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ABSTRAKT

V soucasné dobé neni znam lék, ktery by uplné vylécil Parkinsonovu nemoc (PN). Brzka
diagnostika PN, tedy jesté pred projevem nevratnych neurodegenerativnich zmén, je dllezita
pro aplikovani dostupné Iécby zmirfujici urcité symptomy. V momenté, kdy bude mozno vylécit
PN, bude ¢asnd diagnostika naprosto zasadni, proto je pfedmétem soucasného zkoumani
nalezeni objektivnich a robustnich metod pro detekci osob v prodromalni fazi Parkinsonovy
nemoci. AZ u 90 % pacientl s poruchou chovani v REM spanku (RBD) dochazi béhem nékolika let
k rozvinuti PN, to ndm umoziuje analyzovat prvotni symptomy PN, napfiklad poruchy reci, jesté
pred projevem motorickych pfiznakd. V této praci analyzujeme mozZnosti poufZiti pfenosnych
zafizeni (smartphone, tablet) jako zdroje fecovych dat pro tradi¢ni i nové metody akustické
analyzy. Pomoci ndmi implementované aplikace bézici na Android zafizeni a profesionalniho
nahrdvaciho zafizeni s kvalitnim mikrofonem jsme simultanné pofidili zaznam fec¢i 20 RBD
pacientd a 10 zdravych osob a pomoci automatickych metod ziskaly celkem 23 ptiznakd
hodnotici patologii feci. Na zakladé vypoctenych priznakl jsme provedli klasifikaéni experiment,
ktery dosahl maximalni uspésnosti se senzitivitou 90,16 % + 15,05 % a specificitou 92,80 % +
11,50 % na datech namérenych pomoci profesiondiniho nahrdvaciho zafizeni a senzitivitou

88,00 % + 18,39 % a specificitou 89,78 % + 15,00 % na datech ziskanych pfes smartphone.

There is no treatment, which can completely heal Parkinson’s disease (PD). Early diagnostics of
PD, before manifestation of main neurodegenerative symptoms, is important for application of
available treatment, which can alleviate some symptoms. When the treatment which can halt
PD will be found, early diagnostics of PD will be essential. There is need of for finding objective
and robust methods for detection of subjects in prodromal stage of PD. The fact that PD appears
at up to 90 % of patients with REM sleep behavior disorder (RBD) in several years, give us an
opportunity to investigate primary symptoms PD, such as speech pathology, before manifest of
motor symptoms. In this study we analyze possibilities of using portable devices (smartphone,
tablet) as a source of speech signals for acoustical analyses. We recorded 20 RBD patients and
10 healthy controls simultaneously using professional recording device with condenser
microphone and Android device running application implemented as a part of this thesis. We
evaluated totally 23 features, which can assess voice pathology. We performed classification
experiment based on extracted features, which reach sensitivity 90,16 % * 15,05 % and
specificity 92,80 % + 11,50 % on data recorded by professional recorder and sensitivity 88,00 %
+ 18,39 % and specificity 89,78 % * 15,00 % on data recorded by smartphone.






SEZNAM ZKRATEK
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1.1. Parkinsonova hemoc Kapitola 1. Uvod

1. UvoD

1.1 PARKINSONOVA NEMOC

Parkinsonova nemoc (PN) je po Alzheimerové nemoci druhé nejbézinéjsi
neurodegenerativni onemocnéni. Celkovy pocCet osob starSich 65 let trpici
parkinsonismem se odhaduje na 1,6% [1]. Jen v Ceské populaci ma v soucasnosti
Parkinsonovu nemoc 10 azZ 20 tisic lidi. Pfi¢iny PN se zatim nepodafilo plné objasnit.
V podezfeni jsou tfi mechanismy: oxidacni stres, toxiny a Zelezo, hromadéné v nervové
soustavé. V mozcich postizenych osob je pfitomen patologicky zménény a-synuklein,
ktery vytvafi uvnitf neurond Lewyho téliska a vyvoldvd bunécnou smrt. Tento
mechanismus se mozkem S$itfi od nejhlubSich struktur do hornich ¢asti mozkového
kmene, kde leZi takzvand cerna substance (Substantianigra), ¢ast mozku, produkujici
dopamin — latku, zajistujici komunikaci mezi nervovymi burikami. Odhaduje se, Ze proces
trva cca 10i vice let. Nemoc se pIné rozvine az pti zasazeni ¢erné substance, v niz dochazi
k masivnimu Ubytku nervovych bunék (az 70%) pricemz je pro ni charakteristickd pravo-
levd asymetri¢nost (jedna ze dvou oblasti ¢erné substance ve stfednim mozku je vice
zasazena nez druhd) [2], [3], [4], [5]. Jednd se o chronické, progresivni onemocnéni, jez
negativné ovliviiuje predevsim motoriku. Mezi hlavni projevy PN patfi klidovy tres,
rigidita (svalovd tuhost), bradykineze (zpomaleni pohyb(l) a ztrata rovnovahy. Dalsi
projevy PN mohou zahrnovat napfiklad poruchy autonomnich funkci, kognitivni a
neurobehavioralni odchylky, spankové poruchy a poruchy smyslového vnimani [6], [3].
Na hodnoceni pritomnosti prvotnich motorickych symptomu je zaloZzena diagnostika PN.
Nejdulezitéjsim faktorem vyskytu PN je vék, ndsledujici genetickymi predispozicemi [7].
Podle predchozich studii PN postihuje predevsim osoby starsi 50 let, pouze 10% pacient(

zaznamenalo projevy nemoci pred 40 rokem [8].

1.2 DIAGNOSTIKA A LECBA PARKINSONOVY NEMOCI
K diagnostice a hodnoceni zavaZnosti postizeni se nejc¢astéji pouziva stupnice UPDRS
(Unified Parkinson Disease Rating Scale) nebo jeji upravend verze MDS-UPDRS

(Movement Disorder Society - UPDRS). Hodnoceni je realizovano formou dotazniku,
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ktery vyplnuje pfislusny specialista na zakladé motorickych a dalSich vysetfeni pacienta
[9], [10], [11].

V soucasné dobé neni dostupny Iék, ktery by vylééil, nebo Uplné zastavil rozvoj PN.
Aplikovani farmakoterapie nebo neurochirurgie vSak m{iZze zmirnit predevsim motorické
symptomy. Vhodna |écba ma obecné pozitivni vliv na kvalitu Zivota, jeji Uspésnost je
nicméné zavisla na stadiu nemoci, v némZ je nasazena. Proto se v sou¢asné dobé hledaji

metody, které umozni diagnostiku PN jesté pred projevem hlavnich ptiznakl [4], [12].

1.3 PORUCHA CHOVANIV REM SPANKU A JEJ SPOJITOST S PN

Fyziologicky spanek miZeme rozdélit do dvou fazi: NREM (z anglického Non Rapid Eye
Movements — stav prohlubovani, dochazi k poklesu svalového napéti) a REM (z
anglického Rapid Eye Movement) aktivni jsou pouze okohybné svaly, branice a svaly
zajistujici prichodnost hlasivkové stérbiny) [13]. Porucha chovani v REM spanku (RBD, z
anglického REM Sleep Behaviour Disorder) se vyznacuje fyzickym, ¢i hlasovym projevem
doprovazejici Zivé snéni, béhem REM spanku s nedostatecnou svalovou atonii [13], [14].
K diagnostice RBD se vyuZiva predevsim vysetfeni zvané polysomnografie. Vysetfeni
probiha ve spankovych laboratofich, kde je pacientovi béhem spanku snimdno EKG,
EMG, EEG, o¢ni pohyby atd.

Studie ukazuji, Ze u pacientd s RBD je zvySené riziko rozvinuti neurodegenerativni
poruchy, zejména PN a Demence s Lewyho télisky [15], [16]. Podle studie Iranzo a
kolektiv je riziko 33,1% po 5 letech, 75,7% po 10 letech a 90,9% po 14 letech od pocatku
RBD [17].

1.4 RBD JAKO BIOMARKER PN

Na zadkladé uvedenych studii se jevi RBD jako vhodny biomarker pro monitorovani
rozvoje PN, tzn. prfed projevem motorickych a kognitivnich symptomd, tedy jesté
v preklinickém stadiu PN. Casnd diagnostika PN zaloZend na detekci vyskytu prvotnich
motorickych symptom je v soucasnosti velmi dulezita pro klinické testy a vyvoj budouci
[éCby. V momenté, kdy bude dostupna lécba, vSak bude brzkd diagnostika naprosto
zadsadni. V pfipadé, kdy se u pacientl jiz vyskytnou prvni pfiznaky v podobé poruch
hybnosti, mivaji uz nenavratné zni¢eno zna¢né mnozstvi prislusnych mozkovych bunék.

| kdyby byla |é¢ba moznd, bylo by na ni v takovém okamziku nejspise pozdé. Proto védci

2
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na celém svété uz dnes vénuji velkou pozornost detekovani prvnich pfiznakd PN. Z
dlouhodobého hlediska je velmi dlleZité aby byl dostupny screeningovy test schopny
detekovat pacienty v prodromalni fazi PN v celé populaci. Vzhledem k faktu, Ze poruchy
hlasu jsou prvnimi pfiznaky parkinsonismu, analyza fe¢i mize poslouzZit jako vhodny

nastroj [5], [18], [19].

1.5 VLV PARKINSONOVY NEMOCI NA REC

Re¢ je nejsloZitéjsi ziskand motorickd schopnost, pfi ni je vy?adovéna koordinace
velkého mnozstvi svalt [20]. Podle pfedchozich studii trpi uréitou formou poruchy feci
70-90% pacientd s PN [21], [22].

Schopnost rfeci mliZe byt rozdélena do péti oblasti: respirace (dychani), fonace (kmitani
hlasivek vytvarejici zvuk), artikulace (zména pozice a tvaru organd hlasového ustroji,
naptiklad jazyka, pfi tvorbé zvuku), prosodie (variace hlasitosti, vysky hlasu a rytmu pfi
bézné fecli) a resonance (nosovost) [23], [24]. PN nejvice postihuje fonaci, artikulaci a
prosodii [22], [25], [26], [27], pfesto byva zhorSeni pfitomné ve vsech oblastech.
Zhorseni redi, o kterém mluvime v souvislosti s PN, se obecné nazyvad hypokineticka
dysartrie [28], [29]. Mezi typické projevy patfi snizena hlasitost (hypofonie), zhorseni
kvality hlasu, hlasovy tres, nepresna artikulace hlasek, monotdénni fe¢, poruchy rytmu,

neplynulost feci atd. [23], [30], [31], [32].

1.6 PORUCHA RECI - TERAPIE

Porucha feci, tedy schopnost komunikace, je povazovana za jeden z nejzavaznéjsich
projevi PN. Standardné aplikovana |écba (farmakoterapie, neurochirurgie) vSak neni
v této oblasti dostate¢né ucinnd. Recova terapie se jevi jako nejefektivnéj$i nastroj pro
zlepseni fec¢i u PN [33], [34]. LSVT LOUD (Lee Silverman Voice Treatment LOUD) je
v soucasné dobé nejznaméjsi a nejefektivnéjsi recova terapie urena pacientim s PN.
Jedna se o intenzivni jednomési¢ni program (16 sezeni), ktery ma zlepsit kvalitu a
intenzitu feci pacientll s PN pomoci systematicky rec¢ovych cvic¢enich. Vyzkumy ukazuiji,

Ze aplikace LSVT LOUD ma vyznamny vliv na zlepSeni kvality a intenzity feéi [35], [36].
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1.7 AKUSTICKE ANALYZY

V praxi je vyuzivdno Siroké skaly fecovych uloh jako napfiklad prodlouzend fonace,
rychlé opakovani slabik, ¢teni textu nebo monolog na volné téma [19], [27], [37].

V klinické praxi provadi hodnoceni patologie feci pfislusny odbornik, pfedevsim na
zakladé subjektivniho posouzeni kvality hlasového projevu. Nevyhodou je mira
vérohodnosti vysledkl, jelikoz stejna fe¢ mlze byt rdznymi odborniky posouzena
odlisné. V soucasné dobé se proto hledaji moznosti objektivniho hodnoceni kvalitu
hlasu. S nastupem novych technologii a rostoucimu vypocetnimu vykonu jsou vyvijeny
nové, mnohdy automatické metody pro presné a efektivni hodnoceni reci [19], [38].
Akustické analyzy s vyuzitim pocitate umoziuji hodnotit patologii hlasu z hlediska
feCovych dimenzi, postiZenych neurodegenerativnimi zménami zplsobenymi PN.
K hodnoceni fonace se typicky vyuzivda parametrl fundamentalni frekvence, jitter
(frekvenéni nestabilita), shimmer (amplitudova nestabilita), pomér signal Sum atd.
vypoctenych z naméreného signalu prodlouzené fonace urcité samohlasky (nejcastéji
fonace "&"). Schopnost artikulace lze zkoumat pomoci tzv. diadochokinetické (DDK)
ulohy (rychlé opakovani danych slabik). Hodnoti se napf. pocet vyslovenych slabik za
sekundu (DDK rate) nebo plynulost rytmu opakovani slabik. K hodnoceni prosodie se
pouziva uloha ¢teni rliznych textd, ¢i monolog na volné téma. Hodnoti se variabilita
intenzity hlasu, ¢i fundamentalni frekvence, rytmus atd. [19], [27], [37].

Objektivni analyza feci tedy nalezne uplatnéni nejen pfi diagnostice PN, ale i terapii, kde
akustické analyzy mohou poskytnout zpétnou vazbu pti hodnoceni Uspésnosti fecové
terapie. Mezi hlavni vyhody akustickych analyz patfi, Ze jsou objektivni, relativné
nenakladné, neinvazivni, Siroce pouzitelné a mnohdy i pIné automatizovatelné [27], [30],

[39], [40].

1.8 TELEMEDICINSKE TECHNOLOGIE

V soucasné dobé mame diky novym technologiim k dispozici pomérné velké mnozstvi
automatickych metod hodnoceni patologie hlasu. Velice dllezitym aspektem je
robustnost metod, pricemz chceme docilit stavu, kdy analyza hlasu neni zavisla na
pohlavi a véku pacienta, zplUsobu snimani (negativnim pfikladem uvadime nutnost

kalibrace zatizeni pfi analyze na zakladé absolutni intenzity feCového signalu) apod. Dale
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uvadime nékolik vybranych studii (s ohledem na spojitost s touto praci) zabyvajicich se
nalezenim automatickych, robustnich a efektivnich metod.

Hodnocenim oblasti fonace na zakladé prodlouzené fonace samohlasky ,a“ se zabyvali
Tsanas a kolektiv, Little a kolektiv. Jako vhodné parametry pro detekci PN se ukazuji
napf. jitter, shimmer, HNR [30], [39]. Metody pro automatické hodnoceni artikulace byli
pouzity poprvé Novotnym a kolektiv [37]. Ke klasifikaci pacient( s PN vyuZily DDK ulohu
(rychlé opakovani slabik ,pa“-,ta“-,ka”) a zni extrahované parametry DDK rate, VOT
(Voice Onset Time — Cas mezi zapocetim souhlasky “p“, “t“ nebo “k“ a nastupem
nasledujici samohlasky ,,a“) a dalsi, pficemzZ dosahli 88% uspésnosti klasifikace pacientu
s PN a zdravé kontrolni skupiny (testovaci vzorek tvofilo 24 pacientli s PN a 22 zdravych
osob). Vyvojem robustnich automaticky metod pro hodnoceni rytmu se zabyvali Rusz a
kolektiv. Na signalu rychle opakujicich se slabik ,pa“ je efektivné mérena stabilita a
zrychlovani rytmu [41]. Oblast prosodie mlze byt hodnocena pomoci parametr(
popisujici variace fundamentalni frekvence a intonace pfi ¢teni vybraného textu [27].
Re¢ovy zdznam lze pofidit na dalku, bez nutnosti fyzického kontaktu pacienta a
vySettujiciho. Mdme tedy teoreticky moznost vytvorit plné automaticky systém pro
detekci, ¢i monitorovani rozvoje PN. Predmétem soucasného zkoumani je vyvoj
vhodného telemedicinského systému, ktery umoZni levné, efektivni a Siroce
aplikovatelné vysetreni hlasu [19], [38], [42], [35], [43].

Jednou z mozZnosti jak pofidit feCovy zaznam bézné dostupnym zafizenim je klasicka
telefonni linka. Byly provedeny studie, podle kterych lze vyuzit fe¢ prendsenou pres
telefonni linku (vzorkovaci frekvence 8 kHz, Sitka pasma <3000 Hz) k hodnoceni
patologie hlasu, avsak podrobnéjsi analyza feci pacientd s PN predmétem zkoumani
nebyla [38], [42]. Nevyhoda telefonniho signalu je predevsim v nedostatecné kvalité
(nizkd vzorkovaci frekvence a mala Sirka pasma), ktera neumoznuje pouziti vSech
analyzacnich metod.

Dale byly zkoumany moznosti vyuZiti prenosnych zafizeni (PDA, smartphone, tablet) pro
akustické analyzy hlasu. Potizeny signal je teoreticky dostatec¢né kvalitni (zavislost na
pouzitém HW/SW), technologie jsou v dnesni dobé relativné levné a dostupné [35], [43].
Existuje systém, ktery vyuziva LSVT LOUD terapii bez nutnosti kontaktu pacienta

s terapeutem. Podstatou je poskytnuti audio vizualni zpétné vazby pfi danych rfe¢ovych
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cvi¢enich skrz software nahrany v PDA. Uspé3nost |é¢by dosahuje podobnych vysledkd
jako standardni osobni LSVT LOUD [35].

Vyuzit smartphone pfi detekci, ¢i monitorovani PN se zda byt z hlediska ceny a Siroké
dostupnosti velmi atraktivni. Arora a kolektiv vyvinuli aplikaci pro zafizeni s Android,
ktera pomoci akustickych, ale i motorickych vySetfeni hodnoti pfitomnost a zdvaznost
PN. Tato studie je vSak zatim limitovand malym poctem pacientl a variabilitou
zavaznosti PN [43]. MozZnosti ¢asné diagnostiky pomoci smartphone, ¢i tabletu vsak
zatim zkoumany nebyly.

V soucasné dobé je Android svétové nejrozsifenéjsi mobilni platforma [44], dand mobilni
zafizeni jsou cenové dostupna a Siroce rozsifena. Tyto mobilni technologie disponuji
dostatecné velkym vykonem na béh i sloZitéjsich aplikaci, navic zpravidla obsahuji
mikrofon a pfipojeni k Wi-Fi nebo mobilni internetové siti, coz jsou jediné vlastnosti

nutné k béhu aplikace pro vzdalené monitorovani feci u PN.

1.9 CiLE PRACE

Cilem této prace je implementace android aplikace pro automatické hodnoceni
patologie feci spojené s PN a analyzovani potencialniho pouZiti pro brzkou detekci osob
s RBD v riziku rozvoje PN.

Aplikace je implementovana jako pomtcka logopedim pro objektivni hodnoceni
patologie hlasu, jelikoz v dosavadni praxi byla akustickd analyza provddéna pfimo
védeckymi pracovniky na zakladé pozadavku terapeutd. Z dlvodu velkého mnoZstvi
grafickych prvkl pti zobrazovani vysledkl a snadné obsluhy jsme se rozhodli cilit vyvoj
aplikace pro tablety, podpora chytrych telefon(, z hlediska GUI, zatim implementovéana

nebyla.
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2. METODY

2.1 ANDROID APLIKACE

2.1.1 Architektura navrZzeného systému
Samotnd android aplikace je pouze jednou soucdsti systému pro automatické hodnoceni

feci. Systém se sklada ze Ctyr hlavnich komponent:

- Klientska android aplikace. Jedind komponenta systému, se kterou ma primy
kontakt koncovy uZivatel. Aplikace slouzi pro ndbér fecovych dat a zobrazeni
vysledkl akustické analyzy.

- Serverova Java aplikace. Program bézZici na serverovém stroji, ktery
zprostiedkovavad komunikaci mezi klientem a vypocetnim softwarem (viz dalsi
bod).

- Matlab. Vypocetni software pfimo provadéjici matematickou analyzu.

- FTP server. Server pro ukladani nahranych re¢ovych dat a vysledk( analyzy.

Architekturu celkového systému vidime na ndasledujicim komunikaénim diagramu

(obrazek 1).

8 stahni kompletni vysledky 3: stahni feova data a kompletni visledky

FTP server:

6: nahraj aktualizované kompletni wsledky

1: nahraj fecova data

2: p-}i)a)-javek na aktudlni visledky 4: poZadavek na analjzu
Android klient : = Java server: = Matlab :
7: aktudlni visledky 5: aktualni visledky

Senverovy potitad

Obrdzek 1: Architektura systému
PFfi analyze ndvrhu systému jsme zvaZovali predevsim dvé moznosti, vypocetni ¢ast
(matematickd analyza) implementovat pfimo na pfenosném zafizeni, nebo ji presunout
na serverovy stroj. Na zadkladé zhodnoceni vlastnosti obou systémd, byla vybrana druha
moznost. Vycet pozitiv a negativ vybraného feSeni oproti alternativnimu vidime

v nasledujici tabulce 1.
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Mobilni zafizeni + server
Vyhody Nevyhody
- Pouiiti jiz implementovanych | - Vétsi pocet komponent systému
metod pro akustickou analyzu | (vétsi riziko selhani)
(Matlab)

- Potfebny vypocetni vykon | - Bezpecnost (posilani osobnich
presunut na server (mensi HW | dat pres verejnou sit)
naroky na pfenosné zatizeni)

- Moznost aktualizace
(pridani/uprava metod) akustické
analyzy bez nutnosti aktualizace

android aplikace
Tabulka 1: Vlastnosti vybrané architektury systému

FTP server je v systému pritomen ze dvou dlvod(. Jednak slouZi jako zdloha pro nahrana
fecova data a vysledky, pficemz tyto data jsou neustdle dostupnd opravnénym tretim
osobdm (védecti pracovnici atd.), dale umoznuje odlehéeni komunikace mezi android
klientem a Java serverem, ktera obsahuje pouze poZzadavky na zpracovani konkrétnich

dat a odpovidajici vysledky akustické analyzy.

2.1.2  Aplikacni workflow
Aplikace je uréend predevsim k védeckym ucelim, grafickd podoba uZivatelského
rozhrani tedy neni prioritou, avSak srozumitelnost a prehlednost by méla byt zachovana.

Aplikaéni GUI obsahuje celkem 6 obrazovek:

e Uvodni obrazovka

e \ybér pacienta

e Seznam uloh a vysledky
e Nahravani dat

e Aktualni vysledky

e Podrobné vysledky

Na obrazku 2 vidime hierarchii aplika¢nich obrazovek.
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UVODNI OBRAZOVKA

VYBER PACIENTA

SEZNAM ULOH A
VYSLEDKY

NAHRAVANI DAT AKTUALN{ VYSLEDKY

PODROBNE VYSLEDKY

Obrazek 2: Hierarchie aplikacnich obrazovek

2.1.2.1 Uvodni obrazovka

Po spusténi aplikace je uZivatel navigovdn na Uvodni obrazovku (obrazek 3). Tato
obrazovka pini funkci zakladniho menu, které ovlivni dalsi chovani aplikace. Uzivatel ma
na vybér spustit offline demo rezim, nebo pokracovat standardnim zplsobem. Demo
rezim je v aplikaci obsazen kvuli potencidlnimu propagacnimu vyuziti, kdy je potrfeba
demonstrovat funkcionalitu aplikace bez pfistupu k internetu, tedy absence serverové
Casti systému (vypocetni ¢ast, FTP server). V tomto pripadé pokracuje workflow aplikace
standardnim zplUsobem, ale veskera data jsou stubovana predem nadefinovanymi

hodnotami.
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UVODNI O

Obrdzek 3: Prototyp uvodni obrazovky

2.1.2.2 Vlybér pacienta

Pfed nahravanim fecovych uloh a zobrazovanim vysledk( je nutno vybrat pfislusného
pacienta. Na obrazovce ,Vybér pacienta” (obrazek 4) md uzivatel moznost zvolit
pacienta ze seznamu v minulosti ptidanych, nebo vytvofit pacienta nového. Po zvoleni
moznosti pfidani nového pacienta je na obrazovce zobrazeno dialogové okno, které
uzivatel vyplni odpovidajicimi udaji.

VYBER PACIENTA

Dale Chip

Hur Ben

Jagr Jarda

Man X

Novak Honza

Rotova Monika

Obrdzek 4: Prototyp obrazovky s vybérem pacienta
2.1.2.3 Vybér ulohy a zobrazeni vysledki
Po vybéru vySetfovaného pacienta je uzivatel navigovdn na obrazovku se seznamem
jednotlivych recovych uloh a mozZnosti zobrazeni vysledk(l (obrazek 5). Na této

obrazovce by také méla byt viditelnd informace o aktualné vybraném pacientovi.

10
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Obrdzek 5: Prototyp obrazovky se seznamem uloh a mozZnosti zobrazeni vysledkd

2.1.2.4 Nahravani dat

Obrazovka ,, Nahravani dat“ (obrazek 6) nasleduje po vybéru fecové tlohy. UZivateli jsou
poskytnuty instrukce k dané uUloze v textové i zvukové podobé. Ddle je k dispozici
zvukova ukazka provedeni ulohy!. Na dolnim okraji obrazovky jsou zobrazeny klasicka
tlacitka pro start a konec nahrdvani, stopky, které informuji o délce nahravky a tlacitko

pro odeslani nahranych dat na server. Po startu nahravani je pomoci vodorovného

sloupce proménné velikosti vizualné indikovana uroven signalu na mikrofonnim vstupu.

ULOHY  Artikulace

Obrdzek 6: Prototyp obrazovky obstardvajici nahrdvdni dat

2.1.2.5 Aktudlni vysledky

Stranka zobrazujici aktudlni vysledky (obrazek 7) obsahuje seznam duloh, které byli
nahrany a analyzovany v aktudlnim béhu aplikace pro vybraného pacienta, a vysledky
jednotlivych méfeni ziskanych ze serveru. Vysledky jsou zobrazeny pomoci bar grafu,
pricemz velikosti jednotlivych sloupcl odpovidaji procentudlni hodnoté vypoctenych

parametrd. 100 % odpovida nulové odchylce od zdravé normy, 0 % predstavuje zasadni

! Textové i zvukové podklady zatim nejsou soucasti této verze aplikace. Tato funkcionalita bude doplnéna
v dalsi verzi.

11
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miru patologie hlasu. Po stisknuti kazdého sloupce se zobrazi historie s detailnim

prabéhem vysledkl daného parametru, viz dalsi kapitola.

Obrazek 7: Prototyp obrazovky zobrazujici aktudlni vysledky
2.1.2.6 Podrobné vysledky (longitudindlni zobrazeni)
Na obrazovce s detailnimi vysledky (obrazek 8) jsou zobrazeny historicky vSechny
hodnoty daného parametru aktualniho pacienta, ptfiéemz na ose x je ¢as a na ose y
hodnoty parametru. Pomoci téchto grafli Ize pozorovat trendy v chovani parametru

z hlediska €asu, tedy napriklad Uspesnost feCové terapie.

Obrdzek 8: Prototyp obrazovky zobrazujici podrobné vysledky

2.1.2.7 Diagram aplikacniho workflow

Diagram zndazornujici kompletni aplika¢ni workflow vidime na nasledujicim obrazku 9.

12
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Y
OFFLINE

DEMO

/

UVODNI OBRAZOVKA | VYBER

h PACIENTA S )

~

R
PRIDEJ
PACIENTA

<

’ VYBER \: VYBER PACIENTA

PACIENTA
N J

I
|
NAHRAVANI DAT

SEZNAM ULOH
A VYSLEDKY

PREHRAJ
DATA INSTRUKCE

NAHRAJ
DATA

 VYBER
|uead . PREHRAJ
ALN{ VYSLEDKY UKAZKU
\ 4
s D
PODROBNE

VYSLEDKY

|

PODROBNE VYSLEDKY

Obrdzek 9: Aplikacni workflow
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2.1.3 Implementace

K vyvoji mobilni aplikace jsme pouZili vyvojové prostfedi Eclipse a v pozdéjsi fazi jsme
presli na Android Studio z divodu zmény oficialné podporovaného IDE [44]. Serverova
¢ast systému zajistujici matematickou analyzu byla vyvijena v prostredi NetBeans.
V obou ptipadech bylo programovéano v jazyce Java.

Pro uskutec¢néni komunikace mezi android klientem a FTP serverem respektive Java
serverem a FTP serverem jsme pouzili knihovnu Apache Commons Net [45]. Z dGvodu
absence vhodného ndstroje pro tvorbu grafll v Android API, jsme pro vykreslovani
podrobnych vysledkd vyuZili knihovnu GraphView [46]. Propojeni Java serveru s
prostifedim Matlab jsme realizovali prostfednictvim knihovny MatlabControl [47]. Déle

uvadime, Ze zdrojem nékterych grafickych prvkl je framework lonicons [48].

2.1.3.1 Android klient
Jednotlivé komponenty (balicky, tfidy) aplikace vidime na obrdzku 10, ktery zobrazuje
strukturu android projektu.

com.doseda.voicetest

activities
c ExercisesScreen
c HomeScreen
c LineGraphScreen
c PatientProtocolScreen
c SelectPatientScreen

C ViewResultsScreen
¥mlprocessor
C Record

c HmlProcessor

c Common
C OnStart

c Recording
C Server

Obrdzek 10: Komponenty android aplikace
V balicku activities se nachazeji aktivity, aplika¢ni komponenty, které pfimo
poskytuji obrazovky, s kterymi interaguje koncovy uZivatel. Jednotlivé tfidy odpovidaji
obrazovkam, které byli popsany vyse. VSechny Tridy v balicku xmlprocessor zajistuji

parsing xml soubor(, které slouzi k uklddani namérenych dat. Ostatni tridy balicku

14
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voicetest obstardvaji podplrnou funkcionalitu, kterd primarné neovliviiuje aplikacni
GUI.

V nasledujicich ¢astech prace popiSeme blize vybrané aplikacni komponenty.

2.1.3.1.1 Nahravani dat

Podstatnou soucasti aplikace je nahrdvani signalu mikrofonniho vstupu mobilniho
zafizeni, které je implementovano v tfidé Recording. K tomuto ucelu jsme vyuZili tfidu
AudioRecord, kterd je obsazena v Android APIl. Pfi vytvareni instance tridy lze

nakonfigurovat parametry pofrizovaného signalu.

recorder = new AudioRecord (MediaRecorder.AudioSource.MIC,
RECORDER_SAMPLERATE, RECORDER_CHANNELS , RECORDER_AUDIO_ENCODING,
BUFFER_SIZE) ;

Prvni parametr definuje zdroj audia a ma tedy zasadni vliv na charakteristiku
pofizovanych dat. Problémem je, Ze pro riznd mobilni zafizeni se liSi parametry signalu
ziskaného z jednotlivych vstupl. U nékterych zatizeni jsme se potykali s komplikacemi,
pfi nalezeni optimdlniho zdroje audio dat, kvlli pfitomnosti automatické regulace
hlasitosti na vstupu, ktera zasadné ovlivni nékteré metody akustické analyzy. PouzZitelny
zdroj audio dat se tedy muze liSit v zavislosti na mobilnim zatizeni. Aplikace byla béhem
vyvoje testovdna na Ctyrech zafizenich (Samsung Galaxy S Il mini, Sony Xperia Z, Sony
Xperia Z1 compact a Lenovo Tab s8-50), pficemz optimalni zdroj dat byl
MediaRecorder.AudioSource.MIC pro tablet Lenovo, respektive
MediaRecorder.AudioSource.VOICE RECOGNITION pro ostatni testovand zafizeni.
RECORDER SAMPLERATE definuje vzorkovaci frekvenci pofizovaného signalu, pricemz
jsme pouzili hodnotu 44100 Hz. Parametr RECORDER CHANNELS predstavuje konfiguraci
audio kanalu, definovali jsme ho hodnotou cHANNEL IN MONO. Format dat reprezentuje
RECORDER AUDIO ENCODING, tento parametr jsme nastavili na hodnotu
AudioFormat.ENCODING PCM 16BIT. Poslednim parametrem je BUFFER SIZE, ktery
definuje velikost bufferu, do kterého jsou ukladana porizovana data. Velikost bufferu je
nastavovana dynamicky, pomoci metody Audiorecord.getMinBufferSize.

Samotné nahravani je realizovdno metodou AudioRecord.read, kterd uklada data
z audio vstupu do definovaného vystupu. Nahravaci smycku, ktera také realizuje ¢innost

baru zobrazujiciho zesileni na vstupu, vidime nize.
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while (recordingState) {
int read = recorder.read (shortBuffer, 0, shortBuffer.length);

for (int i1 = 0; 1 < read; i++) {
iterator++;
try {
if (shortBuffer != null) {
writer.write (Short.toString(shortBuffer([i]) + " ");
if (maxValue < shortBuffer[i]) {

maxValue = shortBuffer[i];
}
if (iterator % 1000 == 0) {
progressBar.setProgress (maxValue) ;
iterator = 0;
maxValue = 0;
}
}
} catch (IOException e) {
Log.d(Common.LOGGER TAG, "Error in writing audio to the
file");

Metody tfidy Recording jsou volany tfidou PatientProtocolScreen

2.1.3.1.2 Komunikace se serverovou casti
Ke komunikaci android klientu s FTP serverem a Java serverem obsluhujicim Matlab je

implementovana tfida server. Tato tfida obsahuje nasledujici pub1ic metody:

® getPatientsNames — vraci jména registrovanych pacientll na zakladé
prochdzeni adresard na FTP serveru, kam se ukladaji feCova data a vysledky
akustické analyzy. Tato metoda je volana ve tfidé selectPatientScreen pfi
zobrazovani drive pridanych pacient(.

® createPatient — na FTP serveru vytvori slozku nové pridaného pacienta pro
ukladani nahranych dat a vysledkd akustické analyzy. Tato metoda je volana ve
tfidé selectPatientScreen pfiregistraci nového pacienta.

e computeResults - odesild nahrand data na FTP server a ziskava vysledky
akustickych analyz od Java serveru. Tato metoda je voldna po ukonceni
nahrdvani tfidou patientProtocolScreen, blize ji popiSeme nize.

e downloadReport - stahne report.xml obsahujici podrobné (longitudinaini)

vysledky konkrétniho pacienta z FTP serveru. Tato metoda je volana pfi

zobrazovani vysledkd tfidou viewResultsScreen.

16
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Po ukonéeni nahravani dat vtfidé PatientProtocolScreen je voldna metoda
Server.computeResults, kterd vraci vysledky akustické analyzy vypoctené na
serverovém stroji. Serverové operace nemohou byt provadény na hlavnim Ul vlakné,
proto jsme vyuZili private tfidu typu AsyncTask, kterd je voldna z public metody.

Nejprve jsou nahrand data odeslana na FTP server.

InputStream input = new FileInputStream(audioDataFile);
if (!ftp.storeFile (Common.FTP DIRECTORY + relativePath, input)) {

Log.d(Common . LOGGER_TAG, "Eploading file to the ftp failed: " +
audioDataFilename) ;
} else {

Log.d(Common.LOGGER _TAG, "Uploading file to the ftp success: " +

audioDataFilename) ;

Dale je Java serveru posldna zprdva o umisténi nahraného souboru a informace o fecové

uloze, kterd byla provadéna. Komunikace je realizovana pomoci TCP spojeni.

// initializing socket connection
Socket socket = new Socket (hostName, portNumber);

/* Send message to server - filename */

0s = new PrintStream(socket.getOutputStream());
Log.d(Common.LOGGER TAG, "Sending message to server: " + relativePath);
os.println(relativePath);

Log.d(Common.LOGGER_TAG, "Sending message to server: " + exercise);

os.println(exercise);
os.flush();

Po odeslani pozadavku klient ¢ekd na vysledky akustické analyzy.

17
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/* Wait for server to respond with results */

DataInputStream is = new DatalnputStream(socket.getInputStream())
Log.d(Common.LOGGER TAG, "Creating input stream");

BufferedReader lines = new BufferedReader (new InputStreamReader (is, "UTF-
8"));

String line;
// 1list for storing results received from server
List<String> responseFromTCPList = new ArrayList<String>();

while (true) {
line = lines.readLine();
if (line != null) {
// check for end of sending result session
if (line.equals("end")) {
break;

}

responseFromTCPList.add (line);

Nakonec jsou vysledky uloZzeny do sharedpPreferences, odkud jsou poté ziskavana pfi

zobrazovani vysledki ve tfidé viewResultsScreen.

/* save results to shared preferences */
SharedPreferences sharedPref =
context.getSharedPreferences (Common.SHARED PREFERENCES FILE, 0);
SharedPreferences.Editor editor = sharedPref.edit ();
for (int i = 0; 1 < responseFromTCPList.size(); i++) {

String[] parsedArray =
parseMessageFromServer (responseFromTCPList.get (1)) ;

editor.putString (exercise + "_" + parsedArray([0], parsedArray[l]);

}

editor.commit () ;

2.1.3.1.3 Obecné konstanty

Pro pfehlednost a snadnéjsi udrzbu jsme zavedli tfidu common. Ta obsahuje jednak
konstanty, které jsou pouzity ve vice oblastech aplikace, ale predevsim konstanty, které
jsou pouzivany vramci komunikace se serverovou ¢asti systému. Definujeme zde
naptiklad hostname FTP serveru, ¢i pfimo slozku pro ukladani pacientskych dat, nazvy
feCovych uloh, které jsou dllezité pro fizeni Matlab toolboxu. Tato tfida nam umozni
snadnéjsi udrzbu systému pii zméné na serverové strané systému (zména FTP serveru,
Ci slozky pro ukladani pacientskych dat, pridani nebo zména metod akustické analyzy

v Matlab toolboxu atd.).
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2.1.3.2 FTPserver
Cinnost FTP serveru je zasadni pro spravny chod aplikace, jeliko? poskytuje informace o
registrovanych pacientech, ale i podrobné (longitudinalni) vysledky akustické analyzy

pro jednotlivé pacienty. Adresarovou strukturu vidime na nasledujicim obrazku 11.

i <<ROOT>>
o0 o

|
CPACIENT 1>> ‘ CPACIENT 2>> ‘ r

<<PACIENT N>>
|

| Recordings report.xml
D<AUDIOFILE_1>> <<AUDIOFILE_N>>

Obrdzek 11: Adresdrova struktura FTP serveru

Slozky v adresafi ROOT odpovidaji registrovanym pacientim, jsou vytvareny pfi pridani
nového pacienta vklientské android aplikaci snazvem ve formatu
<<Pfijmeni>>_<<Jméno>>. Kazda sloZzka pacienta dale obsahuje soubor report.xml, ktery
obsahuje historické vysledky akustické analyzy, a slozku Recordings, v které jsou ulozeny

nahrané fecové ulohy.

2.1.3.3 Java server

Java server je aplikace bez GUI (urena pro béh v prikazovém radku), kterd pfijima
pozadavky android klientu na matematickou analyzu, fidi ¢innost Matlab toolboxu a
poskytuje vypoctené hodnoty zpét klientovi. Jednotlivé komponenty aplikace vidime na

obrazku 12, ktery zobrazuje strukturu Java projektu.
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{7 Source Packages

—{::} server

- & FTPCommunicator.java

- &4 Main.java

- (] MatabCommunicator.java
- |&] TCPServer.java

- server,xmiprocessar

F:_l

- & Measure.java

-] Record.java

--|&] Records.java

- & ReportProccessor.java

Obrdzek 12: Struktura Java projektu

Tridy v balicku server zprostfedkovdvaji komunikaci mezi Java serverem — Android
klientem, Java server — FTP serverem, Java serverem — prostfedim Matlab. Bali¢ek
server.xmlprocessor obsahuje tridy zajistujici funkci vytvareni a update soubori ve

formatu xml.

2.1.3.3.1 Komunikace s Android klientem
Podpora komunikace s Android klientem je implementovana ve tfidé Tcpserver. Tato

tfida obsahuje nasledujici metody, které jsou volané z tfidy Main:

- startServerAndListen —nastartuje socket server na definovaném portu a ¢eka
na pozadavky klienta. Tato metoda vraci string pole, kde prvni hodnota
odpovida cesté k souboru na FTP serveru s nahranymi daty, druhda hodnota
informuje o recové uloze, kterd byla nahrana.

- sendToClient — poSle vysledky akustické analyzy (vstupni parametr) ziskané
v prostfedi Matlab Android klientovi.

- stopServer —ukondi komunikaci s klientem. Tato metoda je volana po vykonani

metody sendToClient.

K realizaci komunikace pomoci protokolu TCP jsme stejné jako v pripadé Android

aplikace poufzili tfidu java.net.Socket.

2.1.3.3.2 Komunikace s prostfedim Matlab

K automatizaci ovladani prostfedi Matlab pres Java aplikaci jsme poutzili knihovnu
MatlabControl. Tuto funckionalitu jsme implementovali ve tfidé MatlabCommunicator,
ktera obsahuje jedinou public metodu runfFunction, ktera je volana z tfidy Main.

Priklad volani této metody vidime nize.
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matlabResultsList = matlab.runFunction ("computeResults", new
Object[]{audioFileName, "44100", clientResponseTask}, 3);

Prvnim parametrem metody je nazev Matlab funkce, ktera fidi funkci toolboxu pro
akustickou analyzu. Druhy parametr je pocet vstupnich argumentl Matlab funkce.
Tretim parametrem je objekt poskytujici vstupy Matlab toolboxu, jehoZ prvni hodnota
odpovidd nazvu souboru s nahranymi daty, druhd hodnota reprezentuje vzorkovaci
frekvenci dat a tfeti hodnota znaci mérenou fecovou ulohu.

Vtéto funkci je nejprve vytvofen objekt MatlabProxyFactory s definovanym
nastavenim tak, aby pfi kazdém volani Matlab funkce nebyla startovana nova instance

programu, ale pouZila se posledné pouzita, pokud je stale aktivni.

MatlabProxyFactoryOptions options = new
MatlabProxyFactoryOptions.Builder ()
.setUsePreviouslyControlledSession (true) .build() ;

MatlabProxyFactory factory = new MatlabProxyFactory (options);
MatlabProxy proxy = factory.getProxy();

Dale je vyslan poZadavek na spusténi Matlab funkce definované vstupnimi parametry.

Vstupy této metody jsou totozné jako ve volajici metodé runFunction.

Object[] result = proxy.returningFeval (function, nargOut, inputArgs);

Nakonec jsou ziskané vysledky predany na vystup metody runFunction ve formé
objektu List, kde na prvnim misté je pole obsahujici ndzvy vypoctenych parametrd, na
druhém misté je pole s naméfenymi hodnoty pfiznaklli a na tfetim misté je pole
s procentualnimi udaji, které reprezentuji odchylku hodnot mérenych parametri od

normy.
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String[] nameResultArray = new String[numberOfFeautres];
String[] featureResultArray = new String[numberOfFeautres];
String[] examinationResultArray = new String[numberOfFeautres];
for (int 1 = 0; 1 < nargOut; i++) {

object = result[il];
switch (1) {
case O0:
for (int j = 0; J < numberOfFeautres; Jj++) {
nameResultArray[j] = ((String[]) object) [j];
}
break;
case 1:
for (int j = 0; J < numberOfFeautres; Jj++) {
featureResultArray[j] = Double.toString(((double[])
object) [J])
}
break;
case 2:
for (int j = 0; Jj < numberOfFeautres; Jj++) {
examinationResultArray[]j] =
Double.toString (((double[]) object) [j]):
}
break;

}
ArrayList outputlList = new ArrayList();
outputList.add (nameResultArray) ;

outputlList.add (featureResultArray);
outputList.add (examinationResultArray) ;

Béh programu dale pokracuje odeslanim vysledkd analyzy Android klientu a na FTP

server.

2.1.3.3.3 Ukladani podrobnych vysledkd

Vsechny vysledky akustické analyzy jsou ukladany a odesildny na FTP server. V kazdé
pacientské sloZzce na FTP serveru, kterd obsahuje néjaké vysledky, nalezneme soubor
report.xml obsahujici historii provedenych méreni s vysledky. Tento xml soubor je
vytvaren, pripadné updatovan po odeslani vysledk( analyzy zpét Android klientu.
Ktonujﬂouffba“éekserver.xmlprocessor‘ObsahuﬁcftﬁdLlReportProcessor,pfﬁno
zajistujici vytvareni/update souboru, do kterého jsou ukladany vysledky, a tfidy
Records, Record, Measure, které odpovidaji jednotlivym xml elementlim. K ucelim
zpracovani dat ve formatu xml jsme pouzili Java framework JAXB. Trida

ReportProcessor obsahuje jedinou public metodu addrecord volanou z hlavniho béhu
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programu (tfida Main). Tato metody pfidd novy zdznam, pfipadné vytvofi novy xml
soubor. Volani metody vidime nize.

ReportProcessor.addRecord(localReportFile, timeStamp,
clientResponseTask, input);

Prvnim parametrem je odkaz na report.xml, druhy parametr je ¢asova znacka ve formatu
yyyyddMM_HHmmss, tieti parametr znaci méfenou feCovou Ulohu a ¢tvrty parametrem
je objekt List ziskany z vystupu Matlab toolboxu, ze kterého jsou dale pouzity nazvy
namérenych pfiznak(l a jejich hodnoty.

Dale vidime ukazku vytvoreného xml souboru.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="true"?>
<records>
<record timestamp="20152412_ 143312" exercise="ddk">
<measure type="VOT">0.3225008765136273</measure>
<measure type="DDK_rate">8.41514726507714</measure>
<measure type="DDK _regularity">0.015655953983640888</measure>
<measure type="Phoneme_length">0.04507314814814817</measure>
<measure type="Pause_length">0.05138773584905658</measure>
</record>
<record timestamp="20152412_144707" exercise="ddk">
<measure type="VOT">0.2664391256152557</measure>
<measure type="DDK _rate">7.7548811322126445</measure>
<measure type="DDK _regularity">0.014964869129000252</measure>
<measure type="Phoneme_length">0.05050520833333331</measure>
<measure type="Pause_length">0.060288297872340434</measure>
</record>
</records>

2.1.3.4 Matlab

Toolbox obsahujici implementované metody pro akustickou analyzu je vyvijen Ing.
Hlavnickou. Format vstupl a vystupl toolboxu vsak neni vhodny pro komunikaci s
pouzitym frameworkem MatlabControl, proto bylo nutné implementovat jednoduchou
Matlab funkci — computeResults, ktera by realizovala spojeni. Vstupy a vystupy této

funkce jsou popsany v kapitole Komunikace s prostfedim Matlab.

2.2 PORIZENI DAT

2.2.1 Pacienti

Na této studii spolupracovalo celkové 20 pacientl s RBD (1 Zena, 19 muzu) s vékovym
pramérem 60,3 let (smérodatna odchylka (SO) 7,1 let). Jeden z pacientll (RBD113)
v minulosti absolvoval medikaéni |écbu PN, ale v poslednich tfi mésicich od vysetfeni
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nikoliv. Celkové sedm pacientd uZivalo antidepresiva. Zadny subjekt v minulosti neuZival
antipsychotika ani léky na spani. U vSech pacientd bylo provedeno vySetfeni
motorickych funkci specialistou na pohybové poruchy, ktery provedl hodnoceni podle
stupnice UPDRS IIl. Celkové shrnuti klinickych charakteristik RBD pacientl vidime
v tabulce 2.

Zdrava kontrolni skupina (KS) obsahovala 10 subjektl (2 Zeny, 8 muzll) s vékovym
primérem 52,4 let (SO 13,3 let). Zadny subjekt této skupiny se v historii nepotykal s
neurologickymi, komunika¢nimi nebo spankovymi poruchami. VSichni ucastnici této

studio podepsali informovany souhlas.

K,é e Pohlavi Vék Medikace PN | Antidepresiva UPDBS o
subjektu skore
RBD103 M 64 Ne Ano 2
RBD108 M 69 Ne Ne 14
RBD109 M 66 Ne Ne 3

Ano - dfive nez
RBD113 VA 63 3 mésice pred Ne 3
vySetfenim
RBD114 M 67 Ne Ne 2
RBD116 M 67 Ne Ne 13
RBD117 M 61 Ne Ne 0
RBD122 M 63 Ne Ne 6
RBD125 M 57 Ne Ne 8
RBD131 M 64 Ne Ano 3
RBD134 M 59 Ne Ne 6
RDB135 M 46 Ne Ano 0
RBD137 M 67 Ne Ano 2
RBD138 M 66 Ne Ne 7
RBD139 M 47 Ne Ne 2
RBD142 M 47 Ne Ano 0
RBD145 M 56 Ne Ne 1
RBD149 M 52 Ne Ano 7
RBD150 M 65 Ne Ne 2
RBD154 M 62 Ne Ne 0
Priimér (SO) - 60,3 (7,1) - - 4,1(3,7)

Tabulka 2: Klinicka charakteristika RBD pacienti
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2.2.2

Recové vysetfeni

Nahravani fecovych uloh probihalo v mistnosti s nizkou hladinou Sumu na pozadi. Audio

zaznam probihal souéasné na dvou zafizenich:

1.

Profesionalni kondenzatorovy ndahlavni mikrofon Beyerdynamic Opus 55
(Heilbronn, Némecko) pfipevnény zhruba 5 cm od Ust subjektu. Tento mikrofon
pofidil zvukovy signal se vzorkovaci frekvenci 48000 Hz a rozliSenim 16 bit.

Sony Xperia Z (v pozdéjsi fazi vyzkumu Sony Xperia Z1 compact) s
originalnim integrovanym mikrofonem. Pfi nahravani subjekt drzel smartphone
jako pfi béiném telefonovani, tzn. v pozici u ucha. Zvukovy signal pofizeny timto

zarizenim ma vzorkovaci frekvenci 44100 Hz a rozliseni 16 bit.

Nahravky byly pofizeny béhem jednoho sezeni, pficemZz soucasti vySetfovaciho

protokolu bylo celkem 6 fecovych uloh v nasledujicim potadi:

ULOHA 1 - Prodlouzena fonace samohlasky ,4“ a i “provedena na jeden nadech,
s pohodlnou vyskou hlasu, v maximdlni mozné délce, co nejvice stabilné bez
kolisani hlasu. Fonace kazdé samohlasky byla provedena 2 krat.

ULOHA 2 — Rychlé opakovani slabik ,pa“-,ta“-,ka“ provedeno na jeden nadech,
s maximalni rychlosti a konstantnim rytmem. Minimalné 7 opakovani. Opakovani
slabik bylo provedeno 2 krat.

ULOHA 3 — Monolog v délce pfiblizné 60 s na dané téma (vypravéni libovolné

pohadky).

Ulohy 1 — 2 byly standardné opakovany 2 krat (v nékolika pFipadech vicekrat, pokud

jeden z pokusl nebyl Uspésny — kratka délka, preruseni atd.). Dale je nutno upresnit, Ze

data, nahrand pres mobilni zafizeni nebyly pofizeny novou verzi aplikace (popsanou

vyse), ale jeji , lite” verzi, zpUsob nahravani a format dat je totozny, proto se dale timto

faktem zabyvat nebudeme.
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2.2

+20

+10

.3 Frekvencni charakteristiky zafizeni pro nahravani feCovych dat
Frekvencni charakteristiku mikrofonu Beyerdynamic Opus 55 vidime na obrazku 13.
Vidime, Ze zhruba do 6 kHz je frekvenéni charakteristika linearni, mezi 6 — 20 kHz

dale roste. Udavana odchylka je + 3 dB. Zdrojem informaci je ptislusny manual [49].

20 50 100 200 500 1k 2k 5k 10k 20k Hz
Obrdzek 13: Frekvencni charakteristika mikrofonu Beyerdynamic Opus 55, ZDROJ: manudl [49]

Frekvencni charakteristiky mikrofon( pritomnych v mobilnich zafizenich, které jsme
pouzili pro ndbér dat, nejsou béziné dostupné a mohou byt ovlivnény rlznymi
filtracemi nastavenymi vyrobci. Proto jsme frekvenéni charakteristiku naméfili
experimentdlné v akustické laboratofi. V akusticky izolované mistnosti bylo
provedeno nahravani generovaného chirp signalu (rozsah 60 Hz az 200 kHz, 1 kHz/s)
pomoci mobilnich zafizeni Sony Xperia Z, Sony Xperia Z1 compact a Lenovo Tab S8-
50. Tento chirp signal byl opakovan nejméné 5 krat pro kazdé méreni. Frekvenéni
charakteristiku, obrazek 14, jsme ziskali Fourierovou transformaci pfi korekci
zkresleni zpUsobeného charakteristikou reproduktorti, které generovali zvukovy
signal. Tablet Lenovo byl méren z informativniho hlediska, pro obecné potencidlni
vyuziti pfenosnych zafizeni pro objektivni akustickou analyzu. Z obrazku je vidét ze
frekvencni charakteristika vSech zafizeni je zhruba do 1 kHz linearni (£ 5 dB), dale je
patrna vyraznda Spicka na cca 5 kHz, frekvencni charakteristika tabletu Lenovo, na

rozdil od zafizeni Sony, dale strmé klesa.
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S(f) [cB]

XperiaZ
XperiaZ1
Lenovo

10°

10° 10
f [Hz]

Obradzek 14: Frekvencni charakteristika mobilnich zarizeni pouZitych pro nabér dat (Xperia Z, Xperia Z1 compact) a

224 Pf

iznaky

tabletu Lenovo S8-50

V ndsledujici ¢asti textu uvedeme a zevrubné popiSeme priznaky vypocitané v ramci

akustické analyzy Matlab toolboxem. Shrnuti pouzitych pfiznak( vidime v tabulce 3.

Parametr | Uloha Popis
Fonace
DEA ULOHA 1 | MéFeni miry fraktalni sebepodobnosti signdlu pomoci vypoétu scaling
,a exponentu.
: ULOHA 1 vy " .
litter 40 Méreni frekvencni nestability.
: ULOHA 1 vy : . .
Shimmer 40 Méreni amplitudové nestability.
ULOHA 1
HNR 40 Méreni poméru harmonické slozky signalu a Sumu.
Resonance (nazalita)
E- mean ULOHA 1 | Primérnd hodnota energie tfetinooktavového spektra, centrovaného
Fn i kolem hodnoty 1000 Hz.
ULOHA 1 | SO energie tfetinooktdvového spektra, centrovaného kolem hodnoty
Ern SD
ol 1000 Hz.
Artikulace
VOT ULOHA 2 C?sova delkaj me2|falcatkem a)rtlkulace zavérné souhlasky a
nastupem nasledujici samohlasky.
DDK rate | ULOHA 2 | Poget vokalizaci slabik za sekundu.
DDK‘ ULOHA 2 Mel;em stupné variace rytmu béhem jedné periody slabik ,pa“-,ta“-
regularity ~ka
Phoneme | . Méreni délky trvani vokalizace samohlasky ,,a“ béhem opakovani
ULOHA 2 . " “ "
length slabik ,pa“-,ta“-,ka“.
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Prosodie

Rozdil mezi hodnotou lokalniho maxima druhého formantu a

RFA ULOHA 3 hodnotou lokdlniho minima udoli mezi prvnim a druhym formantem.

Gradient regresni kivky, ktera vyjadfuje zavislost pravdépodobnosti

ASP ULOHA 3 . . .
spektralnich zmén na ¢ase promluvy.

Gradient regresni kfivky, ktera popisuje zavislost ¢asu vyskytu

SPT ULOHA 3 | segmentu (znélé a neznélé segmenty, pauzy) a kumulativniho souctu
reprezentujici pocet vyskytu prislusnych segmentd.

ACT ULOHA 3 | Rozdil mezi rychlostmi temp poé&ateéni a koncové faze promluvy.

ENT ULOHA 3 Entropie vyskytu jednotlivych segment( (znélé a neznélé segmenty,
pauzy).

DUV ULOHA 3 | Primérna délka znélych Usek(l ve spontanni promluvé.

Pocet pauz béhem znélych usekd redi, pfi vynechani béznych,

GIV ULOHA 3 formalnich pauz, vdzeny celkovou dobou promluvy.

Median délky segmentd fedi, které jsou klasifikovany jako zavérové

OCA ULOHA 3 ,
souhlasky.

LOR ULOHA 3 | Rozdil primérnych vykonovych hodnot znélych a respira¢nich Gsekd.

PAR ULOHA 3 | Primérna hodnota po¢tu pauz mezi dvéma nadechy.

SPR ULOHA 3 | Primérna doba €asu mezi nddechem a vydechem.

IntSD | ULOHA 3 | Méfeni variace intenzity hlasu.

FO SD ULOHA 3 ‘ Méfreni variace zakladni frekvence kmitani hlasivek.

Tabulka 3: Shrnuti pZiznak( pouZitych v akustické analyze
2.2.4.1 Fonace ,,d”“— hodnoceni kvality hlasu
Detrended fluctuation analysis (DFA)
Parametr DFA mUZeme poutzit k analyzovani miry chaoti¢nosti feCového signalu. DFA je
technika pro méreni miry fraktdlni sebepodobnosti signalu, ktera je zaloZena na vypoctu

scaling exponentu. U tohoto parametru predpoklddame rist hodnot u osob s PN [50].

Jitter

Pomoci tohoto parametru mizeme hodnotit mikrostabilitu vibraci hlasivek. Méreni
jitteru je zaloZzeno na detekovani fundamentalni frekvence hlasivek. Vysledna hodnota
parametru reprezentuje ¢asovou variabilitu jednotlivych period zakladni frekvence
béhem prodlouzené fonace. Predpokladame narist hodnot tohoto pfiznaku u osob s PN

[51].

Shimmer
Stejné jako jitter i shimmer mGzeme pouzit k hodnoceni mikrostability vibrace hlasivek.
Princip vypoctu je opét zaloZeny na detekovdni maxim jednotlivych cykl( zakladni

frekvence hlasivek. Na rozdil od predchoziho pfiznaku neméfrime pomoci shimmeru
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frekvencni nestabilitu, ale amplitudovou, tedy variabilitu maximalni amplitudy béhem

kazdé periody. Ocekdvame vyssi hodnoty pfiznaku u osob s PN [51].

Harmonic to noise ratio (HNR)
Pomoci parametru HNR mGzeme hodnotit chraplavost fec¢i. Pomér harmonické slozky
fecia Sumu urcime z autokorelacéni funkce jednotlivych period fundamentalni frekvence.

Hodnoty parametru HNR by mély dosahovat vyssich hodnot u osob s PN [51].

2.2.4.2 Fonace ,i“ - hodnoceni nazality

Hypernasality mean (Ern mean)

K méreni nasalni rezonance muiZeme pouzit napriklad parametr hypernasality mean.
Hodnota pfiznaku je rovna priimérné hodnoté energie tfetinooktavového spektra, které
je centrovano kolem hodnoty 1000 Hz. U osob s PN ocekdavame vyssi hodnoty tohoto

pfiznaku [52].

Hypernasality deviation (Egn SD)

Ptiznak hypernasality deviation se stejné jako hypernasality mean pouzivad k hodnoceni
nasalni rezonance. Vypocet hypernasality deviation je prakticky totozny jako u
pfedchoziho parametru, vysledna hodnota je vSak rovna smérodatné odchylce
energického spektra. U osob s PN ocekdvame narlst hodnot pfiznaku hypernasality

deviation [52].

2.2.4.3 Rychlé opakovani slabik ,,pa“-,ta“-,ka“ — hodnoceni artikulace

Voice onset time (VOT)

Tento parametr je pouzivan pro hodnoceni miry postizeni koordinace laryngedlnich a
supralaryngealnich svall spojeného s PN. VOT je definovan jako ¢asova délka mezi
zacatkem artikulace zadvérné souhlasky a nastupem nasledujici samohlasky. O¢ekavame

nartst hodnoty parametru VOT u osob s PN [37], [53].

DDK rate
DDK rate se vypocte jako pocet vokalizaci slabik za sekundu. K méreni je vyuzito DDK
ulohy, pficemz je pocitdno prvnich 7 opakovani slabik ,pa“-,ta“-,ka“. U osob s PN

ocekavame nizsi hodnoty parametru DDK rate [37].
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DDK regularity

Pomoci parametru DDK regularity hodnotime schopnost udrzet konstantni rytmus pfi
provadéni DDK ulohy, pomoci méreni stupné variace rytmu béhem periody. Stejné jako
pfi vypoctu DDK rate bylo pouzito prvnich 7 opakovani slabik ,pa“-,ta“-,ka“. Hodnoty

parametru DDK regularity by mély byt nizsi u osob s PN [37].

Phoneme length
Hodnoceni délky hlasek je zaloZzené na méreni délky trvani vokalizace samohlasky ,a“
béhem prvnich 7 opakovanich slabik ,,pa“-,ta“-,ka“ v DDK uloze. U osob postizenych PN

ocekdvame nizs$i hodnoty parametru phoneme length [37].

2.2.4.4 Monolog —hodnoceni prosodie

Resonant frequency attenuation (RFA)

RFA je parametrem vhodnym k monitorovani miry postiZeni artikulace ve spontanni
promluvé. Hodnota RFA se vypocte z vykonového spektra znélych dsek(i promluvy jako
rozdil mezi hodnotou lokalniho maxima druhého formantu a hodnotou lokalniho
minima udoli mezi prvnim a druhym formantem. U osob s PN ocekdvame nizsi hodnoty

parametru RFA [19].

Articulation stability progress (ASP)

ASP je dalSim parametrem méficim schopnost artikulace béhem spontanni promluvy.
Vypocet je zaloZzen na dynamickém analyzovani frekvencéniho spektra, pomoci néhoz
jsou nalezeny optimalni hranice hlasek méfené promluvy. Hodnota ASP je vypoctena
jako gradient regresni krivky, kterd vyjadfuje zavislost pravdépodobnosti spektralnich

zmén na €ase promluvy. Pfedpokladame pokles hodnot parametru ASP u osob s PN [54].

Speed of timing (SPT)

K méreni miry postizeni schopnosti udrzet tempo fe¢i mizeme pouZzit parametr SPT.
Postup vypoctu priznaku zacind segmentaci signalu promluvy na znélé, neznélé
segmenty a pauzy. Hodnotu parametru uréime jako gradient regresni kfivky, ktera
popisuje zavislost c¢asové znacky intervalu (primér zacatku a konce segmentu) a
kumulativniho souctu reprezentujici pocet vyskytu danych segmentl (do odpovidajici

¢asové znacky). U osob s PN o¢ekavame mensi hodnoty parametru SPT [54].
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Acceleration of timing (ACT)

Stejné jako SPT souvisi i pfiznak ACT s tempem feci. Nejprve je promluva rozdélena na
dvé casti s 25% prekryvem, dale je pro obé ¢asti vypocitdna hodnota rychlosti tempa,
hodnota ACT je potom rozdil mezi rychlostmi temp jednotlivych ¢asti. Ocekavdame vétsi

variabilitu tempa u promluvy osob s PN, tedy nar(st hodnot ACT [54].

Entropy of timing (ENT)

Poslednim ptiznakem souvisejicim s tempem promluvy je ENT. Méfeni spociva v uréeni
pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych segmentl (znélé, neznélé a pauzy), pomoci
kterych se vypocte hodnota Shannonovy entropie, kterd odpovida pfiznaku ENT. U osob
s PN ocekdvdme vétsi miru neurcditosti pravdépodobnostniho rozdéleni, tedy nizsi

hodnoty ENT [54].

Duration of voiced intervals (DUV)
Pomoci priznaku DUV mizZeme urcit miru znélosti feci. Jeho hodnotu vypocteme jako
pramérnou délku znélych usekl ve spontanni promluvé. Hodnota pfiznaku by méla rist

u osob s PN [54].

Gaping in voiced speech (GIV)
Ptiznak GIV predstavuje pocet pauz béhem znélych UsekUl redi, pfi vynechani béznych,
formdlnich pauz, vazeny celkovou dobou promluvy. U feci pacientl s PN je ofekdvan

pokles hodnot GIV [54].

Articulation of explosive consonants (OCA)

Jednim z charakteristickych rys( feci pacientl s PN je nepfesnd artikulace souhldsek.
Parametr OCA popisuje artikulaci zavérovych souhlasek jako median délky segment(
fecCi, které jsou klasifikovany jako zavérové souhlasky. Ocekdavame nizsi hodnoty

pfiznaku OCA u pacient(i s PN [20], [54], [55].

Loudness of respiration (LOR)

Pomoci LOR mlzeme méfrit nepravidelnost rytmu dychani. Pfi vypoctu parametru LOR
se nejprve naleznou znélé a respiracni segmenty v signalu promluvy, hodnota LOR se
vypocitd jako rozdil pramérnych vykonovych hodnot obou segmentl. U osob
s respiracnimi problémy predpokladame mensi rozdil stfednich hodnot vykona, tzn.

pokles hodnot LOR [54], [56].
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Pause per respiration (PAR)
Vypocet tohoto pfiznaku spociva v nalezeni segment(l pauz a respirace, a nalezeni
pramérné hodnoty poctu pauz mezi dvéma nadechy. Pfedpokladame nizsi hodnoty PAR

u osob s PN [54].

Speed of respiration (SPR)
Dalsim parametrem analyzujici respiraci je SPR. Hodnota ptiznaku je uréena priimérnou
dobou casu mezi nddechem a vydechem. U osob s PN odekdvame narlst hodnot

pfiznaku SPR [54].

Intensity variation (Int SD)

Pomoci stdPWR méfime variaci intenzity hlasu. Z fecového signdlu jsou nejprve
vynechdany Useky pauz, ddle je provedena filtrace vykonového signdlu, hodnota stdPWR
je poté dana smérodatnou odchylkou. Predpokladdme rlist hodnot priznaku int SD u

osob s PN [27], [57].

Fundamental frequency variation (FO SD)

Parametrem FO SD muiZeme hodnotit variaci melodie béhem spontanni promluvy.
Méreni je zaloZzeno na detekci fundamentalni frekvence, vysledna hodnota pfiznaku je
ddna smérodatnou odchylkou detekované frekvence. U osob s PN ocekdavame mensi

variabilitu melodie, tedy nizsi hodnoty FO SD [27], [31].

2.2.5 Statisticka analyza

VSechny hodnoty pfiznak(l pouzitych pro statistickou analyzu byly vypoc¢teny pomoci
Matlab toolboxu popsaném vyse, pficemz pro ulohy 1 — 3 (prodlouzend fonace ,d“ a ,,i“,
rychlé opakovani slabik ,pa“-,ta“-,ka”), které subjekt opakoval nejméné dvakrat, byl
jako konecna hodnota pfiznaku pouZit priimér vypoctenych hodnot pro jednotliva
opakovani. Pro porovnani skupiny RBD a KS byl pouzit t-test pro nezavislé vybéry.
Velikost ucinku (Effect Size — ES) byla odhadnuta jako Cohenovo d, hodnoty |d| > 0,8
znadi velky ucinek.

|d| > 0,5 stfedni Ucinek. Analyzu zavislosti mezi hodnotami vypoctenych priznakd ze
signalu pofizeného pres profesiondlni mikrofon a smartphone jsme provedli pomoci

Pearsonova korela¢niho koeficientu. Vysledky s hodnotou p < 0,05 povaZujeme za
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statisticky vyznamné. Vzhledem k explorativni formé této diplomové prace nebyly
vysledné hladiny vyznamnosti korigovany poctem srovnani.
V ramci statistické analyzy jsme dale provedli klasifikacni experiment. K tomuto ucelu
jsme pouZili SVM (support vector machine) klasifikator. Cilem experimentu bylo rozdélit
subjekty do pfislusnych tfid (RBD, KS) na zakladé priznak( ziskanych pomoci akustické
analyzy. Hodnoty pfiznakd nejsou z hlediska klasifikovanych skupin linearné separabilni,
proto jako jddro SVM modelu pouzijeme Gaussovu radialni bazovou funkci

K(z z") = exp(—vllz — z'||?),
kde ||z — z’|| je euklidovskd vzdalenost vstupniho vektoru ptiznakl, y je parametr
urcujici Sitku Gaussian(, které reprezentujici rozhodovaci hranici pro klasifikaci.
Kompletni SVM model ma takovouto podobu:

sign(Ta,>o0 anynK(z,2) + B),
kde K(z,z") odpovidd jadru modelu popsaného vyse, y,, jsou znacky trénovacich dat, a,,
jsou Lagrangeovy multiplikatory. Pro zabranéni pretrénovani klasifikatoru je zaveden
parametr C omezujici maximalni hodnotu a,,. Optimalni kombinace parametrd C a y
byla nalezena pomoci grid search aplikovaného na hodnoty C = [271%,2713 ..., 215],
respektive y = [2715,2713, ..., 213].
Pro analyzovani Uspésnosti klasifikace na zakladé namérenych pfiznak(l jsme diky
malému poctu dostupnych dat provedli kfizovou validaci. MnoZinu naméfenych
priznakl jsme rozdélili na trénovaci (75 % datasetu) a testovaci (25 % datasetu), pficemz
jsme pfi testovani klasifikatoru provedli celkem 20 opakovani s nahodnymi
permutacemi rozdéleni dat na trénovaci a testovaci. Uspé&snost klasifikatoru je dana
pramérnou hodnotou senzitivity a specificity ve vSech opakovanich.

Senzitivitu vypocteme z ndsledujiciho vzorce:

TP
TP +FN’

senzitivta =

kde TP (true positive) je pocet spravné klasifikovanych subjektt ze skupiny RBD a FN
(false negative) je pocet RBD subjektt, které jsou klasifikovany jako KS. Specificitu

uré¢ime pomoci vzorce:

TN

specificita = ——
p f TN +FpP’

kde TN (true negative) reprezentuje pocet subjektl spravné klasifikovanych jako KS a

FP (false positive) je pocet subjektd ze skupiny KS, které jsou klasifikovany jako RBD.
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3. VYSLEDKY

3.1 AKUSTICKA ANALYZA

Vysledky akustické analyzy pro signaly nahrané z mikrofonu a smartphone vidime
v tabulce 4. Uvedené hodnoty odpovidaji stfedni hodnoté pfiznaku z hlediska skupin
(RBD, KS), pficemzZ v zdvorce jsou uvedeny prislusné smérodatné odchylky. Dale jsou
v tabulce uvedeny p hodnoty reprezentujici vysledek testovani rozdil(i strednich hodnot
RBD a KS. Ke stejnému ucelu slouZi i uvedené hodnoty ES. Statisticky vyznamné p
hodnoty (p < 0,05) jsou oznaceny tucné. Vyznamné rozdily mezi skupinami KS a RBD se
vyskytuji u 6/22 ptiznakl pro profesionalni mikrofon (pfiznaky hodnotici artikulaci: DDK
rate, phoneme length, pfiznaky hodnotici prosodii: RFA, SPT, PAR, SPR), respektive u 5/22
pfiznakQ pro smartphone (ptiznaky hodnotici artikulaci: DDK rate, pfiznaky hodnotici
prosodii: SPT, DUV, GIV, PAR). Ptiznaky pro hodnoceni fonace a nazality nedosahuji

statisticky vyznamnych vysledkd pro hodnoceni rozdili porovnavanych skupin.

Mikrofon Smartphone
Parametr Skupina RBD vs. KS Skupina RBD vs. KS
KS RBD p ES KS RBD p ES
Fonace
0,31 0,31 0,26 0,25
DFA [-] (0,05) (0,04) 0,75 | 0,12 (0,05) 0,04) 057 | 021
. 0,57 0,48 0,63 0,50
0 ? ’ 7 ’
Jitter [%] (0,38) (0,22) 0,44 0,28 (0,41) (0,23) 0,27 0,39
. 4,51 4,55 6,62 6,50
0, ’ ’ _ ’ ’
Shimmer [%] (2.20) (1.95) 096 | -002 | Jog (317) 0,93 0,03
16,8 16,5 13,5 13,7
HNR [dB] 3,61) (2,33) 0,77 | 0,10 (4.41) (2,95) 0,93 | -0,03
Resonance (nazalita)
Ern mean -34,8 -34,8 - -31,5 -32,3
[dB] woe) | @so) | ® | | wsy | aso | ¥ | OH
3,51 3,62 2,82 2,00
Ern SD [dB] (0,57) (0,60) 064 | 019 | oo, (0.65) 0,94 | 0,03
Artikulace
0,25 0,26 0,26 0,26
VOT [ms] (0,04) (0,05) 0,59 | -0,22 0,03) (0,06) 0,85 0,08
DDK rate 7,56 6,51 7,55 6,55
. ! ! 0,002 1,24 ! ! 0,004 1,13
[slabiky/s] (0,96) (0,72) (1,04) (0,69)
DDK 0,03 0,02 0,03 0,03
regularity (0.01) (0.01) 0,46 | 0,27 (0.01) (0.01) 0,78 0,11
[ms]
Phoneme 0,40 0,36 0,40 0,37
! ! 0,02 1,06 ’ ! 0,11 0,68
length [-] (0,02) (0,04) (0,03) (0,004)
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3.2. Zavislost priznakt na zdroji dat

Prosodie
RFA [dB] (11(?;‘110) (2:(]).3) 0,04 0,80 (]f'4097) (i:g;) 0,46 0,29
ASP (;gzz:i) {Iﬁ?éiﬁf{) 050 | 0,28 éj?iﬁi?) (ig::i) 091 | 005
[segrf\:ty/s] (gﬁi) éjﬁ?, 0,007 | 1,06 (gzgi) (gjgg) <0,001 | 1,55
[segr:eCnTty/SZ] (%t%:) (o%g_fs) 0.57 1 023 (ggizs) (Olgli) 037 | -036
ENT [-] (é:g‘z‘) ((1):(5)3) 0,15 | 061 (ézgi) (é:gg) 010 | 0,66
DUV [s] (8:(2); (ggi) 0,08 | -071 (83;) (gg;) 0,006 | -1,20
GIV [pauzy/s] (gié) (gii) 0,50 0,26 (8;223) (giz) 0,02 1,00
OCA [s] (8:83) (883) 0,92 | -0,04 (ggi) (828‘1‘) 036 | -037
LOR [dB] (gjgg) (g:iz) 0,96 | -0,02 (8:2;) ('8'51:) 0,39 0,35
PAR [-] (471:5(1)) (‘l‘:gg) 0,02 | 080 (ijzg) (ig) 0,02 | 0,80
[res;il::ce/s] (gii) (gjﬁ) 0,04 | -082 (gﬁg) (824113) 086 | 006
Int SD [dB] (3:22) ((5):23) 0,33 -0,39 (2:22) :-1];'90715 0,14 -0,59
[san(m)itsoDny] (ggi) (cz)gé) 006 | 078 (32;) (332) 027 | 044

Tabulka 4: Vysledky akustické analyzy

3.2 ZAVISLOST PRiZNAKU NA ZDROJI DAT

Porovnani zavislosti mérenych priznakl na zdroji signdlu (profesiondlni mikrofon,
smartphone) vidime na obrazcich 13 — 16, které odpovidaji mérenym recovym
dimenzim. V grafech jsou také uvedeny pfrislusné korela¢ni koeficienty r a p hodnoty.
Vodorovnd osa x a svisld osa y, odpovidd priznakim signallim pofizenym pomoci
mikrofonu, respektive smartphone. Pro ndzornost jsou jednotlivé zavislosti prolozené
pfimkou. Hodnoty ptiznakd oznac¢ené modre odpovidaji kontrolni skupiné, ¢ervené jsou
oznaceny hodnoty namérené u RBD pacientd.

Zavislost fonacnich priznak( na zdroji signalu vidime na obrdzku 13. Vidime, Ze kromé
DFA (r = 0,76) jsou vSechny fonacni parametry (jitter, shimmer, HNR) silné korelované

(r=0,9).
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Obradzek 15: Zavislost hodnot fonacnich priznakd na zdroji signdlu (mikrofon, smartphone)

Zavislost priznak( hodnotici resonanci je na obrdzku 14. Korelace téchto ptiznaki je

velmi slaba.
Efn_mean Efn_SD
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mikrofon Efn mean [dB] mikrofon Efn SD [dB]

Obrdzek 16: Zdvislost hodnot resonancnich pfiznaki na zdroji signdlu (mikrofon, smartphone)

Artikulacni pfiznaky a jejich zavislost na zdroji signalu vidime na obrazku 15. U vSech
parametrQ je pfitomna vyrazna korelace (r > 0,8), pricemz hodnota korela¢niho

koeficientu u parametrd VOT a DDK rate je vic jak 0,9.
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Obrdzek 17: Zavislost hodnot artikulacnich priznakd na zdroji signdlu (mikrofon, smartphone)

Zavislost priznakl méficich prosodii vidime na obrazku 16. Z graf(i vidime, Ze vyrazné;si

zavislost nalezneme u parametrd SPT (r=0,8) a GIV (r=0,7), korelované jsou i hodnoty

pfiznakd PAR (r = 0,59) a SPR (r = 0,56). Ostatni parametry maji hodnotu korelaéniho

koeficientu mensi nez 0,5.
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Obradzek 18: Zavislost hodnot prosodickych priznakt na zdroji signdlu (mikrofon, smartphone)

3.3  KLASIFIKACNI EXPERIMENT

Klasifika¢ni experiment jsme provedli jak na pfiznacich vypoctenych z dat potizenych
mikrofonem, tak i mobilnim zafizenim. V tabulce 5 vidime procentualni hodnoty
senzitivit a specifit, prislusné SO jsou uvedeny v zdavorkach, popisujici Uspésnost
jednotlivych klasifikatord zaloZenych na vSech mérenych pfiznacich. Na zakladé jiz
uvedenych vysledkl t-testu a provedeného klasifikaéniho experimentu se fonacni a
resonancni priznaky jevi prakticky nepouzitelné pro rozdéleni subjektl na zdravé a
nemocné z hlediska RBD, jelikoZz hodnoty senzitivit a specifit jsou kolem, nékdy i ménég,
nez 50 %. Naopak nékteré priznaky artikulace, zejména DDK rate a phoneme length,
dosahuji vyrazné lepsi uspésnosti klasifikace (senzitivita a specificita pfes 70%, priznak
phoneme length dosahuje pro data z mikrofonu specificity pfesahujici 80%). Uspésnosti
klasifikatoru na zakladé prosodickych priznakl se ¢asto velmi lisi z hlediska zdroje dat.

Jako vhodné priznaky pro klasifikaci dat potizenych profesionalnim mikrofonem se jevi

PAR se senzitivitou 62,71 % a specificitou 82,81 %, nebo FO SD se senzitivitou 76,06 % a
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specificitou 63,45 %. Pro data pofizend pres smartphone je nejuspésnéjsi prosodicky

pfiznak SPT se senzitivitou 84,91 % a specificitou 79,92 %.

Mikrofon Smartphone
Parametr | Senzitivita | Specificita | Senzitivita | Specificita
[%] [%] [%] [%]
Fonace
DEA 35,73 14,67 45,49 26,87
(14,42) (21,04) (15,55) (32,19)
Jitter 51,35 48,61 59,41 76,07
(14,85) (39,89) (13,85) (35,37)
Shimmer 42,71 30,72 35,60 17,25
(24,31) (27,34) (18,09) (21,63)
HNR 57,17 52,90 48,40 31,41
(18,00) (34,92) (14,32) (36,70)
Resonance (nazalita)
Er. mean 44,88 39,91 52,01 42,90
(37,67) (19,93) (29,58) (24,14)
Er. SD 34,27 27,09 37,34 31,34
(28,22) (24,10) (19,63) (24,15)
Artikulace
VOT 66,60 50,64 70,68 49,15
(35,30) (15,41) (37,37) (14,47)
71,55 71,81 71,12 73,09
DDK rate (20,80) (31,04) (20,70) (30,44)
DDK 50,84 39,00 47,51 32,94
regularity (13,01) (40,80) (16,16) (37,23)
Phoneme 83,34 65,14 76,53 56,43
length (23,29) (13,23) (26,38) (15,39)
Prosodie
RFA 64,12 66,75 50,91 42,32
(18,83) (31,94) (29,36) (36,14)
ASP 71,01 51,25 74,42 50,44
(36,61) (7,58) (34,25) (18,35)
SpT 66,84 67,82 84,91 79,92
(19,08) (27,81) (19,19) (21,28)
ACT 60,36 46,00 59,29 47,61
(32,52) (20,46) (31,05) (23,89)
ENT 72,23 54,44 69,27 60,53
(32,98) (16,18) (26,85) (23,34)
DUV 70,46 66,55 80,34 70,33
(26,11) (28,14) (22,25) (21,35)
GIV 39,40 23,94 68,31 67,34
(20,70) (27,50) (21,43) (33,62)
OCA 64,51 47,45 50,23 47,86
(60,91) (15,90) (20,63) (17,51)
LOR 46,66 32,50 53,96 44,16
(18,91) (33,01) (30,35) (25,24)
PAR 62,71 82,81 56,25 29,84
(14,64) (27,73) (15,09) (36,00)
SPR 71,24 63,85 55,75 54,01
(23,07) (28,55) (22,80) (27,96)

41




Kapitola 3. Vysledky 3.3. Klasifikacni experiment

Int SD 52,89 41,66 62,53 53,84
nt (30,46) (23,91) (25,12) (27,20)
FO SD 76,06 63,45 63,39 48,41

(23,54) (24,28) (24,39) (29,81)

Tabulka 5: Uspésnosti klasifikace na zdkladé jednotlivych pFiznakd
Dale jsme vyzkouseli Uspésnosti klasifikator(i na zakladé riznych kombinaci ptiznakd, viz
tabulka 6, zobrazujici procentudlni hodnoty senzitivit a specificit (SO jsou uvedeny v
zavorkach). Nejuspésnéjsi klasifikator pouzivajici kombinaci 2 priznak( je stejny (z
hlediska vybranych ptiznakl) jak pro data z mikrofonu i smartphone, pficemzZ dosahuje
senzitivity 78,73 % a specificity 86,03 %, respektive senzitivity 86,46 % a specificity 90,34
%. Nejvyssi uspésnosti klasifikace pro data pofizend profesionalnim mikrofonem
dosahuje klasifikator pouzivajici priznaky DDK rate, SPT, Phoneme length, RFA.
Klasifikator dosahuje senzitivity 90,16 % a specificity 92,80 %. Pro data pofizend pomoci
HNR, ktery dosahuje senzitivity 88 % a specificity 89,78 %. Nakonec jsme provedli
experiment, kdy jsme nalezli nejlepsi klasifikator (pro data z mikrofonu) pouZivajici
kombinaci 2 az 4 pfiznakl, pficemZ jsme uvaZovali pouze pfiznaky, které z hlediska
zdroje dat silné koreluji (r > 0,8). Nalezeny klasifikator pouzival pfiznaky jitter, DDK rate,
DDK regularity a SPT pficemz dosahl senzitivity 77,12 % a specificity 92,40 % pro

mikrofon, resp. senzitivity 82,18 % a specificity 91,54 % pro smartphone.

Mikrofon Smartphone
Pfiznaky Senzitivita | Specificita | Senzitivita | Specificita
[%] [%] [%] [%]

vvvvvv

Nejuspésné;jsi klasifikator na zakladé libovolné kombinace 2 pfiznakd natrénovany na
datech z mikrofonu i smartphone.

78,73
(18,19)

86,03
(22,17)

86,46
(16,41)

90,34

DDK rate, SPT (11,78)

vvvvvv

datech z mikrofonu.

80,11 85,12 71,46 75,39
(19,33) (20,13) (19,63) (31,22)

Nejuspésné;jsi klasifikator na zakladé libovolné kombinace 3 pfiznakd natrénovany na

datech ze smartphone.

DDK rate, PAR, ENT

68,03 72,02 79,94 89,43
(19,75) (28,00) (18,28) (16,66)

Nejuspésné;jsi klasifikator na zakladé libovolné kombinace 4 pfiznakd natrénovany na

datech z mikrofonu.

DDK rate, DUV, VOT

DDK rate, SPT,
Phoneme length, RFA

90,16
(15,05)

92,80
(11,50)

83,75
(21,14)

77,40
(19,72)
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vvvvvv

datech ze smartphone.

82,86 78,07 88,00 89,78
(20,66) (22,48) (18,39) (15,00)
Nejuspésnéjsi klasifikator na zakladé libovolné kombinace silné korelovanych pfiznaku (r
> 0,8) mezi mikrofonem a smartphone natrénovany na datech z mikrofonu.
Jitter, DDK rate, DDK regularity, 77,12 92,40 82,18 91,54
SPT (17,52) (15,46) (18,14) (16,00)

Tabulka 6: Uspésnosti klasifikatort na zékladé vybranych kombinaci pfiznakdi

ACT, SPT, Phoneme length, HNR
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4. DISKUSE

V rdmci této prace jsme nejprve navrhli a vyvinuli aplikaci pro mobilni zatizeni pouZzivajici
Android OS, ktera umoznuje zcela automatické hodnoceni patologie hlasu spojené s PN.
Aplikacni workflow poskytuje uZivateli asistenci (instrukce) pti potizovani
implementovanych fecovych uloh i odpovidajici vysledky akustické analyzy provedené
na serverové ¢asti systému pomoci Matlab toolboxu vyvijeném Ing. Hlavnickou. Aplikace
dale obsahuje databazi registrovanych pacientl realizovanou na FTP serveru, kterd
poskytuje historii namérenych parametrd akustické analyzy, které mohou uzZivateli
poskytnout informace o ¢asovych trendech patologie feci, tedy ucinnosti terapie, Ci
progrese nemoci. Nutno poznamenat, Ze cilem této prace nebylo navrhnout release
verzi aplikace urcenou pro verejnou distribuci, ale prozkoumat moznosti vyuZiti relativné
levnych a bézné dostupnych mobilnich zafizeni pro automatickou, objektivni akustickou
analyzu.

Pfi implementaci aplikace pro Android jsme se setkali s nékolika potencidlnimi
komplikacemi pro budouci vyvoj systému urceného pro verejnou distribuci.
Roztristénost Android mobilnich zafizeni z hlediska SW i HW je obecné znama,
predevsim typ pouzitého mikrofonu, resp. jeho charakteristika, zasadné ovliviiuje
funkcionalitu akustické analyzy. Experimentdlné namérené frekvenéni charakteristiky
tfech vybranych mobilnich zafizeni (Sony Xperia Z, Sony Xperia Z1 compact a Lenovo Tab
$8-50) ukazuiji, ze dochazi k vyraznému nelinedrnimu zesileni frekvenci vyssich nez 1kHz
(napf. vyrazna Spicka kolem 5 kHz). Profesionalni mikrofony pouZivané pro akustickou
analyzu dosahuji linearni frekvenéni charakteristiky do 10 kHz. DalSim problémem,
tentokrat spiSe z hlediska SW, je definovani vhodného vstupu audio dat pfi
implementaci nahravani zvuku pomoci mikrofonu mobilniho zafizeni. Charakteristika
signalu z vybranych vstupl (napt. AudioSource.MIC nebo
AudioSource.VOICE RECOGNITION) se liSi mezi pouZitymi zafizenimi, na vstupni signal
je napriklad aplikovana automaticka regulace zesileni, ktera zdsadné deformuje
pofizovana data. Experimentdlné jsme zjistili, Ze u zafizeni, kterd umoznuji telefonovani
a vétsSinou disponuji dvéma mikrofony (hlavni mikrofon a mikrofon potlacujici zpétnou

vazbu), se jevi jako optimalni vstup (nejméné  ovlivnény  signal)

45



Kapitola 4. Diskuse

AudioSource.VOICE RECOGNITION, U ostatnich zafizeni je vhodnéjsi pouzit
AudioSource.MIC.

Soucasti této prace bylo také ovéreni moznosti brzké detekce poruch reci u pacient(
s vysokym rizikem rozvoje PN na zakladé akustické analyzy zdznamu feci pomoci
mobilniho zafizeni. Pomoci ndmi implementované aplikace bézZici na mobilnim zafizeni
a profesionalniho nahravaciho zafizeni s kvalitnim kondenzatorovym mikrofonem, jsme

U

simultanné pofidili zaznam tfi reCovych uloh (prodlouzena fonace ,a“ a ,,i“ rychlé
opakovani slabik , pa“-,ta“-,ka“, cca 60 s dlouhy monolog na dané téma) u 20 RBD
pacientd a 10 zdravych osob reprezentujicich kontrolni skupinu. Celkové bylo z fe¢ovych
signalu naméreno 23 priznakl hodnotici ¢tyfi recové dimenze (fonaci, artikulaci, prosodii
a resonanci).

Prvni oblasti zkoumani bylo nalezeni priznak(, které vykazuji statisticky vyznamné
rozdily mezi RBD skupinou a KS na zakladé t-testu. Zjistili jsme, Ze vSechny mérené
parametry z oblasti fonace (DFA, jitter, shimmer, HNR) a resonance (Et, mean, Es SD)
nevykazuji statisticky vyznamné rozdily mezi porovnavanymi skupinami pro obé
nahravaci metody. To vede k zadvéru, Ze tyto parametry nejsou vhodné pro brzkou
detekci PN, jesté pred projevem hlavnich priznakl. Oblast artikulace jsme hodnotili
pfiznaky VOT, DDK rate, DDK regularity a phoneme length. DDK rate dosahuje ve
statistickém testovani rozdill stfednich hodnot skupin RBD a KS vysokou hodnotu tcinku
(p=0,002 a p =0,004). Dalsi pfiznak se statisticky vyznamny pfiznak je phoneme length,
ale pouze pro data z profesiondlniho mikrofonu. Pfiznaky VOT a DDK regularity se nejevi
vhodné pro brzkou detekci poruch feci u PN, stejné tak phoneme length méreny na
datech pofizenych pres smartphone. Z prosodickych priznak( vysel pfi testu strednich
hodnot statisticky vyznamny (p < 0,05) ptiznak SPT a PAR pro signdly poftizené
mikrofonem i mobilnim zafizenim. Parametr RFA, SPR a FO SD vykazuje statistickou
vyznamnost pouze u dat pofizenych mikrofonem, u parametru RFA toto lze vysvétlit
nedostatecnou kvalitou dat pofizenych pomoci smartphone, u parametru SPR a FO SD
se jedna spiSe chybu, zplsobenou malym vzorkem dat. Relativné malou velikosti
databdze je pravdépodobné ovlivnéno i testovani priznaku DUV a GIV, které paradoxné
vySly statisticky vyznamné (p = 0,006, respektive p = 0,02) pouze na datech pofizenych
pomoci smartphone. Ostatni prosodické priznaky (ASP, ACT, ENT, OCA, LOR a Int SD)

nedosahuji statisticky vyznamnych vysledkG na datech pofrizenych mikrofonem i
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mobilnim zafizenim a nejsou tedy vhodné pro detekci poruch feci v prodromalni fazi PN.
Dulezité je poznamenat, Ze vypocet parametru ENT je kvlli nelinearni charakteristice
v oblasti vysokych frekvenci u smartphone irelevantni.

Dale jsme pomoci korelace prozkoumali potencidlni zavislost pfiznak( na zdroji feCovych
dat. Fonacni pfiznaky mérené ze signalu mikrofonu a smartphone, jmenovité jitter,
shimmer a HNR, vykazuji silnou korelaci (r > 0,9). Toto zjisténi je zajimavé vzhledem
k tomu, Ze predchozi studie ukazuji velkou zavislost fonacnich parametrd na typu
zarizeni [58]. Z artikulacnich ptiznakd nalezneme podobnou korelaci u VOT a DDK rate,
pfiznaky DDK regularity a phoneme length maji také vysokou hodnotu korelacniho
koeficientu r > 0,8. Z pfiznakd hodnotici prosodii z hlediska pivodu signalu vyznamnéji
koreluje pouze parametr SPT s hodnotou r = 0,8. Vyrazna korelace u parametru
vypoctenych ze signdlu pofizeného profesionalnim mikrofonem a mobilnim zafizenim je
dllezitym indikatorem nezdvislosti danych pfiznakl na zplsobu, potazmo kvalité
snimani fecovych dat. To je dllezitym faktorem pro nalezeni objektivni, levné a Siroce
dostupné analyzy patologie feci, kterd muzZe byt v budoucnu vyuZita pro casnou
diagnostiku a hodnoceni progrese PN, pfipadné Uspésnost terapie u osob s PN.

Pro ndzornéjsi predstavu o moznostech brzké diagnostiky poruch reci u prodromalni PN
pomoci uvedenych pfiznakl jsme nakonec provedli klasifikaéni experiment. Zde je nutno
poznamenat, Ze kvali malému vzorku dat dosahuji vysledné parametry klasifikatoru
(senzitivita a specificita) mnohdy velkych hodnot SO. Nejprve jsme otestovali UspéSnosti
klasifikatorl zaloZzenych na jednotlivych priznacich. NejlepSich vysledkd na datech
z mikrofonu dosahuje pfiznak phoneme length (senzitivita 83,34 % * 23,29 % a
specificita 65,14 % * 13,23 %), na datech ze smartphone je nejuspésnéjsim priznakem
SPT (senzitivita 84,91 % + 19,19 % a specificita 79,92 % + 21,28 %). Dale jsme vyzkouseli
klasifikatory s libovolnou kombinaci 2 — 4 ptiznakd, pficemz data nahrana mikrofonem a
mobilnim zafizenim nejlépe klasifikovala kombinace priznak( DDK rate, SPT, phoneme
length, RFA (senzitivita 90,16 % + 15,05 % a specificita 92,80 % + 11,50 %), respektive
ACT, SPT, Phoneme length, HNR (senzitivita 88,00 % + 18,39 % a specificita 89,78 % +
15,00 %). Pro nalezeni moZné optimalini kombinace pro objektivni a na kvalité zdroje dat
nezavislou akustickou analyzu jsme také otestovali klasifikator na zdkladé vybranych

vvvvvv

natrénovana na datech z mikrofonu je jitter, DDK rate, DDK regularity a SPT. Tento

47



Kapitola 4. Diskuse

klasifikator dosahuje na datech z mikrofonu senzitivity 77,12 % + 17,52 % a specificity
92,40 % + 15,46 %, na datech ze smartphone dosahuje senzitivity 82,18 % + 18,14 % a
specificity 91,45 % + 16,00 %. Klasifikacni experiment ukdzal moznosti brzké diagnostiky
poruch fec¢i pomoci vybranych pfiznakl. Samoziejmé by bylo vhodné tyto vysledky
ovérit na vétsim vzorku dat.

Na zakladé vysledk( prezentovanych v této praci nelze zavrhnout moZnost vyuZziti
mobilnich zafizeni pro brzkou diagnostiku poruch feci u prodromalni PN. Soucasné
technologie a dostupné algoritmy ndm umoziuji provadét plné automatizovanou
akustickou analyzu, na zakladé které se jevi klasifikace subjektd s RBD moZna. DalSim
vyuzitim mobilni aplikace mUzZe byt hodnoceni progrese, ¢i Uspésnosti recové terapie.
Zajimava moznost, kterd v této praci nebyla zkoumadna, je pfipojeni kvalitniho externiho
mikrofonu k tabletu, nebo smartphone, ¢imz bychom mohli dosahnout vysoké kvality
pofizeného fe¢ového signalu potiebné pro nékteré slozitéjSi metody akustické analyzy.
Moderni technologie pfindsi spolu s novymi robustnimi metodami mozné fresSeni
realizace hromadného screeningu osob s rizikem rozvoje PN napfi¢ populaci. V ptipadé
nalezeni léku pro PN by byla ¢asna diagnostika moznd zdsadnim faktorem v zamezeni

projeveni nevratnych symptom PN a Uspésnosti [éCby.
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