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Abstrakt

Poruchy fecové rychlosti predstavuji
casty priznak dysfunkci fe¢i pro pa-
cienty s parkinsonismem. Téma této
prace bylo navrhnout automatickou aku-
stickou metodu méreni parametrii spo-
jenych s fecovou rychlosti.

Navrzend nova metoda byla porovnana
se ¢tyfmi konven¢nimi algoritmy odhadu
rychlosti feci. Byla pouzita nahrana
data 95ti improvizovanych monologt od
zdravych lidi, pacientii s Parkinsonovou
nemoci (PN), poruchou chovani v REM
spanku (RBD) a multisystémovou atrofii
(MSA). Sada pfiznaku fecové rychlosti
byla urcena jako celkové fecova rychlost,
celkova artikulac¢ni rychlost a variabilita
artikulaéni rychlosti.

Mezi vsemi metodami poskytuje nejlepsi
vysledky v odhadu danych parametru al-
goritmus Praat skript, s vysokou korelaci
k manualné prepsanym referen¢nim hod-
notam (r = 0.84, p < 0.001). Pfiznaky
celkové Tecové a artikulacni rychlosti byly
podle provedenych statistickych testu
schopné vyrazné rozliSit mezi zdravymi
lidmi a pacienty s MSA (p < 0.001).
Trend celkového zpomaleni mluvy byl zpo-
zorovan u PN a RBD pacienti, avsak
bez vyznamnych meziskupinovych statis-
tickych rozdilu.

Robustni a presné metody odhadu defekt
fecové rychlosti mohou slouzit ke zvyseni
efektivity vétsiho systému na hodnoceni
fecovych poruch u neurodegenerativnich
nemoci.

Klicova slova: Synukleinopatie,
rychlost feci, artikulac¢ni rychlost

Vedouci: Doc. Ing. Jan Rusz, PhD.
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Abstract

Speech rate abnormalities represent a
common symptom of speech disorder in
parkinsonism. The aim of this thesis was
to design an automatic acoustic method
allowing to assess speech rate related pa-
rameters.

One novel method was designed and com-
pared to four conventional algorithms
for speech rate estimation. Monologues
were collected from 95 subjects, includ-
ing healthy controls, Parkinson‘s disease
(PD), rapid eye movement sleep behaviour
disorder (RBD), and multisystem atrophy
(MSA). The speech rate features includ-
ing overall speech rate, articulation rate,
and articulation rate variability were pro-
posed.

Compared to all tested methods, the
Praat script reached the best results in
estimating speech rate with a strong corre-
lation to the transcribed reference values
(r = 0.84, p < 0.001). Statistical tests
showed that the overall speech and ar-
ticulation rate were able to significantly
differentiate between healthy controls and
MSA patients (p < 0.001). Also, a trend
of overall speech slowness was seen in PD
and RBD; however, no significant statisti-
cal differences were demonstrated between
the groups.

Reliable automatic measurement methods
of speech rate abnormalities might serve
as a vital part of a greater system for
speech disorders evaluation in parkinson-
ism.

Keywords: Synucleinopathy, speech
rate, articulation rate

Title translation: Automated acoustic
analysis of articulation rate in patients

with parkinsonism
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Kapitola 1

Uvod

Parkinsonova nemoc (PN) predstavuje druhé nejcastéjsi neurodegenerativni
onemocnéni na svété, po Alzheimerové chorobé [1]. Je odhadovéno, ze v lidské
populaci starsi 65ti let je prevalence nemoci 1.8% [1] a do budoucna se
ocCekava pozvolny rust, diky starnuti obyvatelstva a prodluzujici se délky
zivota [2]. I pTes intenzivni vyvoj neuroprotektivnich 1é¢ebnych metod v dnesni
dobé neexistuje zadny postup, ktery by probihajici onemocnéni plné potlacil.
Dostupné 1é¢by jsou pouze schopny ulevit od motorickych priznaku, ale nemaji
vliv na samotny prubéh nemoci.

Hlavni dtvod, proc¢ je tispésné neuroprotektivni 1écby tézké dosdhnout,
SpocCiva v jiz rozvinutém stddiu nemoci, kterd muze pusobit i mnoho let pred
prvnimi motorickymi priznaky. Brzka diagndza choroby, v jejim prodromalnim
stadiu, je tedy zdsadni pro rozvoj pripadnych neuroprotektivnich postupu [3].
detekovatelny jiz ve velmi brzkych stadiich [4]. Monitorovani Fecové kvality
v Case muze prispét k brzké diagnostice onemocnéni, a to az nékolik let pred
prvnimi motorickymi pfiznaky [5].

Sledovani prubéhu fecovych priznakt predstavuje logisticky naro¢nou tlohu,
jelikoz je zapotrebi veliké mnozstvi vzorku (promluv) pro dané sledovaci
obdobi. Vyhodnocovani kazdé promluvy fecovym expertem je tak prakticky
nemozné. Proto je veden intenzivni vyzkum v oblasti automatickych metod,
vyhodnocujici priznaky popisujici urcité recové vady.

Mezi méné zkoumané patii priznaky spojené s rychlosti reci (fe¢ovym tem-
pem). Ukazuje se, ze pacienti mohou mit vlivem nemoci odlisné charakteristiky
v této oblasti nez zdravi lidé [6]. Rychlost fe¢i a odvozené priznaky by tak
mohly slouzit jako uziteény biomarker na klasifikaci zdvaznosti Parkinsonovy
nemoci a jejich syndromau.

V této praci se budeme zabyvat moznostmi automatické estimace recové
rychlosti u pacientti s parkinsonismem a pripadného klinického vyuziti na



1. Uvod

zhodnoceni vyvoje a stadia nemoci.

B 1.1 Lidska vet

Lidska tec je nejprirozenéjsi formou mezilidské komunikace a predstavuje
objekt zdjmu mnoha vyzkumnych odvétvi. Pomoci fecové analyzy lze na-
priklad rozpoznévat rec¢, jazyk, a emocionalni rozpolozeni mluvcéiho. Pomoci
vhodné zvolenych ptiznaki lze také monitorovat pribéh a zavaznost nékterych
onemocnéni [7]. Pfevazné se jednd o neurodegenerativni typy, ale vysledky lze
aplikovat naptiklad i v oblastech psychopatologie [8]. V této préci se budeme
vénovat priznakiim souvisejicich s fecovou rychlosti.

B 1.1.1 Fyziologie

Re¢ je zvukova vlna tvofend soustavou vokalniho traktu lidského téla. Tento
proces se sklddé ze tii hlavnich ¢ésti: tvorba tlaku vzduchu v plicich, regu-
lace zvukovych vibraci a kontrola rezonanci. Z plic prichazi vytvoreny proud
vzduchu a prochéazi hlasivkami, sklddajici se z hlasivkové stérbiny a obklopu-
jicich hlasivkovych svali. Prichodem vzduchu stérbinou dochazi k rozkmitani
hlasivek s danou frekvenci, regulovanou citlivou soustavou svalt okolo. Vzdu-
chovy proud, takto pfeménény na prerusované pulzy, dale prochézi ztizenim
traktu a dostava se do jeho horni ¢asti. Zde se nachazi rezonatory, dutina
hrdelni, nosni a ustni. Ty zesiluji prichazejici zvuk a méni ho na konkrétni
podobu. Vysledny tvar pak dotvaii artikuldtory, jako jazyk, rty a celist [9].

P1i tvorbé neznélych hlasek vzduch prochazi traktem s vétsi rychlosti a
dochéazi ke vzduchovym turbulencim, deformujici pivodni tvar. Tento vysledny
zvuk jiz prestava byt funkci frekvence hlasivek.

B 1.1.2 Zakladni hlasivkova frekvence

P1i prichodu vzduchu hlasivkovou stérbinou dochéazi k jejimu rozkmitani,
kdy se opakované otevird a zavira. Proces je ovlivnén zejména soustavou
hlasivkovych svalii a samotnym proudem vzduchu z plic. V idedlnim ptipadé
vznikd pusobenim oscilaci periodicky impulzovy signal U(t). Pokud je Tp
perioda mezi dvéma nésledujicimi pulzy, zdkladni frekvence hlasivek Fy je



1.1. Lidska rec

déna jako inverze této hodnoty,

1

Fy=—.
0 T

(1.1)
7 divodu mnoha fyziologickych aspekttu vokalniho traktu a samotnych hla-
sivek nemd U (t) idedlni periodicky tvar. Signal se stavd ndhodnym, nesta-
cionarnim a kvaziperiodickym, ménicim své vlastnosti v ¢ase. Definice periody
Ty tak prestane byt zfejma. Literatura se rizni v nazorech na Fy a samotné
definici Fy [10]. Definice by v ptipadé perfektné periodického signalu vedly
na stejné vysledky. V praxi se vysledné odhady Fy mohou ménit v zavislosti
na definici, kterou danéd metoda pouziva.

B 1.1.3 Recova rychlost

Recova rychlost, nebo také fecové tempo, predstavuje jednu ze zékladnich
charakteristik s velkym vlivem na vyslednou podobu mluvy. Je ddna podobou a
vlastnostmi vokalniho traktu ¢lovéka a schopnostmi artikulace. Je tizce spojena
se srozumitelnosti a také s emociondlnim vnimanim mluvy. Pfi zpomalovani
a zrychlovani re¢i dochézi k protahovani a zkracovani jednotlivych hlasek.
Svétové jazyky maji kazdy vlastni primérné recové tempo, napt. mezi rychlé
patri italStina.

Charakteristiky Tfe¢ové rychlosti se pouzivaji mimo jiné ke zpresnéni metod
rozpoznavani fe¢i [13, 14] i fecnika, testovani srozumitelnosti fe¢i [17] a
klasifikaci neurologickych a jinych onemocnéni [6]. Je ovlivnéna mimo jiné
délkou promluvy, variabilitou délek mluvenych slov, pauz mezi nimi [11] i
emocionalnim rozpoloZenim [8].

Rychlost Teci se da popisovat terminy jako "rychla", "normalni", "pomala",
coz je ze sluchového hlediska prirozené nicméné vyzaduje lidské hodnoceni
a kategorizace nemd jasné hranice [15]. Alternativa je rychlost kvantifikovat
jako pocet fonetickych prvka za danou ¢asovou délku. Nejcastéjsi a nejvice
blizka lidskému vniméni je volba pocet slabik za vtefinu [12, 13].

Hl Slabika

P1i volbé mérit re¢ovou rychlost jako slabiky za jednotku ¢asu spociva tloha
v jejich detekci. Nastava problém samotné definice slabiky, jelikoZ ta se napric
jazyky lisi a neni pevné dana. Vétsina autord automatickych metod detekce se
priklani k fonetické definici [18], popisujici slabiku jako dtvar ,majici pomérné
hlasité jadro, kde dochézi k malé nebo zadné zabrané proudu vzduchu ve
vokalnim traktu, ohranic¢ené méné hlasitymi tseky s vétsi zdbranou proudu

3



1. Uvod

vzduchu“. Takovy popis ddva navod jak detekovat jednotlivé slabiky v feéi.
Také splnuje predpoklad, zZe se zrychlenym tempem reci také imérné roste i
nasledny pocet slabik.

| W) Synukleinopatie

Synukleinopatie znaci kategorii neurodegenerativnich onemocnéni spojené
stejnou patofyziologii. V této praci se budeme zabyvat Parkinsonovou nemoci,
RBD (Rapid eye movement sleep behavior disorder) a MSA (Multiple system
atrophy). RBD predstavuje tzv. prodromdlni stadium nemoci, kde se ocekava
vyvoj do klinického stadia, kam patri PN i MSA.

B 121 PN

Pri Parkinsonové chorobé dochézi k hromadnému tbytku neuronovych po-
pulaci v mozku i tzv. dopaminergnich neuront nachéazejici se v bazalnich
gangliich. Nasledkem se tak projevuji priznaky jako bradykineze, klidovy ttes,
postojova nestabilita, snizend schopnost zac¢it pohyb a dalsi [19].

Hlavni motorické priznaky nemoci, které vétsinou vedou k sestaveni diag-
nézy, se objevuji az v pozdéjsich stadiich nemoci, kdy je neurodegenerace
v pokrocilé fazi a az 50% dopaminergnich neuront jiz mohlo byt nendvratné
poskozeno [20]. V tomto stadiu je prakticky nemozné sestavit neuroprotektivni
1écbu, kterd by dokazala nemoc vyznamné zpomalit ¢i dokonce zastavit [3].

B 122 RBD

RBD je porucha spanku, pti které maji pacienti narusenou jeho REM fazi.
Dochéazi k motorické aktivité a vokalizaci, typicky souvisejici s popisovanymi
zivymi sny. Pii vaznéjsich projevech muze dochazet az ke zranéni pacienta
nebo ¢lovéka nachazejictho se blizko nému [21].

Pritomnost RBD predstavuje velmi silny prediktor vyvoje nemoci do neu-
rodegenerativni choroby, ¢asto Parkinsonovy. Je odhadovano, ze po 4-9 letech
po diagnéze RBD tato nemoc propuké a 11-16 let trva do projevia prvnich
priznaku [22].



1.2. Synukleinopatie

B 123 MSA

MSA predstavuje méné Castou neurodegenerativni chorobu. Je zpiisobena
ubytkem neuront v nékolika ¢astech mozku, bazalnich gangliich, malém
mozku a dalsich [23]. Prvotni pfiznaky nemoci jsou velmi podobné PN, ¢asem
systému. Na rozdil od PN jsou priznaky MSA velice tézko potlacitelné a
nemoc je hute lé¢itelna [23].

B 1.2.4 Poruchy feéi u synukleinopatii

Re¢ je nejkomplexnéjsi motorickd dovednost zapojujici vice nez 100 svalii
lidského téla a je velice nachylna na zhoubné zmény v neuronovych strukturach
mozku, které zodpovidaji za motorické funkce [26].

Az u 90% pacientt s PN se vyvinou poruchy feci, kolektivné nazyvané
hypokynetickd dysartrie [27]. Mezi tyto patii poruchy respirace (disfunkce
dychani, Spatné frazovani, obtizna zména hlasitosti), fonace (Spatnd produkce
znélych hlasek), artikulace (problém zietelné vyslovovat slabiky jdouci za
sebou, zadrhavani) a prozddie (souhrnné zmény v hlasitosti, ténu a rytmu
IeCi, omezend variabilita) [27].

U RBD, vzhledem k tomu ze se jedna o prodromalni stddium, nemusi byt
projevy hypokynetické dysartrie tak znacné. Primarnim pfiznakem nemoci je
porucha spanku a k fecovym disfunkcim muze dochédzet az po jejim delsim
prubéhu. Mezi zndmé priznaky patii konkrétné zmény v zakladnim ténu a
rytmu (pomalejsi st¥iddani znélych a neznélych intervalu a prodlouzend delka
pauz) [52].

MSA predstavuje velmi zavazné klinické stadium neurodegeneracni nemoci.
U prakticky vSech pacientu se projevuji aspekty poruchy feci, ¢asto v zavazné
mite [24]. Kromé piiznaku spoleénych s PN dochdzi k vyskytu vyraznych
variaci intenzity hlasu, podstatnému vokalnimu tresu a diky svalovym kie¢im
tzv. strained-strangled hlasu, vypjatému a zaskrcenému, ktery vypadd, ze
pusobi mluvéimu enormni ndmahu vyslovovat [25].

B Poruchy rychlosti fedi

Pri disfunkcich spravné respirace a artikulace dochéazi k porucham v oblasti
fecové rychlosti. To se miize zdsadné podepsat na podobé fec¢ového projevu.
Mezi typické priznaky patii celkové zpomalovani mluvy, zadrhavani, nenadalé
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zrychlovani v priabéhu, tstici v nesrozumitelné tseky a nedokoncovani slov
[28].

Pacienti s PN maji obecné velmi sirokou skalu mozné zavaznosti v tomto
aspektu poruchy feci [28]. Jsou piipady, kdy pacient nevykazuje zadnou
abnormalitu v feCovém tempu a nemoc se projevuje jinak. Stejné tak se
u nékterych pripadi jednd o jeden z primarnich priznaka nemoci. Z postupnou
progresi choroby se ocekava, ze se postupné poruchy recové rychlosti projevi
u vétsiny diagnostikovanych. V pocatecnich fazich vSak nemusi byt patrné.
Podle [52] je mozné, 7Ze ptiznak vlastni PN je zvySend fecova variabilita,
nenadélé zrychlovani a zpomalovani v pribéhu.

U RBD neni oblast poruch fecové rychlosti vyznamnéji prozkoumana.
Ocekéava se, ze jako prodromdlni stddium nebudou pfiznaky tak zfetelné
jako u téch klinickych. Ukazuje se [52], ze RBD pacienti vykazuji obdobné
dysfunkce fecového tempa jako PN, avSak v nizsi mifte.

MSA pacienti obvykle trpi podobnymi priznaky jako PN, casto jesté v za-
Obecné je u MSA z hlediska Tecové rychlosti nejvice pozorovano celkové
zpomaleni mluvy [25].

Zminéné poruchy recové rychlosti, 1ze pozorovat a hodnotit pomoci vhodné
zvolenych priznaku [4, 6, 24, 25, 52]. Jejich analyzou je mozné stanovit
pritomnost a zdvaznost dané dysfunkce a zhodnotit tak napiiklad stadium
nemoci. Postupt, jak priznaky mérit je nékolik a podstatné se lisi ve svych
principech. Jsou popsany v nasledujici ¢asti.

B 13 Postupy odhadu fecové rychlosti

Jedno ze zasadnich déleni mezi metodami estimace fecové rychlosti spociva
ve formé jak velicinu udavat. Prvni skupinu predstavuji metody klasifikujici
fecové tempo do diskrétnich skupin, napf. "rychlé", "pomalé'[15]. Druhy
pristup mu dava rozmér poctu fecovych utvaru za jednotku casu. Jako
nejcastéji pouzivany utvar se v literature pouziva slabika.

Dalsi zakladni déleni postupt je mezi automatickymi a s manualnim vy-
hodnocenim. Metody s manualnim zhodnocenim vyuzivaji fecové experty,
stanovujici uroven rychlosti reci, pripadné rué¢né vyhodnocujici poc¢ty slabik
a jejich umisténi. Castd je také tiloha, kdy pacient ¢te text s predem znidmjm
poctem slabik a manualni prepis pak neni nutny.

Ruéni zhodnoceni ma vyhodu témér 100% presnosti stanoveni priznaki.
Velice vyznamnou nevyhodou je vsak Casova narocnost, zvlast pii delsich
promluvach, pripadné fixace na predem dany text. Uloha zjisténi rychlosti
feci tak byva na klinikach casto vynechavana, predevsim pravé z ¢asovych
duvodu [31].
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U automatickych metod byva klasifikace do diskrétnich skupin méné
pocetné a prevazuje odhad ve slabikach za sekundu.

P1i volbé tohoto pristupu spociva celd dloha v jejich detekci na daném
fecovém signalu. Principidlni schéma je podobné pro vsechny tyto metody.
Vstupni signdl je nejdrive uzptisoben vnitfnim specifikim daného detektoru,
napr. podvzorkovanim nebo filtrovanim dolni propusti. Nasledné je ze signalu
po segmentech stanovena urcéend charakteristika, ¢i vicero charakteristik.
Poté nastava jejich analyza, stanovujici lokace vyznamnych bodt a tsekd,
oznacujici mozna umisténi slabik.

Vysledny vektor s lokacemi se pak nékdy porovnéva s vystupem napt. VAD
detektoru (voice activity detector) a jsou vytazeni kandidéti ve fyziologicky
nemoznych tsecich utvoreni slabiky. Vystupem celého algoritmu je pak vektor
s lokacemi jednotlivych slabik.

Mnoho metod vyuziva predtrénovani na daném poctu testovacich promluv
a znamych referen¢énich hodnot k nastaveni svych vnitinich parametrua [32].

Mezi nejzndmeéjsi verejné dostupné databdze na testovani a trénovani algo-
ritmu patfi ICSI Switchboard [35] a TIMIT [36]. Obé poskytuji velké mnozstvi
promluv anglicky mluvicich zdravych lidi s manualné vyznacenymi slabikami.
Metody natrénované pomoci Switchboard databdze maji tendenci byt robust-
néjsi, jelikoz nabizi vétsi rtiznorodost nahravek z hlediska tempa, hlasitosti
aj. nez TIMIT, kde jsou nahravky vice homogenni a zretelné vyslovované
[14]. Switchboard byva povazovan za pomérné dobfe reprezentujici spontanni
zdravou lidskou fec.

B 1.3.1 Problémy automatického odhadu ¥e¢ové rychlosti

Jelikoz automaticka detekce slabik neni pfilis zavedené ani prozkoumané
odvétvi, zatim zadny vyvinuty algoritmus neni vylozené robustni. Casto velice
zélezi na podminkéch, hlavné délce textu, typu fecové tilohy (recitace slabik,
¢teni textu, improvizovany monolog), zptusobu nahrani promluvy, samotném
mluvéim a v neposledni fadé také jazyce [31]. Casto dand metoda funguje
presné a efektivné jen v omezeném poctu aplikaci a jinde selhava.

Typicky jsou takto nékteré algoritmy dimenzovany na velmi kratké nahravky,
nékdy i s fixnim tematickym obsahem [33]. Tyto pak maji velky problém
s napf. improvizovanymi monology o délce az nékolik minut. Také se ukazuje,
ze dostatecéné robustni nejsou algoritmy postavené na zakladé dat od malého
poc¢tu mluvéich [34].

VsSechny popsané problémy jsou pro nasi tlohu stézejni. Data budou
pochazet od mnoha riznych mluvéich, ¢asto s velice odlisSnym stylem fedi,
ktery muaze byt do velké miry ovlivnén probihajici nemoci. Nahravky jsou
improvizované monology, lisici se ve své délce. Celkové tak tloha predstavuje
pomérné komplikovanou tlohu pro dany algoritmus odhadu fecové rychlosti.
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1. Uvod

B 1.3.2 Dostupné akustické detektory pro odhad tempa reci
u dysartrie

7 duvodu uvedenych v predchozi ¢asti jsou dosavadni vyvinuté automatické
metody z velké Casti urcené na konkrétni pouziti v pomérné zjednodusu-
jicich podminkach. Opravdu robustnich metod, se Sirokym vyuzitim je zatim
pomérné malo [32].

Stejné tak nebylo v neddvné dobé provedeno ziadné porovnani vétsiho
mnozstvi algoritmt v riznych podminkach. Srovnani prinasi moznosti nadhledu
a orientace nad celym odvétvim. Dokéaze tak pripadné poukazat na pres-
nou a robustni metodu, nebo naopak naznacit smér, ve kterém se zatim
nedosahlo zadnych uspokojivych vysledki a je potifeba dalstho vyzkumu.
Posledni nalezené srovnani algoritmi na odhad rychlosti feci je z roku 2007
[29].

Zaroven jsou dostupné existujici metody vyvinuté pouze pro zdravé lidi
a jen malo i pro pacienty s dysartrii [30, 32]. Z téchto praci ma [32] velmi
zjednodusujici podminky, dlohu kratkych ¢tenych vét. Prvni prace, [30],
zahrnuje i ilohu re¢ového monologu, ale pouze délky par vétovych celk.

Nebylo zatim provedeno zadné testovani metod na Sirsi spektrum stadii
dysartrie, od nizkych po vysoké, objevujici se napr. u MSA.

B 1.4 Cile prace

Cilem této préace bude navrh nové automatické metody odhadu fecové rychlosti
s motivaci vyuziti u dysartrickych pacientd nizsich a vyssich stadii jako
typického projevu synukleinopatii.

Zaroven bude tato metoda porovnana s dalsimi vybranymi pristupy existu-
jicimi v literatute, slibujicimi dobré vysledky. Porovnanim algoritma bude
odhadnuta troven vyzkumu v tomto sméru, zjistény nevhodné, nefunkéni
pristupy a naopak poukazano na ty, které se za danych podminek dobre
uplatni.

Vyuzitim vhodnych automatickych metod budou navrzeny priznaky popisu-
jici aspekty fecové rychlosti. Statistickymi metodami pak bude vyhodnoceno,
které parametry se ukazuji jako nejvhodnéjsi na popis poruch rec¢ové rychlosti
a na odliseni{ zdravych jedincti a jednotlivych neurologickych onemocnéni.

Tyto priznaky by mohly slouzit jako vhodny popis fecové rychlosti, vyuzity
jako jeden z prvki na stanoveni diagnézy, vyhodnoceni zdvaznosti poruchy
feci i celého onemocnéni. Urceni priznakt by probihalo automaticky, bez
velké zatéze na klinicky personal.



Kapitola 2

Metodika

Organizace této kapitoly je nasledujici: Nejdiive je popis vyuzité databaze
promluv, 2.1, nasleduje ¢ast s navrhem vlastniho algoritmu, 2.2, poté jsou
uvedeny porovnavaci metody, 2.3, déle zplisoby testovani metod, 2.4 a nakonec
vyuzité nastroje statistického zhodnoceni, 2.5.

B 2.1 Databaze promluv

B 2.1.1 Uc&astnici studie

V pribéhu let 2015 - 2019 byla v ¢estiné potizena data od 100 mluvcich. Studie
byla schvalena etickou komisi VSeobecné fakultni nemocnice v Praze. Databéze
obsahuje zaznamy monologt od 25ti zdravych lidi (HC), 25ti pacientt s nové
diagnostikovanou PN, 25ti s RBD a 20ti s MSA. U MSA bylo ptivodné také 25
promluv, 5 vSak bylo vyrazeno z diivodu veliké nesrozumitelnosti a nemoznosti
stanovit referencni hodnoty cilovych velic¢in.

U PN a RBD bylo provedeno zhodnoceni severity onemocnéni podle UPDRS
(Unified Parkinson’s Disease Rating Scale) skély [53]. Zhodnoceni motorickych
priznakiu bylo urc¢eno podle MDS-UPDRS III v rozsahu hodnot 0 (zadné
motorické priznaky) az 132 (zasadni poruchy pohybu). MDS-UPDRS III speech
item skéla byla pouzita na ohodnoceni poruch feci v rozsahu 0 (normélni fec)
az 4 (nesrozumitelnd fe¢). U zddného PN ani RBD pacienta dosud nebyla
nasazena antiparkinsonsks lécba.
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U MSA pacientu bylo provedeno zhodnoceni podle skédly NNIPPS (Neu-
roprotection and Natural History in Parkinson Plus Syndromes) [54] pro
motorické ptriznaky. Pro fecové priznaky bylo opét pouzito ohodnoceni MDS-

UPDRS III speech item.

Délka trvani symptomil byla stanovena od prvni névstévy klinického pra-
covisté po tvodnich motorickych priznacich. Skupinové klinické detaily jsou

uvedeny v tabulce 2.1.

HC skupina
Prumérny vék [roky]
Genderovy pomeér

62.0 (o 8.5, min 40, max 72)
10 Zen, 15 muzu

PN skupina

Pramérny vék [roky]

Genderovy pomér

Prumérnd doba trvani symptomu [roky]
prumérné skére MDS-UPDRS 111

60.8 (¢ 11.5, min 41, max 75)
10 Zen, 15 muzu

3.0 (¢ 2.4, min 1, max 11.3)
31.1 (o 12.0, min 10, max 56)

prumérné skére MDS-UPDRS III speech item 0.8 (o 0.4, min 0, max 1)

RBD skupina

Pramérny vék [roky] 61.8 (¢ 8.3, min 40, max 73)
Genderovy pomeér 9 Zen, 16 muzu

Pramérna doba trvani symptomi [roky] 5.4 (0 4.2, min 1, max 20)
prumeérné skore MDS-UPDRS III 7.6 (0 5.8, min 0, max 24)

prumérné skére MDS-UPDRS III speech item 0 (¢ 0.2, min 0, max 1)

MSA skupina

Pramérny vék [roky] 61.2 (o 7.4, min 45, max 72)
Genderovy pomeér 10 Zen, 10 muzu

Prumérnd doba trvani symptomu [roky] 4.0 (o 1.8, min 2, max 7)
Priamérné skére NNIPPS 76.9 (0 33.9, min 35, max 123)

prumérné skére MDS-UPDRS III speech item 1.5 (o 0.7, min 0, max 3)

Tabulka 2.1: Zakladn{ klinické charakteristiky skupin pacienti. o snaéi stan-
dardni smérodatnou odchylku.

B 2.1.2 Recové nahravky

Nahravky byly porizeny v uzaviené mistnosti s velice nizkou hladinou Sumu
na pozadi (< 50 dB). Byl pouzit vysoce kvalitni kondenzatorovy mikrofon,
vzorkovaci frekvence nastavena na 48 kHz a bitova hloubka 16 biti.

Kazdy ucastnik byl nahravan v ramci jedné navstévy kliniky za pfitomnosti
fec¢ového specialisty provadéjiciho standardnim protokolem. Ucastnici byli
pozadani o improvizovany monolog o délce zhruba 90 sekund na libovolné
téma.

10
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Nahravky nebyly dale upravovany, kromé vystiizeni pripadnych instrukeci
od pfitomného specialisty a velice dlouhych pauz (napiiklad kdyz pacient
premyslel, co jesté fekne). U MSA pak byly z monologu vypustény tseky
s naprosto nesrozumitelnym kontextem, stézujici stanoveni referenc¢nich hod-
not, viz pozdéjsi sekce 2.4.2.

B 2.2 Navrh viastniho algoritmu

B Pozadavky algoritmu

Algoritmus musi byt celkové robustni. Vzhledem k formé fecové promluvy,
improvizovaného monologu, je nutné pracovat se Sirokou skédlou casovych
délek, od jednotek a desitek sekund po jednotky minut. Algoritmus musi
byt pripraven na dysartrickou rec¢, kde se mohou objevovat zavaznéjsi fecové
poruchy a nizka srozumitelnost. Stejné tak miize byt vstupni signal misty
velice hlasity a jindy tissi. Toto se mlze ménit v ramci samotné promluvy i
jiného mluvciho.

Metoda by méla byt idedlné jazykové nezdvisla. Cil vyzkumného smeéru
neni zhodnotit automatickou analyzu pouze a jen pro cestinu, z hlediska
omezeného dopadu.

Nedostatek velkého poctu Fecovych dat od dysartrickych pacientii naznacuje
smér k tlohdm klasického zpracovani signélu, jelikoz velikost vyuzité databaze
neni dostatecna na natrénovani pripadnych neuronovych siti a podobnych
pristup.

Vzhledem k tomu, ze predchozi pozadavky jiz predstavuji pomérné prob-
lematickou tlohu, nebude dale v této praci hodnocena Sumova odolnost. Tento
aspekt bude nutné provést v pozdéjsich studiich.

Po prvotnich zkusebnich testech a také z respektu k vyse zminénych poza-
davkam bylo zcela upusténo od vyuziti vykonovych charakteristik signalu
v jednotlivych ¢astech algoritmu. Finalni pristup je zalozen na spektralnich
zménach a pouziti estimatoru zakladni hlasivkové frekvence.

B 2.2.1 Detektor spektralnich zmén

Motivace vyuziti podstatnych spektralnich zmén je zaloZena na faktu, zZe
jednotlivé fonémy maji rozdilné spektralni rozlozeni [45]. Jadro slabiky muze

11
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vykazovat velice odlisSné charakteristiky nez jeji okraje, éehoz by se velmi
dobte dalo vyuzit na jeji detekci. Velkou vyhodou tohoto pristupu je vyhnuti
se zavislosti na charakteristikdch zalozenych na vykonu, které jsou podstatné
vice ovlivnitelné ruznymi podminkami nahravky (napt. stridani nizké a vysoké
hlasitosti). Ac¢koliv maji jednotlivé jazyky odlisné spektralni vlastnosti [47],
rozdily mezi jadrem slabiky a jejich okraji jsou zachovany.

Ukazuje se, ze hledanou spektralni zménu dobfe podchyti Bayesovské
detektory [45, 46]. Zde konkrétné vyuzijeme Bayesovsky autoregresni detektor
zmén, podle [46].

B Bayesovsky autoregresni detektor zmén (BACD)

Detekce zmén je zde zalozena na autoregresnim (AR) modelovani. Aktudlni
vzorek signdlu je predikovan z linedrni kombinace vzorkt predchozich a
aditivniho bilého Sumu s nulovou stfedni hodnotou.

Za predpokladu, Ze se vstupni signal x[n] skladd ze dvou ¢asti, rozdélenych
pozici zmény m, muze byt kazda ¢ast popsana prislusnym AR modelem.
Dohromady pak udavajici velikost dané zmény v m. Uvazujme levy AR model
s fadu M; a koeficienty ai a pravy AR model fadu My a koeficienty bg. Potom
je mozné signal x[n| vyjadrit jako

B SWapzin — k] +eln], n<m B
x[n]—{ Zl;Mjllbka:[n—k]—l—e[n], nem n=1,...,N, (2.1)

kde e[n] je bily Sum s nulovou stfedni hodnotou a N je délka signilu. Vyraz
(2.1) se da prespat do maticové podoby jako

x = Gpbp + e, (2.2)

kde ba predstavuje matici koeficienti a e Sumu. G obsahuje data a jeji tvar
zévisi na nezndmé pozici zmény m a ma rozméry N x M pro M = M + Mo.
Za predpokladu, ze vSechny parametry AR modelu jsou stejné pravdépodobné
a za pouziti Bayesovské marginalizace, je mozno zjistit aposteriorni pravdépodob-
nost pritomnosti signalové zmény m jako [48]
—(N—M)
(XTX — XTGA(GXGA)AG;{X) :
p({m}fx, M) ~ 23
det(G1Ga)

kde (G1GA)™! = ®4 je inverzni autokorela¢ni matice signdlu, x'x = D
je energie signalu a x'Ga = ga je tzv. autokorelaéni vektor. P¥i zavedeni
Ap = det(G}Gp) se vyraz (2.3) zjednodusi na

—(N—M)

(D - ga®ageh)

p({m}lx, M) ~ NN

(2.4)
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Nevyhoda tohoto pristupu spociva ve faktu, ze nejde pouzit pokud signal ob-
sahuje vice nez jednu zménu, coz predstavuje velmi restriktivni limitaci. Tento
problém je vyFesen pocitanim p({m}|x, M) v kratkych oknech, posouvanych
po délce signalu.

Aby bylo mozné porovnavat jednotlivé aposteriorni pravdépodobnosti v jed-
notlivych oknech, je nutné provést jeji normalizaci. To je provedeno pomoci
tzv. Bayesouvské evidence, vyuzivajici matici Gg, kterd obsahuje prvky celého
signélu (v daném okné), nerozlisujici na pravou a levou ¢ast, na rozdil od Gy .
Normalizace je pak provedena jako

—(N M)

(D - ga®agl) ~ VAs
p({m}lx, M) ~ — 2.5
({ }‘ ) \/TA (D B gEq)Egg) (N2M1) ( )

kde jsou prislusné ®y, gg a Ag prepocitany pro Gg.

Vyuzitim logaritmu aplikovaného na vyraz (2.5) se dd dosdhnout vétsi nume-
rické stability a dalsiho zjednoduseni. Zanedbéan je také vliv obou ¢lenti A, Ag
z duvodu jejich malého dopadu na vyslednou pravdépodobnost. V poslednim
kroku jsou také zanedbany multiplikativni konstanty, které vzniknou aplikaci
logaritmu. Pomoci téchto zmén ziskdme z (2.5) vyraz

p({m}x, M) ~ logyy (D — gu®rgt ) —logyo (D — ga®agh).  (2)

Nejzasadnéjsi zmény v signalu jsou reprezentovany maximalni hodnotou
aposteriorni pravdépodobnosti p({m}|x, M) v misté dané zmény. Vysledek
zalezi Cisté jen na vstupnim signalu.

7 davodu vysoké numerické narocnosti je cely algoritmus pocitan rekurzivné.
p({m}|x, M) je poc¢itdna vzdy pro zménu m, nachézejici se v poloviné ak-
tudlniho okna, které je posouvano po jednotlivych vzorcich. Popis celého
rekurzivniho algoritmu je v tabulce 2.2.
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BACD (Bayesian autoregressive changepoint detector) rekurzivni algoritmus

Vstup: x (vstupni signdl), My, My (fAd AR modeltu), N (délka okna).
Vystup: Hustota aposteriorni pravdépodobnosti zmén p({m}|x, M) v dané
pozici m.

I. Inicializace

Sestaveni inicializa¢nich matic Ga (s respektem mista zmény m = N/2) a
Bayesovské evidence Gg urcené k normalizaci. Z nich pak nasledné spoctené
podatecni tvary D = xTx, @5 = (G1GA) "L, & = (GLGE) ™!, ga =xTGy
a gp = X! Gg. Inicializaéni matice G, Gg maji tvar

x[0] x[—1] 0 0
1] zlo) -0 0
Gy = x[N/:Q—l] x[N/:Q—Q] 0 O ,
0 0 <+ x[N/2]  z[N/2-1]
(:) 0 . a:[N:— 1] x[N:— 2]
z[0] z[—1]

Go = | 2[N/2—1] 2[N/2—2]
dN/2 2N/2—1]

2N -1 a[N—2]

I1. Aktualizace dat
Pozorovan novy vzorek x,.w na konci aktualniho okna.
II.A Jsou vytvoreny prvky, zahrnujici jeho vliv:

My Mo
——
GAnew = (0 0 -+ Znew ZTnew—1 ‘- ')7
2
DHEW = -D + xnew)

wi =®,GL .
I1.B Aktualizace klicovych matic témito prvky
BAnew = BA T TnewGA,cy s
A=14+Gy
Dy, =Pa—wiA Wl
I1.C Odstranéni starého vzorku na zacatku okna. Prvky zahrnujici jeho
vyTazeni jsou

Wi,

new

14



2.2. Navrh viastniho algoritmu

My M,
——
Z = (:UHQW—N—I Tpnew—N—2 --- 0 0 - ')7

Drew2 = Drew + x121ew—Na
wy = ®, ZT.
I1.D Aktualizace klicovych matic témito prvky
8Anews = BAnew — Lnew—N2,
A=1—-Zwy,

_ -1 T
¢Anew2 - (I)Anew - WQ)\ Ws .

ITI. Aktualizace pozice

Je zapottebi aktualizovat pozici uprostied okna (o¢ekdvéana zména) pro novy
vzorek. To je provedeno ve dvou fazich. Nejprve je m-ty radek matice Ga
nahrazen nulami.

III. A Prvky nahrazujici m-ty fadek nulami

M,
———
R = (0 0 - Thnew—N/2 Tnew—N/2-1 )7
ws =&, R

II1.B Aktualizace klicovych matic témito prvky
EAnews = 8Anew2 — xnewa/QRw

A=1-— RW3,
Da, o =Pa, — WA W,
II1.C V druhé fazi je nulovy radek nahrazen aktualizovanou pozici stfedu
okna. Prvky popisujici tuto operaci jsou

new2

M1 M2
Q:(xnewa/Q Tpew—N/2—1 " 0 0 )7

wy=®,, .. Q"
ITI.D Nahrazeni aktualizovanou pozici stfedu okna u klicovych matic
EAnews = BAnews — xnewa/2Q7
A=1-— RW4,
T

By, =Bp WA W,

new4 new3

IV. Aktualizace Bayesovské evidence
V tomto kroku musi byt do Bayesovské evidence Gy zaevidovan novy vzorek
a zahozen stary.

IV.A Prvky na pridani nového vzorku
(M1+Mz)/2

GEnew = (mnew Tnew—1 °° ')a
WE = (I)EGTnew‘
IV.B Aktualizace kli¢ovych matic
8Enew = 8E T TnewGE,.,, »
A=1-Gg,,WE,

—-1..,T
(I.Enew = @E - WE)\ Wg.

IV.C Prvky na zahozeni starého vzorku na konci okna
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2. Metodika

(M1+M3)/2

ZE = (xnewa Tnew—N—-1 ‘);
wpgo = ®p,. Zt.
IV.D Aktualizace kli¢ovych matic
8Fnewz = BEnew T TnewLE,
A=1-Zgwgy,

_ —-1_.T
QEHQWQ - QEnew + WE2)\ Wgo-

V. Spocitani aposteriorni pravdépodobnosti
Zména m je ocekavana ve stfedu okna a p({m}|x, M) je urcéena podle (2.6)
s ohledem na aktualizované klicové matice jako

p({m}|x’ M) ~ loglO (DHGWZ - gEnew2 @EneWQ ggnewg)

- loglo (DHQWQ - gAnew4¢Anew4gEnew4) :

VI.
Vraceni na bod II. pro zakomponovani nového vzorku a aktualizovat pozici
zmény m = m + 1.

Tabulka 2.2: Popis Bayesovského autoregresniho rekurzivniho algoritmu spek-
tralnich zmén (BACD). V kroku I. dochézi k inicializaci vSech potfebnych prvku
algoritmu podle vstupnich dat. Pokud ¢asovy index u signalu x ukazuje na neexis-
tujici hodnotu (signdl jesté nezacal), je tento prvek nahrazen nulou. V kroku II.
je zahrnut nové pozorovany prvek na samém konci okna a zaroven vyrazen stary
prvek na jeho zacatku. Krok III. aktualizuje pozici m ocekavané zmény, kterd je
presné ve stfedu posouvaného okna. V kroku IV. je aktualizovana Bayesovska
evidence s ohledem na aktudlni podobu okna, uréend k nasledné k normalizaci.
V kroku V. je spoctena hodnota aposteriorni pravdépodobnosti zmény v misté m
pomoci aktualizovanych matic. Nasledné je v kroku VI. okno posunuto o jeden
prvek signalu dal a algoritmus se vraci do bodu II.

7 dtvodi vysoké detailnosti a nevyhlazenosti vystupu, je na doporuceni
autorti vstupni signdl podvzorkovan na frekvenci fs yo = 16 kHz. Samotny
vystup je pak filtrovan dolni propusti s mezni frekvenci fo = 20 Hz.

Iustraéni prubeéh filtrovaného vystupu BACD pro podvzorkovany vstupni
signél, se nachézi na obrazku 2.1.

B Vyhlazeni BACD pribéhu

Na obrazku 2.1 je patrno, Ze ani po doporucenych tpravich neni charakteris-
tika dostate¢né vyhlazena na icely nasledné analyzy. Proto je provedena jesté
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2.2. Navrh vlastniho algoritmu

Vstupni signal x[n
05 pui sig [n]

amplituda [|
(=]

,05 Il Il Il
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

t[s]

95 Vystup BACD algoritmu
0 T T

BACD output []

0 h I I !
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

t [s]

Obrazek 2.1: Tlustracéni obrazek pribéhu vystupu BACD algoritmu pro promluvu
»Dej to sem“.

jedna operace pred dalsim zpracovanim. Jsou zjistény pozice a hodnoty vsech
lokélnich maxim a ty které od sebe déli alesponi N, vzorkl jsou ndsledné
interpolovany pomoci kubické spline metody [49].

Tlustracni obrazek vyhlazeni charakteristiky je zobrazen na 2.2. Tato charak-
teristika bude predmétem néasledné analyzy a bude nadile oznacCena jako
BACD|n|.

B 2.2.2 Kilasifikace intervalii

Vyse popsana charakteristika BACD[n] popisuje signifikantni spektralni zmény
v fecovém signalu. Jednotliva slabika je pak v idedlnim pripadé urc¢ena tisekem
mezi dvéma zasadnimi zménami, z divodu odlisnych vlastnosti svého jadra a
okraju.

V praxi vsak detekovany interval nemusi znacit pritomnost slabiky. Spek-
tralni zmény mohou vyvolat napriklad nékteré nerecové artefakty, pomérné
casto se vyskytujici ikaz v dysartrické reci. Dale rovnéz dvé rychle po sobé
jdouci slabiky nemusi vykazovat zédsadni spektralni zménu mezi sebou, mohou
byt vyslovené jen z ¢asti a netplné. Tento efekt se nazyva smearing, rozmazani
rozdili.
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2. Metodika

Filtrovany BACD vystup a jeho vyhlazeni
T T T

2.5+ 4

amplituda ]

filt. BACD vystup
vyhlazeni kub. spline interp.

0.8 1 1.2

Obrazek 2.2: Tlustrac¢ni obrazek vyhlazeni filtrovaného BACD vystupu pomoci
kubické spline interpolace.

7 téchto divodu je zapotrebi analyza kazdého urceného intervalu, klasifiku-
jici zda se jedna o slabiku ¢i nikoliv. Pti kladné odpovédi zaroven posuzujici
zda dany usek obsahuje pravé jednu, ¢i vice slabik.

Byly testovany riizné vlastnosti fecového signalu, které by se daly vhodné
pouzit. Vykonové charakteristiky a energie nizkych frekvenci fungovaly pro pii-
pady nékterych nefecovych artefakt, jelikoz typicky maji vykon pomérné nizsi
nez mluvené casti. Ve vysledku se tento pristup ale ukazal jako nedostatec¢né
robustni a byla zvolena analyza podle zakladni hlasivkové frekvence Fj. Na
jeji odhad byla pouzita metoda SWIPE [51], kterd vykazuje presné vysledky
pro podminky nasi tlohy [50].

Vyhoda vyuziti prubéhu Fy spociva ve vlastnostech odhadu zbavit se vlivu
Sumu na pozadi a obcasného vyrazného vlivu souhlasek, kdy jsou zaménény
za jadro slabiky [14]. Také se d4 pouzit na podchyceni smearing efektu [14].

SWIPE disponuje u¢innou sadou parametri, z nichz nejdulezitéjsi je tzv.
pitch strength, Tx strength, které klasifikuji a prahuji odhadované hodnoty Fj
[51]. Princip je podobny jako u algoritmu detekce znélych a neznélych useku
(VAD) , které jsou nékterymi metodami detekce slabik také vyuzivany.
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2.2. Navrh vlastniho algoritmu

B SWIPE, metoda odhadu zakladni hlasivkové frekvence

Sawtooth Waveform inspired Pitch Estimator (SWIPE) [51] predstavuje
metodu fungujici ve spektralni oblasti, vyuzivajici principu maximalni shody
upraveného spektra signalu s uméle vytvorenou harmonickou funkeci.

Ze vstupniho signdlu s[n] je po segmentech vypoé¢itano jeho spektrum
X[f, m] podle kratkodobé Fourierovy transformace (STFT), kde f je dand
frekvence a m index okna. Je zvoleno Hannovo vdahovaci okno z duvodu jeho
jednoduchosti a vhodnych spektralnich vlastnosti.

Ze spektra X[f,m] je spoc¢ten jeho modul, | X[f, m]|, ktery je nasledné
odmocnén na druhou, jako nadhrada aplikace logaritmu pro vnitini ucely
estimétoru.

Takto upravené spektrum nésledné prochazi procesem borceni linedrni
frekvenéni osy podle tzv. ERB skaly (equivalent rectangular badwidth scale),
definované jako zobrazeni ERBs(f): f +— ¢

ERBs(f) = 21.41og;, (1 + 259) ], (2.7)

kde f odpovida linedrnimu frekvenénimu méritku (Hz) a e je odpovidajici
nelinearni frekvence v jednotkidch ERBs.

Vysledné upravené spektrum /| X [e, m]| bude porovnano s umeéle vytvore-
nou harmonickou funkei K(e,€p) s danou zakladni frekvenci £y. Z divodu
pripadného problému odhadu subharmonickych frekvenci, je funkce K (e, &p)
nasobena klesajicimi vahami v hodnotéch e~1/2, postupné potla¢ujici jejich
vliv.

Algoritmus urcuje odhad zékladni frekvence pro dany interval jako takovou
hodnotu €y, kterd maximalizuje vzajemnou shodu mezi spektrem a umélou
harmonickou funkci v podobé normalizovaného skalarniho soucinu, tedy

o[m] = argmax < /| X[e,m], e V2K (e,&)) > . (2.8)

€0

Vysledny odhad éyp[m| je pak nasledné preveden zpét do linedrni skaly
v Hertzich pomoci zpétné transformace. Vysledny vektor odhadu Fy[m] resp.
Fy[n] pri zopakovani hodnot pro dané okno pfedstavuje prubéh zakladni
frekvence recového signalu.

Zaroven je v kazdém okné urcen tvz. pitch strenght atribut daného odhadu,
charakterizujici miru podobnosti spektra vstupniho signédlu s idedlnim ¢istym
ténem. Tento parametr pak funguje jako Gc¢innd prahova hodnota pro nasledné
hodnoceni pribéhu zakladni hlasivkové frekvence v promluvé za danych
podminek.

Mista, ktera jsou pak klasifikovana jako tseky bez znélosti, kde se zakladni
frekvence neurcuje, jsou v kontute Fy[n] oznacena prislusnym symbolem,
ktery znaci absenci znélosti.
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2. Metodika

B Detekce pozice intervali

Jednotlivy interval zna¢i moznou piitomnost fecené slabiky. Zacatek je dan
signifikantni spektralni zménou v recovém signdle, predstavujici vrchol ve
vyhlazené charakteristice BACD[n]. Dany interval pak trva az do dalstho
vrcholu, znaciciho novou zménu. Jako vrchol, ohranicujici hranice intervali,
je prohlasen ten, ktery je vyssi nez predchozi tdoli minimalné o T}, neight-
Zaroven vrcholy nesmi byt u sebe bliz nez T}, gist vzorki. K detekovanym
lokalnim maximtim je nakonec prifazen i konec aktualniho analyzovaného okna.
To se pri testovani ukézalo jako uzitecéné, jelikoz algoritmus mél problémy
s detekci interval pravé na samém konci okna.

Pokud je pocet vSech nalezenych vrcholi Npeaks, potom je pocet intervall
v daném okné roven Nin; = Npeaks — 1.

B Klasifikace intervalu podle Fj

Jakmile je zjisténo umisténi daného intervalu, zbyva urcit, zdali je tvoren
slabikou, vicero slabikami, nebo nechténym artefaktem. Jak bylo zminéno,
toto rozhodovani provedeme pomoci prubéhu Fy[n).

Tak jako je pouzito u mnoha dalsich metod [31, 14, 33, 34], jestliZe interval
neobsahuje zadny vyskyt Fy[n] ve svém prubéhu, ziejmé se nejednd o slabiku.
Zaroven, pokud soucasti intervalu je vice souvislych prubéhu Fy[n] nez jeden,
nejspise je slabik vicero. Jejich pocet v intervalu je tak po tomto prvnim
kroku analyzy stanoven na pocet souvislyjch segmenti Fy[n], delsich nez Tx jep.
Rozhodnuti prahovat délku segmentu byla zvolena z divodu moznych chyb
SWIPE v kontufe Fy[n] a mozného kratkého presahu prubéhu z vedlejsich
intervalt.

Pti rychlém sledu vice slabik za sebou vSak miiZze nastat scéndr vyse
zminéného smearing efektu. V takovych piipadech je v intervalu nékolik
slabik, avSak prubéh Fy[n] muze byt souvisly po celou dobu jejich trvani.
Z tohoto duvodu je provedeno hledani signifikantnich lokalnich extrémt
v kontute Fp[n] uvniti intervalu. Nalezeny extrém, kdy mluvéi pozménil
zpusob tvorby svého hlasu, muze znaéit hranici dvou slabik, kterou BACDIn|
nepostihl.

V tomto druhém kroku je tedy k jiz existujicimu poctu slabik pricten
pocet vSech lokédlnich extrému Fy[n| uvnitt intervalu, které se od predchoziho
udoli/vrcholu lisi asponi o Ty gir Hz a jsou vzdalené od nejblizsi hranice
intervalu aspon Ty gist vzorkd. Prahovani vzdalenosti od hranice je pouzito
proto, aby se nedetekovala slabika v misté, kde uz ji obsahl BACD[n].

V poslednim kroku jsou analyzovany pozice jednotlivych detekovanych
slabik. Pokud jsou nékteré dvé u sebe blize nez Ty qist vzorkd, je druhd z nich
povazovana za fyziologicky nemoznou a je zahozena.
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2.2. Navrh vlastniho algoritmu

Finalni pocet slabik Ngy1 v daném intervalu je tedy roven
Ngyit = Ngyi1 + Neyniz — Neyus, (2.9)

kde Ny je pocet slabik ze souvislych segmentti Fy[n] v prvnim kroku, Ngyo
je pocet pri zhodnoceni lokalnich extrémi Fy[n| v druhém kroku a Ngyns je
mnozstvi slabik zahozenych pti kontrole vzdjemné vzdalenosti ve tfetim kroku
analyzy intervalu. Ilustrac¢ni obrazek hranic intervalt a segmentii obsahujici
Fy[n] je na 2.3.

Klasifikace BACD intervalu

2.5 -
2 d
- 1.5+ ® -
_{g
=1 1+ (] 4
=t
a o
< a
0.5 [ /‘ .
oH *
05 BACD|n| i
) ——@ hranice intervalu
BACD|n] s prubehem Fy[n]
-1 1 1 1 L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

t[s]

Obrazek 2.3: Tlustracni obrazek podoby intervall na charakteristice BACD|n)
spolu se segmenty obsahujici Fy[n].

B 2.2.3 Celkovy popis algoritmu

Cely algoritmus lze tedy shrnout nésledovné. Vstupni fecovy signél s[n]
je podvzorkovan s frekvenci fs ;e a zpracovavan po oknech délky Nyip, se
vzajemnych piekryvem Noyerlap. Data v kazdém segmentu slouzi jako vstup do
BACD algoritmu, spolu s fady AR modelt M;, M a délkou okna NgacD win-
Vystup algoritmu je nejprve filtrovan dolni propusti s mezni frekvenci fj a
nasledné vyhlazen pomoci kubické spline interpolace pri vyuziti parametru
N,,. Vysledna charakteristika, BACD[n] je posléze po intervalech analyzovana.

Paralelné je na datech v daném okné odhadovana trajektorie Fy pomoci
metody SWIPE, za pouziti parametri Finin, Fiax, VF step @ TF strength-
Vysledny priubéh je v celém okné je oznacen Fy[n].

Hranice intervalu jsou stanoveny jako pozice lokalnich maxim BACD|n],
pfi prahovych hodnotach T}, yneignt @ Tp dist- V kazdém je spocten celkovy
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pocet slabik Ngyi podle (2.9), vzhledem k poctu souvislych tseki a lokdlnich
extrému Fp[n] vné intervalu a za pouziti prahovych hodnot Tx jen, I¥ dif,
TFidist a Tsidist-

Na konci je spocten celkovy pocet slabik jako soucet Ngy pfes vSechny
intervaly a okna, spolu s jejich pozicemi. Principidlni schéma celého navrzeného
algoritmu je na obrazku 2.4.

downsampling BACD filtering
s[n] ———» and E— . o and
. algorithm
segmentation smoothing
SWIPE Fyln] interval intervals
algorithm classification localization
syllables

Obrazek 2.4: Principidlni schéma navrzeného algoritmu.

B 2.2.4 Ciselné hodnoty parametrii algoritmu

V predchozi ¢asti bylo popsano celkové schéma navrzeného algoritmu. Zbyva
uvést numerické hodnoty vyuzitych parametri. Ty byly urceny na zakladé
analyzy nékolika fecovych nahravek ze skupin zdravych lidi, pacientti s PN,
RBD a MSA.

Parametry se vazi hlavné k prubéhim BACD(n| a Fy[n], které se ukazaly
jako pomérné dosti robustni s ohledem na ritznorodost recové nahravky.
Celkovy seznam vsech hodnot spolu s jejich popisem je uveden v tabulce 2.3.

B 2.3 Porovnavaci metody

B Vybér metod

7 dostupné literatury bylo vybrano nékolik metod na otestovani v podminkach
naseho scénare. K hledani bylo pouzito webii IEEE Xplore a Google Scholar za
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Nazev Hodnota Popis
fs re 16 kHz Vzorkovaci frekvence se kterou je vstupni
signél s[n] podvzorkovan.
Nwin 2 fs re Délka analyzovaného okna.
Noverlap 0.05 - Nywin  Délka prekryvu jednotlivych oken.
My, My 6 Rady AR modeltt BACD algoritmu.
NpacD win  0.03- fs e  Délka posuvného okna BACD algoritmu.
fo 20 Hz Mezni frekvence dolni propusti k filtrovani
BACD vystupu.
Ny 0.025 - f5 e Minimalni vzdalenost lokalnich maxim pfi
spline interpolaci BACD vystupu.
Fhin 60 Hz Miniméalni mozna odhadovana Fy.
Frax 400 Hz Maximaélni mozna odhadovana Fj.

NF _ step 0.01-fs re Posun analyzovaného okna u SWIPE algo-
ritmu.

TF strength  0.22 Tzv. pitch strength, parametr SWIPE al-
goritmu.

Tp height 0.4 Minimalni vyska vrcholu BACDIn], vzhle-
dem k predchozimu udoli.

T, dist 0.075 fs re Minimalni vzdalenost vrcholai BACDIn].

TF 1en 0.025 - f; ;e Prahova hodnota délky pro souvislé tseky
Fo[n] .

T% qifr 5 Hz Prahovd hodnota pro rozdil vysky
lokélntho extrému Fy[n] a pfedchoziho
udoli/vrcholu.

TF gist 0.125 - fs yo Prahova hodnota vzdélenosti lokalniho ex-
trému Fy[n| od hranice intervalu.

T dist 0.090 - fs re Minimalni vzdalenost dvou detekovanych

slabik od sebe.

Tabulka 2.3: Seznam vSech pouzitych parametri navrzeného algoritmu, spolu
s ¢iselnymi hodnotami a popisem.

pomoci klicovych slov speech rate, articulation rate, syllable detection, speech
rhytm. Z nalezenych pak byly vyfrazeny metody s neuspokojivymi vysledky
v porovnani s ostatnimi, metody explicitné urc¢ené na odlisnou aplikaci (napr
¢teni velmi kratkého textu) a také algoritmy jejichZ reprodukce by byla slozita
a zjevné by se lisila od té navrhované, diky netplnému a nejasnému popisu.

Celkem byly otestovany 4 estimatory fecové rychlosti: (i) metoda zalozena
na automatickém rozpoznavaci fonému (za pouziti [37]), (ii) pfistup vyuzivajici
charakteristiky harmonickych oscilatora [38], (iii) detektor pracujici s ener-
getickou obélkou signalu modulovanou vykonem nizkych frekvenci [39] a (iv)
algoritmus detekce na charakteristice intenzity signalu [31]. Pro prehlednost
budou v préaci nadale oznacovany jako Rozpozndvac, theta Oscilator, LEME
(low frequency modulated energy) a Praat skript, s respektem k ndzvum
danych od samotnych autori. K témto doplnime vlastni navrzenou metodu
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k celkovému porovnani.

B 2.3.1 Rozpoznavag

Vyuziti rozpoznavace predstavuje jednu z nejprimeéjsich variant detekce slabik.
Ve zkratce je analyzovan jeho vystup, tedy automaticky prepis daného signalu,
a pomoci jednoduchych lingvistickych pravidel se z prepisu urci jednotlivé
slabiky a jejich pozice. Problémy miize zptsobovat to, ze rozpoznavace casto
nejsou univerzalni pro vsechny jazyky a uzpusobené na jinou nez zdravou
rec. Vétsinou také byva situace naopak, totiz ze estimator fecové rychlosti je
soucést automatickych rozpoznavacu a pomahd jim zprestiovat vysledky [39].

Vysoce sofistikované néstroje jako napiiklad Google rozpoznavaé [40], na-
trénované na velikém poctu dat, mohou mit problémy se silnou dysartrickou
feci, jelikoz je snaha, aby vystup meél "smysl"(tedy minimalné neobsahoval
napr. neexistujici slova). Coz u pacientu s vétsimi poruchami feéi je velmi
casty tkaz. Vyuziti téchto metod pro estimaci fecové rychlosti vsak nebylo
dosud podrobné zkoumano.

V této praci vyuzijeme automaticky rozpoznavac¢ fonémi vyvinuty na VUT
v Brné [37], do této chvile schopny pracovat s ¢estinou, madarstinou, rustinou
a anglic¢tinou. Funguje na zakladé systému umeélych neuronovych siti (ANN)
a Viterbiho dekodéru.

Principiadlni schéma rozpoznévace je naznaceno na obrazku 2.5. Vstupni
fecovy signal s[n| prochazi pres banku filtri na bazi Melovské stupnice a
nésledné je po segmentech spocitana energie. Déale je signal po tusecich zpra-
covavan pomoci principu STC (split temporal context), ktery rozdéluje foném
casové oblasti na dvé ¢asti, které jsou nezavisle zpracovany. Cely blok je pred
rozdélenim vahovan Hammingovym oknem a dochézi ke zvyraznéni centralni
casti. Odpovidajici prubéhy Melovské energie jsou pomoci diskrétni kosinové
transformace redukovany na fixni pocet koeficienti. Nédsledné je blok rozdélen
na levou (LC) a pravou(RC) ¢ast. V kazdé casti slouzi prislusné koeficienty
jako vstup do umélé neuronové sité. Vysledné posteriorni pravdépodobnosti
fonému z kazdé sité jsou pak dohromady zpracovany treti siti, jejimz vystu-
pem jsou findlni posteriorni pravdépodobnosti. Dekodér, v podobé Viterbiho
algoritmu, pak z tohoto vystupu urcuje vysledné fonémy.

Neuronové sité byly natrénovany na zakladé databaze SpeechDat-E obsahu-
a angli¢tina. Byl vyuzit zpétno-propagacni algoritmus s chybovou funkci
v podobé krizové entropie. Vysledny pocet skrytych neuronovych vrstev byl
okolo 500 [41].

Na zakladé vystupu z vyse popsaného rozpoznavace, obsahujicitho jed-
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RC neural
feature extraction network
Mel . . neural
s[n] — |8lter bank |~ | Segmentation Split temporal context (STC) network
LC neural
feature extraction| ™| network
Viterbi
phonemes — decoder

Obrazek 2.5: Principidlni schéma fonémového rozpoznavace.

notlivé fonému spolu s jejich ¢asovymi znackami,byl na zakladé jednoduchych
pravidel postaven detektor slabik. Algoritmus postupné prochézi fonémy a
klasifikuje samohlasky, souhlasky a zbylé zvuky. Pokud nastane jedna ze
situaci (i) souhldska a samohlaska po sobé, (ii) t¥i souhldsky po sobé, (iii)
¢tyti souhlasky po sobé a (iv) dvé souhldsky a samohléska, je tento dtvar
oznacen za slabiku s danou casovou znackou a index algoritmu se posune na
jeho konec. Ptiklady popsanych situaci mohou byt napf. (i) pa, (ii) krk, (iii)
vzkvét a (iv) pro. Principidlni schéma celého detektoru slabik postaveného
na fonémovém rozpoznavaci je znazornéno na obrazku 2.6.

o Classificator
phoneme ol syllable |—p syllable detected
s[n]—| recognizer X » :
consonant detection |—» syllable not detected
CZ X
other

Obrazek 2.6: Schéma detektoru slabik na zakladé fonémového rozpoznavace,
natrénovaného na ceské databazi.

Tento systém budeme nadale pouzivat v této praci na estimaci recové
rychlosti, pod nazvem Rozpozndvac.

B 2.3.2 Theta Oscilator

Algoritmus nazvany theta Oscildator [38], vyuziva na detekei slabik veli¢inu
zvanou zvucnost (sonority) a byl vyvinut pro detekci utvaru pripominajici
slabiky u déti které jesté nemaji rozvinutou schopnost reci. Tzv. sekvencni
princip zvuénosti (sonority sequencing principle) udava, ze lidsky zvukovy
trakt pouziva amplitudovych modulaci fecové obalky k segmentovani reci do
utvari podobnych slabikdm [42]. Centrum slabiky znaci vrchol v trajektorii
zvucnosti, zatimco hluboké tidoli znamena predél mezi nimi. Tento pristup
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je nezavisly na jakékoliv fonologické interpretaci a poskytuje navod, jak jed-
notlivé slabiky v trajektorii hledat. Trajektorie se da vypocitat z veli¢in velice
blizkych zvucnosti, z amplitudy nebo intenzity, ale i za pomoci komplexnéjsich
pristupti, které modeluji principy lidského slySeni. Popisovany algoritmus es-
timuje trajektorii sonority z modelu, zalozeného na harmonickych oscilatorech
a rytmické segmentaci.

Za ucelem simulace frekvenéni selektivity lidského sluchového systému je
vstupni Fec¢ovy signal s[n] filtrovan do 20ti logaritmicky umisténych frekvenénich
past mezi 100 - 7500 Hz. Filtrace je provedena Gammatone bankou filtri,
casto pouzivanou v modelech sluchovych systémi. Vysledné amplitudové
obalky kazdého pasu e.[n], kde ¢ = 1,2,...,20, jsou podvzorkoviny na
frekvenci fs ;e = 1000 Hz a nésledné zpracovany harmonickym oscildtorem
na zhodnoceni rytmickych charakteristik dané obalky.

Kazdy oscilator méa danou centralni frekvenci fy a sitku pasma Af. foy
predstavuje nejcitlivéjsi frekvenci oscilatoru a Af je rozsah hodnot okolo fy,
které ovliviuji samotny vystup. Tyto parametry jsou nastaveny tak, aby co
nejlépe reflektovaly slabikovou strukturu, standardné je fo =5 Hz a Af =6
Hz.

Oscilator v diskrétnim ¢ase s obédlkou e.[n] jako vstupem je popsan nésle-
dovné

F.n] = e.[n] — kx[n — 1] — dvc[n — 1], (2.10)
ve[n] = veln — 1] + Fen]/mfs re, (2.11)
xe[n] = ze[n — 1] + velnl/ fs re, (2.12)

kde F.[n], vc[n] a z.[n] predstavuji silu, rychlost a amplitudu daného oscilatoru
frekvenéniho pasu c v ¢ase n. Parametry m, k a d jsou ekvivalentem hmotnosti,
konstanty tuhosti a itlumu. Jejich nastavenim se kontroluje hodnota centralni
frekvence fy a sitky pasma Af. V algoritmu je nastavena fixni hodnota k = 1
a zbylé dva parametry se nastavi podle pozadovanych hodnot fy a Af.

V dalsim kroku je spoctena hodnota trajektorie sonority S[n] v daném
case. Je vzato N aplitud oscilatoru x.[n], spoc¢tenych podle (2.12), s nejvétsim
celkovym vykonem a je proveden jejich logaritmicky soucet,

N
S[n] = Z logyo(x:[n]), (2.13)
i=1

kde x;[n] predstavuje vektor amplitud z.[n| pro kazdy frekvenéni pés c,
sefazenych sestupné podle vykonu v ¢ase n. Fixni konstanta je pfi¢tena ke
vSem x; aby logaritmus nepracoval se zapornymi ¢isly a vysledek by realny.
Predbéznymi testy se hodnota N nastavila na danou hodnotu N = 8 péast.
Tlustrac¢ni ukazka podoby trajektorie sonority je na obrazku 2.7.

Tento postup predstavuje analogii k celkové kros-korela¢ni funkci mezi
N nejvice vykonnymi frekvencénimi pasy, je vSsak numericky vice stabilni a

Vv,
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Vstupni signal s[n]
0.5 T T T T T
=
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=
g
3
_0'5 1 1 1 1 1
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t [s)
. Trajektorie zvucnosti (sonority) S[n]
T T T T T
0.8F 4
< 0.6} A
S
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Obrazek 2.7: Tlustracni obrdzek podoby trajektorie zvucnosti (sonority) pro
promluvu ,Dej to sem*.

V poslednim kroku je trajektorie zvucnosti S[n| normovana na hodnoty
v rozsahu [0, 1]. Hranice mezi slabikami je urcena v mistech lokalniho minima,
kterému predchazi lokdlni maximum, vyssi aspon o fixni danou prahovou
hodnotu.

Principialni schéma fungovani algoritmu je na obrazku 2.12.

- harmonic
Gammatone downsampling | ©s cross-band
s[n]—» —> —» | damped .
filter bank to 1000 Hz ] correlation
oscillator l
boundary sonority
segmented syllables €——

detector envelope

Obrazek 2.8: Schéma detektoru slabik theta Oscillator.

B 233 LFME

Low frequency modulated energy (LFME) algoritmus [39] funguje na za-
kladé energetickych charakteristik a predpokladu, Ze podstatna informace
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2. Metodika

o slabikovém slozeni je obsazena v nizkofrekvencénich pasmech. Metoda byla
vyvinuta specialné pro praci s dysartickou reci na kratsich promluvach. Princip
fungovéani je podobny jako u pfedchoziho pfistupu. Algoritmem je stanovena
charakteristickda LFME trajektorie, ze které se posléze urcuji mozné pozice
slabik.

Ze vstupniho fecového signalu s[n] jsou vypoéteny energetické obalky e;[m]
prislusnych frekvencénich pasu podle

le

> w[flIX[f,m]%, (2.14)

ll’lf F

eilm] = Ndfth

kde X[f, m] je kratkodoba Fourierova transformace (STFT) signalu s[n|, kde
m znadi piislusny casovy tsek (okno) a f danou frekvenci. Je implementovéna
pomoci rychlého DFT algoritmu a Ngg znaci jeho uzitou délku. Ny, znaci
délku okna a w[f] jsou zvysujici se vahy pusobici proti energetickému poklesu
u vyssich frekvenci. Hranice energetickych pasii jsou obsazeny v proménné
F; ;, kde 7 znacf index fadku a j sloupce, definované jako

50 800
800 1500

Fii= {1500 2500| M4 (2.15)
2500 4000

Z vypoctenych energetickych pasem e;[m] je nasledné spo¢tena LFME traje-
ktorie jako

LFME[m] = eg[m]es[m], (2.16)
kde
3
es[m] = Zez[m] (2.17)

Jedna se o nésobeni dvou energetickych obélek ep nese informaci o Vykonové
pasmech. Podle predpokladu, ze podstatna ¢ast informace o rozlozem slabik
se nachazi na nizkych energiich, je efekt ey zvyraznén kvadratem. Iustracéni
obrazek LFME trajektorie je zndzornén na obrazku 2.9.

Jednotlivé slabiky zptlisobi vrcholy v této trajektorii. Ne vSechny vrcholy
vsak mohou byt zpusobeny pravé slabikou, miize se jednat i o jiné utvary a
zvuky. Také mize nastat situace, ze jedna slabika vyprodukuje vice vrcholi.
Detektor slabik na LFME charakteristice ma nékolik krokt, ve kterych jsou
tyto pripady osetieny.

Pokud je vyska vrcholu, méfend jako rozdil mezi vrcholem a tidolim pred
nim, mensi nez hodnota Ejeignt, jednd se pravdépodobné o vrchol zptisobeny
jinymi zvuky a je zahozen.

Lokalni maximum muze byt také z divodu vyskytu plozivni souhlasky. To
je oSetifeno provedenim energetického pomeéru mezi dvéma frekvencénimi pésy,
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05 Vstupni signal s[n)
- T
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f=1
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Obrazek 2.9: Tlustrac¢ni obriazek LEME trajektorie pro promluvu ,,Dej to sem*.

E.op[my], spocitaného jako Eroplmy,] = eg[mp]/es[mp] v misté vrcholu my,.
Pokud je nizsi nez prahova hodnota, je druhy vrchol vyhozen.

Na osSetreni pripadu, kdy jedna slabika zpiisobi nékolik vrcholi, je nejprve
spoctena jejich vzajemnd vzdalenost. Pokud jsou moc blizko sebe, je zavedena
vektorova velic¢ina F),, popisujici spektralni rozlozeni energii v daném misté
jako

En[m] = %(eo[m],el[m],...,eg[m]). (2.18)
> im0 €i[m]
Rozdil ve spektrdlnim rozlozeni dvou pozic vrchold mpo a mp1 je pak spocten
jako Euklidovska vzdélenost

Enalmpo, mp1] = [|101ogy En[mp1] — 101ogy, Eﬂ[mpO]H' (2.19)

Pokud je hodnota Eyq[mpo, mp1] nizsi nez dany préh, nejspise se jedna o ste-
jnou slabiku. Stale se vSsak miize jednat o situaci dvou slabik, oddélenych
jinym fonémem. To je oSetieno spoctenim hodnoty Epng[myi, mp1], kde my1 je
pozice tdoli mezi danymi dvéma vrcholy. Pokud je tato hodnota velkd, dochazi
k podstatné zméné spektralni distribuce mezi iidolim a druhym vrcholem a
mél by byt zachovan.

Pokud je tato hodnota mald, je provedeno posledni prahovani pro pripad,
kdy je velky energeticky rozdil mezi ddolim a vrcholem, pravdépodobné
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2. Metodika

znacici imysl mluvéiho vyslovit dvé slabiky za sebou. To je zhodnoceno
pomoci energetickému poméru dané pozice vrcholu a tudoli, Ey[mp1, my1].
Celkové schéma prahovani vrcholi je na obrazku 2.10.

peak at mp;

v

Eheight [mp1] > thry — » discard

* yes

Er2b [mpl] > thry — 10 » discard
* yes
yes
keep +—— mp1 — Mpo > thrg

¥ o
yes

keep +— End [mpo, mpl] > thl"4

* no
yes

keep 4—— End[mphmvﬂ > thry

T

yes
keep €4—— Er[mpl,mw] > thrg — % p discard

Obrazek 2.10: Celkové schéma prahovani u detektoru slabik LFME algoritmu.

V puvodnim ¢lanku autori stanovili hodnotu potfebnych Sesti praho-
vacich koeficientti pomoci vyhleddvaciho algoritmu na miizZce fixnich hodnot
parametri. Byla zvolena ta kombinace, kterd minimalizuje RMS chybu mezi
referenénimi a spoctenymi pocty slabik pro celou promluvu. Tato data bohuzel
nebyla dany k dispozici, tedy pro tuto praci byly hodnoty nastaveny podle
¢tyt promluv. Vzdy po jedné ze skupiny zdravych, pacientd s PN, RBD a
MSA. Hodnota vah wy byla urcena tak, aby kompenzovala pokles -6 dB na
oktavu (dvojnésobek aktuélni frekvence), podle doporuceni autort.

Principidlni schéma celého LEFME algoritmu je na obrazku 2.11.

thri_g
lowest , L
i) STFT x; | energy bands LFME syllable
siln| —» —» . —>
calculation trajectory detector
syllables

Obrazek 2.11: Principidlni schéma fungovani LFME algoritmu.
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2.3. Porovnavaci metody

B 2.3.4 Praat skript

Metoda [31] byla vyvinuta v softwarovém systému PRAAT [43], standardnim
nastrojem na frecovou analyzu. Obdobné jako u predchozich pristupu je
sestavena charakteristicka trajektorie ze které jsou nasledné detekovany pozice
jednotlivych slabik. Zde tuto funkci plni tzv. intenzita. Nasledny detektor pak
vyuziva estimatoru zakladni hlasivkové frekvence pro klasifikaci pozic slabik.

Motivaci pro sestaveni této metody bylo automatizovat tlohu méreni
rychlosti Teci, jako jedné z ¢asti posouzeni fecové plynulosti. Podle autoru je
tato tloha v praxi ¢asto preskakovana z divodu znac¢né ¢asové narocnosti pri
manualnim vyhodnocovani.

V prvnim kroku je spoctena trajektorie intenzity I[n]. Ta je ziskdna kon-
voluci kvadratu vstupniho signdlu s[n] a Gaussovského okna win| jako

L
I[n] = Z s [njwln — i + 1], (2.20)
i=—L

kde L je délka okna w[n| definovaného jako

2 L-1 L—-1
w[n] = exp (—2722> , ——— <n< —. (2.21)

o predstavuje standardni odchylku Gaussovské ndhodné proménné. Délka
okna L byla stanovena na 3.2fs/ fmin, kde fmin, minimélni frekvence mozné
periodicity signalu, je urcena jako fumin = 50 Hz a f je prislusna vzorkovaci
frekvence. Ilustra¢ni obrazek prubéhu I[n| je na obrazku 2.12.

Z trajektorie I[n] jsou nésledné urceni kandidati na pozice potencidlnich
slabik. Jako kandidat je urcen ten vrchol, ktery presahne svou vyskou danou
hodnotu Tieight nad medidnem intenzity celé promluvy. Volba medidnu misto
stfedni hodnoty je z diivodu mozné pritomnosti extrémnich maxim a jejich
nezadouciho vlivu.

V dalsim kroku je urcen vyskovy rozdil mezi vrcholem a predchazejicim
udolim. Pokud je mensi nez fixni hodnota Tyig je kandidat zahozen.

V poslednim kroku je vyuzit estimétor zédkladni hlasivkové frekvence a je
urcen prubéh Fy pres celou promluvu. Vrcholy, které se nenachazeji v daném
pribéhu jsou povazovany za neznélé a jsou také vyhozeny. Je pouzit autoko-
relacni estimator [44], soucast systému PRAAT. Principidlni schéma celé
metody je na obrazku 2.13.
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Vstupni signal s[n]
T

0.5

amplituda []

Trajektorie intenzity I[n]
T

amplituda ||

Obrazek 2.12: Tlustraéni obrazek prubéhu intenzity I[n| pro promluvu ,Dej to
sem .

. 2.4 Testovani metod

V nasledujici ¢asti je uvedena metodika testovani presnosti vSech zminénych
algoritmil detekce slabik v tloze métfeni fecové rychlosti. Jedna se tedy o CtyTi
metody prevzaté z literatury, Rozpozndvad, theta Oscildtor, LFME a Praat
skript, jejichz princip fungovani byl popsan v ¢asti 1.3.

K tém byl priddn nové navrzeny algoritmus, popsan v ¢asti 2.2.3. Metodu
zde pojmenujeme BACD detektor, podle hlavni charakteristiky na které je
cely pristup postaven.

B 2.4.1 Kritéria testovani a cilové veliginy

Nejprve musime ustanovit cilové velic¢iny, podle kterych budou algoritmy
testovany. Vzhledem k existujici literatute a prakti¢nosti stanoveni referen-
¢nich hodnot byly zvoleny celkova recovd rychlost a artikulacni rychlost.
Celkova Tecova rychlost (speech rate) vy, bude spoéitana jako pocet vsech
slabik Ngy11 v celkové promluvé s[n], déleny jeji casovou délkou ts v sekundach,
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pitch
Iy

detection
algorithm
I syllable

s[n] intensity |——» — syllables
detector

T

Theight > Tdiff

Obrazek 2.13: Principidlni schéma metody Praat skript.

neboli

Vor = N;Y”, [slabik /s]. (2.22)
S
Vg je ovlivnéna veskerym obsahem promluvy. M4 na ni naptiklad vysoky vliv
pocet a délka feCovych pauz v promluvé. Proto byva v, nizsi pro improvizo-
vané monology, nez pred¢itany text pro stejného mluvéiho. Celkova fecova
rychlost bude obdobné pro fe¢nika mluviciho velice rychle ale vytvarejiciho
dlouhé pauzy a ¢lovéka s normélnim tempem fecéi bez delsich pauz.
Velic¢ina, nezavisejici na recovych pauzach je celkova artikula¢ni rychlost
(articulation rate) v,y. Je spocitdna obdobné jako v, ale od celkové délky
promluvy ts jsou odecteny vsechna casovd trvani pauz, t,, neboli

N,
Var = —Y [slabik/s). (2.23)
ts — tp

Tyto veliCiny, v a Var, jsou piimo zavislé na poctu slabik v promluvé Ngy.
Tuto hodnotu ziskdme jako vystup dané automatické metody. Casovou délky
pauz v promluveé, t,, ziskdme pomoci segmentacniho algoritmu [52], ktery
klasifikuje tiseky promluvy mezi fecové, nerecové a pauzy.

Kritéria testovani budou dvé. Prvni je chybovd hodnota NRMSE (nor-
malised root mean square error), definovana jako

L ]\i ﬂAS‘l — X 2
NRMSE = V& S ) (2.24)

max(Z) — min(&)

kde N je pocet promluv, Z; je odhadnutd hodnota veli¢iny x pro promluvu ¢
a x; je souvisejici referen¢ni hodnota.

Druhé kritérium je Spearmaniv korela¢ni koeficient r jako metrika ne-
linearni miry korelace mezi dvéma nahodnymi veli¢inami, pficemz ty nemusi
splnovat podminku normality rozlozeni.
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B 2.4.2 Referenéni hodnoty

Vzhledem k podobé cilovych veli¢in vg, a vy, definované jako (2.22) resp.
(2.23), staci ke stanoveni referenc¢nich hodnot pocet slabik v promluvé, Ngy.
Ten byl stanoven na zékladé ru¢niho prepisu kazdé recové nahravky.

Manuélni prepis byl stanoven podle poslechu promluvy pfislusSnym prepiso-
vatelem. Byla preferovana spisovna slova, dodrzovalo se znaceni nedokoncenych
slov a koktavosti, zachovaly se vyznamné zvukové vsuvky (jako eee apod.).
U nesrozumitelnych slov silné dysartickych pacientt byl jejich vyznam tipovan,
piipadné pfepsano doslova, pokud to bylo mozné. V pripadé, ze nékteré tseky
bylo nemozné smysluplné prepsat, byly tyto tiseky z promluvy vynechéany.

7 vysledné prepsané nahravky pak bylo spocitano celkové mnozstvi slabik za
pomoci rozdélovani slov podle slabikotvornych pravidel a nasledného pouziti
funkce poctu slov nastroje MS Word.

. 2.5 Statistické zhodnoceni

Statistické vyhodnoceni méa za cil stanovit, zdali odhadnuté charakteristiky
spojené s tempem fec¢i mohou slouzit jako biomarker, indikator pritomnosti
nemoci. Zde konkrétné, jestli néjaky priznak neni tak silny, ze dokaze rozlisit
mezi klinickymi skupinami, HC, PN, RBD a MSA. Hlavni hledany rozdil
bude spocivat v odlisnosti priznaku u zdravych lidi a parkinsonickych skupin,
tj. zdali nemoc priznak vyrazné ovliviiuje, ¢i nikoliv.

V této kapitole budou navrzeny odpovidajici fecové priznaky a uvedeny
nastroje statistického zhodnoceni.

B 25.1 Navrzené priznaky

V této Casti jsou navrhnuty recové priznaky popisujici fe¢ z hlediska jeji
rychlosti, tempa, které charakterizuji tento aspekt a projevi se na nich pri-
padné porucha spravného fungovani. V literatufe jsou nejcastéji pouzivané
recovd a artikulacni rychlost. K témto dvéma parametrum bude predmétem
zkoumani i nové navrzeny priznak variabilita artikulacni rychlosti.

® Celkova Tecova rychlost vg. Spocitand jako celkovy pocet slabik déleny
délkou promluvy, viz (2.22), udavana v jednotkach slabik za sekundu.
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2.5. Statistické zhodnoceni

vgr zahrnuje i podstatny vliv pauz na charakteristiky fecového tempa.
Pauzy a jejich pozice a délka mohou mj. reflektovat artikulacni presnost
tvorby feéi [6] a jsou zavislé na rychlosti, jakou se ¢lovék snazi mluvit.

® Celkova artikulac¢ni rychlost v,,. Dané jako celkovy pocet slabik, déleny
celkovou délkou promluvy po odeéteni celkové doby trvani vSech pauz,
viz. vyraz (2.23). Mérena téz ve slabikdch za sekundu. Na rozdil od vg,
neni ovlivnéna pauzami v promluvé. Délka vSech pauz je urcena pomoci
recového segmentacniho algoritmu [52].

B Variabilita artikulac¢ni rychlosti o,;. Jedna se o dosud nezkoumany pii-
znak v oblasti Fecového tempa. Je vypocitan jako standardni odchylka
prubéhu artikula¢ni rychlosti v celé promluvé, pocitané po ¢asovych
oknech, tedy

1 N
= _— | — v 2
Oar N1 izg 1(var[z] Var)?, (2.25)

kde v,;[n] predstavuje prubéh artikulaéni rychlosti, n je index okna, N
je pocet oken a v, predstavuje pramérnou hodnotu za celou promluvu.
Délka okna byla nakonec zvolena 2 sekundy jako pfijatelny kompromis
mezi detailnosti a ndzornosti.

oar reflektuje miru zmén v fecovém tempu. Nizkd hodnota znamena
konstantni, nebo mélo ménénou rychlost v promluvé. Vyssi hodnoty
naopak znaci vyskyt zrychlovani a zpomalovani reci.

B 2.5.2 Statistické nastroje

Na zhodnoceni vyznamnych rozdili v uvedenych priznacich mezi klinickymi
skupinami byla jako standardni néstroj zvolena jednocestnd analyza variance,
ANOVA. Byl vybran Bonferroniho typ na post-hoc testy z divodu jeho Sirsi
uplatnitelnosti nez u nékterych ostatnich testi a dale vhodnych podminkach
pomérné malého poctu porovnani. Nejprve je vsak nutné prozkoumat platnost
pozadovanych predpokladii.

Pro pouziti nastroje jednocestné ANOVA je treba ovérit, zda veliCiny
pochézi z norméalniho rozdéleni a maji stejny rozptyl. Podminka nezéavislosti
je splnéna automaticky, jedna se o data od riznych pacientu a jejich nahravani
se nemohlo vzajemné ovlivnit.

Test normality byl proveden pomoci Shapiro-Wilcoxon testu, jako standard-
niho postupu s vétsi vérohodnosti nez ostatni dostupné testy [55]. Analyza
rovnosti rozptyla byla provedena Bartlettovym testem.
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Kapitola 3

Vysledky

V této kapitole jsou uvedeny vysledky provedenych experimentii. Nejprve jsou
popsany vysledky testovani a porovnani algoritmi, 3.1, a nasledné vysledky
statistického zhodnoceni signifikantnich rozdilt v urc¢enych ptiznacich mezi
klinickymi skupinami, 3.2.

B 31 Vysledky testovani algoritmi

Vysledky testovani metod, z hlediska cilovych veli¢in vy a v,y a testovacich
kritérii NRMSE a Spearmanova korela¢niho koeficientu r jsou uvedeny v ta-
bulce 3.1.

7 dat je patrné, ze metoda LFME selhavé pro tuto aplikaci u vsech skupin
(pramérné NRMSE 1.00 pro vg a 1.24 u vy, 0.06 < 7 < 0.56, p od hodnoty
mensi nez 0.01 az po 0.61). Tyto vysledky jsou o mnoho horsi nez u zbylych
metod.

Algoritmy theta Oscildtor a BACD detektor vykazuji podobnou presnost.

Druhy zminény ma obvykle nizsi NRMSE (v pruméru 0.33 pro v a 0.49
U v,y) oproti 0.56 pro vg a 0.61 pro v,y u prvniho. Hodnoty Spearmanova
koeficientu jsou obdobné pro oba, 0.58 < r < 0.83 s p < 0.001 nebo p < 0.01
pro BACD detektor a 0.48 < r < 0.85 s p < 0.001 nebo p < 0.1.
Rozpozndvac ma zpravidla velmi vysoky korelac¢ni koeficient, 0.64 < r <
0.90, vzdy s p < 0.001. Vysledky z hlediska NRMSE maé vsSak horsi nez
posledni dvé zminéné metody, primérné 0.64 pro vs a 0.85 pro vy,.

Nejlepsi vysledky ze vSech pristupi pro obé kritéria méa metoda Praat
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skript, s prumérnym NRMSE 0.28 pro v a 0.37 u vy,. Hodnoty r se nachazi
v mezich 0.65 < r < 0.91 s hodnotou p vzdy mensi nez 0.001.

Celkoveé se vysledky metod zasadné nelisi v zavislosti na dané skupiné.
Nékteré algoritmy maji pripadny propad nebo naopak vylepseni u konkrétni
skupiny, nejedné se ale o vyrazny skok. Naptiklad pro BACD detektor je
rozdil mezi PN a RBD skupinou v NRMSE z 0.36 na 0.28 (v hodnoté r z 0.59
na 0.73, p < 0.01 resp. p < 0.001) pro vg. Pro vs, se jednd o zménu NRMSE
z 0.52 na 0.40 (pro r z 0.58 na 0.61, p < 0.01 u obou skupin).
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3.1. Viysledky testovani algoritmi

fecova rychlost v,

artikulaéni rychlost v,

HC skupina NRMSE r P NRMSE r D
Praat skript 0.22 0.85 | <0.001 | 0.30 0.82 | <0.001
theta Oscilator 0.54 0.75 | <0.001 | 0.55 0.64 | <0.001
Rozpoznavac 0.60 0.86 | <0.001 | 0.81 0.79 | <0.001
LFME 0.81 0.17 | 0.42 0.98 0.11 | 0.61
BACD detektor | 0.32 0.67 | <0.001 | 0.45 0.59 | <0.01
PN skupina

Praat skript 0.31 0.85 | <0.001 | 0.43 0.84 | <0.001
theta Oscilator 0.71 0.69 | <0.001 | 0.85 0.48 | <0.1
Rozpoznavaé 0.60 0.87 | <0.001 | 0.83 0.90 | <0.001
LFME 0.90 0.24 | 0.25 1.10 0.12 | 0.55
BACD detektor | 0.36 0.59 | <0.01 | 0.52 0.58 | <0.01
RBD skupina

Praat skript 0.29 0.69 | <0.001 | 0.36 0.65 | <0.001
theta Oscilator 0.49 0.56 | <0.001 | 0.52 0.57 | <0.01
Rozpoznavac 0.68 0.71 | <0.001 | 0.86 0.64 | <0.001
LFME 1.24 0.14 | 0.50 1.46 0.06 | 0.79
BACD detektor | 0.28 0.73 | <0.001 | 0.40 0.61 | <0.01
MSA skupina

Praat skript 0.28 0.91 | <0.001 | 0.38 0.82 | <0.001
theta Oscilator 0.48 0.85 | <0.001 | 0.53 0.64 | <0.01
Rozpoznavaé 0.68 0.87 | <0.001 | 0.88 0.79 | <0.001
LFME 1.06 0.56 | <0.1 1.40 0.16 | 0.49
BACD detektor | 0.36 0.83 | <0.001 | 0.58 0.66 | <0.01
vsechny skup.

Praat skript 0.23 0.84 | <0.001 | 0.31 0.79 | <0.001
theta Oscilator 0.49 0.77 | <0.001 | 0.55 0.56 | <0.001
Rozpoznavac 0.55 0.85 | <0.001 | 0.68 0.79 | <0.001
LFME 0.96 0.20 | <0.1 1.17 0.08 | 0.44
BACD detektor | 0.33 0.69 | <0.001 | 0.45 0.52 | <0.001

Tabulka 3.1: Vysledky testovani metod podle kritérii NRMSE a Spearmanova
koeficientu r pro HC, PN, RBD a MSA skupinu u cilovych veli¢in vg, a va;.
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3. Vysledky

B 3.2 Vysledky statistického zhodnoceni

Na zdkladé vysledku testovani algoritmi, uvedenych v ¢asti 3.1, budeme
priznaky odhadovat metodou Praat skript, jelikoz se ukazala jako celkoveé
nejpresnéjsi z hlediska danych testovacich kritérii. Doplikové budou také pii-
znaky odhadovany algoritmem BACD detektor, ktery vykazoval lepsi vysledky
nez zbylé metody v rdmci NRMSE kritéria, nepocitaje Praat skript. Takto
bude mozné porovnat, jak velkou roli ma presnost detektoru na pripadné
odliseni skupin.

Grafy zavislosti reference a odhadnutych hodnot vy a v, algoritmy Praat
skript a BACD detektor jsou na obrazcich 3.1, resp. 3.2, pro lepsi predstavu
presnosti vystupu obou metod.

Celk. recova rychlost vgr (Praat skript) s Celk. artikulacni rychlost vay (Praat skript)
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Obrazek 3.1: Zavislost referenc¢nich a odhadnutych hodnot vg, a v,, algoritmem
Praat skript. Cernd cara predstavuje perfektni shodu.

B 3.2.1 Vysledky testi predpokladii

Shapiro-Wilcoxon test normality ukézal, zZe fecovou a artikula¢ni rychlost lze
brat jako ndhodné velic¢iny s normalnim rozdélenim. Na hranici vyznamnosti
a = 0.05, byla nulovd hypotéza o normalité dat zamitnuta pouze u jednoho
pripadu ze 16ti. U priznaku variabilita artikulacni rychlosti o, se vsak ukazuje,
ze predpoklad normality zde neplati. Nulova hypotéza byla zamitnuta na
stejné hladiné vyznamnosti o pro 5 pripadt z 8mi.

Bartletttiv test nezamitl nulovou hypotézu rovnosti rozptylid ve skupinach
u zddného pripadu, pro a = 0.05.
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Celk. recova rychlost vgr (BACD) Celk. artikulacni rychlost vay (BACD)

-
T

51 P e
// '/.
;s 6l ° $0,°
[ ] I .
@ 00 zs0 O & Y OW'
=47 Qe .‘ o, }r ° ..ﬁ)‘ .Q.,
- oS5 o = o
2 o %, s 0d? a et o0
o3 oo O 4t %
= .,, [ ) = [ ] L
ol ..,/ aa)]
kel [ 2 <
| . g 3l
g 2f =
o o

HC
PN
RBD
MSA

HC
PN
RBD
MSA

0 2 4 6
referencni hodnota [slab/s]

2 3 4
referencni hodnota [slab/s]|

Obrazek 3.2: Zavislost referenc¢nich a odhadnutych hodnot vg, a v,, algoritmem
BACD detektor. Cerné ¢ara predstavuje perfektni shodu.

B 3.2.2 Celkové vysledky

Na zakladé ovéreni platnosti predpokladu v predchozi sekci bude zhodnoceni
vyznamnych rozdili mezi skupinami néstrojem jednocestné ANOVA prove-
deno pro veli¢iny tecové a artikulacni rychlosti, vy a wvay. Jelikoz priznak
variabilita artikulaéni rychlosti o, nespliiuje podminku normality dat aspon
do postacujici miry, bude v tomto pripadé zhodnoceni provedeno pomoci
Kruskal-Wallis testu, jako forma neparametrické ANOVA.

Vysledky, uvedené pro priznaky odhadnuté pomoci metod Praat skript a
BACD detektor, jsou uvedeny v tabulce 3.2. Lze si povSimnou predevsim

[F(3,91) = 5.81, p < 0.01, > = 0.16], pro v (Praat skript)
[F(3,91) = 2.40, p < 0.1, n* = 0.07], pro vs, (BACD detektor)
[F(3,91) = 3.84, p < 0.1, 2 = 0.11],  pro va (Praat skript)
[F(3,91) = 0.64, p = 0.59, n? = 0.02], pro va (BACD detektor)
[x%(3,91) = 4.86, p = 0.18, n? = 0.05], pro o, (Praat skript)
[x?(3,91) = 6.81, p < 0.1, n> = 0.07].  pro s (BACD detektor)

Tabulka 3.2: Vysledky testu jednocestné ANOVA a Kruskal-Wallis pro priznaky
USY? var a O-B.I"

velkého rozdilu mezi algoritmy, kdy pro vy a v, maji vyznamné vétsi silu
ptiznaky odhadnuté metodou Praat skript nez BACD detektor (F-size 5.81 a
3.84 oproti 2.40 a 0.64, n? 0.16 a 0.11 oproti 0.07 a 0.02). Naopak u oy, je
trend opacny, vétsi sflu mé o,, odhadnuty pomoci BACD detektor (y2-size
6.81 oproti 4.86, n* 0.07 proti 0.05).
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3. Vysledky

Vysledky post-hoc testti podle Bonferroniho metody jsou znazornéné na
obréazku 3.3. Pro pfiznaky odhadnuté metodou BACD detektor nebyl nalezen
zadny vyznamny rozdil mezi skupinami. U celkové fecové rychlosti vg, od-
hadnuté pomoci Praat skript, byl nalezen signifikantni rozdil mezi HC a
MSA (p < 0.001). Pro v, byl tato odlisnost také detekovana, z lehce nizsi
vyznamnosti (p < 0.01). Pro o, nebyl nalezen zadny vyrazny rozdil.
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var (Praat skript)

otk —_—
5
o T
! \
T T T LT T
7.4 E] ! | o
= =
redn H0d
2, | 1 @,
ﬁg -+ I = I I
S + + L S o ! ‘
I
2 - R
€
+ +
1
HC PN RBD MSA HC PN RBD MSA
vsr (BACD det) Var (BACD det.)
5 7
T e
| T T | - .
I 6 I T
a <
7 %5 i
L | L
§ + L § L i 1
+ 4 +
2 +
3
1
HC PN RBD MSA HC PN RBD MSA

oar [slab/s]
[ [ [ [E
N o @

=

0.8

0.6

oar [slab/s]
I =
, N M o @

o
©

0.6

car (Praat skript)

+
+ +

. +

- T -

! |

B ‘ E

| £
£ |
£ |
£
HC PN RBD MSA
gar (BACD det)
+ +

n

|

|
B :
T |
Q 1 | Q
ToLoLT
HC PN RBD MSA

Obrazek 3.3: Vysledky post-hoc testt pro priznaky vy, var a 0, odhadnuté
pomoci metod Praat skript a BACD detektor. Cervend linie predstavuje medidn,
modry obdélnik mezikvartilové rozpéti, ¢arkovana linie je rozsah hodnot, stale

nepovazovanych za odlehlé a cervené kiizky jsou odlehlé hodnoty.
signifikantn{ rozdil p < 0.001, ** znadi rozdil p < 0.01.
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Kapitola 4

Zavérecné zhodnoceni

B a1 Vysledky prace

V této praci byl na zdkladé dostupné odborné literatury navrhnut algoritmus
detekce slabik, urceny k automatickému stanoveni priznaka rychlosti reci,
pojmenovany BACD detektor. Zaroven byly vybrany ¢tyfi vhodné jiz existujici
metody a bylo provedeno vzajemné porovnani a otestovani.

Bylo ukazano, ze nejlepsi vysledky z hlediska NRMSE a nelinearni korelace
s referenénimi hodnotami poskytuje metoda Praat skript. Déle byly navrzeny
ptiznaky, popisujici fecovou rychlost - celkova Tfecova rychlost vg, celkova
artikulac¢ni rychlost v,, a variabilita artikulac¢ni rychlosti o,;.

Priznaky v, a vy, odhadnuté pomoci algoritmu Praat skript, vykazovaly
zasadni odlisnost pro skupinu zdravych jedincu (HC) a MSA pacienti na
vyznamné statistické hladiné. Zadny signifikantn{ rozdil nebyl pozorovan mezi
ostatnimi skupinami a také pro priznak o,,. Pro srovnani, zadny z parametra
odhadnutych metodou BACD detektor téz nevykazoval vyrazné meziskupinové
rozdily.

Na zékladé provedenych experimentu a jejich vysledku lze tvrdit, Ze v oblasti
automatickych metod odhadu fe¢ové rychlosti a s tim spojené detekce slabik
je zapotiebi dalsiho intenzivniho vyzkumu. Zadné z uvedenych metod neni
vylozené robustni s vynikajicimi vysledky. Algoritmus Praat skript nabizi
uspokojivé vykony, do pripadného pouziti v praxi by vSak bylo potreba
dalsiho zlepseni. Navic byly algoritmy testovany na nahravkach bez Sumu,
jehoz pritomnost by patrné vysledky jesté vice zhorsila.

Ukézalo se, ze vykonové charakteristiky nemuseji poskytovat tak spatny a
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nerobustni odhad, jak bylo predpoklddano. Zasadni je mit dobfe dynamicky
osetfeny prahovaci mechanismus. Spoléhani na vétsi pocet fixnich parametr
nevedl k pozadovanému cili, viz. metoda LFME.

Dale se ukazuje, ze pro dostatecné robustni algoritmus neni dysarticka rec¢
i ve vyssich stadiich velkou prekazkou. Pro vSechny ¢tyri metody, BACD
detektor, theta Oscilator, Rozpoznavac a Praat skript, jsou vysledky obdobné
u vSech testovanych skupin. Ukazuje se, ze pro vyuziti v klinické praxi by
mohla slouzit i metoda s pivodné velmi odlisSnou motivaci vyvoje a rozsiruji
se tak hranice, které pristupy dale testovat.

Navrzené priznaky recové rychlosti jsou ve své aktudlni podobé a trovni
odhadu schopny vyznamné odlisit pouze pacienty s MSA od zdravé populace.
Podle vysledktl v sekci 3.2.2 a obrazku 3.3, se tak potvrzuje predpoklad
celkového zpomaleni fe¢i u MSA, coz je v souladu s literaturou. Ukazuje se
také trend zpomalovani u RBD, coz zatim neni potvrzeno zadnou podobnou
studii. Trend zpomalovani u PN se naopak objevuje v mnohem mensi mire,
nez jaky predpokladd literatura [28, 52].

Ostatni poruchy recové rychlosti, jako naptiklad nenadélé zmény rytmu,
puvodné zachycené v parametru o,;, se zatim ukazuji jako nepostihnuté, ¢i
nevyrazné s ohledem na vétsi populaci. Coz je opét v rozporu s predpokladem
naruseni tohoto parametru u PN [52].

Mozné vysvétleni pro¢ v této studii nemaji PN pacienti tak vyznamné priz-
naky miize byt zptisoben faktem, zZe se jednd o de novo pacienty s nizkym stup-
ném motorického postizeni a dysartrie, dosud neovlivnéné kognici. Ukazuje
se, ze k vyznamnym zménam plynulosti, zrychlovani fe¢i a koktavosti dochéazi
az cca b let po pravidelné léc¢bé [56].

B a2 Navazujici vyzkum

S ohledem na troven dosazenych vysledku lze tuto praci brat jako predstupen
dalstho vyvoje v dané oblasti, poukazujici na sméry, u kterych je zapotiebi
navazujici vyzkum.

Prvni zavér, ktery se ukazuje jako potiebny, je vylepsit presnost a robustnost
algoritmu detekce slabik. Pro pfipadné pouziti v praxi by méla dand metoda
splnovat alespon podminky NRMSE okolo 0.10 a mensi s odpovidajicim
korelacnim koeficientem zhruba 0.90 a vyssim. Tyto vysledky by mély byt
stabilni bez ohledu na rizné typy nahravek, synukleinopatii a podobné.

Zaroven by u slibnych metod mélo byt provedeno vyhodnoceni odolnosti
proti sSumu, ktery v nahravkach muze byt pritomen, a stanoveni SNR (signal
to noise ratio) hranice, pti které algoritmy prestavaji ilohu zvlddat.

Je mozné, ze hledand robustni metoda na detekei slabik jiz byla vyvinuta,
avsak z divodu absence rozsahlejsi aktualni porovnéavaci studie a nezavedené
tradici zverejiiovat zdrojové kédy algoritmi jako open-source (jako napriklad
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u metod odhadu Fp) nebyla dosud odhalena. I kdyz detekce slabik nepatii
mezi vysoce rozvinuté oblasti zpracovani signalu, dostupnych metod neni
malo a bez poskytnutych zdrojovych dat by celkové vétsi srovnani nebylo
z ¢asovych divodd mozné.

Jako nejvhodnéjsi pristup tedy nejspise bude investovani usili do navrzeni
nového algoritmu, plné vyhovujictho potrebné tloze s pripadnym srovnanim
s nékolika dalsimi vytipovanymi metodami.

P1i existenci presného a stabilntho algoritmu bude nutné prezkoumat efekty,
které jeho pritomnost prinese. Je mozné, ze se odhadované priznaky stanou
presnéjsimi a budou schopny odlisit mezi vice klinickymi skupinami. Presnost
by také umoznovala zavedeni pripadnych dalsich parametri, popisujicich
fecovou rychlost.

Na zakladé zavéru z vyse uvedenych moznych vyzkumnych pristupt by se
nasledné definitivné stanovilo, jak velkou roli maji parametry recové rychlosti
v uloze zhodnoceni a diagnostiky neurodegenerac¢nich onemocnéni.

Zjisténi, ze vybrané parametry rychlosti fe¢i funguji jako vhodné markery,
v rdmci rozsahlejsi studie mapujici vice recovych priznaku, by vedlo ke zvySené
ucinnosti a vérohodnosti zhodnoceni dané nemoci. Pravé vérohodnost je jeden
z nesmirné dulezitych aspektt celé tlohy.

Zaroven by byla poskytnuta metoda, jak tyto markery automaticky mérit,
ktera by vedla k pomérné snadné integraci do celkového systému.

Takovy systém, sestavajici se z podrobné klasifikace a hodnoceni fecovych
poruch, by pak slouzil jako velice efektivni, Casové nendaro¢ny a neinvazivni
nastroj pro ucely hodnoceni zavaznosti probihajici choroby, monitoringu jejitho
prubéhu, sledovani efektt zvolené 1é¢by i pripadné diagnostiky nemoci.
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