidade do axodnio, o neurénio forma sinapses com outras células, que podem
ser outros neurénios ou células musculares, por exemplo. Quando um impulso elétrico
atinge uma sinapse, ele provoca a liberagao de neurotransmissores, que sao substancias
quimicas que atravessam a fenda sinaptica e transmitem o sinal para a proxima célula.
Essa transmissao pode resultar em uma variedade de respostas, como a geracao de um
novo impulso elétrico, a ativacao de uma resposta muscular ou a modulacao de funcoes

metabolicas.
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Na figura 4.1, podemos ver um neurénio biologico.

Figura 4.1: Neuronio biolégico
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Fonte: [38]

Um neurdnio artificial ¢ uma construgao conceitual que emula a fun¢ao de um neurénio
biolégico. Ele foi idealizado como parte de uma rede neural artificial e serve como unidade
bésica de processamento dentro dessa rede. Inspirado no funcionamento dos neuronios
biol6gicos, um neurotnio artificial recebe varios sinais de entrada (que podem ser dados
brutos ou saidas de outros neurénios artificiais), multiplicando cada entrada por um peso
(que representa a forga da conexao sinaptica) e somando esses valores [39]. Essa soma
ponderada é entao transmitida por uma funcao de ativacao, que determina se e como o
sinal deve prosseguir. A funcao de ativacao é fundamental porque introduz nao-linearidade

ao processo, permitindo que a rede neural aprenda e execute tarefas complexas.

Na figura 4.2, exibimos um modelo de um neurénio artificial.

Figura 4.2: Neur6nio artificial
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Fonte: [39]

O neuronio artificial é formado pelos seguintes componentes: z sao as entradas da rede;
os valores de w sao pesos sinapticos, que sao parametros que o modelo ajusta durante
o treinamento para fazer previsbes mais precisas; by é o viés (bias), que é adicionado

2

para ajustar a saida do neurdnio junto com os pesos ponderados das entradas [10]; uy é
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a combinacao linear, ou seja, o resultado do somatorio (X) dos processos anteriores. A
funcao de ativacao é representada por ¢(.) e yx é a saida do neurdnio. A formula da saida

(yx) de um neurénio k é dada pela equagao 4.1:

Yp = © - Ug (4.1)

sendo a formula da combinagao linear (uy) representada pela equagao 4.2:

up = (i w;T; + b) (4.2)

As RNAs sao usadas em aprendizado de méquina e inteligéncia artificial para resolver
uma variedade de tarefas, como classificacao, regressao, reconhecimento de padroes, pro-
cessamento de linguagem natural, entre outros [17]. Existem varios tipos de redes neurais

artificiais, cada uma com sua prépria arquitetura e aplicacao especifica.

Neste trabalho, usamos as redes neurais feedforward (feed forward network - FFN),

convolucionais (convolutional neural network - CNN) e recorrentes (recurrent neural

network - RNN)

4.2 Configuracoes das redes neurais

4.2.1 Funcao de ativacao

Uma funcgao de ativacao em uma rede neural é uma funcao matematica, que é funda-
mental para a habilidade do modelo de lidar com complexidade e aprender nao-linearidades.
E ela que permite um neurénio ser ativado ou néo, isto é, se a informacdo que o neurdnio
esté processando é relevante para a tarefa em maos ou deve ser ignorada. As fungoes de

ativacao mais comumente usadas sao:

Sigmoid

E uma funcdo importante porque ajuda a converter valores de entrada em valores
entre 0 e 1 [11], o que é ttil, especialmente em problemas de classificagdo binaria. A

funcao de ativacao sigmoid é expressa pela formula 4.3:
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1

A =T

(4.3)

Nesta formula, e é a base do logaritmo natural e x é o valor de entrada para a fungao.
Quando = aumenta, ¢(z) se aproxima de 1, e quando = diminui, p(z) se aproxima de 0.

Na figura 4.3, podemos observar o comportamento da funcao.

Figura 4.3: Gréafico da fun¢ao sigmoid
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A funcao sigmoide é muito utilizada em camadas de saida de redes neurais que reali-
zam classificacao binéria, onde a saida é interpretada como a probabilidade de pertencer
a uma das duas classes (0 ou 1) e também na regulagao do fluxo de informagoes dentro

das células de memoria da rede LSTM, decidindo quais informagcoes devem ser esquecidas

ou lembradas.

Softmax

A funcao de ativagao softmax é especialmente importante em tarefas de classificacao
multiclasse, ou seja, classificar dados em diferentes categorias, sendo uma generalizacao
da funcéo sigmoide para casos nao-binarios. E uma funcdo matematica utilizada em redes
neurais para converter um conjunto de valores em uma distribuicao de probabilidade, tal
que os valores produzidos pertencem ao intervalo [0, 1], onde sua soma é igual a 1 [12]. Ou
seja, num problema com i classes, por exemplo, a fun¢ao softmax vai produzir ¢ valores,
que somam 1, onde cada valor representa a probabilidade da instancia pertencer a uma

das 7 possiveis classes.

A férmula da funcao de ativacao softmax é dada pela equacao 4.4.
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e’
p(2)i = = (4.4)
Yo
J=1
Onde e é a base do logaritmo natural, z é o vetor de entrada para a classe i vetor
N i ..
de entrada z e ) ;=1 €* ¢ a soma de todos os valores exponenciais para todas as classes

possiveis j.

Na figura 4.4, apresentamos o grafico da funcao softmax, onde podemos observar
o valor z (para cada classe i), & medida que esse aumenta, a probabilidade da classe
correspondente se aproxima de 1, indicando uma maior confianga na classificacao dessa

classe.

Figura 4.4: Grafico da funcao softmax
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Tanh (Tangente Hiperbolica)

Essa fungao é comumente usada em redes neurais devido a sua propriedade de simetria
em relacao a origem e a sua capacidade de mapear valores negativos para valores negativos
proximos a -1, e valores positivos para valores positivos proximos a 1 [13]. A normalizagao
dos valores de saida em torno de zero pode melhorar a eficiéncia do treinamento. A férmula

da funcao tanh é definida como pela equagao 4.5:

ola) = =% (45)

633_6$

Onde e é a base do logaritmo natural e = é a entrada para a fungao. Na figura 4.5,

exibimos o grafico da funcao tanh.
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Figura 4.5: Grafico da fun¢ao tanh
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O grafico é centrado em torno do valor 0 no eixo y. A func¢do aumenta suavemente

de -1 para 1 a medida que o valor de entrada x aumenta de valores negativos para positivos.

ReLU (Unidade Linear Retificada)

A fungao de ativagao ReLU (Rectified Linear Unit) é especialmente comum em redes

neurais profundas. Ela é definida pela férmula 4.6:

o(x) = max(0, x) (4.6)

Isso significa que, para qualquer valor de entrada z, a funcao ReLU retorna 0 para
x < 0 e retorna x para x > (0. Em termos simples, ela “ativa” um neurénio apenas se o

sinal de entrada é positivo, como podemos observar o grafico na figura 4.6.

Figura 4.6: Grafico da funcao ReLLU
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O comportamento linear para entradas positivas e nulo para entradas negativas é o

que define a ReL.U.

4.2.2 Dropout

O dropout é uma técnica de regularizagao em redes neurais utilizada para melhorar o
desempenho e a capacidade de generalizagao, especialmente em contextos de aprendizado
profundo, onde é amplamente utilizada para combater o problema de overfitting. Em uma
rede neural, overfitting ocorre quando o modelo aprende padroes especificos do conjunto
de dados de treino, mas falha em generalizar esses aprendizados para dados novos ou nao
vistos anteriormente. Para resolver esse tipo de problema, o dropout funciona “desligando”
aleatoriamente um conjunto de neurdnios durante o treinamento de uma rede neural [11].

Na figura 4.7, podemos visualizar uma rede neural antes e depois da utilizacao do dropout.

Figura 4.7: Rede neural sem dropout e com dropout

Without Dropout With Dropout

Fonte: [45]

A técnica de dropout é eficaz, pois ao ignorar uma porgao de neurénios tempora-
riamente em cada etapa de treinamento, consegue impedir que unidades individuais se
especializem demais em respostas especificas. Em outras palavras, ao desativar aleato-
riamente certas unidades, a rede é forgada a nao depender excessivamente de qualquer
conjunto especifico de neurdnios. Isso ajuda a rede a aprender representacoes mais ro-
bustas, nao depndendo de uma configuragao especifica de neuronios para fornecer uma

resposta.

4.3 Rede neural densa (Dense neural network - DNN)

Uma DNN (rede neural densa) ¢ uma das arquiteturas mais tradicionais e fundamen-

tais no campo de aprendizado profundo (deep learning). Esta arquitetura é caracterizada
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pela sua estrutura simples, onde cada neurénio de uma camada esta conectado a todos
os neurdnios da camada subsequente, estas conexoes sao chamadas de “densas” porque
formam uma rede densamente interligada sem lacunas entre os neurénios em camadas
sucessivas [13]. Essas redes sao um componente chave no campo do aprendizado de mé-
quina e desempenham um papel vital em uma variedade de tarefas, incluindo classificacao,
regressao e até mesmo como blocos de construgao em sistemas mais complexos, como re-
des neurais convolucionais (CNNs) e redes neurais recorrentes (RNNs). Na figura 4.8,

podemos ver a estrutura de uma DNN.

Figura 4.8: Estrutura DNN
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Fonte: [16]

Para entender o funcionamento de uma Rede Neural Densa, é essencial explorar sua
estrutura e funcionamento interno. As DNNs sao redes neurais do tipo feedforward, ou
em portugués “alimentagao direta”, sao a forma mais simples e direta de redes neurais
artificiais. Numa FFN, a informacao move-se apenas em uma direcao — para a frente —
desde a entrada, que recebe os sinais, camadas ocultas que processam esses sinais, e uma
camada de saida que fornece a predicao ou classificacao final. Nao ha ciclos ou lagos nas
conexoes, cada n6 da camada anterior esta conectado a cada né da proxima camada. Cada
camada é composta de unidades, ou neurénios, que sao basicamente funcoes matemaéticas
que recebem entradas, aplicam pesos (que sao aprendidos durante o treinamento da rede),
somam um bias (também aprendido durante o treinamento) e, finalmente, aplicam uma

funcao de ativacao nao-linear.
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4.4 Rede neural convolucional (Convolutional neural
network - CNN)

Uma CNN (rede neural convolucional) é um tipo de rede neural artificial profun-
damente interligada que é amplamente utilizada no processamento de imagens e visao
computacional. Inspiradas pela complexa organizacao do coértex visual dos mamiferos,
essas redes foram estruturadas de maneira a imitar a forma como os seres humanos perce-
bem e reconhecem elementos visuais. Este tipo de rede é composto por multiplas camadas
que, juntas, sao capazes de captar e processar uma hierarquia de caracteristicas visuais
(padroes espaciais e temporais em dados), o que as torna eficientes na resolugao de proble-
mas relacionados a visao computacional, como reconhecimento de imagens, classificagao,

detecgao de objetos e andlise de video [14].

O funcionamento de uma CNN inicia-se na aplicacao de suas camadas convolucionais,
onde filtros (kernel) sdo empregados para realizar a operagao de convolugao sobre a ima-
gem de entrada. Os filtros, pequenas matrizes de pesos aprendiveis, movem-se sobre a
imagem e executam uma soma ponderada dos valores dos pixels [17], resultando em mapas
de caracteristicas que captam aspectos especificos, como bordas ou texturas. A medida
que a informagao flui pela rede, os filtros das camadas subsequentes conseguem reconhe-
cer padroes cada vez mais abstratos, devido & combinacgao das caracteristicas identificadas

anteriormente.

A Figura 4.9, mostra um processo de convolugao aplicada na matriz de entrada (input)
que representa a imagem, um kernel de ordem 2 (2 linhas x 2 colunas) e a saida (output)

que é uma matriz de ordem 2.

Figura 4.9: Convolugao
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Logo ap6s a convolucao, normalmente sao aplicadas as camadas de pooling, que tém
a funcao de reduzir a dimensao espacial dos mapas de caracteristicas. Essa reducao é
crucial nao apenas para diminuir a carga computacional e o ntimero de parametros da

rede, mas também para aumentar a robustez das caracteristicas detectadas, tornando-as
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mais tolerantes a variagoes e a distor¢oes na imagem de entrada.

Ao longo do treinamento e do ajuste das CNNs, técnicas de normalizagao podem
ser utilizadas para estabilizar a aprendizagem, equilibrando a distribuicao dos valores de

entrada para cada neurénio.

Concluindo a arquitetura das CNNs, encontram-se as camadas totalmente conecta-
das, que desempenham o papel de classificadores. Nesse estégio, todas as caracteristicas
extraidas e combinadas pelas camadas anteriores sao utilizadas para determinar a saida
final da rede, que pode ser, por exemplo, a classificacdo de uma imagem em uma cate-
goria especifica. Esses dados passam entao por uma estrutura de FFN para a tarefa de

classificagao.

A adocao de fungoes de ativacao nao-lineares é um aspecto adicional que contribui
para a eficacia das CNNs. Estas funcoes sao empregadas para permitir que a rede aprenda

relacoes complexas e nao-lineares entre as entradas e as saidas.
Na figura 4.10, podemos ver a estrutura de uma CNN.

Figura 4.10: Estrutura CNN
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Fonte: [19]
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O treinamento de uma CNN é geralmente realizado por meio de retropropagagao e do
algoritmo de gradiente descendente, processos que ajustam os pesos e os filtros da rede
com o objetivo de minimizar uma fun¢ao de perda predeterminada. Esse ajuste é feito
de forma iterativa, utilizando grandes conjuntos de dados anotados, em um processo que

requer uma quantidade substancial de poder computacional.

4.5 Memoria de longo e curto prazo (Long short-term
memory - LSTM)

As LSTMs sao uma espécie especial de redes neurais recorrentes (RNNs). As Redes
Neurais Recorrentes sao uma classe de redes neurais que possuem a capacidade de pro-
cessar sequéncias de dados, como séries temporais ou linguagem natural. Isso é possivel
porque, ao contrario das redes neurais feedforward, onde as informagoes se movem em
uma Unica dire¢ao, as RNNs sao projetadas para processar sequéncias de dados, onde a
saida de um passo de tempo é condicionada nao apenas pela entrada atual, mas também
por uma representagao dos passos anteriores em repetigao [50]. Essa memoria temporaria
é util quando o contexto é importante para a realizacao da tarefa, como em previsao de

sequéncia ou modelagem de linguagem.

Na figura 4.11, mostramos uma parte da rede neural A, onde os valores de = sao as

entradas e o valores de h, as saidas.

Figura 4.11: Uma célula RNN
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Fonte: [51]

No entanto, as RNNs comuns enfrentam uma dificuldade significativa conhecida como
o problema do desaparecimento do gradiente. Durante o treinamento, quando os gradi-
entes sdo propagados para tras através do tempo para ajustar os pesos da rede (um
processo conhecido como backpropagation through time, ou BPTT), ocorrendo a dissipa-
¢ao do gradiente. Isso dificulta a aprendizagem de dependéncias de longo prazo dentro

das sequéncias, pois o modelo se torna incapaz de conectar eventos distantes no tempo.

A arquitetura LSTM foi introduzida por Hochreiter e Schmidhuber em 1997, para
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combater o problema do desaparecimento do gradiente. As células LSTM possuem uma
estrutura mais complexa do que as unidades padrao de RNN, contendo trés portdes (ga-
tes): o portao de esquecimento (forget gate), o portao de entrada (input gate) e o portao
de saida (output gate) [15]. Esses portoes regulam o fluxo de informagoes dentro e fora da
célula, permitindo & LSTM adicionar ou remover informagoes de seu estado celular, que é
uma espécie de “memoria” da rede. A porta de esquecimento decide qual informacao sera
descartada do estado celular. A porta de entrada atualiza o estado celular com novas in-
formacgoes, enquanto a porta de saida decide o que seré transferido para a proxima etapa
temporal. A interagdo dessas portas permite que as células LSTMs mantenham infor-
macoes relevantes ao longo do tempo e descartem informacoes desnecessarias, resolvendo

efetivamente o problema de manter dependéncias de longo prazo.

Na figura 4.12, apresentamos o funcionamento da cadeia de uma rede neural A. Onde
Ti_1, Ty, Tea1, N1, hy € hyyq sao respectivamente as entradas e saidas anteriores, atual
¢ posteriores. Os portoes (gates) sao fungoes sigmoides (o) que estabelecem valores no
intervalo [0, 1], que tem como atribui¢ao manter ou descartar as informagoes necessarias
ou desnecessarias, respectivamente, para a tomada de decisao. A funcao tangente hiper-
bolica (tanh) tem como objetivo controlar o fluxo de informagdes e o estado de memoria,

limitando os valores no intervalo [-1, 1].

Figura 4.12: Mecanismo interno do LSTM

) ® ®

t | t
A [ lebel] A
© ® ©

Fonte: [51]

A importancia das LSTMs no campo da aprendizagem de maquina e do processa-
mento de sequéncias de dados é vasta. Elas tém sido usadas com sucesso em aplicagoes
como reconhecimento de fala, traducao automatica, geracao de texto, previsao de séries
temporais e muito mais. Sua habilidade para lidar com sequéncias de entrada e saida de
comprimentos variaveis e sua robustez para lidar com dependéncias de longo alcance as

tornam uma escolha popular para problemas complexos em sequéncias de dados.
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4.6 Memoria de longo e curto prazo bidirecional (Long
short-term memory bidirectional - Bidirectional LSTM)

As redes neurais recorrentes bidirecionais (BiLSTMs) sao uma variagdo das LSTMs
que podem melhorar o desempenho do modelo em certas tarefas. Elas fazem isso trei-
nando duas LSTMs em vez de uma, ou seja, é adicionda mais uma camada LSTM. Uma
LSTM processa a sequéncia de entrada na ordem do tempo, enquanto a outra processa
a sequéncia de entrada na ordem inversa do tempo. Isso permite que a rede capture
informagoes do passado (processamento da sequéncia na ordem do tempo) e informagoes
futuras (processamento da sequéncia na ordem inversa do tempo). As informagoes dessas
duas LSTMs sao entao combinadas para fazer a previsao final. Isso pode ser particular-
mente 1til em tarefas onde o contexto futuro é tao importante quanto o contexto passado
[16]. Em seguida, combinamos as saidas de ambas as camadas LSTM de varias maneiras,

como média, soma, multiplicacao ou concatenacao.

Na figura 4.13, exibimos o modelo de uma rede neural BiLSTM, onde z; 1, x4, X411,
Yi—1, Y+ € Ysr1 SAO respectivamente as entradas e saidas anteriores, atual e posteriores.
A setas verdes indicam a sequéncia na ordem do tempo e as setas vermelhas na ordem

inversa do tempo.

Figura 4.13: Modelo BiLSTM
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Em suma, as redes neurais recorrentes bidirecionais representam um avanco signi-
ficativo na modelagem de sequéncias temporais, permitindo que os modelos capturem
informagoes tanto do passado quanto do futuro para fazer previsdes mais precisas. Elas
sao amplamente utilizadas em uma variedade de aplicagoes, incluindo tradugao automa-

tica, reconhecimento de fala e anélise de sentimentos.



Capitulo 5

Metodologia

Neste trabalho, realizamos uma analise detalhada das caracteristicas vocais, essen-
cial para identificar patologias relacionadas a voz. Utilizando um banco de dados de
vozes que inclui amostras com nédulo, paralisia, edema de Reinke, cisto e também vozes
saudéveis, aplicamos métodos avancados de processamento de sinal para extrair caracte-
risticas distintas. Os métodos escolhidos sao o MFCC, PNCC e ZCPA, cada um com suas

peculiaridades e eficacia na captura das nuances das vozes.

Os coeficientes extraidos sao entao alimentados em diferentes arquiteturas de redes
neurais: DNN, CNN, LSTM e BiLSTM. Essas redes neurais sao treinadas e validadas
para identificar se uma voz possui patologia ou é considerada saudavel. Este capitulo
detalha o banco de dados, os métodos de extracao de caracteristicas e as arquiteturas de

rede neural empregadas.

5.1 Banco de dados

O banco de dados utilizado para as anélises foram extraidas da base de dados do
professor Edson Cataldo e do site do Saarbruecken Voice Database (SVD) [53], que cha-

maremos de base 1 e 2 respectivamente.

A base 1 é composta por 11 vozes saudéveis (6 masculinas e 5 femininas), 12 vozes com

nodulo (1 masculina e 11 femininas) e 8 vozes com paralisia (4 masculinas e 4 femininas).

A base 2 ¢ constituida por 687 vozes saudaveis (259 masculinas e 428 femininas), 6
vozes com cisto (1 masculina e 5 femininas), 68 vozes com edema de Reinke (7 masculinas
¢ 61 femininas). Do total de vozes com edema de Reinke, 34 possufam mais de uma

patologia, como é o caso de um sinal de voz que foi diagnosticado com edema de Reinke,
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laringite e voz senil. Nao houve separagao das vozes masculinas e femininas, e o banco
de vozes (banco 1 e 2) foi agrupado por tipo de patologia e as vozes contém prontuncias
sustentadas da vogal /a/ e /e/, em alguns casos as proniuncias no tom normal, alto e

baixo.

As redes neurais precisam de um grande nimero de dados para serem capazes de fazer
generalizagoes e, com isso, ter um bom desempenho no reconhecimento de objetos. Por
esse motivo, utilizaremos técnicas computacionais para o aumento de dados. Os sinais das
vozes foram fragmentados em 0,5 e 0,7 segundos, adicionamos ruido branco e efetuamos
um deslocamento temporal da parte inicial do dudio para pontos especificos. Com isso,
obtivemos sinais de dudios originais sem alteragao, com ruido branco ou deslocado, e
com ruido branco e deslocado. Nas figuras 5.1 a, b e 5.2, mostramos respectivamente o

waveform de um audio original, com ruido branco e com deslocamento temporal.

Figura 5.1: Waveform original (a) e com ruido (b)
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Figura 5.2: Waveform deslocado
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Para adicionar o ruido branco e fazer o deslocamento dos audios, utilizamos a bibli-
oteca NumPy no Python. A fungdo numpy.random.randn() gera um array de ntumeros
aleatorios, seguindo uma distribuicdo normal (Gaussiana) [51], onde um fator de mul-
tiplicagao aumenta ou diminui o nivel do ruido. Os valores utilizados como fator de
multiplicagao foram: 0.05 (mais ruido), 0.03, 0.01, 0.009 e 0.007 (menos ruido). E a
fungao np.roll(data, z) [55] desloca os elementos de um array x posigdes para frente. Os

valores de deslocamento foram respectivamente 1000, 3500 e 6000.

Apobs a conclusao do aumento do banco de dados, totalizamos 1188 vozes saudaveis,
1017 vozes com noédulo e 765 vozes com paralisia do banco 1 e 1359 vozes saudéveis, 261

vozes com cisto, 1152 vozes com edema de Reink do banco 2.

Para avaliar a eficacia dos métodos de extracao em vozes com ruido, introduzimos
ruido branco com um fator multiplicador de 0.20, significativamente mais alto do que
o aplicado nos estudos iniciais. Nos testes, combinamos vozes com nodulos e paralisia,

agrupando-as sob a categoria de patologias, e as comparamos com vozes saudaveis.

5.2 Extracao de caracteristicas das vozes

Os procedimentos adotados neste estudo visam extrair os coeficientes cepstrais do
sinal de voz. Todos os processos para extrair caracteristicas foram executados usando
Python. O método MFCC foi realizado utilizando a biblioteca Librosa, através da fungao
librosa.feature.mfcc(), onde foram extraidos 40 coeficientes. Para extrair caracteristicas
pelo método PNCC, empregou-se a funcao spafe.features.pnce() da biblioteca Spafe. Nesse
processo, 32 coeficientes foram obtidos para audios de 0,5 segundos, e 45 coeficientes para
audios de 0,7 segundos. O método ZCPA foi implementado por |5], utilizando a biblioteca

Scipy através da fugao signal.filtfilt(), onde foram extraidos 66 coeficientes.

5.3 Redes Neurais

Para desenvolver e validar nossos modelos de redes neurais, utilizamos um conjunto
de dados abordado na secao 5.1. Este conjunto de dados foi dividido em trés segmentos
distintos para treinamento, validacao e teste do modelo. Alocamos 70% dos dados para
treinamento, o que permitiu ao modelo aprender e ajustar-se as caracteristicas das vozes
patologicas e saudaveis. A seguir, 10% dos dados foram destinados a validacao. Por fim,

os restantes 20% dos dados foram utilizados para teste.
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O codigo foi desenvolvido em Python, utilizando bibliotecas especificas para redes

neurais: NumPy, Tensorflow, Keras e Sklearn.

A rede DNN foi construida com uma camada densa de 32 neurénios e fungao de ativa-
¢ao ReL U, seguida de uma camada de saida com 2 neurénios, adequada para classificacao

binéria, usando a func¢ao de ativacao softmaz.

Na CNN,; foram implementados dois blocos convolucionais. O primeiro tem uma
camada convolucional unidimensional com 64 filtros, kernel de tamanho 10 e funcao de
ativagao ReL U, além de um dropout de 40% e uma camada de max-pooling de tamanho
4. O segundo bloco, também unidimensional, possui 128 filtros, kernel de tamanho 10,
padding = “same”, garantindo que a saida tenha o mesmo tamanho que a entrada, fungao
de ativacao ReL U, seguido por um dropout de 40% e max-pooling de tamanho 4. Essa rede
também inclui uma camada densa de 64 neurdnios com 40% de dropout e uma camada

de saida com 2 neurdnios e funcao de ativacao softmax.

A LSTM conta com trés camadas, iniciando com duas camadas LSTM de 100 unidades
cada, seguidas de uma camada de saida com dois neurénios e funcao de ativacao softmacz,

intercaladas por dois dropouts de 30%.

Por fim, a Bi LSTM possui duas camadas LSTM bidirecionais de 100 unidades cada,
com um dropout de 30% entre elas, e uma camada de saida com dois neurénios e ativacao

softmac.

Na compilagao dos modelos, utilizamos a funcao de perda categorical_ crossentropy,
que é comumente usada para problemas de classificagao multiclasse. A métrica usada foi

accuracy e o otimizador, adam.



Capitulo 6

Resultados

Na avaliacao de modelos de classificagao, ¢ fundamental compreender a terminologia
usada para descrever os resultados das previsoes. Estes termos nao apenas definem o tipo
de acerto ou erro cometido pelo modelo, mas também sao essenciais para a interpretagao
da sua performance em cenérios praticos. A seguir, apresenta-se a descri¢ao dos principais

termos utilizados nesse trabalho.

VP (verdadeiro positivo) corresponde as instancias em que o modelo corretamente
prevé a classe Positiva. FN (falso negativo) descreve as situagoes onde o modelo erra ao
classificar um verdadeiro caso da classe Positiva como Negativo. Em contraste, FP (falso
positivo) ocorre quando o modelo equivocadamente classifica um caso da classe Negativa
como Positivo. VN (verdadeiro negativo) é a correta identificagao de um caso Negativo
pelo modelo. Estabelecemos que a classe positiva indica a presenca de uma patologia

vocal, enquanto a classe negativa representa a condi¢ao de uma voz saudéavel.

Neste capitulo, exploramos a eficidcia dos modelos de redes neurais em classificar corre-
tamente patologias de voz, utilizando o conjunto de métricas de avaliagao de desempenho:
acuracia, precisao, recall e o f1-Score, tal como apresentamos nas equagoes 6.1, 6.2, 6.3 e

6.4, respectivamente.

B VP+VN (6.1)
 VP+VN+FP+FN '
VP
P=vpirp (62)
VP
B= v N (6:3)
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_2.P-R

N=5r (6.4)

A acurécia nos da uma visao geral da capacidade do modelo em fazer previsdes cor-
retas (tanto positivas quanto negativas), mas isso nao revela o quadro completo. Ao
aprofundarmos na precisao, analisamos a taxa de verdadeiros positivos sobre todas as
previsoes positivas, o que é crucial quando o custo de um falso positivo é alto. O recall,
por outro lado, se concentra na proporg¢ao de positivos reais identificados, sendo vital em
cenarios onde nao se pode deixar de detectar um caso real. O f1-Score é uma métrica que
harmoniza precisao e recall, fornecendo um indicador global de desempenho balanceado.
Especialmente util quando precisamos de um equilibrio entre a identificacao correta de
casos positivos (patologias de voz) e a minimizagao de alarmes falsos, um f1-Score alto

indica que o modelo é confidvel tanto em sua assertividade quanto em sua sensibilidade.

6.1 Validagao dos métodos

Abordaremos neste topico a validacao dos estudos previamente mencionados. Na
introdugao, foram abordadas técnicas de extracao de caracteristicas para o reconhecimento
de falantes, destacando-se a robustez dos métodos PNCC e ZCPA na identificagao correta
de palavras pronunciadas em ambientes ruidosos. Adicionalmente, ressaltou-se a eficiéncia
do método MFCC na distincao entre vozes patoldgicas e saudaveis, especialmente em
situagoes de emissao de vogais sustentadas. A validacao que sera executada tem o objetivo
de distinguir entre vozes saudaveis e vozes saudaveis que estao sob a influéncia de ruidos
em diversos niveis de acordo com a tabela 6.1. Conforme descrito no capitulo 5, a base de

dados é composta por segmentos de 0,5 e 0,7 segundos das vogais /a/ e /e/ sustentadas.

Tabela 6.1: Niveis de ruido correspondentes a cada fator

Fator Nivel do ruido
0.01 Nivel 1 - Ruido baixo
0.05 Nivel 2 - Ruido médio

0.20 Nivel 3 - Ruido alto
0.50 Nivel 4 - Ruido muito alto
2.00 Nivel 5 - S6 ruido

Ao examinar os resultados obtidos pelo método MFCC, constatamos que todas as
redes neurais (DNN, CNN, LSTM, BiLSTM) analisadas alcan¢aram uma taxa de classi-

ficagao de 100% para vozes com todos os niveis de ruidos e vozes sem ruido.
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Na analise feita no método PNCC, a figura 6.1 ilustra no eixo horizontal os diferentes
niveis de ruido, visando aferir a eficacia na deteccao de vozes saudaveis tanto em condic¢oes
de ruido quanto sem ruido. No eixo vertical, € mensurada a porcentagem de acuracia para
os casos de verdadeiro positivo (voz com ruido) e verdadeiro negativo (voz sem ruido).
Foi notado um aumento progressivo, conforme o nivel de ruido aumentava, na precisao da
distingao entre vozes afetadas por ruido e as nao afetadas, com as taxas de acerto para
ambos os verdadeiros, convergindo para faixas entre 98% e 100%. Destaca-se, no entanto,

que a rede neural LSTM apresentou um desvio do padrao geral observado.

Figura 6.1: PNCC, voz com ruidos (a) e voz sem ruido (b)
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Analisando o método ZCPA, conforme apresentado na figura 6.2, nota-se que um

incremento no nivel de ruido resulta em um aumento na taxa de acertos de verdadeiro
positivo, com as porcentagens mais elevadas, situando-se entre os niveis de ruido 4 e 5.
Além disso, destaca-se a discrepancia encontrada nos resultados da rede neural LSTM.
No caso de verdadeiro negativo, as redes neurais atingem um apice de maior acerto no

nivel de ruido 2.



6.2 Resultados - MFCC 45

Figura 6.2: ZCPA, voz com ruidos (a) e voz sem ruido (b)
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6.2 Resultados - MFCC

Nesta secao, abordamos os resultados da pesquisa que se concentra na utilizacao de
redes neurais para a classificacao de patologias vocais. Através do método MFCC, os
modelos de redes neurais: DNN, CNN, LSTM e BiLSTM, foram considerados na tarefa

de classificagao.

De acordo com a tabela 6.2, os melhores resultados foram obtidos para identificagao
da patologia cisto, onde todos os modelos alcancaram um 6timo desempenho, com 100%
de verdadeiro positivo e verdadeiro negativo e 0% de falso negativo e falso positivo. Isso
significa que cada um dos modelos foi capaz de identificar todos os casos de cisto e todos

os casos saudéveis sem cometer erros.

Tabela 6.2: Matriz de confusao dos modelos para cisto e saudavel usando MFCC

MFCC (cisto x saudavel)
DNN CNN LSTM BiLSTM
Verdadeiro-Positivo  100% 100%  100% 100%
Falso-Negativo 0% 0% 0% 0%
Falso-Positivo 0% 0% 0% 0%
Verdadeiro-Negativo 100% 100%  100% 100%
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Os resultados da tabela 6.3 mostram que, para a classificacao de edema de Reinke, o
BiLSTM exibiu acuracia perfeita, enquanto os outros modelos tiveram pequenas taxas de
falso negativo, com o CNN sendo o menos preciso. Todos os modelos foram extremamente
eficazes em evitar falsos positivos, indicando uma alta especificidade na detecgao de casos

saudéveis.

Tabela 6.3: Matriz de confusao dos modelos para edema de Reinke e saudavel usando
MFCC

MFCC (reinke x saudavel)
DNN CNN LSTM BiLSTM
Verdadeiro-Positivo ~ 99%  96%  98% 100%
Falso-Negativo 1% 4% 2% 0%
Falso-Positivo 0% 0% 0% 0%
Verdadeiro-Negativo  100% 100%  100% 100%

Podemos verificar na tabela 6.4 que os modelos DNN, LSTM e BiLSTM apresenta-
ram resultados semelhantes, com 99% de Verdadeiro-Positivo e 1% de Falso-Negativo,
indicando alta sensibilidade na deteccao de nédulos. O CNN, por sua vez, diferenciou-se
ao alcancar 100% de Verdadeiro-Positivo, sem erros de Falso-Negativo, mas com uma taxa
ligeiramente inferior de Verdadeiro-Negativo (98%). O LSTM se destacou com 100% de
Verdadeiro-Negativo, mostrando-se extremamente preciso na classificacao de casos sau-
déaveis. Falsos-Positivos foram raros, com o LSTM nao apresentando nenhum e os outros
modelos com uma taxa de 1% a 2%. Em resumo, o CNN mostrou-se mais eficaz na
identificagao de nédulos, enquanto o LSTM foi superior na correta identificacao de vozes

saudéveis.

Tabela 6.4: Matriz de confusao dos modelos para nédulo e saudavel usando MFCC

MFCC (nédulo x saudével)

DNN CNN LSTM BiLSTM
Verdadeiro-Positivo ~ 99%  100%  99% 99%
Falso-Negativo 1% 0% 1% 1%
Falso-Positivo 1% 2% 0% 1%
Verdadeiro-Negativo  99%  98%  100% 99%

A tabela 6.5 mostra que os modelos DNN, CNN e BiLSTM tiveram um desempenho
quase perfeito na classificacao de casos de paralisia e saudéaveis usando MFCC, com 99%
de verdadeiro positivo e 1% de Falso-Negativo, além de manterem 100% de verdadeiro
negativo, indicando uma classificacao correta de todos os casos saudéaveis. O modelo
LSTM teve uma leve queda na taxa de verdadeiro positivo (98%) e uma taxa um pouco

maior de Falso-Negativo (2%), mas ainda assim manteve 100% de verdadeiro negativo.
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Nenhum dos modelos produziu falsos positivos, evidenciando uma alta especificidade na

deteccao de condigoes saudaveis.

Tabela 6.5: Matriz de confusao dos modelos para paralisia e saudavel usando MFCC

MFCC (paralisia x saudavel)
DNN CNN LSTM BiLSTM
Verdadeiro-Positivo  99%  99%  98% 99%
Falso-Negativo 1% 1% 2% 1%
Falso-Positivo 0% 0% 0% 0%
Verdadeiro-Negativo 100% 100%  100% 100%

Em conclusao, os resultados indicam que as redes neurais, sao extremamente eficazes
na classificagao de patologias vocais usando o método MFCC. A alta taxa de acertos
(98% a 100%) em quase todos os modelos e condigdes testadas demonstra o potencial
significativo dessas técnicas avancadas de inteligéncia artificial no campo do diagnostico

vocal.

6.3 Resultados - PNCC

Nesta parte do estudo, exploramos os resultados obtidos na classificacao de patologias

vocais utilizando redes neurais via o método PNCC.

A tabela 6.6 indica uma variagao significativa na eficacia dos modelos de aprendizado
de méquina. O CNN e o BiLSTM mostraram um desempenho robusto em detectar
casos de cisto com 86% de verdadeiro positivo, embora o CNN tenha uma taxa maior de
falso positivo (45%) em comparagao ao BiLSTM (40%). O DNN teve um desempenho
notavelmente mais baixo com apenas 37% de Verdadeiro-Positivo. Surpreendentemente,
o LSTM nao conseguiu identificar corretamente nenhum caso de cisto (0% de Verdadeiro-
Positivo), mas teve um desempenho perfeito na classificagdo de casos saudaveis (100% de
verdadeiro negativo). Os resultados indicam que a escolha do modelo pode ter um impacto
substancial na precisao do diagnostico, com o LSTM sendo extremamente especifico, mas
nao sensivel, e o CNN e o BiLSTM oferecendo um equilibrio melhor entre sensibilidade e

especificidade.

Na tarefa de classificacao de edema de Reinke versus tecidos saudéveis apresentado
na 6.7, o modelo LSTM obteve a maior taxa de Verdadeiro-Positivo com 79%, sugerindo
uma boa sensibilidade na identificagao correta de casos patologicos. No entanto, esse mo-
delo também registrou a mais alta taxa de falso positivo, 59%, indicando uma propensao

significativa para classificar incorretamente tecidos saudaveis como patologicos. O CNN
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Tabela 6.6: Matriz de confusao dos modelos para cisto e saudével usando PNCC

PNCC (cisto x saudavel)
DNN CNN LSTM BiLSTM
Verdadeiro-Positivo ~ 37%  86% 0% 86%
Falso-Negativo 63% 14% 100% 14%
Falso-Positivo 33%  45% 0% 40%
Verdadeiro-Negativo  77%  55%  100% 60%

apresentou um desempenho mais equilibrado com 58% de verdadeiro positivo e a menor
taxa de falso positivo, 15%, juntamente com a melhor taxa de verdadeiro negativo, 85%,
evidenciando uma precisao superior em discriminar casos saudéaveis. Por outro lado, o
DNN mostrou a menor taxa de verdadeiro positivo, 47%, e o BiLSTM teve uma perfor-
mance razoavel com 70% de verdadeiro positivo, mas com taxas de falso negativo e falso
positivo que indicam uma necessidade de ajustes para melhorar sua precisao diagnostica.
De forma geral, o método CNN obteve o melhor desempenho com acuracia de 72%, en-
quanto os modelos DNN, LSTM e BiLSTM resultaram em acurécias de 62%, 59% e 68%

respectivamente.

Tabela 6.7: Matriz de confusao dos modelos para edema de Reinke e saudavel usando
PNCC

PNCC (reinke x saudavel)

DNN CNN LSTM BiLSTM
Verdadeiro-Positivo — 47%  58%  79% 70%
Falso-Negativo 53%  42%  21% 30%
Falso-Positivo 25%  15%  59% 25%
Verdadeiro-Negativo  75% 8%  41% 65%

A tabela 6.8 revela que o modelo LSTM se sobressai com 88% de Verdadeiro-Positivo,
indicando alta sensibilidade, mas com uma taxa de Falso-Positivo relativamente alta de
35%. O CNN, apesar de ter apenas 57% de Verdadeiro-Positivo, apresenta a melhor especi-
ficidade com 82% de Verdadeiro-Negativo e a menor taxa de Falso-Positivo (18%). O DNN
mostra um equilibrio com 70% de Verdadeiro-Positivo e 78% de Verdadeiro-Negativo, en-
quanto o BiLSTM, com 64% de Verdadeiro-Positivo e 80% de Verdadeiro-Negativo, reflete
uma precisao moderada tanto na identificacao de casos de ndédulo quanto na exclusao de
nao-nédulos. A variacao nos resultados destaca a complexidade na escolha do modelo
ideal, onde a precisao em identificar corretamente as patologias deve ser cuidadosamente

balanceada com a capacidade de evitar alarmes falsos.
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Tabela 6.8: Matriz de confusao dos modelos para nédulo e saudavel usando PNCC

PNCC (nédulo x saudavel)

DNN CNN LSTM BiLSTM
Verdadeiro-Positivo  70%  57%  88% 64%
Falso-Negativo 30%  43%  12% 36%
Falso-Positivo 22%  18%  35% 20%
Verdadeiro-Negativo  78%  82%  65% 80%

O modelo LSTM, apresentado na tabela 6.9, se destaca com a maior taxa de Verdadeiro-
Positivo (76%) e uma baixa taxa de Falso-Negativo (24%), sugerindo uma boa capacidade
de identificar corretamente casos de paralisia. Em contraste, o CNN teve a menor taxa de
Verdadeiro-Positivo (34%), mas a maior de vVerdadeiro negativo (98%), indicando uma
alta especificidade, mas uma sensibilidade limitada. O DNN apresentou um desempenho
moderado em Verdadeiro positivo (57%) e uma especificidade razoavel (81%), enquanto
o BiLSTM mostrou um equilibrio entre verdadeiro positivo (61%) e Verdadeiro-Negativo
(80%). O baixo falso positivo do CNN (2%) é notavel, apontando para sua forte capaci-

dade em corretamente excluir casos saudaveis.

Tabela 6.9: Matriz de confusao dos modelos para paralisia e saudavel usando PNCC

PNCC (paralisia x saudavel)

DNN CNN LSTM BiLSTM
Verdadeiro-Positivo  57%  34%  76% 61%
Falso-Negativo 43%  66%  24% 39%
Falso-Positivo 19% 2%  28% 20%
Verdadeiro-Negativo  81%  98%  72% 80%

Os resultados mostram que diferentes modelos tém desempenhos variados. O CNN
e o BiLSTM sao mais eficazes na detecgao de cistos, mas o CNN tem uma taxa de falso
positivo maior. O LSTM é perfeito em identificar vozes saudaveis, mas fraco em detectar
patologias, dando uma visao (acuracia) geral de 55% do modelo. Na classificacao de edema
de Reinke, o LSTM tem a maior taxa de verdadeiro positivo. Em casos de nodulos, o
LSTM tem alta sensibilidade, mas também muitos falsos positivos. Na identificagao
de paralisia, o LSTM ¢é eficaz, mas o CNN tem baixa taxa de verdadeiro positivo e
alta de verdadeiro negativo, indicando alta especificidade. Esses resultados sublinham
a importancia da escolha cuidadosa do modelo para o diagnostico preciso em patologias

vocais e que o método PNCC, aliado com as redes neurais verificadas, nao é tao eficiente

quanto o MFCC.
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6.4 Resultados - ZCPA

Nesta secao da pesquisa, investigamos os desempenhos alcancados nas avaliagoes com

as redes neurais empregando o método ZCPA.

Nas tabelas 6.10, 6.11, 6.12 e 6.13, observamos que os altos indices de falso negativo
sugerem uma tendéncia desses modelos em classificar incorretamente casos de patologia
como saudéaveis. Em contraste, a alta taxa de verdadeiro negativo em todos os modelos
indica uma forte capacidade de identificar corretamente individuos saudéveis. Conside-
rando as informagoes apresentadas nas tabelas, para obter uma perspectiva mais precisa
dos modelos, isto é, a proximidade com que os modelos correspondem a realidade, desta-

camos que a acuracia varia de 51% a 75%.

Tabela 6.10: Matriz de confusao dos modelos para cisto e saudavel usando ZCPA

ZCPA (cisto x saudavel)
DNN CNN LSTM BiLSTM

Verdadeiro-Positivo  14%  51% 0% 0%
Falso-Negativo 86% 49%  100% 100%
Falso-Positivo 6%  44% 0% 0%

Verdadeiro-Negativo  94%  66%  100% 100%

Tabela 6.11: Matriz de confusao dos modelos para edema de Reinke e saudavel usando
ZCPA

ZCPA (reinke x saudavel)
DNN CNN LSTM BiLSTM

Verdadeiro-Positivo  47% 11% 0% 0%
Falso-Negativo 53%  89%  100% 100%
Falso-Positivo 42% 9% 0% 0%

Verdadeiro-Negativo  58%  91%  100% 100%

Tabela 6.12: Matriz de confusao dos modelos para nédulo e saudével usando ZCPA

ZCPA (nodulo x saudavel)
DNN CNN LSTM BiLSTM

Verdadeiro-Positivo  34%  14% 0% 22%
Falso-Negativo 66% 8%  100% 78%
Falso-Positivo 26%  11% 0% 24%

Verdadeiro-Negativo  74%  89%  100% 76%
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Tabela 6.13: Matriz de confusao dos modelos para paralisia e saudével usando ZCPA

ZCPA (paralisia x saudével)
DNN CNN LSTM BiLSTM

Verdadeiro-Positivo 1%  18% 0% 0%
Falso-Negativo 929%  82%  100% 100%
Falso-Positivo 0% 4% 0% 0%

Verdadeiro-Negativo 100% 96%  100% 100%

6.5 Identificacao de vozes com diversas patologias e vo-
zes saudaveis

Considerando os resultados promissores obtidos pelo método MFCC, e os resultados
atingidos pelos métodos PNCC e ZCPA em combinagao com as redes neurais DNN, CNN,
LSTM e BIiLSTM na distingao entre vozes com um tipo de patologia e vozes saudéveis,
optamos por avaliar a eficicia dessas abordagens ao integrar todas as vozes com pato-
logia - nédulos, paralisia, edema de Reinke e cistos - com amostras de vozes saudéveis.
Nesta secao, abordaremos os resultados através das métricas de avaliagao de desempenho:

acuracia, precisao, recall e f1-Score de cada modelo de rede neural.

Na figura 6.3, apresentamos um grafico de barras com o nimero de amostras que foram
utilizadas neste teste, sendo 1359 vozes saudaveis, 1152 vozes com edema de Reinke, 1017

vozes com nodulo, 765 vozes com paralisia e 261 vozes com cisto.

Figura 6.3: Nimero de amostras de vozes saudéveis e com patologias

saudavel nodulo reinke cisto paralisia
Condigao

1400

1200

1000

Namero de amostras

0

6.5.1 Resultados - MFCC

Os resultados do modelo de classificagao vocal apresentados na tabela 6.14 exibe alta

acuracia, com destaque para o diagnostico perfeito de nodulos e paralisia. Embora a
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identificacao de cistos e edema de Reinke nao tenha atingido 100%, as altas taxas de

acuracia obtidas indicam a confiabilidade do método.

Tabela 6.14: Classificacao da rede DNN na deteccao de patologias usando MFCC

Condigao Precisao Recall fl1-Score

Cisto 0.93 0.88 0.90
Noédulo 1.00 1.00 1.00
Paralisia 1.00 1.00 1.00
Reinke 0.96 0.98 0.97
Saudéavel 1.00 0.99 1.00

Acuracia = 0.99

O modelo CNN da tabela 6.15 de classificacao vocal apresenta uma acuracia geral
de 0,97, um pouco abaixo da apresentada no modelo DNN. A precisao na identificacao
de nodulos e paralisia continua se destacando. A condicao de cisto, apesar de ter uma
alta precisao, mostrou um recall mais baixo, sugerindo uma tendéncia do modelo em
nao detectar todos os casos reais. O desempenho na condicao de edema de Reinke e na

identificagao de vozes saudaveis continua se mostrando eficiente.

Tabela 6.15: Classificacao da rede CNN na deteccao de patologias usando MFCC

Condicao Precisao Recall fl1-Score

Cisto 0.97 0.67 0.79
Noédulo 1.00 1.00 1.00
Paralisia 1.00 1.00 1.00
Reinke 0.92 0.98 0.95
Saudéavel 0.98 0.99 0.99

Acuracia = 0.97

O modelo LSTM, apresentado na tabela 6.16, se mantém com uma alta precisao para
nodulo, paralisia, edema de Reinke e vozes saudaveis e obteve um aumento consideravel
no recall, mostrando a melhora na deteccao de cisto. A performance geral do modelo é

acentuada pelo alto valor da acuracia.

Tabela 6.16: Classificacao da rede LSTM na detecgao de patologias usando MFCC

Condigao Precisao Recall fl1-Score

Cisto 0.93 0.93 0.93
Noédulo 1.00 1.00 1.00
Paralisia 1.00 1.00 1.00
Reinke 0.98 0.96 0.97
Saudéavel 0.99 1.00 0.99

Acuracia = 0.99
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Por fim, na tabela 6.17, o modelo de classificacao mantém uma eficacia notavel com
uma acuracia de 99%, evidenciando uma precisao e recall perfeitos na identificacao de
nédulos, paralisia e vozes saudéveis. O desempenho na detecgao de cistos e edema de

Reinke também foi elevado.

Tabela 6.17: Classificacao da rede BiLSTM na detecgao de patologias usando MFCC

Condicao Precisao Recall f1-Score

Cisto 0.95 0.91 0.93
Noédulo 1.00 1.00 1.00
Paralisia 1.00 1.00 1.00
Reinke 0.98 0.99 0.98
Saudavel 1.00 1.00 1.00

Acuracia = 0.99

6.5.2 Resultados - PNCC

Os resultados dos modelos de classificacao vocal para o método PNCC apresentados
na tabelas 6.18, 6.19, 6.20 e 6.21, apresentam uma acurécia de 0.47 a 0.65, indicando a ne-
cessidade de aprimoramento no método de extracao de caracteristicas para a identificacao

de vozes com patologias e vozes saudaveis.

Tabela 6.18: Classificagao da rede DNN na detecgao de patologias usando PNCC

Condicao Precisao Recall f1-Score

Cisto 0.00 0.00 0.00
Noédulo 0.50 0.70 0.58
Paralisia 0.44 0.08 0.13
Reinke 0.48 0.58 0.52
Saudéavel 0.44 0.52 0.48

Acuracia = 0.47

Tabela 6.19: Classificacao da rede CNN na deteccao de patologias usando PNCC

Condicao Precisao Recall f1-Score

Cisto 1.00 0.09 0.16
No6dulo 0.60 0.96 0.74
Paralisia 0.88 0.09 0.17
Reinke 0.61 0.66 0.63
Saudével 0.65 0.77 0.70

Acuracia = 0.63
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Tabela 6.20: Classificacao da rede LSTM na deteccao de patologias usando PNCC

Condigao Precisao Recall fl1-Score

Cisto 0.44 0.25 0.31
Noédulo 0.74 0.88 0.80
Paralisia 0.80 0.44 0.57
Reinke 0.55 0.64 0.59
Saudéavel 0.63 0.67 0.65

Acuracia = 0.64

Tabela 6.21: Classificacao da rede BiLSTM na detecgao de patologias usando PNCC

Condicao Precisao Recall f1-Score

Cisto 0.47 0.30 0.37
Nodulo 0.76 0.77 0.76
Paralisia 0.65 0.62 0.64
Reinke 0.57 0.71 0.64
Saudével 0.69 0.62 0.65

Acuracia — 0.65

6.5.3 Resultados - ZCPA

As tabelas 6.22, 6.23, 6.24 e 6.25, exibem os resultados dos modelos de classificacao
vocal usando o método ZCPA com uma acuracia variando entre 0.30 e 0.50. Isso sugere
a necessidade de melhorias no método de extracao de caracteristicas para a identificacao

de vozes com patologias e vozes saudaveis.

Tabela 6.22: Classificagao da rede DNN na detecgao de patologias usando ZCPA

Condicao Precisao Recall f1-Score

Cisto 0.00 0.00 0.00
Nodulo 0.54 0.86 0.66
Paralisia 0.00 0.00 0.00
Reinke 0.37 0.27 0.31
Saudével 0.46 0.70 0.55

Acuracia = 0.47

Tabela 6.23: Classificacao da rede CNN na deteccao de patologias usando ZCPA

Condicao Precisao Recall f1-Score

Cisto 0.67 0.04 0.07
Noédulo 0.57 0.87 0.69
Paralisia 0.54 0.20 0.30
Reinke 0.40 0.35 0.37
Saudéavel 0.49 0.63 0.55

Acuracia = 0.50
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Tabela 6.24: Classificacao da rede LSTM na deteccao de patologias usando ZCPA

Condigao Precisao Recall fl1-Score

Cisto 0.00 0.00 0.00
Noédulo 0.00 0.00 0.00
Paralisia 0.00 0.00 0.00
Reinke 0.00 0.00 0.00
Saudéavel 0.30 1.00 0.46

Acuracia = 0.30

Tabela 6.25: Classificacao da rede BiLSTM na detecgao de patologias usando ZCPA

Condigao Precisao Recall fl1-Score

Cisto 0.15 0.05 0.08
Noédulo 0.55 0.71 0.62
Paralisia 0.47 0.30 0.36
Reinke 0.41 0.46 0.43
Saudéavel 0.51 0.52 0.52

Acuracia = 0.48




Capitulo 7

Conclusoes e trabalhos futuros

7.1 Conclusoes

Na busca por avancos na identificagao de patologias da voz, a utilizagao de métodos
de extragao de caracteristicas e redes neurais tem se mostrado uma &rea promissora de
pesquisa. Estes métodos sao fundamentais para a analise e classificacao de vozes, per-
mitindo distinguir entre condi¢oes patologicas e vozes saudaveis com maior precisao. As
redes neurais, em particular, oferecem uma abordagem sofisticada, capaz de aprender e
adaptar-se a complexidades inerentes aos dados vocais. Esta capacidade as torna ferra-
mentas valiosas na deteccao e diagnostico de patologias vocais, um campo onde a precisao

é crucial tanto para o tratamento adequado quanto para a tranquilidade dos pacientes.

O método MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) se destacou por sua alta efici-
éncia na classificacao de patologias vocais utilizando redes neurais. Em testes realizados,
os modelos DNN, CNN, LSTM e BiLSTM apresentaram resultados notaveis. Eles conse-
guiram detectar todos os casos de cisto (100%) e mostraram uma taxa de acerto entre as
redes neurais de 96% e 100% para diagnosticos de edema de Reinke, nodulo e paralisia.
Em relacao a deteccao de casos saudaveis, os modelos conseguiram identificar correta-
mente 100% dos casos na maioria das condi¢oes. No entanto, ao comparar vozes com
nodulos e vozes saudaveis, a eficiéncia oscilou entre 98% e 100%. Esses resultados indi-
cam que o MFCC é uma ferramenta altamente confidvel e precisa para o diagnostico de
patologias vocais, com uma notavel auséncia de falsos negativos e falsos positivos, o que
reforga sua eficacia. Portanto, o MFCC se estabelece como uma opg¢ao promissora para

aplicagoes praticas na area de satide vocal, especialmente em condigoes ideais de analise.

Em contraste com o MFCC, o método PNCC (Power-Normalized Cepstral Coeffici-

ents) registrou um desempenho mais variado e moderado. Ao serem aplicados em modelos
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de redes neurais, os resultados obtidos com o PNCC mostraram uma eficicia flutuante. A
taxa de identificacao de patologias vocais variou significativamente, alcancando um pico
de 86% e um minimo de 0%. Além disso, os modelos apresentaram uma alta incidéncia
de falsos negativos e falsos positivos, com taxas variando de 12% a 100%. Esses resulta-
dos indicam que, apesar de sua capacidade de identificar uma proporc¢ao consideravel de
casos patologicos, o PNCC frequentemente falha ao classificar corretamente casos sauda-
veis, confundindo-os com patologicos. Essa tendéncia diminui a confiabilidade do PNCC
como método de diagnoéstico preciso de patologias vocais. Isso sugere a necessidade de
melhorias no método ou a combinagao com outras técnicas para aprimorar sua precisao e

confiabilidade em diagnosticos vocais.

Finalmente, o método ZCPA (Zero-Crossing Rate of the Power-Amplified speech sig-
nal) mostrou-se o menos eficaz entre os trés. Ha a necessidade de maiores testes e ajustes,
pois os modelos de redes neurais tiveram altos indices de falso negativos. Embora os mo-
delos tenham sido eficazes em identificar casos saudaveis (100% de verdadeiro-negativo),
a incapacidade de detectar condigoes patoldgicas compromete seriamente a utilidade do

ZCPA para diagnosticos vocais.

E importante notar que, conforme a literatura ja citada durante o trabalho, os mé-
todos PNCC (Power-Normalized Cepstral Coefficients) e ZCPA (Zero-Crossing Rate of
the Power-Amplified speech signal) sdo geralmente considerados mais robustos para a
identificacao de vozes em condigoes de ruido, superando frequentemente o desempenho
do método MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients). No entanto, no contexto espe-
cifico da nossa pesquisa e com base no banco de dados utilizado, conforme detalhado no
capitulo sobre metodologia, observamos um desempenho superior do método MFCC em
todos os casos testados. Esta constatagao sugere que, embora os métodos PNCC e ZCPA
possam ter vantagens tedricas em certas condi¢oes, o MFCC demonstrou ser mais eficaz

nas condigoes especificas e nos parametros do nosso experimento.

7.2 Trabalhos futuros

Os resultados obtidos nesta pesquisa destacam a importancia de refinar os métodos
de extracao de caracteristicas vocais, particularmente o PNCC e o ZCPA, para melhorar
a deteccao de patologias e avaliar a satide vocal. Adicionalmente, surge a perspectiva de
explorar a combinagao de diferentes modelos de redes neurais, com o intuito de alcangar

um desempenho ainda mais elevado e consistente em uma variedade de testes.
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