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Comparacao das técnicas MFCC, PNCC e ZCPA
na identificacdo de patologias relacionadas a voz,
usando Redes Neurais Artificiais
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Resumo— Este estudo analisou a complexidade da voz humana
e os desafios no pré-diagnostico de condicoes vocais. Foram
utilizadas técnicas como MFCC, PNCC e ZCPA, junto com
IA avancada, para classificar a voz humana e suas patologias.
Diversas arquiteturas de redes neurais — DNN, CNN, LSTM
e BiILSTM — foram usadas para diferenciar vozes saudaveis e
afetadas por patologias (nédulo, paralisia, edema de Reinke e
cisto) sob diferentes condicdes. O método MFCC demonstrou
alta eficacia com 99% de precisdo. PNCC detecta muitos casos
patologicos, mas com mais falsos negativos e positivos. ZCPA
mostrou menor consisténcia, sugerindo refinamento e testes
adicionais.

Palavras-Chave— Inteligéncia artificial, Saide vocal, Identifi-
cacdo de patologias vocais.

Abstract— This study analysed the complexity of the human
voice and the challenges in the pre-diagnosis of vocal conditions.
Techniques such as MFCC, PNCC, and ZCPA, along with advan-
ced Al were used to classify the human voice and its pathologies.
Various neural network architectures—DNN, CNN, LSTM, and
BiLSTM—were employed to differentiate between healthy voices
and those affected by pathologies (nodule, paralysis, Reinke’s
edema, and cyst) under different conditions. The MFCC method
demonstrated high efficacy with 99% accuracy. PNCC detected
many pathological cases but, had more false negatives and
positives. ZCPA showed less consistency, suggesting the need for
refinement and further testing.

Keywords— Artificial intelligence, Vocal health, Identification
of vocal pathologies.

I. INTRODUCAO

A voz humana desempenha um papel fundamental na socie-
dade, sendo um instrumento vital de comunicag@o e expressao
pessoal. Na comunicac¢do didria, a voz ndo apenas transmite
informagdes, mas também emocdes, intengdes e caracteristicas
pessoais, tornando-se uma ferramenta poderosa para a intera-
¢do social [1]. No entanto, o uso extensivo da voz em certas
profissdes pode levar a problemas de satide vocal, afetando nao
apenas a eficdcia profissional, mas também a qualidade de vida
[2]. Os avangos da inteligéncia artificial (IA) tém impactado
diversos setores, incluindo a saide. Pesquisas buscam melho-
rar diagnésticos, apoiando profissionais de satde. O artigo
investiga o uso de IA e redes neurais para classificar patologias
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vocais e vozes sauddveis. Caracteristicas vocais sdo extraidas
por meio dos métodos: Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC), Power-Normalized Cepstral Coefficients (PNCC) e
Zero-Crossings with Peak Amplitudes (ZCPA); e diferentes
redes neurais, como Deep Neural Networks (DNN), Convo-
lutional Neural Networks (CNN), Long Short-Term Memory
(LSTM) e Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM),
sdo avaliadas.

A literatura sugere que, em sistemas de reconhecimento de
voz que utilizam prontincia de palavras e presenca de ruidos,
o método ZCPA frequentemente supera o MFCC [3][4][5].
Além disso, o método PNCC também € considerado mais
robusto que o MFCC [6]. No entanto, em ambientes sem
ruido, o MFCC tende a ser mais eficaz que o ZCPA. Quanto
a comparagdo entre PNCC e MFCC nesses contextos, eles
apresentam desempenho bastante similar. Em estudos voltados
para a identificagdo de patologias nas pregas vocais, observa-
se a eficacia do método MFCC [7][8][9][10].

A pesquisa emprega os métodos mencionados para identi-
ficar caracteristicas de vozes que apresentam desordens pro-
vocadas por patologias, tais como nddulo, paralisia, edema
de Reinke e cisto, além de vozes sauddveis. Essa andlise
foi conduzida utilizando fragmentos de vozes femininas e
masculinas, com duragdes de 0,5 e 0,7 segundos, provenientes
da emissdo sustentada das vogais /a/ e /e/. Os testes foram
realizados em vozes sem ruido e com adi¢do de ruido branco.

A. Patologias das cordas vocais

As patologias das cordas vocais referem-se a uma variedade
de condic¢des que afetam a saide e o funcionamento das cordas
vocais. Normalmente, as cordas vocais vibram de maneira
uniforme e simétrica, criando ondas sonoras regulares que
produzem uma voz clara e modulada. No entanto, os disttirbios
das cordas vocais perturbam esse processo. As patologias
podem limitar a capacidade das cordas vocais de vibrar em
certas frequéncias, resultando em uma redugdo da amplitude
tonal. Na Figura 1, apresentamos o espectrograma de uma voz
sauddvel (a) e uma voz com paralisia (b).

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

A extragdo de caracteristicas da voz transforma sinais de
dudio em representacdes numéricas. Essas caracteristicas, ori-
ginadas das propriedades acusticas da fala, sdo fundamentais
em aplicagdes como reconhecimento de fala, identificacio
de locutor, deteccdo de emogdes e alteracdes vocais. Nas
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Fig. 1.

subsecdes A, B e C, sdo descritos os métodos de obtencdo
de caracteristicas vocais MFCC, PNCC e ZCPA.

A. Mel-Frequency Cepstral Coefficients - MFCC

O método MFCC simula a forma como o sistema auditivo
humano percebe diferentes frequéncias, por meio da escala
Mel. A escala Mel é um componente fundamental no célculo
do MFCC e ¢é usada para mapear as frequéncias lineares
(geralmente em Hertz) em frequéncias Mel.

A férmula para converter uma frequéncia f (em Hertz) para
a frequéncia m (em Mel) e a sua inversa sdo, respectivamente:

_ _ e
m= M(f)=1127 x In (1—1—700) (1)
f=M""(m) =700 (em¥ — 1) ()

Os filtros Mel Cepstrais sdo aplicados a transformada de
Fourier para capturar as caracteristicas perceptualmente re-
levantes da frequéncia. A criagdo dos filtros Mel é feita a
partir dos pontos Mel usando fun¢des triangulares [6], em que
cada filtro é centrado em um ponto Mel e possui uma forma
triangular. Os coeficientes dos filtros Mel sao calculados com
base nas equacdes:

0, se k < km_1
k—Fkm_1
Hy (k) = 7@?—1«%1’ se ky—1 <k <kp 3)
kn::_til—]ﬂn’ N km§k<km+1
0, se k> kmt1

em que k € a frequéncia em Mel; k(1) € k(1) s80 as
frequéncias dos filtros vizinhos e k(m) é a frequéncia central
do filtro triangular.

Apés aplicar o banco de filtros Mel, os coeficientes Mel sdo
obtidos, representando a energia em cada faixa de frequéncia
de maneira nao linear. Posteriormente, os coeficientes Mel
Cepstrais sdo submetidos ao logaritmo, seguido pela aplica-
¢do da Transformada Cosseno Discreta (DCT) para obter os
coeficientes MFCC, e os dados sdo normalizados.

B. Power-Normalized Cepstral Coefficients - PNCC

Os PNCCs sdo uma extensdo dos MFCCs e t€ém como
objetivo principal capturar caracteristicas perceptivas do dudio,
semelhantes a forma como o ouvido humano processa o som,
tendo a vantagem de ter mais robustez em ambientes ruidosos
[11]. Os filtros gammatone sdo uma forma de modelar a
resposta em frequéncia do ouvido humano, sendo baseados na
escala de Bandas Retangulares Equivalentes (ERB) [12], que
representam bem a resposta impulsional da membrana basilar.
Eles foram projetados para simular a forma como a cdéclea, a
parte do ouvido que traduz o som em sinais nervosos, processa
os sinais de dudio.

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

g(t) = a-t"" 1. e ¥ cos(2m fot + @) parat >0 (4)

em que a € a amplitude; ¢ € o tempo; n € a ordem do filtro;
b é a largura de banda retangular equivalente ERB; f. é a
frequéncia central do filtro; e ¢ € a fase inicial do filtro.

A escala ERB em funcdo da frequéncia é:

f
ERB(f) —24,7+(4,321000 +1)Hz (5)
em que FRB(f) é a largura de banda retangular equivalente
em Hertz.

Apés cada frame do sinal ser passado por meio 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. Em seguida é aplicada uma funcdo de poten-
ciacdo (operacdo ndo linear), facilitando a diferenciacéo entre
componentes de sinal que sdo importantes para a percepgdo e
aqueles que ndo sdo, como ruidos de fundo ou componentes
irrelevantes. Por fim, € aplicada DCT e normaliza¢do dos
dados.

C. Zero-Crossings with Peak Amplitudes - ZCPA

O método ZCPA € uma técnica de extracdo de caracteristicas
em processamento de sinais de voz, com uma abordagem
robusta na andlise de sinais acusticos, especialmente no reco-
nhecimento de voz e de locutores em ambientes ruidosos. Essa
técnica identifica e analisa 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).

O sinal passa por filtros, resultando em um histograma
de frequéncia baseado nos pontos de cruzamento de zero. O
acréscimo nesse histograma € determinado pelo logaritmo da
maior intensidade registrada em cada intervalo. Finalmente,
sobre esse histograma, aplica-se a DCT e normalizagdo.

Inspirado pela forma como o ouvido humano processa
sons, esse método simula a capacidade da coclea, uma parte
essencial do ouvido interno, de decompor sons complexos em
componentes de frequéncia mais simples.
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Na base do banco de filtros cocleares (representam o deslo-
camento mecanico da membrana basilar [13]), esta a ideia de
capturar as caracteristicas essenciais dos sons da maneira como
sao percebidos pelo ouvido humano. Esse processo envolve a
transformacdo do sinal de dudio em uma série de faixas de
frequéncia, cada uma correspondendo a uma parte diferente
da cdclea. As k bandas sdo dispostas segundo a escala Bark
pela equacdo,

76 f f

2
fBark = 13 arctan (1000) + 3,5arctan <7500> (6)

e fpark € a frequéncia perceptual em Bark e f € a frequéncia
em Hertz.

III. METODOLOGIA E IMPLEMENTACAO
A. Base de dados

Os dados utilizados nas andlises foram extraidos da base de
vozes do professor Edson Cataldo e do site do Saarbruecken
Voice Database (SVD), que chamaremos de base 1 e 2,
respectivamente.

A base 1 é composta por 11 vozes sauddveis, 12 vozes
com nodulo e 8 vozes com paralisia. A base 2 € constituida
por 687 vozes sauddveis, 6 vozes com cisto, 68 vozes com
edema de Reinke. Nao houve distingdo entre vozes masculinas
e femininas; o banco de vozes (banco 1 ou 2) foi organizado
de acordo com o tipo de patologia. As gravagdes incluem
prontdncias sustentadas das vogais /a/ e /e/, com intensidade
variando entre tom normal, alto e baixo em alguns casos.

As redes neurais precisam de um grande nimero de dados
para serem capazes de fazer generalizagdes e, com isso, ter
um bom desempenho no reconhecimento de objetos [14]. Por
esse motivo, foram empregadas técnicas computacionais para
aumentar os dados [15], como o corte dos dudios em 0,5 e
0,7 segundos (proporcionais aos tempos dos dudios originais),
a adicdo de ruido branco e o deslocamento temporal da parte
inicial do dudio (deslocamento dos elementos de um array X
posicdes para frente, com valores de 1000, 3500 e 6000 para
X).

Ap6s a conclusdo do aumento de dados, totalizamos 1359
vozes saudaveis, 1152 vozes com edema de Reinke, 1017
vozes com nédulo, 765 vozes com paralisia e 261 vozes com
cisto.

B. Extracdo de caracteristicas das vozes

Os processos de extracdo de caracteristicas foram realizados
utilizando Python. Para o método MFCC, foi empregada a
biblioteca Librosa (versdo 0.10.2.postl), com a fungdo Ii-
brosa.feature.mfcc() configurada para gerar 40 coeficientes.
Para extrair caracteristicas pelo método PNCC, foi utilizada
a funcdo spafe.features.pncc() da biblioteca Spafe (versdo
0.3.3); 32 coeficientes foram obtidos para dudios de 0,5 s,
e 45 coeficientes para dudios de 0,7 s, a quantidade de
coeficientes estd relacionada com o tempo dos dudios, uma
caracteristica especifica da biblioteca Spafe. O método ZCPA
foi implementado por [4], utilizando a biblioteca Scipy (versao
1.13.1) por meio da fungdo signal filtfilt(), resultando em 66
coeficientes.

C. Caracteristicas da redes neurais

Foram alocados 70% dos dados para treinamento, 10% para
validagdo e 20% para teste. A camada de saida de todas
as redes tinha 5 neur6nios e utilizava a funcdo de ativacdo
softmax. O treinamento dos quatro modelos foi realizado em
100 épocas, com lotes de 32 amostras cada.

A rede DNN foi construida com uma camada densa de 32
neurdnios e fungdo de ativagdo ReLU.

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

A LSTM conta com trés camadas, iniciando com duas
camadas LSTM de 100 unidades cada, seguidas de uma
camada de saida, intercaladas por dois dropouts de 30%.

Por fim, a BiLSTM possui duas camadas LSTM bidireci-
onais de 100 unidades cada, com um dropout de 30% entre
elas.

Podemos observar na Tabela I a relag@o entre o tempo total
de treinamento e a época em que cada rede neural atingiu a
melhor performance durante as 100 épocas realizadas.

TABELA 1
TEMPO DE TREINAMENTO E EPOCA DE MELHOR PERFORMANCE

MECC
Arquitetura | DNN  CNN LSTM BILSTM
Tempo 2806 27 23.047 13’ 26257 27 24.36"
Epoca 82° 69° 73° 86°
PNCC
Arquitetura | DNN  CNN LSTM BIiLSTM
Tempo 417797 56.627 9" 21.89” 24 3236”
Epoca 88" 100° 89° 720
ZCPA
Arquitetura | DNN CNN LSTM BIiLSTM
Tempo 41777 3 23.08° 18 25897 43 407
Epoca 99° 66 12 72°

IV. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste trabalho, sdo apresentados os resultados da combina-
¢d0 dos métodos MFCC, PNCC e ZCPA com redes neurais
DNN, CNN, LSTM e BiLSTM para a classificagdo de vozes
[16][17]. Métricas como acurdcia, precisdo, recall e FI-score
foram empregadas para avaliar detalhadamente o desempenho
de cada modelo de rede neural.

A acurdcia fornece uma visdo geral da capacidade do
modelo em fazer previsdes corretas (tanto positivas quanto
negativas), mas isso ndo revela o quadro completo. A pre-
cisdo foca na exatiddo das previsdes positivas, calculando a
propor¢do de verdadeiros positivos entre todas as previsdes
positivas, e € crucial quando o custo de falsos positivos € alto.
O recall, por outro lado, avalia a capacidade do modelo de
identificar todos os positivos reais, sendo vital em cendrios
onde ndo se pode deixar de detectar um caso real. O f1-Score
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¢ uma métrica que harmoniza precisdo e recall, fornecendo
um indicador global de desempenho balanceado. Na definicio
do estudo, classe positiva indica a presencga de patologia vocal,
enquanto negativa representa voz saudavel.

A. Resultados MFCC

A seguir, na Tabela II, s@o apresentados os resultados da
utilizacdo de redes neurais para a classificagdo de patologias
vocais e vozes sauddveis por meio do método MFCC.

O modelo DNN de classificagdo vocal alcangou uma taxa
de acuricia de 99%, evidenciando excelente desempenho.
Destaca-se o diagndstico preciso de nédulos e paralisia. Apesar
de ndo atingir 100% para cistos e edema de Reinke, a alta
acurdcia indica a confiabilidade do método.

TABELA 11
CLASSIFICACAO DNN, CNN, LSTM E BILSTM - METODO MFCC

DNN CNN
Condicao | Precisio Recall F1 Precisao  Recall F1
Cisto 0.93 0.88 0.90 0.97 0.67 0.79
Nédulo 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Paralisia 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Reinke 0.96 0.98 0.97 0.92 0.98 0.95
Saudavel 1.00 0.99 1.00 0.98 0.99 0.99
Acuracia =0.99 =0.97
LSTM BiLSTM

Condicao | Precisao  Recall F1 Precisao  Recall F1
Cisto 0.93 0.93 0.93 0.95 0.91 0.93
Nédulo 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Paralisia 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Reinke 0.98 0.96 0.97 0.98 0.99 0.98
Saudavel 0.99 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00
Acuracia =0.99 =0.99

O modelo CNN possui uma acuricia geral de 97%, ligei-
ramente abaixo do modelo DNN. Destaca-se a precisdo na
identificacdo de noddulos e paralisia. Embora a condi¢do de
cisto tenha alta precisao, seu recall é mais baixo em relacdo ao
DNN, indicando uma tendéncia de ndo detectar todos os casos
reais. O desempenho na identificacdo de edema de Reinke e
vozes sauddveis permanece eficiente.

Os modelos LSTM e BiLSTM se mantém com uma alta
precisdo para nédulo, paralisia, edema de Reinke e vozes
saudaveis e obteve um aumento consideravel no recall, mos-
trando a melhora na detec¢do de cisto. A performance geral
do modelo € acentuada pelo alto valor da acuricia.

Por fim, o modelo de classificacio mantém uma eficacia
notdvel com uma acuricia de 99%, evidenciando uma precisao
e recall perfeitos na identificacdo de nddulos, paralisia e vozes
sauddveis. O desempenho na detec¢do de cistos e edema de
Reinke também foi elevado.

B. Resultados PNCC

Os resultados dos modelos de classificacdo vocal para o
método PNCC apresentados na Tabela IIl apresentam uma
acuracia de 47% a 65%, demonstrando a necessidade de
aprimoramento no método.

C. Resultados ZCPA

A Tabela IV exibe os resultados dos modelos de classifi-
cacdo vocal usando o método ZCPA com acurécia variando

TABELA III
CLASSIFICACAO DNN, CNN, LSTM E BILSTM - METODO PNCC

DNN CNN
Condicao | Precisdo Recall F1 Precisdo  Recall F1
Cisto 0.00 0.00 0.00 1.00 0.09 0.16
Nédulo 0.50 0.70 0.58 0.60 0.96 0.74
Paralisia 0.44 0.08 0.13 0.88 0.09 0.17
Reinke 0.48 0.58 0.52 0.61 0.66 0.63
Saudavel 0.44 0.52 0.48 0.65 0.77 0.70
Acuracia =0.47 =0.63
LSTM BiLSTM

Condicao | Precisao Recall F1 Precisao  Recall F1
Cisto 0.44 0.25 0.31 0.47 0.30 0.37
Nédulo 0.74 0.88 0.80 0.76 0.77 0.76
Paralisia 0.80 0.44 0.57 0.65 0.62 0.64
Reinke 0.55 0.64 0.59 0.57 0.71 0.64
Saudavel 0.63 0.67 0.65 0.69 0.62 0.65
Acuracia =0.64 =0.65

entre 30% e 50%. Isso sugere a necessidade de melhorias no
método.

TABELA IV
CLASSIFICACAO DNN, CNN, LSTM E BILSTM - METODO ZCPA

DNN CNN
Condicao | Precisio  Recall F1 Precisdo  Recall F1
Cisto 0.00 0.00 0.00 0.67 0.04 0.07
Nédulo 0.54 0.86 0.66 0.57 0.87 0.69
Paralisia 0.00 0.00 0.00 0.54 0.20 0.30
Reinke 0.37 0.27 0.31 0.40 0.35 0.37
Saudavel 0.46 0.70 0.55 0.49 0.63 0.55
Acuracia =0.47 =0.50

LSTM BiLSTM
Condicao | Precisao  Recall F1 Precisao  Recall F1
Cisto 0.00 0.00 0.00 0.15 0.05 0.08
Nédulo 0.00 0.00 0.00 0.55 0.71 0.62
Paralisia 0.00 0.00 0.00 0.47 0.30 0.36
Reinke 0.00 0.00 0.00 0.41 0.46 0.43
Saudavel 0.30 1.00 0.46 0.51 0.52 0.52
Acuracia =0.30 =0.48

V. ANALISE DAS CARACTERISTICAS EXTRAIDAS DAS
VOZES

Para auxiliar a compreensdo dos desempenhos dos mé-
todos utilizados, apresentamos a distribuicdo das médias e
amplitudes das caracteristicas extraidas das vozes por meio
de boxplots, em que o eixo vertical representa os valores
das caracteristicas, enquanto o eixo horizontal indica o tipo
de voz: I (sauddvel), II (n6dulo), III (edema de Reinke), IV
(cisto) e V (paralisia). Comparando os boxplots das médias
apresentados na Figura 2, observa-se que o segundo quartil
(mediana) do método ZCPA € praticamente o mesmo valor
para os cinco tipos de vozes e se tornam mais diferentes
nos métodos PNCC e MFCC. Além disso, a dispersdo dos
dados entre o primeiro e segundo quartis, e entre o segundo
e terceiro quartis, ¢ maior no método MFCC e menor nos
métodos PNCC e ZCPA. Essa maior dispersdo nos dados do
MEFCC sugere que suas caracteristicas sdo mais distintas entre
si, facilitando a classificagdo.

Em relagdo aos boxplots das amplitudes, Figura 3, no mé-
todo MFCC, o segundo quartil revela valores mais divergentes
em comparacdo com os métodos PNCC e ZCPA.
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A variabilidade dos dados entre o primeiro e segundo
quartis, bem como entre o segundo e terceiro quartis, ¢ mais
evidente no método MFCC em comparacdo com os métodos
PNCC e ZCPA. Essa observacdo da dispersio dos dados
entre os quartis ressalta a disparidade entre as caracteristicas,
indicando uma diferenciacdo mais clara entre elas. Isso sugere
que os dados sdo mais facilmente distinguiveis pelas redes
neurais durante o processo de classificacdo das vozes.
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VI. CONCLUSOES

O método MFCC combinado com as redes neurais LSTM
e BiLSTM demonstrou ser altamente eficaz na classificacio
de patologias vocais e vozes sauddveis, alcancando métricas
elevadas de precisdo, recall e Fl-score, além de uma acurécia
geral de 99%, um dos melhores resultados observados na
literatura. Isso indica que os modelos sdo extremamente con-
fidveis e eficazes para aplica¢des praticas em reconhecimento
e classificacdo de patologias vocais.

O método PNCC combinado com a rede neural BILSTM
alcancou uma acuricia de 65%, indicando que as métricas de
precisdo, recall e F1-score revelam dificuldades do modelo em
classificar corretamente as condi¢cdes propostas. O desempe-
nho relativamente baixo em algumas dessas métricas sugere
melhorias.

Finalmente, o método ZCPA mostrou-se o menos eficaz
entre os trés, tendo uma performance maxima de 50%, mos-
trando a incapacidade de detectar condicdes patoldgicas e
vozes saudaveis.
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