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Classificação de Problemas da Voz via
Processamento Digital de Sinais e Aprendizado de

Máquina
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Resumo—À medida que surgem novas pesquisas e avanços
de técnicas na área de aprendizado de máquina, nota-se o
significativo impacto dos algoritmos de classificação no processo
de detecção de patologias de maneira automatizada. A construção
de modelos algorı́tmicos otimizados fornece conhecimento eficaz
em diagnósticos devido sua precisão e capacidade preditiva
entre diferentes distúrbios. Neste trabalho, o foco é referente à
classificação de pacientes saudáveis e diagnosticados com disfonia
e laringite. A metodologia empregada está baseada na utilização
da análise da densidade espectral de potência dos sinais de voz
de cada paciente em conjunto com a otimização de algoritmos
de aprendizado de máquina para automatizar o processo de
detecção. Dentre os modelos empregados, aquele que obteve
melhor desempenho de classificação foi o Support Vector Machine.

Palavras-chave—Densidade Espectral de Potência, Disfonia,
Laringite, Aprendizado de Máquina.

I. INTRODUÇÃO

OS distúrbios vocais afetam as cordas vocais na região da
laringe, resultando em vibrações irregulares que conse-

quentemente prejudicam a voz. A abordagem tradicional de
diagnóstico é cara e leva em consideração a subjetividade do
profissional [1]. Pesquisas buscam automatizar a detecção de
patologias, aproveitando o processamento digital de sinais e o
aprendizado de máquina para auxiliar no diagnóstico vocal.

O estudo em Pham et al. [1] propõe uma metodologia
de classificação de distúrbios vocais, incluindo Neoplasia,
Fonotrauma e Paralisia vocal. Para isso, utiliza-se a extração
dos Mel Frequency Cepstral Coefficients de séries temporais,
que são então utilizados para treinar e testar diversos algo-
ritmos de aprendizado de máquina, incluindo Support Vector
Machine (SVM), Random Forest, K-NN, Gradient Boosting e
um Ensemble de modelos. Além disso, realiza-se um processo
de otimização de hiperparâmetros dos classificadores.

No estudo de Pinho et al. [2], uma abordagem automatizada
para classificar 17 ritmos cardı́acos é apresentada. O processo
inclui o mapeamento de sinais de ECG para o domı́nio
da frequência via método de Welch, o balanceamento de
classes com ADASYN e a normalização Z-score como pré-
processamento. Modelos de aprendizado, como SVM, Mul-
tilayer Perceptron, K-NN e Random Forest, são utilizados e
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avaliados com métricas como precisão, sensibilidade, especi-
ficidade e o ı́ndice kappa de Fleiss, com resultados de 98,86%,
99,93%, 98,85% e 89,68%, respectivamente.

A pesquisa de Verde et al. [3] apresenta uma metodologia
de classificação de distúrbios vocais, com foco em pacientes
com disfonia. As caracterı́sticas utilizadas para a classificação
incluem frequência fundamental, Jitter, Shimmer, Harmonic to
Noise Ratio e MFCC. Os algoritmos de classificação seleciona-
dos, disponı́veis no software WEKA, incluem SVM, árvores
de decisão, classificação bayesiana, etc. Essa abordagem apri-
morou a detecção automatizada de distúrbios vocais.

O presente trabalho tem como objetivo apresentar um
pipeline de detecção de distúrbios vocais com técnicas de
processamento digital de sinais e algoritmos de classificação
otimizados, distinguindo estados saudáveis e patológicos.

II. MATERIAIS E MÉTODOS

Esta seção apresenta o pipeline proposto, objetivando deta-
lhar o processo de desenvolvimento deste trabalho. Logo, cada
etapa do pipeline será explicada nas posteriores subseções,
desde o pré-processamento dos dados até a otimização dos
classificadores empregados.

A. Base de dados e Pré-processamento
O conjunto de dados desta pesquisa foi fornecido pelo

ambulatório de Foniatria e Videolaringoscopia do Hospital
Universitário de Nápoles Frederico II, sendo disponibilizado
no repositório da plataforma Kaggle [4]. A base de dados é
composta por 208 registros de vozes amostrados em 8000
Hz no domı́nio do tempo, contendo 150 registros de vozes
patológicas com disfonia (113) ou laringite (37), e 58 registros
de vozes saudáveis.

Foi estimada a densidade espectral de potência (Power
Spectral Density–PSD) para cada sinal temporal via método de
Welch [5] e janela de Hann com tamanho de 4096 amostras,
conforme apresentada na Fig. 1. O quantitativo amostral
do janelamento contribuiu para uma melhor discriminação
dos sinais em termos da alta resolução das componentes de
frequência. O tratamento buscou melhorar o desempenho dos
modelos de aprendizado de máquina e reduzir a dimensiona-
lidade dos dados de 38720 features para 2049.

O balanceamento de classes foi efetuado pela técnica de pré-
processamento Syntetic Over-sampling Technique (SMOTE)
[6], gerando novos registros para as classes minoritárias. Após
o pré-processamento, as classes laringite e saudável passaram
a ter o mesmo quantitativo de registros da classe disfonia.
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Fig. 1. Exemplos de PSD para as classes saudável, disfonia e laringite.

B. Otimização/Validação e Normalização
A etapa em questão consiste na implementação da técnica de

Cross-validation [7] para estimar a performance dos modelos
para diferentes subconjuntos de dados, sendo considerados
cinco folds no conjunto de treino. Além disso, foi empregada
a técnica Randomized Search [8] para seleção do melhor
conjunto de hiperparâmetros dos modelos aplicados.

Os modelos selecionados para a classificação dos sinais
foram Random Forest (RF), Support Vector Classification
(SVC) e Multi-layer Perceptron Classifier (MLP), disponibi-
lizados pela biblioteca Scikit-learn [9].

Os hiperparâmetros que possibilitaram um melhor desem-
penho do algoritmo RF foram o critério de entropia e o número
de árvores igual a 250. Enquanto que no SVC, foi a função
kernel polinomial e o parâmetro de regularização igual a 0.75.
Para o MLP, foram selecionadas uma camada oculta com
100 neurônios, a função de ativação ReLU e a quantidade
máxima de épocas igual a 2000. Visando a otimização do
aprendizado da MLP e a redução de Underfitting, foi realizada
uma normalização, onde os dados foram transformados pela
remoção da média e em seguida pela divisão em relação ao
desvio padrão, para cada feature.

C. Treino, teste e obtenção de métricas
A proporção do conjunto de dados foi distribuı́da em 80%

para o conjunto de treino e 20% para o conjunto de teste.
Para a avaliação de desempenho de cada modelo, foram

utilizadas as métricas de precision, recall e f1-score [7].

III. RESULTADOS

A Tabela I demonstra os resultados de precision, recall e
f1-score no conjunto de teste. Em relação à precisão, o algo-
ritmo RF obteve melhor desempenho para a classe Laringite
(96%), enquanto que SVC obteve na classificação das classes
Disfonia (100%) e Saudável (88%). Em recall, o algoritmo
SVC se mostrou mais robusto, para todas as classes, apesar
da diferença de desempenho na classe Disfonia (75%) em
relação as demais (100%). Na métrica de f1-score, o SVC
se apresentou com alto desempenho nas três classes, com
destaque paras as classes que foram balanceadas pelo SMOTE
(94% e 96%).

TABLE I
RESULTADOS DOS CLASSIFICADORES PARA O CONJUNTO DE TESTE.

Modelos Classes precision recall f1-score

RF
Disfonia 88% 75% 81%
Saudável 78% 91% 84%
Laringite 96% 92% 94%

SVC
Disfonia 100% 75% 86%
Saudável 88% 100% 94%
Laringite 93% 100% 96%

MLP
Disfonia 92% 60% 73%
Saudável 81% 96% 88%
Laringite 89% 100% 94%

IV. CONCLUSÃO

Tendo em vista a metodologia aplicada, o algoritmo SVC
apresentou o melhor desempenho, que pode ser justificado pelo
fato dos dados serem linearmente separáveis via hiperplano
do SVC. O algoritmo RF realiza sucessivas associações entre
registros, logo a tentativa de associar valores sequenciais de
mesma natureza pode ter implicado na redução de desem-
penho. Enquanto que para o algoritmo MLP, a otimização
de poucos hiperparâmetros pode ter implicado na restrição de
desempenho, apesar da normalização de dados aplicada.

Um dos desafios mais pertinentes na metodologia, inicial-
mente, foi o pré-processamento da base dados, dada a alta
dimensionalidade no domı́nio do tempo. A transformação dos
dados para o domı́nio da frequência apresentou features com
alto desvio padrão, o que direcionou ao emprego da PSD.

Em trabalhos futuros, as restrições de desempenho citadas
servirão para aprimoramento da metodologia aplicada e refina-
mento dos modelos para obtenção de resultados mais robustos.

AGRADECIMENTOS

Este trabalho foi financiado com recursos da Fundação
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