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Discriminação de Sinais de Voz com Análise de

Quantificação de Recorrência e Redes Neurais MLP
Vinı́cius J. D. Vieira, Silvana C. Costa, Washington C. de A. Costa, Suzete E. N. Correia e F. M. de Assis

Resumo— Este artigo trata da discriminação entre vozes
saudáveis e vozes afetadas por patologias na laringe a partir da
análise de quantificação de recorrência e redes neurais Multilayer
Perceptron (MLP). São empregadas quinze caracterı́sticas obtidas
dos gráficos de recorrência. As patologias ları́ngeas consideradas
são: paralisia, edema e nódulos nas pregas vocais. A classificação
é realizada com cada medida de recorrência, individualmente, e
de forma combinada. A maior taxa de acurácia obtida foi de
99,11%, na classificação entre sinais de vozes saudáveis e sinais
de vozes afetadas por nódulos vocais.

Palavras-Chave— Análise de Quantificação de Recorrência,
Redes MLP, Patologias ları́ngeas, Processamento de sinais de
voz.

Abstract— This article deals with the discrimination between
healthy and voices affected by laryngeal pathologies using
recurrence quantification analysis and Multilayer Perceptron
neural networks (MLP). Fifteen features from the recurrence
plots are employed. The considered pathologies are: vocal folds
paralysis, edema and nodules. The classification is made with
each individual recurrence measure and from their combination.
The highest rate of accuracy obtained was 99.11%, on the
classification between healthy and pathological voices affected
by vocal nodules.

Keywords— Recurrence Quantification Analysis, MLP neural
networks, laryngeal pathologies, speech signal processing.

I. INTRODUÇÃO

Medidas objetivas de análise acústica de voz tem sido bus-

cadas para atuarem como instrumentos auxiliares a tratamentos

ları́ngeos. Patologias na laringe alteram o padrão de vibração

das pregas vocais, afetando a qualidade vocal, trazendo

prejuı́zos à comunicação oral, principalmente aos profissionais

que utilizam a fala como instrumento de trabalho (cantores, lo-

cutores e professores). Sistemas de Telecomunicações podem

ser desenvolvidos como meios de avaliação clı́nica remota,

reduzindo o desconforto de exames invasivos, tais como a

videolaringoscopia, e possibilitando o compartilhamento de

prontuários [1].

Recentemente, o estudo da Análise de Quantificação

de Recorrência tem sido empregado como ferramenta de

avaliação da qualidade vocal [2]. A utilização dos gráficos

de recorrência [3] e de suas medidas de quantificação [4],
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[5] no processamento digital de sinais de voz considera as

não linearidades intrı́nsecas ao sistema de produção da fala.

Diversos fatores estão associados às não linearidades, entre

os quais: a variação temporal da forma do trato vocal, as

ressonâncias associadas à sua fisiologia, a radiação do som nos

lábios, o acoplamento nasal e a flexibilidade (comportamento

dinâmico) associada à vibração das pregas vocais [6].

Na Análise de Quantificação de Recorrência, medidas

objetivas conhecidas como medidas de quantificação de

recorrência, descrevem como estão distribuı́dos os pontos no

gráfico de recorrência, representativo do sinal de voz em

análise. Processos determinı́sticos apresentam gráficos com

linhas diagonais totalmente preenchidas, ao contrário de pro-

cessos estocásticos, os quais apresentam, predominantemente,

pontos isolados nos Gráficos de Recorrência [7]. Assim, por

exemplo, medidas baseadas em estruturas diagonais podem

identificar se um processo é determinı́stico ou estocástico.

Em trabalhos anteriores [2], [8] a Análise de Quantificação

de Recorrência é empregada em trechos não-estacionários de

sinais de voz, com o objetivo de identificar a presença de

patologias ları́ngeas. Neste trabalho, além das medidas anteri-

ormente avaliadas (Taxa de Recorrência, Determinismo, Com-

primento máximo das estruturas diagonais, Entropia de Sha-

nnon, Laminaridade, Tempo de Permanência e Comprimento

máximo das estruturas verticais), é investigado o potencial

discriminativo de outras medidas, por meio da segmentação

dos sinais em intervalos de tempo em que o sinal de voz

ainda é considerado estacionário. As medidas empregadas, adi-

cionalmente, são: Transitividade, a relação entre Determinismo

e Taxa de Recorrência, o comprimento médio das estruturas

diagonais, Divergência, Tempos de recorrência do tipo 1 e

do tipo 2 e a entropia do tempo de recorrência do tipo 1. A

classificação é realizada utilizando redes neurais MLP (Mul-

tilayer Perceptron). As principais contribuições deste trabalho

estão centradas na avaliação do potencial discriminativo das

medidas de recorrência, de forma individual e combinada,

empregando o classificador MLP.

O trabalho está organizado como segue. Na Seção II, são

apresentados os aspectos teóricos referentes aos gráficos de

recorrência e suas medidas de quantificação. Na Seção III, a

metodologia empregada, na Seção IV, os resultados obtidos.

As conclusões são apresentadas na Seção V.

II. GRÁFICOS DE RECORRÊNCIA E SUAS MEDIDAS DE

QUANTIFICAÇÃO

Os Gráficos de Recorrência foram propostos por [3] como

uma técnica de análise de sistemas dinâmicos, a fim de
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proporcionar uma visualização bidimensional do comporta-

mento multidimensional desses sistemas no espaço de fases

[9]. Basicamente, os Gráficos de Recorrência são matrizes

quadradas preenchidas por zeros e uns. Nos pontos em que

houver a unidade, significa que esses pontos são recorrentes,

ou seja, os estados do sistema dinâmico, referentes a esses

pontos, visitam regiões próximas uns dos outros na trajetória

do espaço de fases.

Matematicamente, um Gráfico de Recorrência pode ser

definido por:

Rm,ε
i,j = Θ(ε− ‖~xi − ~xj‖), ~xi ∈ Rm, i , j = 1 . . .N . (1)

Em que ~xi representa cada um dos N estados do sistema,

obtidos por meio do método dos atrasos temporais [10], o

qual imerge a série temporal num espaço m-dimensional com

tempo de defasagem τ . A distância entre os estados do sistema,

‖ ·‖, comumente é calculada por meio da norma euclidiana. O

raio de vizinhança, ε, define quais pontos que são mapeados

como recorrentes pela função de degrau unitário, Θ(·).
Exemplos de Gráficos de Recorrência são apresentados na

Figura 1. Em todos os casos foi utilizado um segmento de 800

amostras (32 ms) para a vogal sustentada /ah/, considerando

um sinal de cada classe avaliada.

Fig. 1. Forma de onda e gráfico de recorrência para (a) um sinal de voz
saudável (m = 4, τ = 8), (b) um sinal de voz afetada por paralisia (m = 6,
τ = 7), (c) um sinal de voz afetada por edema (m = 6, τ = 9), e (d) um
sinal de voz afetada por nódulo vocal (m = 4, τ = 23).

As medidas de quantificação de recorrência foram desen-

volvidas no intuito de fornecer uma análise mais robusta

e objetiva sobre o comportamento dos sistemas dinâmicos

[4]. A primeira delas, conhecida como Taxa de Recorrência

(REC), simplesmente mede o percentual de pontos recorrentes

presentes no gráfico de recorrência, e é definida como:

REC =
1

N2

N∑

i,j=1

Rm,ε
i,j;i6=j . (2)

A medida Transitividade (TRANS) é uma espécie de taxa

de recorrência local (local clustering), baseada na teoria das

redes recorrentes complexas [11], sendo dada por:

TRANS =

∑N

i,j,k=1 R
m,ε
i,j Rm,ε

i,k Rm,ε
k,i∑N

i,j,k=1 R
m,ε
i,j Rm,ε

k,i

. (3)

A Taxa de Recorrência pode ser utilizada em conjunto

com o raio de vizinhança para a construção do Gráfico de

Recorrência [2]. Dessa forma, o raio é escolhido de modo

que a Taxa de Recorrência não ultrapasse determinado valor.

Essa metodologia é empregada quando se deseja que outras

medidas não tenham valores saturados [12], como é o caso da

medida Determinismo (DET), definida por:

DET =

∑N

l=lmin
l × P ε(l)

∑N

i,j R
m,ε
i,j

, (4)

em que P ε(l) = {li, i = 1...Nl}, representa a distribuição de

frequência dos comprimentos l das Nl estruturas diagonais

e lmin o número mı́nimo de estruturas diagonais que se

deseja contabilizar dentro do gráfico de recorrência [5]. O

Determinismo mede a quantidade dos pontos de recorrência

presentes na formação das linhas diagonais em relação a todo

o conjunto dos pontos de recorrência.

A relação entre Determinismo e Taxa de Recorrência,

RATIO, pode descrever transições na dinâmica do sistema [5],

e é dada por:

RATIO = N2

∑N

l=lmin
l× P ε(l)

(
∑N

l=1 l × P ε(l))2
. (5)

O Comprimento médio das linhas diagonais (Lmed) é

definido como o tempo médio que dois segmentos de uma tra-

jetória estão próximos um do outro, podendo ser interpretado

como o tempo médio de predição e é calculado da seguinte

maneira:

Lmed =

∑N

l=lmin
l× P ε(l)

∑N

l=lmin
P ε(l)

. (6)

O comprimento máximo das estruturas diagonais (Lmax) é

quantificado como:

Lmax = max({li; i = 1 . . .Nl}). (7)

O recı́proco do comprimento máximo é a Divergência

(DIV ), que está relacionada com o maior expoente de Lya-

punov positivo [13], mensurada na análise de quantificação de

recorrência como:

DIV =
1

Lmax

. (8)
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A Entropia de Shannon (ENTR) mede a distribuição de

frequência dos comprimentos das linhas diagonais. Ela reflete

a complexidade da estrutura determinı́stica no sistema.

ENTR = −

N∑

l=lmin

p(l)lnp(l), (9)

em que p(l) = P ε(l)∑
N

l=lmin

P ε(l)
.

A Laminaridade (LAM) é a razão entre os pontos de

recorrência que formam estruturas verticais e todo o conjunto

dos pontos de recorrência, definida como:

LAM =

∑N

v=vmin
v × P ε(v)

∑N

v=1 v × P ε(v)
, (10)

em que P ε(l) = {vi, i = 1...Nv}, representa a distribuição de

frequência dos comprimentos v das Nv estruturas verticais e

vmin o número mı́nimo de estruturas verticais que se deseja

contabilizar dentro do gráfico de recorrência [5].

O Comprimento médio das estruturas verticais (TT),

também conhecido como o tempo de permanência em um

estado, é definido como:

TT =

∑N

v=vmin
v × P ε(v)

∑N

v=vmin
P ε(v)

. (11)

A medida TT contém informação acerca da quantidade e do

comprimento das estruturas verticais no gráfico de recorrência,

medindo o tempo médio que o sistema permanece em um

estado especı́fico.

Além do comprimento médio, pode-se utilizar, ainda, como

medida de recorrência, o comprimento máximo das estruturas

verticais (Vmax), definida como:

Vmax = max({vi; i = 1 . . .Nv}). (12)

Dentro de uma região definida a partir do raio de vizinhança

adotado, existem dois tipos de pontos recorrentes. O conjunto

de todos os pontos recorrentes na vizinhança constitui os

pontos de recorrência do tipo 1. Os pontos de recorrência do

tipo 2 são os primeiros pontos da trajetória do espaço de fases

que caem naquela vizinhança. Assim, é possı́vel estimar dois

tipos de tempo de recorrência, os quais estão relacionados a

transições de energia na dinâmica do sistema [14].

O tempo de recorrência do tipo 1 (T 1) indica a distância

entre o ponto recorrente ~xj e o ponto referência do raio de

vizinhança, ~xi [5], dado por:

T 1
j = |{i, j : ~xi, ~xj ∈ Ri}|, (13)

em que Ri representa os pontos de recorrência na vizinhança

de ~xi.

O tempo de recorrência do tipo 2 (T 2) pode indicar com

mais precisão do que T 1 transições de energia significan-

temente baixas [15]. É calculado como a distância entre o

primeiro ponto recorrente da trajetória do espaço de fases, ~xj ,

e o ponto referência do raio de vizinhança, ~xi, dado por:

T 2
j = |{i, j : ~xi, ~xj ∈ Ri, ~xj−1 6∈ Ri}|. (14)

A entropia do tempo de recorrência do tipo 1, ou RPDE

(Recurrence Probability Density Entropy) [16], é medida por:

RPDE =
−
∑T 1

max

i=1 P (i)lnP (i)

lnT 1
max

, (15)

em que P (i) é a densidade de probabilidade do tempo de

recorrência do tipo 1, e T 1
max é o tempo máximo de recorrência

de tipo 1.

III. METODOLOGIA

Neste trabalho, são analisados 167 sinais de voz, oriundos

da Disordered Voice Database, Model 4337, desenvolvida pelo

Kay Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice and

Speech Lab [17]. Destes, 53 são sinais de vozes saudáveis e

114 são sinais de vozes afetadas por patologias ları́ngeas (52

sinais de vozes afetadas por paralisia nas pregas vocais, 44

sinais de vozes afetadas por edema de Reinke, e 18 sinais

de vozes afetadas por nódulos vocais). A taxa de amostragem

empregada é de 25000 amostras/s.

Cada sinal é particionado em segmentos consecutivos de

32 ms (quadros de 800 amostras). Em cada segmento, a

análise de quantificação de recorrência é realizada utilizando

a toolbox CRP (Cross Recurrence Plots) [18] no Matlab 2009

(Mathworks). Essa toolbox permite a extração dos parâmetros

de imersão (τ e m) e das medidas de quantificação de

recorrência. As medidas são extraı́das de modo que a Taxa

de Recorrência não ultrapasse 1%. Dessa forma, para cada

segmento é obtido um valor para o raio de vizinhança, ε, que

mantenha esse patamar de Taxa de Recorrência.

Um total de 15 caraterı́sticas são extraı́das dos sinais de voz.

Além das 14 medidas de recorrência citadas, o comportamento

do raio de vizinhança (ε) também é investigado. Em uma fase

de avaliação individual, uma análise estatı́stica, com o teste

de hipótese não paramétrico de Mann-Whitney para o caso

de duas amostras independentes, é realizada considerando um

nı́vel de significância de 0,05, a fim de investigar o potencial

discriminativo das medidas consideradas.

Na fase de classificação dos sinais, são utilizadas as re-

des neurais MLP por meio do software WEKA [19]. As

classes observadas são: sinais de vozes saudáveis (SDL),

o conjunto de todos os sinais de vozes patológicas (PTL),

sinais de vozes afetadas por paralisia (PRL), sinais de

vozes afetadas por edema (EDM) e sinais de vozes afetadas

por nódulos (NDL). A classificação é realizada entre dois

grupos: SDL×PTL, SDL×PRL, SDL×EDM, SDL×NDL,

PRL×EDM, PRL×NDL e EDM×NDL. Em todos os casos de

classificação, é empregado o algoritmo Backpropagation [20],

com taxa de aprendizagem igual a 0,3 e taxa de momento

igual a 0,2. A fase de teste do classificador é realizada com

validação cruzada, a qual permite dividir o conjunto de dados

em n subconjuntos. Desses, n − 1 são utilizados na fase de

treino do classificador, e o subconjunto restante é utilizado na

fase de teste. O procedimento se repete n vezes, de maneira

que todos os subconjuntos (folds) sejam empregados na fase

de teste. Neste trabalho, utiliza-se n igual a 10.

Inicialmente, para cada uma das 15 caracterı́sticas de

recorrência é empregada uma rede MLP com um neurônio



XXXI SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇÕES - SBrT2013, 1-4 DE SETEMBRO DE 2013, FORTALEZA, CE

TABELA I

ACURÁCIA (%) OBTIDA DA CLASSIFICAÇÃO NA REDE MLP.

Medidas SDL×PTL SDL×PRL SDL×EDM SDL×NDL PRL×EDM PRL×NDL EDM×NDL

Raio 66,25 72,35 57,90 74,65 61,53 72,48 70,97

REC 68,26 54,00 58,80 76,67 53,44 73,90 70,97

TRANS 81,64 84,38 78,01 85,63 58,85 74,29 70,97

DET 81,37 85,49 77,66 85,87 60,10 74,29 70,97

RATIO 67,21 76,29 60,27 77,70 61,40 74,29 70,75

Lmed 84,51 88,10 80,69 91,31 59,97 74,29 70,97

Lmax 80,36 78,25 78,18 87,84 51,63 74,29 70,97

DIV 69,34 52,83 77,32 88,12 51,67 74,29 70,97

ENTR 73,49 79,75 69,24 82,02 61,94 74,29 70,97

LAM 75,69 65,91 67,01 74,64 51,98 74,29 70,97

TT 81,74 77,59 72,82 73,43 53,75 74,29 70,97

Vmax 82,61 83,81 77,87 83,10 59,06 74,29 70,97

T 1 78,04 87,36 75,12 83,76 64,58 74,09 70,97

T 2 68,26 67,97 50,10 74,65 66,25 75,57 70,97

RPDE 75,67 81,78 77,63 82,96 59,27 74,29 70,97

na camada de entrada, 2 neurônios na camada oculta e 2

neurônios na camada de saı́da. Após a observação do compor-

tamento discriminativo de cada medida de recorrência, todas

elas são combinadas em um único vetor de caracterı́sticas e

imersas na rede com 15 neurônios de entrada, 9 neurônios na

camada oculta e 2 neurônios na camada de saı́da.

IV. RESULTADOS

A. Classificação Individual das Medidas

Na Tabela I estão apresentados os melhores resultados dos

valores de acurácia obtidos na classificação, utilizando as redes

MLP, para cada caso considerado. Na discriminação entre

os sinais saudáveis e patológicos, a medida do comprimento

médio das estruturas diagonais, Lmed, é a que apresenta me-

lhor potencial discriminativo. O melhor caso de classificação

ocorre entre os sinais de vozes saudáveis e os sinais afetados

por nódulos, apresentando uma acurácia de 91,31% e área da

curva ROC igual a 0,94. Pode ser observado na Figura 1 o

comportamento diferenciado das diagonais em cada gráfico

de recorrência apresentado.

Na discriminação entre patologias, a medida do tempo

de recorrência do tipo 2 (T 2), foi a que apresentou melhor

desempenho. Por se tratar de uma medida que consegue iden-

tificar transições de energia significantemente baixas nas séries

temporais, T 2 apresenta potencial discriminativo entre sinais

patológicos, os quais apresentam uma maior variabilidade para

essa medida, como pode ser observado na Figura 3. Devido à

vibração aperiódica das pregas vocais, causada pela presença

de patologia, esses sinais apresentam menor energia e maior

caracterı́stica de ruı́do.

Na classificação entre as patologias edema e nódulos,

observa-se resultados iguais para quase todas as medidas avali-

adas. Isto se justifica pelo fato de ambas apresentarem lesões

de massa nas pregas vocais, com caracterı́sticas similares tanto

fisiológicas quanto perceptuais, dificultando a discriminação

entre as mesmas.

Foram realizados testes estatı́sticos, para os melhores casos

(Lmed) e (T 2) da Tabela I, para avaliar o potencial discri-

minativo dessas medidas. Na Tabela II está apresentado o nı́vel

de significância obtido para cada caso, indicando diferenças

estatı́sticas entre as classes, uma vez que o valor obtido

(P < 0, 001) é menor que o valor suficiente para inferir a

separabilidade dos grupos envolvidos no teste (P = 0, 05). Os

boxplots dessas medidas são apresentados nas Figuras 2 e 3.

TABELA II

DESEMPENHO DISCRIMINATIVO DA MELHOR MEDIDA PARA CADA CASO

DE CLASSIFICAÇÃO.

Classificação Medida Significância Área ROC

SDL×PTL Lmed P<0,001 0,91

SDL×PRL Lmed P<0,001 0,94

SDL×EDM Lmed P<0,001 0,85

SDL×NDL Lmed P<0,001 0,94

PRL×EDM T 2 P<0,001 0,70

PRL×NDL T 2 P<0,001 0,60

EDM×NDL Lmed P<0,001 0,61

Fig. 2. Distribuição da medida Lmed nas classes de sinais avaliadas.
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Fig. 3. Distribuição da medida T 2 nas classes de sinais avaliadas.

B. Classificação das Medidas Combinadas

A combinação de caracterı́sticas tem como objetivo aumen-

tar a taxa global de classificação dos padrões dos quais são

obtidas essas caracterı́sticas. Na Tabela III estão apresenta-

dos os resultados da combinação das 15 caracterı́sticas de

recorrência quando aplicadas na rede MLP para cada caso

considerado.

TABELA III

RESULTADOS DA CLASSIFICAÇÃO DE 15 CARACTERÍSTICAS DE

RECORRÊNCIA COMBINADAS.

Classificação Ac (%) Área ROC

SDL×PTL 94,19 0,98

SDL×PRL 96,73 0,99

SDL×EDM 92,20 0,96

SDL×NDL 99,11 0,99

PRL×EDM 75,14 0,83

PRL×NDL 85,14 0,91

EDM×NDL 75,59 0,81

A combinação das medidas num vetor único de carac-

terı́sticas contribuiu de forma significativa na classificação. A

melhor taxa de correta classificação está no caso entre sinais

de vozes saudáveis e sinais de vozes afetadas por nódulos,

com acurácia de 99,11% e área da curva ROC igual a 0,99.

A maior contribuição da combinação de caracterı́sticas

na rede MLP para discriminação entre sinais saudáveis e

sinais patológicos está no caso entre sinais saudáveis e sinais

afetados por edema (a acurácia aumentou 11,51%). Entre

patologias, a maior contribuição está no caso entre os sinais

afetados por paralisia e os sinais afetados por nódulos (a

acurácia aumentou 6,85%). Os resultados obtidos mostram que

as medidas apresentam aspectos complementares.

V. CONCLUSÕES

Neste trabalho, são avaliadas quinze medidas de

quantificação de recorrência na discriminação entre vozes

saudáveis e vozes patológicas. As medidas que mais

se destacaram foram: o comprimento médio das linhas

diagonais, Lmed, na discriminação entre vozes saudáveis

e patológicas (edema, nódulos e paralisia). Já entre as

patologias, o tempo de recorrência do tipo 2, T 2, apresentou

o melhor resultado de classificação. Pelos resultados obtidos,

a utilização das medidas de recorrência, de forma combinada,

podem ser empregadas para detectar a presença das patologias

edema, paralisia e nódulos, com precisão acima de 90%. Já a

discriminação entre patologias requer uma maior investigação.
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