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Anotace

Tato prace si se zabyva metodou pro klasifikaci fecového signalu na t¥idy re¢ a pauza u zdravé
feCi a Te€i postizené hypokinetickou dysartrii jako pruvodni pfiznak Parkinsonovy nemoci.
Ucelem klasifikace je popsat fyziologické kvality fe¢ového aparatu k produkei pauz. Pro ohod-
noceni této kvality byla navrzena sada piiznakl. Metoda predpoklada vyjadieni feci jako
multimodalni smési norméalnich rozdéleni parametrii vykonu, rozptylu autokorelac¢ni funkce,
poc¢tu pruchodu nulou a melovych kepstralnich koeficienti. Metoda spociva v postupném
odhadu parametri jednotlivych slozek EM-algoritmem. Pro zvySeni jakosti informace byly
hranice segmentu urceny z hranic spektralnich zmén Autoregresniho bayesovského detektoru
zmen. Metoda je schopna detekovat respiraci jako samostatnou tifidu recového signalu. Me-
toda byla ohodnocena a porovnana s konvenéni metodou a vykazala pro pauzy do 100ms
0 20% vy$si uspésnost nez konvenéni metoda a pro pauzy od 100ms o 10% vyssi aspés-
nost nez konvenc¢ni metoda, jak pro klasifikaci zdravé tak i dysartrické feci. Nizsi rychlost
produkce pauz, pomalejsi rytmus, zkracovani pauz, zrychlovani fec¢i i produkce pauz spolu
s vy$Sim zastoupenim respirace v pauzach byly nalezeny jako vhodné priznaky pro odliSeni
hypokinetické dysartrie od zdravé teci.

This thesis aims on development of method for classification of the speech signal to pause
and speech classes for a healthy speech as well as hypokinetic dysarthria in Parkinson’s dise-
ase. The purpose of classification is to determine the physiological ability to produce pause
using set of designed features. The proposed method suggests the speech as multimodal mix-
ture including normal distributions of power of the signal, variance of the autocorrelation
function, zero-crossings rate, and mel cepstral coefficients. The method sequentially esti-
mates parameters of individual classes using the EM-algorithm. Segment boundaries were
determined from the values of spectral changes obtained using the Autoregressive bayesian
changepoint detector in order to improve the quality of classification. The method is able to
detect respiration as a separate class of the speech signal. In comparison to conventional me-
thod for speech pause detection, our proposed algorithm reported 20% higher sucess rate for
a pauses shorter than 50ms and 10% higher sucess rate fo a pauses longer than 100ms. The
lower rate of pause production (p < 0.001), slower rhythm, shortening pauses, accelerating
the production of speech and pauses, along with a higher proportion of respiration in pauses
are the possible features to differentiate hypokinetic dysarthria from healthy speech.



Seznam pouZzitych zkratek

A Parametr rozptyl autokorelac¢ni funkce
AR Autoregresni model

E Parametr energie

fy Zakladni kmitocet hlasivek

KS Kontrolni skupina

MFCC Melovy kepstralni koeficienty
NHR Odstup harmonické a sumové slozky signalu
P Parametr vykon

PN Parkinsonova nemoc

Rx Autokorela¢ni funkce

SNR Odstup signal Sum

SO Smérodatna odchylka

SPL Hladina hlasitosti

VAD Detektor fecové aktivity
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Cile prace

Tato diplomova prace si klade dva zakladni cile, jejichz souvislost bude objasnéna na né-
sledujicich faddkach. Prvnim cilem, jak jiz nazev tématu napovidéd, bylo nalézt metodu pro
ohodnoceni pauz v feci u Parkinsonovy nemoci. Ve struc¢nosti hledame takovy zpisob kla-
sifikace signalu na pauzu a fe¢, ktery je schopny svym vystupem popsat fecovou aktivitu
zatizenou projevy dysartrie u Parkinsonovy nemoci na fyziologické trovni. Pravé tim se tato
metoda lisi od konven¢nich detektort fecové aktivity, jez se snazi klasifikovat signéal na fec
a pauzu pro ucely pfenosu informace. Maximalni citlivost viuci signalu, ktery by mohl byt
projevem fecového aparatu, je zadana vlastnost této metody oproti konvenénim detektorum
fecové aktivity. Takovy signal mize postradat informacni hodnotu z hlediska fecového pro-
jevu a konvencni detektor fecové aktivity by jej vyhodnotil jako pauzu. Pro tuto diplomovou
praci je takovy signal naopak velice atraktivni, jelikoz v ném jsou vyjadieny drobné fyziolo-
gické odchylky funkce fe¢ového aparatu, diky nimz muzeme splnit druhy zékladni cil prace:
navrh recovych priznaku pro popis charakteristik dysartrie u Parkinsonovy nemoci. Redové
piiznaky tedy budou vychéazet z ¢asového pribéhu klasifikace signélu na tfe¢ a pauzu. Pro
navrh ptiznaki vyjdeme z teoretickych predpokladu pro projevy Parkinsonovy nemoci v feci.
Prezentovana metoda umoznuje také detekci respirace, jejiz casovy pribéh také vezmeme v
potaz a rozsifime si nasi paletu moznych ptiznaki pro popis dysartrie o ptiznaky respirace.

Zminéné dva cile nesou pouze zékladni predstavu o naplni této prace. Tato prace samo-
ziejme nesestava z popisu hledani téchto cilii, nybrz je spiSe interpretuje zasazené v Sirokém
kontextu celé problematiky dysartrie. Pomérna ¢ast této diplomové spociva pravé v odha-
leni moznych principi detekce pauz a jeji skloubeni s projevy dysartrie. Abychom mohli
posoudit prezentovany algoritmus byl implementovan také konvenc¢ni algoritmus pro detekci
pauz v Teci postizené dysartrii. Vysledky obou téchto algoritmi porovname v ohodnoceni
na ru¢né klasifikované databazi zdravych a dysartrickych mluvéi jak z hlediska vysledné
uspesnosti, tak dspésnosti na jednotlivych téchto skupiniach mluvéi. Uzite¢nost navrzenych
piiznakil ovérime také na této databézi, ovSem pro na klasifikaci fecovych signali aplikujeme
prezentovanou metodu. Vyslednou kvalitu navrzenych ptiznak ohodnotime jednoduchymi
statistickymi testy. Nyni vidime, jak jsou oba zakladni cile spolu tizce propojeny navzdory

1



1.2. PARKINSONOVA NEMOC KAPITOLA 1. UVOD

zdanlivé odlisnému poli piisobnosti. Vysledna jakost navrzenych ptiznaku dysartrie totiz na-
prosto zavisi na jakosti klasifikace navrzené metody. Pravé kvili této vzajemnosti jsou oba
cile nedilnou soucasti této diplomové prace.

1.2 Parkinsonova nemoc

Parkinsonova nemoc (dale jen PN) v idiopatické formé je neurologické onemocnéni, jehoz pii-
¢iny zatim nejsou znadmy. Dochézi pii ném k degeneraci dopaminergnich neuront v substantia
nigra - pars compacta, jez vede k neurotransmiterové nerovnovaze s nedostatkem dopaminu a
zvy$enou hladinou acetylcholinu [1, 2]. Ta oslabuje funkci pfenosu signalia v okruhu basdlnich
ganglit|2|, coz zapfi¢iiuje charakteristické poruchy motoriky. Klinické symptomy se za¢inaji
projevovat pii poklesu poc¢tu dopaminergnich neuront v substantia nigra o 50 — 60% a hla-
diny dopaminu ve striatu o 70 — 80%" [4, 5, 3]. V nékterych pifpadech dochazi k vyskytu
Lewyho télisek v substantia nigra a v pozdé&jsich fazich PN také v mozkové kute [6].

Soudi se, ze PN postihuje predevsim vékovou skupinu starsi 50 let. Nékteré studie uvadi
stfedni nastupni vék okolo 60 let |7], nicméné odhaduje se, ze 5 — 10% pacientd postihne PN
jiz v relativné mladém véku 21—40 let (8] v zavislosti pfedevsim na genetickych dispozicich|7].
PN je 2. nejcastéjsim neurodegenerativnim onemocnénim (po Alzheimerové chorobé [9])
s vysokou prevalenci okolo 0.3% v celé populaci [9] a 1.6% v populaci starsi 65 let [10].
Odhaduje se, Ze v roce 2005 bylo diagnostikovano 4.1 — 4.6 milionu pacienti, v roce 2030
mé jejich pocet vzrast na 8.7 — 9.3 milionu [11]. Paklize nebude nalezena u¢inna lécba ¢i
prevence, bude nartistat procentualni zastoupeni postizenych PN v populaci - s ohledem na
celkové starnuti populace ve vyspélych zemich a s vékem naslednou vyssi prevalenci [11, 10].

fvv

let [12, 13, 9.

U¢inn4 lé¢ba PN zatim nebyla objevena. Terapie pacientit spo¢iva pouze ve zmiriiovani
symptomil. Primarnim cilem je vyrovnani neurotransmiterové nerovnovahy zvySenim hladiny
dopaminu jeho metabolicky vhodnou formou levodopa (L-DOPA ), piipadné podanim anti-
cholinergika. Dalsi moznosti je chirurgicky zdkrok - uzivany piedevsim k odstranéni lozisek
tremoru (Casto lokalizovany v thalamu nebo globus pallidus [14]) v pripadech, kdy medikace
pozbyva tcinnosti. [15] Pro potieby tiseni bolesti se uziva téz kranidlni elektroterapie |16).

7 hlediska postiZeni ¥izeni svalového aparatu se PN projevuje bradykinesii®, rigiditou?
a klidovim tremorem®*. Pravé tyto pohybové piiznaky jsou pro PN charakteristické a s pro-
gresi nemoci dochézi k jejich vyraznéjsSim projevam. Mezi sekundérni motorické priznaky
lze zahrnout hypomimai, dysartrii, ubytek posturdlnich reflexi, dysfagii, ptyalismus, mikro-
grafii, charakteristickou parkinsonskou chiizi a postoj, dystomii, abnormdlni glaberdini reflex,

Ipodle jedné hypotézy je tento zajimavy nepomér zpiisoben kauzalnim zvySenim spotieby dopaminu ve
striatu [3], mechanismy PN jsou v8ak stile pfedmétem vyzkumu

2celkové zpomaleni pohybu, u témé¥ poloviny pacienttt PN postupné prechézi v akinesii [17], v literature
popisované jako ,.freezing - zamrznuti“

3stuhlost zptisobena zvySenym svalovym napétim, v této souvislosti byvé parkinsonismus popisovan jako
syndrom hypokineticko-hypertonickij

4tfes mimovolni, rytmicky 4 — 6 Hz; projevuje se v klidové poloze, pii pohybu mizi
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blefarospasmus [17]. PN postihuje ne-motoricky aparéat sldbnutim kognitivnich schopnost? a
neurobehaviordlnimi abnormalitami (obsedanstné-kompulsivni o impulsivni jednani), dysau-
tonomiemi (ortostatickd hypotense, konstipace, urogenitdlni dysfunkce), poruchami spanku,
depresemi, apatii, anhedonit, inavou, halucinacemi [17]. Pro v¢asnou diagnozu je nutné pod-
chytit v8echny klicové projevy poruch motoriky v raném stidiu a k tomu miize byt vhodny
pravé fecovy signal, tolik citlivy na presnou souhru riznych svalovych skupin.

1.2.1 PostiZeni fecového aparatu

Proces teci lze rozdélit do nasledujicich vzajemné zavislych dil¢ich subprocesi, z nichz kazdy
muze byt PN individualné ovlivnén [19)]:

e respirace - postiZeni rigiditou dychaciho svalstva [20], sniZeni schopnosti volni kontroly
dechu k syntaktickym, artikula¢nim a fona¢nim potiebam fecového projevu PN |21,
22]. Dostavuje se tachypnoe a soudi se, ze PN ovliviiuje i kontrolu dechové automatiky
- vliv mohou mit navic i pfipadné autonomni dysfunkce [23].

e fonace - zhorSeni koordinace respira¢nich a laryngeélnich svali [21], tremor laryn-
gealnich svali hlasivkovych chrupavek s vyskytem fona¢niho tremoru [24], zhorSeni
schopnosti otevieni hlasivek [25], nedovirani hlasivek [22], abnormaélni fize uzavieni
hlasivek v pribéhu fonace, nesymetrie faze uzavieni hlasivek |24/, snizeni poddajnosti
hlasivek [14], celkové dysfonie [21, 26|

e artikulace - postizeni predevs§im bradykinesii a rigiditou larynxu a pharinxu [27],
bradykinesii jazyka a rtu [20] a rigiditou rtu [28].

e prosodie - komplexné do sebe zahrnuje respiraci, fonaci, artikulaci a navic i neurolo-
gickou podstatu tvorby fedi - projev PN v hypokinetické dysartrii [29, 30].

Nékteri autofi zmifiuji respiraci jako tvodni poruchou te¢i u PN [21| a vySSi nachylnost
laryngealniho aparatu k patofyziologickym procesim PN nez oralniho aparatu [31, 32, 33].
Kazdopadné z vysledki vétsiny zde zminovanych studii lze usuzovat, ze kazdy pacient miize
postupem PN vykazovat rizny stupen ovlivnéni téchto subprocesii a projevovat tak indi-
viduélni odchylku v teéi, kterd v8ak bude u riznych pacienti nabyvat stejného charakteru
typického pro pacienty PN - hypokinetickd dysartrie, monotonost projevu, zhorseni parame-
tri hlasu (jitter, shimmer, NHR, tremolo), sniZeni schopnosti artikulace a vijsledné srozumi-

«, s

stadiich. U neléené PN u 70% — 90% postizenych [32, 33].

Hypokineticka dysartrie

Vzhledem k vzajemnému ovlivnéni subsystémii feci, 1ze predpokladat, Ze prosodie, ktera do
sebe zahrnuje pfiznaky vSech ostatnich subsystémii, bude nejc¢astéji postizenym subsystémem

3dle studie v pritbéhu 20 let rozvoje PN postihla demence 83% prezivsich pacienti [18]

3



1.2. PARKINSONOVA NEMOC KAPITOLA 1. UVOD

fe¢i. Vyusténi vSech fecovych priznaki prosodie mizeme ocekavat ve formé hypokinetické
dysartrie. Odhaduje se, Ze k této poruse inklinuje az 90% pacienti® PN [34, 33, 32, 35, 36].
Hypokinetickou dysartrii 1ze vyjadiit v nékolika rozdilnych rozmérech, predevsim [37, 19, 38|:

e hlasitost - respirac¢ni subsystém, postizeni hypofonii
e intonaci - fonac¢ni a respirac¢ni subsystém, postizeni monotonnosti

e rychlost a rytmus feci - zapojeni respira¢niho, fonac¢niho i artikula¢niho subsystému,
typické zrychlovani feci na konci promluvy

e produkce pauz - ucast respira¢niho, fona¢niho i artikula¢niho subsystému, produkce
pauz se nepodfizuje obsahu promluvy - formé i kontextu

Jako opovéd na medikaci mize v souvislosti se zlepSenim celkové motoriky pacienta
dochazet ke zlepseni fonace - rozsifeni rozsahu intonace a zlepSeni vyslovnosti; kvalita hlasu a
hlasitostni rozsah se mohou zlepsit bez korelace s vnéjsimi projevy rigydity a bradykinestie;
zatimco plynulost fe¢i a ¢asovani fonace odpovidaji na 1é¢bu individualné [34].

Produkce pauz v fe¢ovém projevu PN-pacienta

Jiz James Parkinson si u nékterych PN pacienti ve své slavné An Fssay on the Shaking
Palsy povsiml charakteristicky postizené feci, kterou popsal jako ,,7e¢ zadrhdvanou a preru-
Sovanou* [39]. Je otazkou, jestli témito pFiznaky nepopisoval pravé postizeni tvorby pauz,
které se bude v této praci tésit velkému zajmu. Kazdopadné shrneme-li si predpokladany vliv
PN na tecovy aparit, mizeme zkonstatovat, ze od fecového signidlu PN pacienta budeme
oCekavat [37]:

e prodlouZeni pauz vlivem zhorSeného Tizeni respirace a artikulace - odddleni zacatki
slov vlivem bradykinesie jazyka |22]

e provedeni formalné nevhodnych pauz vlivem nekontrolované respirace vyskyt
nekontrolovanych nadechu.

e fonaci v pribéhu formalni pausy vlivem zhorSené schopnosti otevieni hlasivek -
krdatké pausy nebudou dodrZeny nebo budou znélé

e nekonstantni rychlost produkce pauz - vyssi pocet pauz na konci promluvy

Ve vysledném projevu se tedy zvysi ¢etnot delsich pauz, jak dokladaji nékteré studie |22, 37,
14]. Z hlediska formalniho ¢lenéni fe¢ového projevu by bylo vhodné klasifikovat pausy podle
jejich funkce a piepokladané délky: Pro pausy uvnitf slov (artikulacni déleni) se uvazuje v
délce od 10ms [37|. Pro pausy mezi slovy - z fyziologického hlediska schopnosti uzaviit ustni
dutinu ,stop closure“ lze uvazovat délky od 50ms [14].

tento idaj zanedbava vliv piipadné medikace
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1.3 Detekce recové aktivity

V pristupu k navrhu algoritmu pro detekci pauz lze zaujmout dva zakladni postoje: apri-
ory predpokladame vlastnosti fec¢i a tu detekujeme nebo predpoklddame vlastnosti pauzy a
tu se pokusime detekovat. Praktickd konstrukce detektoru vyzaduje jistou kombinaci obou
téchto pristupi, pricemz volba vlastnosti obou tiid odpovida situaci i icelu jeho pouziti.
Konvenéni detektory fecové aktivity se zaméruji na takovou detekci, kterd minimalizuje re-
dundantni slozky signalu, tudiz i datovy tok, a zaroven maximalizuje informacni zisk, tedy
fecovou aktivitu s ohledem na psychoakustiku. Tyto detektory byvaji koncipovany s vyssi
robustnosti vudi stacionarnimu i nestacionarnimu Sumu a uzivaji pomeérné slozitd heuris-
tickd schémata rozhodovani. Prikladnymi z&stupci jsou algoritmy detekce feCové aktivity
standartizované ITU (Mezindrodni telekomunikacni unie) a ETSI (Evropsky tstav pro tele-
komunikacni normy). Algoritmus prezentovany v této diplomové praci je oproti algoritmim
pro detekci fec¢ové aktivity zaméfen na postizeni samotné funkce fec¢ového aparatu z hlediska
tvorby proluk v feci. To vyzaduje odlisné piistupy k vlastnostem signalu i zptsobu klasifi-
kace. Nebot v pfipadé signalii pacient parkiunsonovi nemoci s nelze, s ohledem na vSechny
projevy souvisejici patologie feci, vzdy oc¢ekavat konkrétni vlastnosti fecového signalu a ani
vlastnosti paus. Ty byvaji ¢asto vyplnény hlasitou respiraci, chrapotem a riznymi zvuko-
vymi artefakty (hlasité polikani, mlaskani). Pro uspokojeni téchto potieb neni k dispozici
zadny skutecéné robustni detektor. Mnoho autort pro tuto oblast vyzkumu uziva ¢asové na-
rocnou ru¢ni segmentaci. Nekteii autoii vychazi predevsim z oscilogramu tecového signalu
[37], jini své rozhodovani opiraji o software pro analyzu fe¢i (TF32 [40]). Pro navrh metody
lze do urcité miry vyjit z principu detektorii fecové aktivity. Obsahem této kapitoly bude
priblizeni zakladnich parametri popisu fecového signédlu a pauz, jejich distribuce a moznosti
rozhodovéani pro navrh metody.

1.3.1 Amplituda recového signalu

Pokud si fecovy signél predstavime jako ndhodny ergodicky proces, miizeme se na né¢j podivat
ze statistického hlediska a ocekavat rozlozeni hustot pravdépodobnosti okamzitych amplitud
signalu jaké je znézornéné na obrazku (1.1). Toto rozdéleni lze aproximovat laplaceovym
rozdélenim dle vztahu (1.1). Kde p znadi stfedni hodnotu, je tedy lokaénim parametrem, a b
je parametrem méfitka. Pro fecovy signal uvazujeme p = 0:

1 _Je—ul

p(x;bp) = e 7 (1.1)

Dalsim vhodnym a casto uzivanym kandidatem pro aproximaci se jevi byt gamma rozdéleni
uréené vztahem (1.2). Kde « je parametrem tvaru,  parametrem méfitka a I' gamma funkei.
Pro fe¢ se bézné voli tvar gamma rozdéleni 5 = 0.5 [41]:
B—axa—l e
T, =—%¢ ) 1.2
Pro detekci fecové aktivity lze predpoklddat, ze gamma rozdéleni dobfe aproximuje smés
fecového signalu a signalu pauz. Naproti tomu laplaceovo rozdéleni aproximuje dobie prede-

5
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v8im Tecovy signal [42]. V praxi se pro tyto situace spise nez okamzitou amplitudou popisuje
signal jako jeji ortogonalni transformace napt. rychlou fourierovou transformaci a diskrétni
cosinovou transformaci. Z jejich koeficientii se dale odhaduji aktuélni parametry rozdéleni.
Naproti tomu parametry distribuci pro fecovy signal lze povazovat v ramci promluvy za
konstantni a pro jejich navrh lze vychézet ze standartnich hodnot, které jiz byly predmeé-
tem mnohych studii. Samotné rozhodovani miize spocivat napiiklad v testovani pravdépo-
dobnostniho rozdéleni aktualntho vzorku signalu na rozdéleni s parametry aproximujicimi
fecovy signal napt y2-testem [42]. Metoda detekce fecové aktivity zaloZené na pravdépodob-
nostnim rozlozeni signalu je vhodna predevsim pro signély s delsimi prolukami v feci, které
mohou byt vyplnény napiiklad hudbou v pozadi. Tyto zarusené tseky mohou mit energii i
harmonicitu podobnou lidskému hlasu avsak diky zna¢né odlisSnému pravdépodobnostnimu
rozdéleni je 1ze velmi snadno identifikovat. V piipadé signalti pro ohodnoceni pauz budeme
predpokladat vyssi SNR a pauzy vyplnéné signalem Sumového charakteru. Pro fecovy signal
lze v tomto piipadé predpokladat vyssi amplitudu. Problém nastéva s rozpoznédnim pauzy od
feCového signalu s nizkou amplidudou reprezentovanou napiiklad frikativy. Na obrazku (1.2)
muzeme pozorovat redlné rozlozeni hustot pravdépodobnosti na druhové rozmanitych ty-
pech normovanych tseki signélu s rozkmitem < —1;1 >. Z distribuce je patrné, Ze rozlozeni
hustot pravdépodobnosti delsich fecovych tsekt v fadu jednotek sekund znazornénych na
obrazku (1.1(¢ernd)) a (1.2(zelend)) je dano kombinaci jasné odlisnych distribuci harmonic-
kych (1.2(Cervend)) a Sumovych tseku (1.2(modra, ¢ernd)). V signalu jsme timto zpisobem
schopni odligit znélé tseky od neznélych tseku, které se vSak svoji distribuci bohuzel pte-
kryvaji s distribuci sumu’. V piipadé delgiho ¢asového okna, které pokryje znélé i neznélé
slozky feci by bylo lze mozno pouzit tuto analyzu k detekci delsich pauz (fadové od 200ms).

1.3.2 Energie a vykon reCového signalu

Energie signalu v diskrétnim ¢ase je definovana podle vztahu (1.3). Energie je tedy sumou
kvadratu hodnot signdlu a nese informaci o celém pribéhu signalu. Z tohoto vztahu lze
vyvodit energii pro usek signalu podle vztahu (1.4):

E = Z 2*[m), (1.3)

m=—00

E,= Y a’[m], (1.4)

m=n—N+1
kde n znaci tusek signilu a N jeho délku. S ohledem na riznorodé zpisoby tvorby fonému
feCovym aparatem je energie velice signifikantnim parametrem pro tulohy klasifikace fonémn,
rozpoznavani mluvcich a detekci fecové aktivity. Nejveétsi energii lze oc¢ekévat od vokalizo-
vanych fonémi, predev§im od samohlasek a nosovek. V ptipadé znélych frikativi je energie

"pfi analyze distribuce koeficienti ortogonélni transformace napiiklad diskrétni cosinové transformace
dojdeme ke stejnému zavéru
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Obrazek 1.1: Hustota pravdépodobnosti amplitudy fecového signalu (¢ernd) a jeji aproximace
gamma rozdélenim (Cervend) a laplaceovo rozdélenim (modra)

utlumena nizsi excitaci hlasivek a zmensenim rezonancéniho prostoru pii seviené tstni dutiné
pro potifeby vzniku turbulentniho proudéni, které je jejich charakteristickym znakem. Neznélé
jejich energetického pasma s pasmem Sumového pozadi. V tsecich pauz lze navic oc¢ekavat
vyskyt respirace, jejiz energii nejsme schopni pfedem odhadnout. Energie neznélé respirace
zasahuje do pasma neznélych frikativi. Znéla respirace patologické feci se navic muze svoji
energii blizit energii znélych frikativi. Energii celého fe¢ového signalu si lze predstavit jako
multimodalni smés logaritmicko-normalnich rozdéleni ilustrovanou obrazkem (1.3). Jak je ze
zndzornéni patrné, je energie rozliSujicim parametrem pro urceni vokali od neznélych fri-
kativii. V pripadé signali s dostate¢nym odstupen signilu od Sumu lze vzit energii i jako
vychozi parametr pro detekci fecové aktivity. Néktefi autofi uzivaji energii dokonce jako
priméarni parametr, ktery navic klasifikuji konstantnim prahem [43] 8. V této souvislosti je
vhodné zavést veli¢inu vykon signalu, ktera je vyjadiena vztahem (1.5). Je zjevné, Ze se
jedna o energii signalu vztazenou na jeho délku N. Opét mizeme délku signilu omezit na

8nutno podotknout, Ze efektivita takovéto klasifikace je silné zavisla na pifedem o¢akdvané hodnoté od-
stupu signalu od §umu
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Obrazek 1.2: Hustota pravdépodobnosti amplitudy znélych (Cervend) a neznélych (modra)
usekl fecového signalu, tseku promluvy o délce 1s s vyskytem znélych i neznélych fonaci
(zelend) a tsek pausy (Cernd)

tusek signalu n, jak znazoriuje vztah (1.6):

N
1l &
P = ]\}1_111)0 N ZN z°[m], (1.5)
1 n
P, = N x*[m]. (1.6)
m=n—N-+1

V ptipadé totiz, ze bychom energii klasifikovali konstantnim prahem ptes signaly s odlis-
nou vzorkovaci frekvenci nebo délkou segmentii, doslo by k naprostému selhani rozhodovani.
Pokud vSak budeme uvazovat v mife vykonu, osvobodime se od této zavislosti. A to nejen
zavislosti mezi riznymi signaly, ale i v ramci jednotlivych segmenti, uzivame-li p¥i segmen-
taci proménnou délku useki. Obrazek (1.4) ilustruje hustotu pravdépodobnosti vykonu ru¢né
segmentovaného signalu promluvy. Pfi pohledu na nesegmentovanou obalku signalu (zelena)
si muzeme vSimnout mozné aproximace na bimod&lni smés normalnich rozdéleni. Parame-
try smésy lze samoziejmé velmi snadno odhadnout pomoci EM algoritmu a ziskali bychom

8
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Obrézek 1.3: Hustota pravdépodobnosti energie fecového signalu reprezentovana jako smés
logaritmicko-norméalnich rozdéleni pro slozky samohlasky /nosovky (¢ervend), znélé frikativy
(modra), neznélé frikativy (zelend), respiraci (fialova) a pausu (Gernd)

tak velice jednoduchy klasifikdtor bez uditele. Nicméné p#i srovnani obrazku (1.3) a (1.4))
lze pfedpokladat vysokou chybu 1. a 2. druhu, zastoupenou piedevsim neznélymi frikativy
a respiraci. Jednou z moznosti je upravit rozhodovaci kritérium (viz. moznosti klasifikace)
nebo modelovat smés vice slozkami. Uzite¢nym se jevi popisovat energii jako bimodalni smés
pauzy a feci pro jednotliva frekvencéni pasma, provést klasifikaci v rdmci téchto pasem s ohle-
dem na odstup signilu a Sumu a celkové rozhodnuti o tfidé uréit hlasovanim [44]. Obecné
pii vétsim odstupu fecové a Sumové slozky smési bychom vzdy dostali zmengeni klasifika¢ni
chyby. Odstup slozek je dan mody a rozptyly jednotlivych rozdéleni. Pii praktické aplikaci
napiiklad pomoci noise tracker. Casto se za prikladny vzorek Ssumového pozadi bere zacatek
nahravky nebo tseky nahravky s nizkou energii. Sum poté mizeme potlacit napriklad spectral
subtraction a z vysledného signélu odhadnout energeticky préah [45]. V situacich, kdy pred-
poklddame proménlivou hodnotu sumového pozadi, urcuje se prah jako adaptivni kritérium
z dlouhodobého pozorovani. To mizeme realizovat pro ilustraci dle vztahu (1.7),(1.8):

Ep = OéEd, (17)

Ej =(1—p)E;~" +pE, (1.8)

kde E, je hodnota prahu urcena jako o nasobek Ed (typicky a = 1.5 [46]), aktualni hodnota
E7 je urcena z predeslé hodnoty Eg_l, energie aktualniho segmentu F a parametru p € (0.1),
ktery urc¢uje chovani rovnice jako filtru 1. ¥adu [46, 47]. Pro zvySeni adaptability 1ze definovat
parametr p jako proménnou jejiz hodnotu urc¢ime z poméru rozptyla predeslého a aktualniho

9
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Obrézek 1.4: Hustota pravdépodobnosti vykonu rucné segmentovaného signalu promluvy
(zelend) na jeji jednotlivé slozky - fe¢ (modra), respirace(¢erna) a pauza (Cervend)

2
In—1

segmentu [ = o Pro nékolik intervali poméru § definujeme optimalni hodnotu p [48].
Dalsi variaci na tento algoritmus je oddélit hodnotu prahu pro pausu a pro feCovy signal a
pro kazdou zvlast provadét adaptaci pres odliSny parametr p, ¢imz lze piedejit zakmitum
na prahu rozhodovani [48]. Posledni zajimava moZnost je definovat parametr p jako scaling
factor A podle vztahu (1.9) a (1.10):

By = (1= NEj + A, (1.9)
Eraz — B
N — 1.10
Emzzz ’ ( )
kde E-1 znaéi maximalni a £ ! minimalni hodnotu pfedchoziho segmentu. Z rovnice (1.10)

je patrné, ze scaling factor \ odprosti chovani algoritmu od zavislosti na predpokladanych
mezich Sumového pozadi [48].

1.3.3 Zero Crossing Rate

Vokalizované fonémy maji v fe¢i své nezastupitelné misto jak z hlediska vysoké cetnosti
tak i z hlediska informacniho zisku. Jejich rtiznorodost je urcena moznosti mluvéitho meé-

10
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nit rezonanc¢ni vlastnosti ustni dutiny, ktera je buzena periodickymi kmity hlasivek. Pokud
bychom si kmity hlasivek zjednoduSene pfedstavily jako harmonicky signal a chtéli ptiblizné
odhadnout jeho frekvenci, je nejsnazsim feSenim charakterizovat ho poc¢tem priichodi jeho
pribéhu nulou. A pravé k tomuto jednoduchému odhadu frekvence nam slouzi parametr
pocet pruchodu nulou ZCR - zero crossing rate definovany vztahem (1.12), kde sign(z[n])
znaci znaménkovou funkei vyjadienou vtahem 1.14. ZCR je samoziejmé uZiteény spiSe pro
usek signalu ve vyjadieni vztazeném na délku useku jak naznacuje vzorec (1.13):

ZCOR QTfO (1.11)

ZCR= Y |sign(z[m]) — sign(x[m — 1])|, (1.12)
ZCR, = % Z |sign(x[m]) — sign(x[m — 1])|, (1.13)
sign(z[n]) = {El ﬁﬁ ig . (1.14)

Mezi po¢tem prichodi nulou a zdkladni frekvenci hlasivek f; plati piima améravztahu
(1.11), nikoliv rovnost, protoze znély signal je tvofen mnozstvim vyssich harmonickych, které
mohou a vétsinou také maji vetsSi energii nez zakladni frekvence fy. V pripadé, Ze budeme
mit signédl neznély, kupiikladu neznély frikativ, odhadnutd hodnota ZCR, bude svoji hod-
notou popisovat frekvence vyssich fadi, které bychom od znélého projevu neocekavali. ZCR
pro signdl pauzy se odviji od vlastnosti Sumového pozadi a obvykle byva vyssi a s vétsim
rozptylem nez pro znélou fe¢. Hodnoty ZCR pro signal respirace nabyvaji hodnot nizsich nez
neznéla fec. Celou situaci lze popsat jako vicemodalni smés logarytmicko-normalnich rozdé-
leni® znazornénou pro ilustraci na obrazku (1.5). S ohledem na piekryv jednotlivych slozek
smési je nadmiru jasné, ze samotna hodnota ZCR nam neni schopna podat dostatek infor-
maci ke spravné klasifikaci signilu na fe¢ a pauzu. Avsak pro klasifikaci na znélou a neznélou
tridu je dilezitym a ¢asto pouzivanym parametrem. Vzhledem k vysoké citlivosti ZCR na
stejnosmérnou slozku i nizkofrekveéni sitové ruseni je velmi proziravé v ramci preprocesingu
tyto slozky odstranit.

1.3.4 Autokorelace

Autokorela¢ni funkce je nesmirné dulezitym popisem vlastnosti fe¢ového signalu. Obecné pro
deterministicky signal je definovana dle vztahu (1.15). Pro stochastické signaly muzeme jeji
priubéh odhadnout podle st¥edni hodnoty (1.16):

o0

Ry[k] = ) znjzn+ k], (1.15)

n=—oo

9ZCR se b&zné v logaritmickém méritku nevyjadiuje, ale s ohledem na vysoky rozptyl ZCR pro neznélé
slozky je vyhodné pouzit jeho skilu

11
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Obrazek 1.5: Hustota pravdépodobnosti ZCR pro znélé (Cerna) a neznélé (Cervend) slozky
fedi, respiraci (modré) a pauzu(zelena)

R, = —Zx[n]x[n+k] (1.16)

n=1

Pro periodicky signél s periodou p plati (1.17) - autokorelaéni funkce periodického signalu
je také periodicka o stejné periodé. Autokorelacni funkce je sudd s maximem v k = 0, ve
kterém vyjadiuje energii signélu ¢ vykon signalu. Autokorela¢ni funkce periodického signalu
s periodou p nabyva svych lokdlnich maxim v £ = 0, &p, +2p, ... nezavisle na fazi vstupniho
signalu:

R.[k] = Ru[k + 1. (1.17)

Tento vycet vlastnosti dava autokorela¢ni funkci vysadni postaveni pro odhad periodicity,
periody, poméru signal Sum a dalSich parametri sdélovacich a predevsim také fecovych sig-
néalia. Na obréazku (1.6) vidime pribéhy znélého signélu, neznélého signalu a znélého signalu
se silnou slozkou Sumu a pribéhy jejich normovanych autokorela¢nich funkci. Z obrazku je
jasné patrné, ze v pripadé periodického signélu znélé feci doslo ke zvyraznéni zakladniho
harmonického pribéhu a u neznélé fe¢i naopak k potlaceni jeho Sumového charakteru. Od
idedlntho Sumu ocekavame, ze bude korelovany jen sam se sebou a jelikoz je autokorela¢ni
funkce rovna souc¢tu autokorela¢nich funkei jednotlivych slozek, dojde u zasuméného znélého
signalu k potlaceni jeho ndhodné slozky a zvyraznéni harmonické slozky. Je jasné, ze téchto
uzitecnych vlastnosti lze vyuzit pro popis znélych a neznélych slozek feci. Vysledné pribéhy
autokorela¢nich funkci by pro klasifikaci bylo vhodné popsat co nejjednodussim paramet-
rem. To je mozné napiiklad sumou (1.18) nebo odhadem stfedni hodnoty (1.19) kvadratu
autokorela¢nich koeficienti, ¢imz pfevedeme jejich zaporné hodnoty do kladnych soutadnic.

N2

12
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Obréazek 1.6: Znazornéni prubéhu znélého signélu (a), neznélého signalu (b), znélého signalu
s vysokym Sumem (c¢) a pribéhu jejich autokorela¢nich funkei normovanych na jednotkovy
vykon (a—d),(b—e),(c—f)

o2 hodnot jejich koeficientii (1.20). V piipadé, Ze uvazujeme stiedni hodnotu autokorela¢ni
funkce blizkou nule E(R,) — 0 lze zjednodusené odhadnout rozptyl autokorela¢nich koefici-
entii dle zminéného vztahu (1.19):

A= Z R2[K], (1.18)
1.,

A= N;Rx[k], (1.19)

A = o (R.[k)). (1.20)

Parametrem A pro normovanou autokorela¢ni funkci signalu muzeme fecovy signal rozlozit
na vicemodalni smés logaritmicko-normalnich rozdéleni ilustrovanou na obrazku (1.7). Nej-
vySSi rozptyl normované autokorelac¢ni funkce 1ze jisté nalézt predevsim u znélé feci a naopak
vy$si nez neznélé, oblast vyskytu je znac¢né individualni, ale pohybuje se fadové v téchto me-
zich. Vlastnosti pauzy bohuzel pfedem nezname a i v piipadé jednoho signalu byva rozptyl

13
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hustoty pravdépodobnosti parametru A znac¢né veliky. Tyto distribuce piedurcuji parametr
A jako vychozi pro detekci znélych a neznélych slozek feci. Autokorela¢ni funkci lze takeé
aplikovat na signal rozdéleny bankou filtru Subband Autocorrelation Function, ¢imz lze velmi
dobte popsat obalku spektra formanti pro zvyseni robustnosti vii¢i sumu pii rozpoznavani
slov [49] a a detekei Fecové aktivity [50]
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Obrazek 1.7: Hustota pravdépodobnosti vykonu parametru A normované autokorela¢ni
funkce pro znélé (¢ernd) a neznélé (Cervena) slozky fedi, respiraci (modra) a pauzu (zelené)

1.3.5 Spektrum

Lidské vnimani zvuku je zalozené na frekvenc¢ni analyze zvuku a lidska fe¢ je pravé tomu
uzpusobena, a proto vyuziva vSech moznosti spektra pro pienos informace. V dlouhodobém
spektru ilustrovaném na obrazku (1.8) je patrna pievaha nizsich frekvenci, coz souvisi s vyssi
energii vokalizovanych slozek te¢i. Lze rozeznat odlisnou artikulaci muzi i Zen (srovnejme
obrazek (1.8) modra / Cervend), kterd je individualni i mezi jednotlivymi mlu¢imu a sama
o sobé muze urcit identitu mluvciho. Pies vSechnu tuto prirozenou variabilitu je spektrum
mocnou interpretaci signélu pro klasifikaci na tiidy pauza / fec. Vlastnosti spektra fec¢ového
signalu uzite¢né pro detekci pauz lze shrnout nasledovné:

e Entropie spektra - popisuje organizovanost spektra. Recové useky a predevsim vyskyt
formanti ve spektru indukuje nizkou entropii spektra, jejich absence naopak vysokou
entropii spektra [51]. Toho lze vyuzit k detekei koncovych bodi pfi nizkém odstupu
signal-sum a kone¢né také ke klasifikaci fec¢ové aktivity [52]. Detektor zalozeny na ento-
pii spektra bude rubustni vic¢i nizkému odstupu signal-sum a predevs§im bude vykazovat
vysokou odolnost vicéi nestacionarnimu Sumu [53]. Bohuzel kratké pauzy patologické
fe¢i (cca do 100ms) velice ¢asto nesou informaci o formantech predchoziho fonému,
ktery sice jiz neni vokalizovan, ale turbulentni proudéni sevieného hrtanu miize popsat
prostor ustni dutiny podobnou spektralni obalkou a tudiz i nizkou entropii spektra.
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e Pomér vykonu v kmitoc¢tovych pasmech - pokud si v signil rozdélime na dvé
kmito¢tova pasma, z nichz jedno bude reprezentovat nizké kmitocty (=~ 0 — 1kHz) a
druhé vysoké kmitocty (=~ 6 — 8k Hz), 1ze pomérem jejich vykona klasifikovat signél na
kmito¢tech) a pauzu (oba vykony vyrovnané a nizké hodnoty). Prahové konstanty pro
takovou klasifikaci byvaji empiricky urcené. Vysledny klasifikitor je jednoduchy na
implementaci, jeho efektivita v8ak velmi zavisi na jakosti signalu.

e Podobnost spektra - vzasadé se jednd o porovnani spektra neklasifikované signalu
s roztfidénou bankou spekter. Ta miize obsahovat jak exemplafe fecovych spekter,
tak spekter ruznych Sumovych pozadi. Podobnost je urcena spektralni vzdalenosti,
kterd miuze byt pouhou euklidovskou vzdalenosti nebo vzdalenosti uréenou dynamic
time warping. Rozhodovani probiha bud jen na zakladé podobnosti spektra nebo jeho
kombinaci s dalsimi ptiznaky (napf. energie, ZCR) za pouziti komplexni rozhodovaci
logiky, kuptikladu fuzzy pravidel. Takovy detektor je velmi robustni vuci vyraznému a
proménnému Sumovému pozadi [54].

e Dynamika spektra - lidsk4 fec¢ je koncipovana pro minimalizaci chybného sdéleni tak,
ze za sebe Tadi fonémy s vyraznéji odlisSnym spektrem ¢i budicim signalem. Lze tedy
soudit, ze tseky recového signalu budou vykazovat vyssi variabilitu spektra v ¢ase. To
Ize vyjadrit jako sniZenou miru podobnosti spektra sousedicich tseki signalu. Opét ji
muzeme popsat pomoci prostych euklidovskych vzdalenosti ¢i delta a delta-delta ko-
eficienty melovych frekvenc¢nich kepstralnich koeficienti MFCC. Parametr dynamiky
je velice robustni vii¢i Sumovému pozadi[55] samoziejmé za predpokladu jeho stacio-
narity v ramci sousedicich vzorki. Jiz z principu se nehodi pro detekci kratkych pauz,
které maji délku srovnatelnou s fonémy.

1.3.6 Moznosti klasifikace

Pro samotny akt rozhodovani do néhoz spada nejen rozdéleni signalu do tiid, ale i vyhlazeni
rozhodovani decision smoothing, vyuzivaji konvenéni detektory mnoha riznych, praxi ové-
fenych algoritmu (bayesovské rozhodovani, SVM - support vector machine, HMM - skryté
markovovy modely, MMC' -mazimum margin clustering). Jak lze z piedeslého popisu para-
metri fecového sgindlu vytusit, bude v této praci fecovy signél pro tcely rozhodovani mo-
delovan jako multimodalni gausovskd smés. K odhadu parametri jejich slozek je praktické
pouzit FM-algoritmus, ktery je soucasti souboru standartnich funkci vypocetniho prostiedi
MATLAB. Odhad smési fe¢ového signalu EM -algoritmem vSak vyzaduje specificky p¥istup
k datim - vzhledem k tomu, Ze ne vidy pfedem znéme jak pocet slozek smési tak i jejich
domnélé tridy. Najit vhodnou metodiku pro t¥idéni signdlu jako gausovské smési je nej-
vétsim oriskem této rozhodovaci procedury. Pro fecovy signal budeme uvazovat nasledujici
predpoklady:

e Signaly jednotlivych tfid povazujeme za nezavislé nahodné vektory
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Obrazek 1.8: Spektralni vykonova hustota promluvy o délce 30s pro jednoho zastupce muz-
ského (modré) a Zenského (¢ervena) pohlavi

e Signal pauzy predpokladame jako smés stacionarniho Sumu produkovaného prostiedim
a Fetézcem zéznamu zvuku a nestaciondrnim Sumem produkovaného samotnym pacien-
tem, zastoupeny hlasitou respiraci a nefeovymi artefakty promluvy (napt. mlaskani)

e Rozdéleni jednotlivych parametri budeme v ramci piislusné t¥idy aproximovat nor-
malnim rozdélenim

e Pro vyhlazeni rozhodovani na zakladé kontextu budeme predpokladat, 7ze jazyk pro-
mluvy spada do indoevropské jazykové skupiny

Za téchto podminek tedy budeme FM-algoritmem odhadovat parametry jednotlivych smési,
z nichz urc¢ime posteriorni pravdépodobnosti prislusnosti k tfidé. K vhodnému zvoleni tiidy
se nam nabizi vice FeSeni. Konvencni VAD provadi rozhodovani na zékladé testovani nulové
hypotézy prislusnosti aseku signalu x k tiidé (2.8, 2.8):

Hy : x € promluva, (1.21)

H, : x € pauza, (1.22)

pomoci napt. LRT - likelthood ratio test ¢i UMP - uniformly most powerful test. Mozny
zpusob rozhodovani na zakladé znalosti parametri bimodalni gausovské smésy si ukazeme
na nasledujicim piikladu. Mé&jme obecnou bimodalni distribuci pfiznaku P(X), kterou lze
vyjadrit jako smés distribuce pauzy P(X|pauza) a distribuce promluvy P(X|promluva).
Rozhodovani mezi pfislusnosti k t¥idé muzeme vyjadiit diskriminantem D(X) (1.23). Dis-
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kriminant lze definovat jako rozdil vérohodnosti obou t¥id L(X) posunutych o prah 7' (1.24):

promluva, D(z) >0
ve {pauza, D(z) <0’ (1.2
D(X) = L(X)+T, (1.24)
- =
T = m%), (1.26)
_ P(promluva)
r= P(pauza) (1.27)

Pro optiméalni rozhodovani se pouziva definice prahu dle (1.26), kterym v podstaté vazime
posteriorni pravdépodobnosti na pravdépodobnost vyskytu tiidy. Pokud by vSak cena za
ztratu uzitecného signalu feci byla vyssi nez za piijeti redundantni pauzy, coz u VAD pro
sdélovaci ucely neni piekvapivé, jevi se byt zajimavym a uzitecnym definovat prah napiiklad
dle vztahu (1.27) [56]. Nabizi se také moznost rozhodovat se na zakladé minimalntho prahové
hodnoty k preferované tfidy vztahem (1.28):

x € promluva, P(x|promluva) > k, (1.28)

to lze vsak aplikovat pouze za predpokladu dostate¢ného odstupu obou tiid. Tyto zakladni
cesty rozhodovani jsou ilustrovany na obrazku (1.9).
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Obrazek 1.9: Hustota pravdépodobnosti bimodélni smésy (zelend) normélniho rozdéleni
pauzy (Cervenda) a fe¢i (modra) s vyznacenymi rozhodovacimi prahy: A) dle vztahu (1.26),
B) dle vztahu (1.27), C) dle vztahu (1.28) pro k — 0
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Kapitola 2

Metody

2.1 Databaze

Pro analyzu pfiznakii i pro testovani i¢innosti metody budeme vychézet ze stejné databaze
tvotené kontrolni skupinou (déle jen KS) a skupinou PN. Databaze je tvofena pouze rodilymi
mluvéimi ceského jazyka. Skupina KS je tvofena 23 mluvéimi z nichz je 11 zen a 12 muzu.
Skupina 22 PN pacienti sestava z 11 zen a 11 muzu. Vékova skupina vSech mluvéich je v
rozsahu 50 az 80 let. Zakladni idaje o skupiné PN uvadi tabulka 2.1. Pro popis byla zvolena
standartni stupnice Hoehn and Yahr a UPDRS III - Unified Parkinson’s Disease Rating
Scale. Stupnice Hoehn and Yahr popisuje troven symptomi PN v péti stupnich. Stupen 1
znaci jednostranné priznaky onemocnéni, stupen 2 oboustranné postizeni bez poruch rovno-
vahy, stupen 3 mirné az stiedné tézké oboustranné postizeni s postralni nestabilitou, stupen
4 tézké postizeni se schopnosti chiize a stani bez podpory, stupenn 5 imobilita - upoutani na
lizku nebo vozik, stani a pohyb pouze s asistenci. Nahravky se pohybuji v rozsahu < 1;2.5 >,
tedy v niz8ich stupnich postizeni PN. Stadia poruch motoriky jsou u skupiny popséna ve
skale UPDRS I1I, jejiz rozsah je od pro PN < 1;108 >. UPDRS III se zaméfuje na popis
jednotlivych poruch motorik e.g. tremor, rigidita, bradykinese, mimika, posturdlni stabilita i
pro nas dilezitého postizeni feci. Postizeni fec je ve Skale UPDRS 11I vystizena nasledovné:
stupenn 0 v normé, stupenn 1 mirné ztrata exprese, dikce a hlasitosti, stupeit 2 monotoni,
nezietelna, presto srozumitelnéd fec, stfedni poskozeni, stupein 3 vyrazné poskozeni, tézko
srozumitelny projev, stupen 4 nesrozumitelné fec.

Obsahem promluvy v8ech mluvéich je nasledujici uryvek od spisovatele Karla Capka:
LKdyz clovek poprvé vsadi do zemé sazenicku, chodi se na ni divat trikrdt denne: tak co,
povyrostla uz, nebo ne? I taji dech, naklani se nad ni, pFitlaci trochu pidu u jejich koFinkii,
nacechravd ji listky a vibec ji obtéZuje rizngm kondnim, které povaZuje za uZitecnou péci.
A kdyZ se sazenicka presto ujme a roste jako z vody, tu clovek Zasne nad timto divem pii-
rody, md pocit cehosi jako zdzraku a povaZuje to vibec za jeden ze svich nejvétsich osobnich
tspécha. “[57]
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Prumér SO Rozsah

Veék 65 9.7  48-82
Doba onemocnéni 9.3 5.5 1-20
Hoehn und Yahr 2 049 1-2.5
UPDRS 111 15.9 7.6 6-34

UPDRS III - tec 0.72 0.7 0-2

Tabulka 2.1: Popis skupiny PN v databézi pro jednotlivé charakteristiky, primérem, sméro-
datnou odchylkou SO a rozsahem hodnot

2.1.1 Ruéni znaceni

Pro objektivni ohodnoceni prezentovanéi metody a pro jeji srovnéni s metodou konvenéni
bylo nutné vztahnout vysledek na nezavisle klasifikované znacky. Klasifikace byla provedena
rucné pro tiidy pauza, respirace podle stejnych kritérii. Trida pauz byla navic klasifikovana
na 3 stupné. Stupen 1 obsahuje dlouhé formalni pauzy mezi slovy a zahrnuje také respiraci.
Stupen 2 obsahuje kratké pauzy uvnitf slov typicky vznika pred artikulaci ezplosivu. Stupen
3 slouzi pro zachyceni kratkych pauz t¥idy 2, které nelze povazovat za promluvu a v jejich
signalu lze detekovat fy o velmi nizké energii. Tedy vykazuji zapojeni hlasového aparatu.
Proto pro ohodnoceni nebudeme uvazovat t¥idu 3, ale je vhodné ji mit oznacenu pro potieby
ladéni algoritmu. Pocate¢ni hranice pauzy pro znélé fonémy byla znacena v ¢asovém bodé
takovém, kdy nad harmonickou slozkou fonému pievazi Sumové slozka. Tento bod zlomu lze
nalézt jednak v oscilogramu signélu, jednak ve spektrogramu jako snizeni energie formanti -
zplosténi spektra. Pokud po fonému nésleduje dlouhé pauza, pak mluvéi ¢asto ztisi hlas bez
tohoto ptiznaku. V téchto piipadech byla hranice pauzy stanovena na nejzazsi ¢asové okoli
s vyskytem fo. Za konec neznélych fonémi byla takova uvazovana hranice ve spektru, za
kterou jiz nebylo spektrum homogenni se spektrem piedeslého fonému. Za koncovou hranici
pauzy byl bran pocatek fonému - pro znélé fonémy az ten tsek, ktery vykazoval harmonicky
signal v amplitudé a formanty ve spektru. Hranice neznély fonémi v oscilogramu casto
splyvaji s hranicemi pauzy, proto byl poc¢atek urcen jako hranice ve spektrogramu, za niz lze
zietelné odlisit foném od pauzy. Ze vSech vySe uvedenych kritérii byla vzdy napied davana
prednost informaci ze spektrogramu. Oznaceny byly pouze pauzy delsi nez 40ms. Kratsi
pauzy bylo obtizné odhalit jak z hlediska jejich vyskytu, tak i z hlediska jejich neostrych

-----

ji lze jesté jednoznacné identifikovat.

2.2 Navrh metody

Pripomenme, Ze prezentovana automatickd metoda ohodnoceni pauz v feé¢i u PN predpo-
klada vicemodalni logaritmicko-normalni rozdéleni parametri rozptyl normované autokore-
lacni funkce A, vgkon signdlu P a pocet prichodi nulou ZCR t¥id znéld 7ec, neznéld ec,
pauza a respirace. Pro popis spektralnich parametrii se jevi byt uzite¢nou doménou melovy
kepstrdlni koeficienty, jejichz charakteristika byla s ohledem na jejich multidimensionalitu
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zafazena az do samostané podkapitoly o prostorech parametri. K odhadu parametri jed-
notlivych t¥id vyuzijeme EM-algoritmu a rozhodovani o piislusnosti k t¥idé se bude ridit
dle prahu (1.26) znazornéném na obrazku (1.9(a)) '. Nyni se zaméFme na zpiisob vypoctu
samotnych parametri. Pro kazdy tsek signalu délky N byly parametry urceny nasledovneé:

e Vykon signalu vychézi z definice (1.4). Vstupni tsek signalu bude vahovan hammin-
govym oknem, které potlac¢i hodnoty signalu na jeho zacatku i konci a tim vlastné
zredukuje redundantni informaci z rozhrani dvou segment 2.

e Rozptyl normované autokorela¢ni funkce - vypocet byl uskuteénén jako odhad
rozptylu normované autokorela¢ni funkce dle vztahu (1.16). Pro vstupni usek signalu
byl vahovan obdélnikovym oknem, aby nedoslo ke sniZzeni citlivosti vlivem potlaceni
okrajové slozky.

e Pocet prichodi nulou urcuje definice (1.13). Jelikoz parametr vykazoval znaény roz-
ptyl hodnot pro skupinu znélych fonémii a u mnohych z mluvéi se tato skupina vyskyto-
vala jako vyrazné bimodalni gausovska smés znélych samohlasek a znélych souhlasek,
coz vedlo k neptedvidatelné konvergenci EM-algoritmu, byla provedena kompenzace
parametru v nasledujici podobé: Pocet priichodi nulou byl uréen z pribéhu normo-
vané autokorelac¢ni funkce vstupniho tiseku signélu vahovaném hammingovym oknem.
Toto nekonvenéni feSeni ma za naslesledek snizeni poc¢tu prichodu nulou pro znélé sou-
hlasky, jelikoz autokorela¢ni funkce potlaci jejich Sumovou slozku (pro ilustraci obréazek
(1.6(f))). Obé& vysledné rozlozeni znélych samohlasek i znélych souhlasek budou mit
mensi rozptyl i mensi vzajemnou vzdalenost modi. Diky tomu muze EM-algoritmus
nejen lépe odhadnout znélé fonémy jako jeden celek, ale také lépe odlisit jejich hranice
od ostatnich t¥id. Tato kompenzace bohuzel jecté zvySuje citlivost poc¢tu prichodu nu-
lou vici harmonickému ruSeni napajeci sité. Proto bylo nutné v ramci preprocesingu
tyto slozky odstranit filtrem typu dolni propust s meznim kmitoc¢tem > 50H z.

e Melovy kepstralni koeficienty vypocteme jako diskrétni kosinovou transformaci
logaritmu spektralni vykonové hustoty filtrované melovou bankou filtrii, o niz se blize
zminime v samostatné podkapitole o prostoru MFCC. Banku navrhneme s 24 filtry a
pracovat budeme s prvymi 8 melovymi kepstralnimi koeficienty. Vstupni tsek signalu
budeme vahovat hammingovim oknem, které podobné jako pro predchozi parametry
snizi vadhu signalu na rozhranich, ale také predevsim omezi prosakovani spektra.

Pti navrhu algoritmu bylo nutné polozit si otazku: Které parametry a jak pouzit pro ma-
ximalné spolehlivy odhad pauz. Rozlozeni amplitudy bylo nutné zamitnout, jelikoz sama o
sobé nepodava dostatek informaci k robustni klasifikaci. Navic jeji pripadnéd kombinace s
ostatnimi parametry by vedla k slozité rozhodovaci tloze. K teSeni vedlo mnoho cest, které

lyozhodovéni s prahem (1.26) projevuje svoji silnou stranku pfedevsim v situaci vyrazného nepoméru
a piekryvu klasifikovanych rozdéleni - tomu se v prezentované metodé pokusime vSemi moZnymi zpisoby
predejit a proto je toto rozhodovani v nasi metodé neuzitecné

2to je nesmirné vyhodné pokud uZivadme pruznou segmentaci, na kterou piijde slovo pozdéji
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se v8ak v mnoha pripadech ukazaly jako nespolehlivé. Veskeré vhodné zpiisoby nakonec vyus-
tily v konstrukei dvou zékladnich parametrickych prostori: prostoru (P, A, ZCR) a prostoru
(MFCC). Jejich ptiblizeni bude naplni nasledujicich dvou podkapitol.

2.2.1 Prostor parametru

Vezmeme-li v potaz rozdéleni parametra (vykon signalu P, rozptyl autokorela¢ni funkce A
a pocet pruchodi nulou ZCR) v ramci t¥id (znéld Fec, neznéld fec, pauza, respirace) dolo-
zené ilustracemi (1.3,1.7,1.5) z piedchoziho oddilu, 1ze zkonstatovat, Ze jednotlivé parametry
nesou vzajemé odlisné a zajimavé informace o jednotlivych t¥idach. Na zakladé jednoho pa-
rametru by klasifikace dosahovala zna¢né chyby. Promitneme-li v8ak vSechny tii zminéné
parametry do spoleéného prostoru, dojde k razantnimu zvySeni odstupu jednotlivych tiid.
Cela situace je rozvrzena na obrazku (2.1). Pro znélé fonémy uvazujeme nejvyssi vykon i

—10

log(P)

—6
log(ZCR) —6 log(4)

Obrazek 2.1: Znazornéni skute¢ného fecového signalu v prostoru (P, A, ZCR) s barevné
odlisenymi t¥idami: pauza (modré), dech (zelend), znéla fe¢ (Cervend), neznéla fe¢ (hnéda)

rozptyl autokorelacni funkce a relativné nizky pocet prichodt nulou. Pro pauzu dosahuje
rozptyl autokorela¢ni funkce i pocet prichodi nulou podobnych Fadu. Respirace se od pauzy
lis1 pfedevsim vySSim poctem prichodi nulou. Tyto dvé skupiny maji ale zaroveii mnohem
nizsi vykon vici znélym fonémim. Neznélé fonémy maji naopak podobné umisténi v para-
metrech rozptylu autokorela¢ni funkce, ale vy$si pocet priichodu nulou i vykon je znatelné
prostorové diferencuje. Zaméime se na obrazku (2.1) na shluk znélych fonémi (Cervena).
Svoji hustotou je nejvyraznéjsim celkem ve zkoumaném prostoru, je silné izolovany od svého
okoli a obvykle tvoreny dvéma zakladnimi shluky. Prva jeho ¢ast je tvofena pouze ¢etnymi
znélymi samohlaskami a druha sestava ze v8ech ostatnich znélych fonémi (e.g. znélé frikativy,
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znélé explosivy). Samoziejmé se mize piihodit, Ze néktery neznély frikativ bude témito pa-
rametry nalezet do této skupiny znélych fonémii. To se stane pro tseky signalu, kdy mluvci
jiz. zapocal artikulovat neznély frikativ a zaroven jeho hlasivky jesté nedotiSily vokalizaci
predeslého fonému. Tuto klasifika¢ni odchylku zanedbame, jelikoz je obtizné rozsoudit, do
které ze skupin by méla patfit a ponechéme ji tu tiidu, do které nalezi v ramci svého umis-
téni v prostoru (P, A,ZCR). Shluk neznélych fonému (hnéda) mé velmi vysoky rozptyl v
nasem prostoru. Zajimava je jeho osaméla ¢ast s vysokym poc¢tem priichodi nulou zastou-
pend hlavné sykavkami. Pro ostatni neznélé fonémy dochézi k silnému piekryvu zejména s
parametry respirace. Polohu ani rozptyl mnoziny respirace nelze v tomto prostoru predem
urcit a velmi se 1is{ mluvéi od mluvéiho. Pokud bychom si odmysleli barevné odliseni sku-
pin, tak vzhledem k ptrekryvu naSich t¥id se mohou vyskytovat vyrazné neklasifikovatelné
shluky, zapfi¢inéné zejména respiraci. Pies tuto variabilitu je prostor (P, A, ZCR) uzite¢nou
interpretaci fecového signalu.

2.2.2 Prostor spektra

Na obrazku (2.2) vidime priubéh melovy banky filri pro 3 filtry. Tento nizky pocet uvazujme
pouze usnadnéni ilustrace, v praxi se pouziva obvykle vyssi pocet e.g. 24. VSimnéme si,
7e smérem k vyS$im kmitoctiim dochdzi k rozsifovani pasem jednotlivych filtri. Jednotliva
pasma jsou definovana podle melovy frekvencni skdly, pro jejiz vyjadieni se obvykle vychazi
ze vztahu 2.1:

f
= 2595.1ogio(1 + =), 2.1
Jmel ogio(1 + 700) (2.1)

kde f znaci vstupni frekvenci v [Hz]a fe vystupni frekvenci v [mel]: Diky tomu, Ze je
melova Skdla logaritmicka, nemusime nijak kompenzovat vétsi rozptyl parametri u vysoko-
frekvencnich slozek e.g. neznélych hlasek, jako tomu je naptiklad u parametru ZCR zminéné
v predchozim oddilu. Pokud bychom se rozhodli podivat se do prostoru MFCC z hlediska
riznych tiid fecového signdlu je nasnadé si je z hlediska riznych tiid pfedem vhodné inter-
pretovat. Na obrazku (2.3) vidime jejich ukazkoveé spektralni vzory®. Prva polovina sestava z
vykonu urcenych ze spektralni vykonové hustoty po aplikaci melovy banky filtra. Kazda trida
mé tedy t¥i hodnoty vykontu ve frekven¢nich pasmech ilustrovanych na obrazku (2.2). Jak jiz
bylo zminéno, jednotliva pasma se citelné piekryvaji a jsou tudiz vzajemé silné korelovana.
Abychom je dekonvolovali, stac¢i pasma vyjadiit koeficienty diskrétni cosinové transformace,
¢imz prejdeme ze spektra do kepstra. Pravé tyto kepstralni koeficienty jsou obsahem druhé
poloviny grafu X (A — D). MFCCO si lze predstavit jako stejnosmérnou slozku melovy
banky. Pokud bychom se chtély osvobodit od vykonu, bude to pravé tento koeficient, na
nejz zanevieme. MFCC'1 vyjadiuje pomér mezi vysokymi a nizkymi kmitocty. A nakonec
MFCC?2 vypovida o zvinéni mezi jednotliviymi pasmy - tedy o poloze stfednich kmitoctu
vici okoli. Z predpokladii zminénych v parametrech feci v predchozim oddilu, Ize soudit, 7e
pro velmi zédkladni klasifikaci signélu nam stac¢i skute¢né jen tyto prvé tii koeficienty. Pokud
si nase MFCC vzory trid projikujeme do prostoru prvnich tiech koeficienti, jak znézoriuje

3pro zvyseni ¢itelnosti byl viem vzortim aditivné zvySen vykon, coZ nijak nezkresluje dile popisované
prostorové uspotradani shlukia v prostoru MFCC
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Obrazek 2.2: Tlustrace melovy banky filtra pro 3 filtry: filtr 1 (Cervend), filtr 2 (zelend), filtr
3 (modra)

L7 16 ]

14 14 14
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ODD i 0 Dié _Dﬁ _i Dio ]
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Znélé  Neznélé Respirace Pauza A B C D
JiNizke / MFCCOUDStiedni / MFCC1L0Vysoké kmitocty / MFCC2

log(P)

Obrazek 2.3: Spektralni vzory a jejich MFCC obrazy: Znélé— A, Neznélé—B, Respirace—C,
Pauza—D

Yviw

obrazek (2.4(a)), mizeme uziit znatelné odlisnosti v poloze jednotlivych tézist. Kolem téchto
poloh lze ocekavat shluky piislusnych t¥id redlného fec¢ového signalu zobrazeném na obrazku
(2.4(b)). Polohy t&zist se bohuzel 1isi mluvéi od mluvéiho. Jelikoz EM-algoritmus je schopen
odhalit shluky normalnich rozdéleni bez ucitele, neni tato rozmanitost tézist na prekazku.
Velkym problémem je predevsim moznost existence vice shluki v rdmci jedné tiidy - typicky
to byva u znélych fonémi, kdy spektralni shluk na obrazku (2.4(b - ¢ervend)) byva tvoren

Y v

zasahuje do shluku neznélych fonémi (hnéda). Tyto useky signalu jsou neznélymi frikativy,
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jejichz spektrum ma v pasmu vysokych kmitoctu vyssi energii a sdili tak v prostoru prvnich
3 MFCC polohu s neznélymi frikativy. Obecné miizeme tento prostorovy vzor vysledovat u
vSech fecovych nahravek. Berme na zietel, ze prvé tii koeficienty zde uvazujeme pro ilustraci.
V implementaci algoritmu je pocitano s prvymi 8 koeficienty z celkového poctu 24. Jelikoz se
nachézime v kepstru, tak vzetim prvnich 8 koeficientt vlastné provadime homomorfni filtraci
a ziskavame informaci popisu spektra osmi pasmy. Protoze jsou tato pasma urcena ze 24
melovych kepstralnich koeficienti, budou podavat odlisnou informaci, nez kdyby byly ur-
¢eny z melovy banky 8 filtri. VySsi pocet koeficientl jiz neméa podstatny vliv na zamyslenou
klasifikaci, protoze vyjadiuje vysokofrekvenéni slozku obalky spektra.

(a) (b)

o

5
o] (&)
O 0 8
2 ° =
=~ -5 =

10 , 20

5
; 10 0
MFCC 1 MFCC 0 MFCC 1 MFCC 0

Obrazek 2.4: Znazornéni prostorového vzoru (a) a realného fecového signalu (b) v MFCC
prostoru s barevné odlienymi tiidami: pauza (modra), dech (zelend), znéla fe¢ (Cervend);
neznéla fe¢ (hnéda)

2.2.3 Pruzni segmentace

Jiz pii letmém pruzkumu prostora (P, A, ZCR) i (MFCC) se muzeme podivit, jak zajistit,
aby mély jednotlivé tiidy mezi sebou dostatecny odstup v prostoru parametri. V praxi
zpracovani Teci se bézné pocita s tseky signalu segmentovanymi oknem s konstantni délkou
~ 10—30ms polohovaném klouzavé nebo bez prekryvu. Pti takovéto segmentaci 1ze s jistotou
ocekavat, ze mnoho tsekt bude svoji polohou prekryvat dvé parametricky odlisné tiidy a
tento tsek se v prostoru parametri zobrazi v poloze mezi hledané tridy. Klouzavé okno se
bézné uziva pro tu vyhodu, ze podava hladky pribéh parametri. Vyhlazeni miize v nékterych
piipadech ukryt samotny hledany shluk a EM-algoritmus odhadne parametry rozdéleni které
prekryva odlisné tiidy. Tomu by bylo mozné predejit takovym okénkovanim, které by se svymi
hranicemi prizptsobovalo hranicim t¥id. NaSe zédkladni t¥idy znélé fonémy, neznélé fonémy,
pauza a respirace se 1isi predev§im ve spektru. Na obrazku (2.5(a)) miizeme uz od pohledu
odhadnou idealni hranice pro okénkovani. K nalezeni vhodnych bodt se zda byt silnym
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vychozim nastrojem Bayesovsky autoregresni detektor zmén [58|. Jeho vystupem je vektor
posteriornich pravdépodobnost zmén v signélu - pro zminény fecovy signal je vystupni vektor
vynesen na obrazku (2.5(b)). Pfi srovnani tohoto vektoru se spektrogramem jisté nalezneme
ve vektoru nase myslené idealni hranice jako lokdlni mazima. Na prubéhu vektoru je také
patrné, Ze vyznam téchto vrcholu je dany jejich relativnimu postaveni vici okoli a jejich
osamocenost neni smérodatna - viz. (2.5(b) & 0.1s). Jak ziskat z tohoto vektoru informaci o
vhodnych hranicich bude pfedmétem nasledujici podkapitoly.

f [kHz|

p [

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

t [s]

Obrazek 2.5: Ukazkovy feCovy signal reprezentovany a) spektrogramem, b) vektorem poste-
riornich pravdépodobnosti Autoregresivniho bayesovského detektoru zmen
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Algoritmus pruzné segmentace

Megjme vektor posteriornich pravdépodobnosti zmén spektra R o délce n, vektor hodnot
segmentace B o délce n inicialisovany nulami. Stanovme si minimélni vzdalenost mezi hra-
nicemi segmenti d,,;,, kterd uréi minimalni délku segmentu. Setiidénim hodnot vektoru B
sestupné (sort) pridélime posteriornim pravdépodobnostem vahy umérné jejich hodnoté. Se-
stupné roztiidénym hodnotam X odpovidaji jejich pozice p v ptivodnim vektoru. Budeme-li
postupné s krokem ¢ od nejvyssich hodnot X vkladat tyto hodnoty na ptvodni pozice ovsem
hodnota, naplnime vektor B pravé jen témi lokalné vyznamnymi vrcholy v okoli d,,;,. Pro
prehlednost je algoritmus znazornén na blokovém diagramu (2.6). Vysledna mnoZina hranic

R, B, dmin, n. i=1

[ X p] = sort(R)

— w €< p(i) — dpin; p(1) + dppin >

i=it1 S B(w) = 0

i1<n

AeEAVYA:B(A) >0

Obrazek 2.6: Vyvojovy diagram algoritmu pruzné segmentace

A obsahuje pozice A nenulovych hodnot vektoru B. Jelikoz je minimalni vzdalenost d,,;,
vzdalenosti od jedné hranice, 1ze odvodit minimélni délku segmentu L,,;, jako (2.2) a maxi-
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malni délku segmentu L,,., jako (2.3):

Lmax - 2dmm (23)

Segmenty nebudou sice mit konstantni délku 4, ale rozsah délek se bude jisté pohybovat v
rozsahu < Lin; Liae >, €07 je velice uzite¢né. Puvodni myslenka, ze které tento algoritmus
vySel, bylo pfiradit do vektoru B maximélni hodnotu R v okné konstantni délky bez pie-
kryvu. To v8ak vedlo k neurcité definované minimalni délce segmentu L,,;,. Pro implementaci
tohoto zptisobu pro okénkovani s prekryvem bylo nutné zajistit zpétné odebrani vzorki niz-
Sich vah okoli pfekryvu z vektoru B. Vysledkem je tento algoritmus s pevné danym rozsahem
délek.

Ohodnoceni pruzné segmentace

Predem vime rozsah délek segmentii. Vzhledem k tomu, ze timto algoritmem budeme dse-
kovat feCovy signdl, jehoz vlastnosti je vysokd dynamika spektra, lze ocekavat prevahu krat-
Sich délek segmenti. Pro zjisténi rozlozeni bylo timto algoritmem nasegmentovana databaze
feCovych signali smiSené skupiny zdravych mluvéich i pacienta PN. Na obrazku (2.7)(a) vi-
dime histogram délek segmentii ziskanych ze signalt databaze. Podle predpokladi pievazuji
kratsi délky segmenti a jejich Cetnost se zvySujici se délkou klesa. Pokud bychom chtéli
otestovat, jak moc se hranice blizi nami zamyslenym okrajim tiid, muzeme nalezené hranice
otestovat na segmentované databazi pauz, kterda bude slouzit k ohodnoceni celkové metody.
Hranice pauz byly uréeny ru¢né s rozhodovanim na zékladé spektra, vgkonu, amplidudy, etc..
Pro kazdou hranici pauzy v databéazi nalezneme nejbliz$i hranici pruzné segmentace a jejich
vzdélenost zaznamename. Na histogramu (2.7)(b) lze pozorovat, ze pro zvySujici se odchylku
do kladnych i zdpornych hodnot klesa i jejich ¢etnost. LLze namitnout, 7e pro delsi tseky také
klesa ¢etnost, coz by mohlo byt pri¢inou tohoto rozlozeni. Pokud se podivame na histogram
(a), tak pro hodnoty délky 0.03s a vySe trend poklesu délek je jiz segmenti relativné nizky
a pro né bychom tedy méli obdrzet odpovidajici rovnomérné rozlozeni podobné jako na his-
togramu (d). Pro kazdou délku segmentu piesahujici 0.03s byly zaznamenany odchylky od
rucnich znacek nasledovné: Pro kazdou hranici ru¢ni segmentace byla ptifazena nejblizsi na-
lezend hranice. Jestlize vzdalenost od této hranice k nejblizsi dalsi nalezené hranici v kladném
i zApo¢ném smeéru presahovala 0.03s, byla zaznamenéana odchylka piivodni pozice od hranice
ruéni segmentace. Na obrazku (2.7(c)) je vynesen histogram téchto odchylek. K piekvapeni
jsme ziskali rozlozeni, jehoz Cetnost je opét klesajici s rostoruci absolutni odchylkou. Na
(2.7(d)) mame znazornény odchylky pro segmenty s konstantni délkou okna bez piekryvu
0.03s. Miizeme pozorovat rovhomérné rozlozeni v rozsahu < —0.015;0.015 >. Pro vSechny
délky okna lze vysledovat rovnomérné rozlozeni odchylek v rozsahu < —%; LT > kde L,
je délka okna. Porovnanim histogramu pruzné segmentace s okénkovanim bez piekryvu lze
ohodnotit kvalitu hranic jako vyrazné vyssi. Da se predpokladat, ze algoritmus zvySuje ja-
kost informace v okné, jelikoz pFizptsobuje jeho hranice tak, aby informace uvniti okna byla

4tohoto pozadavku nelze zadnym zptisobem dostit pro segmentaci s pFizpiisobivymi hranicemi
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Obrazek 2.7: Histogramy pruzné segmentace pro dp;, = 20ms: a) délka segmenti, b) od-
chylka od ru¢nich znaek pauz, c¢) odchylka od ru¢nich znacek pauz pro tseky delsi 30ms,
d) odchylka od ru¢nich zna¢ek pauz pro okno bez prekryvu s konstantni délkou 30ms

homogenni. Z celé analyzy plyne, Ze algoritmus pruzné segmentace je schopen nalézt hranice,
které se blizi lidskému rozhodovani o hranicich tiid.

Vysledné hranice

Z vystupniho vektoru Bayesovského autoregresniho detektoru zmén znézornéném na ob-
razku (2.5(b)) jsme schopni vytézit hranice signalu vyznacené svislymi ¢ernymi liniemi na
obrazku (2.8). Jejich ¢asové polohy samoziejmé zavisi na zvoleném parametru d,;,, ktery
odpovida za délky segmenti. Na obrézku (2.8(a)) jsou vyneseny znacky pro d, = 30ms.
I pti této vysoké hodnoté jsou hranice pomérné kvalitné umisténé, ale v jejich poloze je
patrny kompromis mezi délkou segmentu a idealni polohou. Pro d,,;, = 20ms lze ziskat jiz
velice kvalitni hranice. Nicméné nehledé na subjektivni nastaveni parametru d,,;, ziskdvame
v obou pfipadech uzite¢né informace o hranicich. Nemalou roli ve spravném nalezeni hranic
hraje nastaveni parametriu Bayesovského autoregresniho detekioru zmén. Pro popis fecovych
signédlu je nejvhodnéjsi zvolit f&d AR modelu 5 — 7 a délku okna 5 — 20ms. Délka okna by
méla do urcité miry logicky korespondovat s parametrem d,,;,. Pfi praktickém nasazeni se
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osveddéil fad AR modelu 7 a délka okna 10ms.

2.2.4 Postup odhadovani shluki

Abychom se v nasledujicim popisu metody neztratili, shrneme si vychozi podminky. Mame
feCovy signal, ktery muzeme rozdélit oknem s konstantni délkou nebo pruznou segmentaci.
Jednotlivé tiseky signalu si mizeme projikovat do dvou uZite¢nych prostoru (P, A, ZCR)
a (MFCC). Jednotlivé t¥idy znélé fonémy, neznélé fonémy, pauza a respirace budou v pro-
storu tvofit shluky, jejichz parametry budeme odhadovat pomoci EM-algoritmu. Cilem této
kapitoly je najit, co nejrobustnéjsi zptisob odhadovani téchto shluki. Pokud bychom chtéli
vSechny tfidy urcit pfimym odhadem vsSech tiid v jednoz ze zminénych prostori, bylo by
to velice elegantni feSeni, bohuzel v8ak u nékterych signala, zvlasté pak téch patologické
feci, nelze predpokladat dostatecny odstup jednotlivych tiid v kazdém z prostorti, aby EFM-
algoritmus dokonvergoval pravé k hledanym shlukim. Abychom zajistili dostate¢nou robust-
nost, budou v prostorech hledany jednoznacné identifikovatelné shluky a ty budou nésledné
ze signalu vyjmuty. Tim se v mnoha pfipadech zbavime nepfiméreného prekryvu, ktery by
branil spravnému odhadu shluki. Vzhledem k tomu, Ze jednotlivé kroky odhadu na sebe
navazuji a pripadna chyba predchoziho kroku se miize velmi silné promitnout do vysledné
detekce pauz, je nutné postupovat od nejspolehlivéjsich kroki po ty méné spolehlivé.

Odhad znélych fonémi

Skupina znélych fonémi ma v obou prostorech vyznacné postaveni jak z hlediska ¢etnosti,
tak i parametri. Na obrazku 2.9 vidime oba nase prostory s barevné odliSenymi tfidami 7ec,
pauza, respirace. V prostoru MFCC je zastoupen centralnim shlukem. Pokud bychom chtéli
tuto skupinu odhadnout jako jeden shluk v tomto prostoru, podaii se to jen ve vyjmecnych
situacich. Znélé fonémy mohou mit v piipadé e.g. nosovek ¢&i znélych explosivii pomérné
ploché spektrum s energii soustfedénou v prvnich nékolika harmonickych. Taktéz znélé fri-
kativy maji spektrum relativné ploché diky jejich Sumové slozce. U frikativi by to problém
nebyl, jelikoz je mizeme v prostoru MFCC najit ve shluku znélych frikativi. Problém je ve
znélych fonémech, které se v MFCC prostoru prolinaji s oblasti shluki pauzy a respirace.
Dalsi komplikaci znélych fonémi je jejich rozmanitost ve spektru - v prostoru MFCC' lze
najit predem neodhadnutelné mnozstvi shlukt. Pravé neurcitost poc¢tu hledanych shluki
v prostoruMFCC' jeho pouziti v tomto kroku znevyhodiuje. Regen{ 1ze oviem najit v pro-
storu P, A, ZCR, kde muzeme vSechny znélé fonémy identifikovat v polohové diferencovaném
shluku s nejvyssim vykonem. Jeho odhad EM-algoritmem pro 2 slozkovou smés je ilustrovan
na obrazku (2.10(a-modr4)). Podivame-li se na tuto odhadnutou skupinu v prostoru MFCC
zjistime, Ze je to skute¢né ona problematickd skupina znélych fonémi. Typicky obsahuje jak
znélé hlasky, tak znélé souhlasky. Tuto skupinu vyjmeme a dale budeme pracovat pouze se
zbytkem signélu.
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Obréazek 2.8: Spektrogram recového signilu s vyznacenymi hranicemi pruzné segmentace
(svislé ¢erné linie) pro parametr: a) dyin = 30ms b) dpin = 20ms
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MFCC 2

MFCC 1

MFCC 0

Obrazek 2.9: Znazornéni prostora P, A, ZCR (a) a MFCC (b)
s barevné odlisenymi t¥idami: pauza (modra), dech (zelend), fe¢ (Cervena)

log(P)
MFCC 2

MFCC 1

MFCC 0

Obrazek 2.10: Znazornéni prostori a) P, A, ZCR s barevné odliSenymi odhadnutymi
tiidami 1 znélé fonémy (modra), 2 ostatni fonémy (Cervena)
b) MFCC' s barevné odlisenymi t¥idami odhadnutymi v prostoru (P, A, ZCR), 1 znélé
fonémy (modra), 2 ostatni fonémy (Gervend)

Odhad neznélych fonémi

Podivejme se tedy na signal bez znélych fonémi v prostoru MFCC. Na obrazku (2.11(a))
vidime barevné odliSené tiidy signalu. Na prvni pohled jsme si vyjmutim usnadnili praci k
odhadu ostatnich skupin. Skupina neznélych frikativi (modra), predevsim sykavky, se v pro-
storu MFCC vyrazné distancuje od zbylého shluku. Ten obsahuje pauzu, respiraci , Fecové
artefakty a nevyrazné artikulované souhldsky. Jelikoz je poloha shluku respirace zna¢né indi-
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vidualni, je vyhodné odhadovat tento prostor pomoci 3 smési EM-algoritmu. Prva odhadnuta
skupina bude zastoupena signalem pauzy a pripadné respirace, ve druhé se bude vyskytovat
slabé artikulované souhldsky a Tecové artefakty a ve t¥eti 1ze ocekavat neznélé frikativy. O
tom, vkteré skupiné se bude vyskytovat respirace rozhoduje jeji znélost. Neni vyjimkou, ze
lat i do tfeti skupiny. Proto je vhodné zavést vyhlazeni rozhodovani. Vyskyt takto silného
signalu respirace lze uvazovat uprostied delsich pauz. V indoevropské jazokové skupiné se
obvykle stiidaji znélé a neznélé tseky. Ziidka kdy nalezneme del$i tiseky feci tvoiené pouze
konsonantami. Toho miizeme vyuzit k vyhlazeni rozhodovani a rozsoudit skupinu 3 podle
jeji vzdalenosti od nejblizsiho znélého fonému, ktery uz méame velice spolehlivé odhadnuty.
Vhodnéa vzdalenost je v mezich ~ 150 — 200ms. Vyhlazeni rozhodovani probiha nasledovné:

e Transformace tisekl skupiny 3 na ¢asovy pribéh
e Transformace tuseku skupiny znélyjch fonémi na ¢asovy prubéh
e 7 obou casovych pribéhi nalezneme hrany

o Méfime vzdalenost ndbézné hrany casového pribéhu skupiny 3 k nejbliz§i dobézné
hrané ¢asového prubéhu skupiny znélych fonémai

e Méirime vzdalenost dobézné hrany casového pribéhu skupiny 3 k nejbliz§i nabézné
hrané ¢asového prubéhu skupiny zneélych fonémi

e Je-li jedna z téchto vzdalenosti mensi nez kritickd, pak prislusny tsek ¢asového prubéhu
skupiny 3 prijmeme za souhldsku

Takovym postupem pracujeme se skupinou 3 jako s ¢asovymi celky, coz neomezuje délku
fonému jako v pfipadé méfeni vzdalenosti jednotlivych segmenti skupiny 3.

Odhad pauz

Nyni muzeme skupinu neznélych frikativi vyjmout a prozkoumat zbyly signél. V ném nalez-
neme respiraci, pauzu, nerecové artefakty (mlaskant, pohyby rti), neznélé konsonanty (predo-
patrové a zadopatrové) a slabé artikulované frikativy. Neni vyjimkou, aby se zde také nacha-
zely nedetekované okraje znélych fonémii, které maji pomérné ploché spektrum zapiic¢inéné
uzaviranim ustni dutiny pred utisenim hlasu. Nyni mame skupiny jiz velice ocisténé a staci
odhadovat znovu tii slozky. Na obrazku (2.12(a)) vidime skuteéné tiidy pauza, respirace,iec
a jejich odhad (b). Za pauzu pfijmeme skupinu s nejnizsim tézistém vykonu. Opét mize dojit
ke vniknuti respirace do skupiny 1. Tomu zamezime jak jinak nez vyhlazenim rozhodovani,
o kterém jiz byla fec¢. Misto samotné skupiny znélyjch fonéma uzijeme skupinu sloucenou ze
znélych fonémii a neznélyjch frikativi a tu budeme povazovat za vztahovy signal pro méreni
vzdalenosti. K této skupiné provedeme rozhodovéini stejnym postupem, jaky byl naznacen
v predchozi podkapitole. Bohuzel se miize v nékterych ptipadech ukazat nedostate¢nost vy-
hlazeni rozhodovani. A to obzvlasté pokud je mluvéi velmi du$ny a projevi znélou respiraci
jesteé pred kritickou pauzou. U takovych pauz lze ovsem predpokladat, Ze budou mit pomérné
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MFCC 2
MFCC 2

Obrézek 2.11: Znézornéni prostorai MFCC s vyjmutymi znélymi fonémy s barevné
odlisenymi t¥idami: a) pauza (modra), dech (zelend), fe¢ (Cervend), b) odhadnuté tiidy:
skupina 1 (modra), skupina 2 (zelen4), skupina 3 (Cervené)

MFCC 2
MFCC 2

2 2

Obrazek 2.12: Znazornéni prostort MFCC s vyjmutymi znélyme fonémy a neznélyms
frikativy s barevné odliSenymi tiidami: a) pauza (modra), dech (zelend), fe¢ (Gervend), b)
odhadnuté t¥idy: skupina 1 (modré), skupina 2 (zelena), skupina 3 (¢ervend)

velkou délku a lze ji tusit v prolukach hlasu delsich 300ms. Nicméné pro zvyseni spolehlivosti
je nutné myslet na to, Ze ona proluka v hlase neni ve skute¢nosti tolik dlouhou pauzou, ale
muze byt prodlouzena na svych okrajich neznélym frikativem. Proto si ur¢ime nasledujici
kritéria vyhlazeni rozhodovani dlouhych pauz:

e Transformace tiseku skupiny znélyjch fonémi na casovy prubéh

e Nalezneme proluky v ¢asovém pribéhu znélych fonému delsi nez 300ms
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e Pro tyto proluky uréime jadro umisténé uvniti pauzy v délce 60ms od obou okraju

e Toto jadro piijmeme jako pauzu nehledé na jeji obsah

Odhad respirace

Ke konstrukeci vychoziho prostoru pro odhad respirace vyjdeme z jiz detekovanych pauz
delsich nez 150ms. Na obrézku 2.13(a) vidime tyto dlouhé pauzy s vyznacenymi tiidami.
Jelikoz jsme se filtraci délek zbavili mnozstvi nadbytecénych vzorki, mtzeme piistoupit k
pifimému odhadu respirace v prostoru MFCC. Je velmi praktické odhadovat 3 slozky, jelikoz
predem nevime s jakou presnosti byly vychozi pauzy detekovany. Slozku 1, tedy tu slozku
samo o sobé neni vyhodné feSeni, jelikoz se v prostoru casto vyskytuji e.g. okraje neznélych
frikativa a také mnohdy detekujeme jen hlasité okraje respirace. Téchto chybovych vzorki
se zbavime néasledujicim vyhlazenim rozhodovani:

e Transformace tseku respirace na ¢asovy prubéh
e Proluky respirace kratsi nez 100ms pfijmeme za respiraci
e Useky respirace kratsi nez 50ms prijmeme za pauzu

Tato pouzita kritéria aproximuji skute¢né oc¢ekavané ¢asové parametry respirace a velmi zvysi
uc¢innost vysledné detekce.

MFCC 2
MFCC 2

Obrazek 2.13: Znazornéni prostori MFCC pro nalezené pauzy > 150ms s barevné
odligenymi t¥idami: a) pauza (modra), dech (zelend), fe¢ (Cervend), b) odhadnuté t¥idy:
skupina 1 (modré), skupina 2 (zelend), skupina 3 (Cervena)
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2.3 Konvencni algoritmus detekce pauz

Algoritmus byl navrzen pro detekci pauz v fecovém signalu normalni a dysartrické feci pro
ucely studie vlivu Friedrichovy ataxie na produkci pauz. Pro potieby vyhodnoceni pauz
feCové dysartrie je toto jediny algoritmus, ktery neklasifikuje na zakladé empirického prahu.
Proto byl vybran jako srovnévaci algoritmus k porovnani a ohodnoceni funkce algoritmu
prezentovaného v této praci. Vychozim parametrem algoritmu je vykonova obalka signalu o
vzorkovaci frekvenci fs = 11.025kH z filtrované klouzavym prameérem fadu 100. Nasledné
se pracuje s obalkou vyjadfenou jako SPL, tedy v logaritmuckém méritku. Pro klasifikaci
vychézi algoritmus z kritérii pro detekei Fec¢ové aktivity popsanych Greenem [43]:

e minimalni prah intenzity
e minimalni délka pausy - 15 — 200ms [59, 43]

e minimalni délka promluvy - 30 — 50ms |59, 43]

2.3.1 Metoda stanoveni prahu

400

300

200

Cetnost pauz|-|

100

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
préh [dB]

Obrézek 2.14: Histogram ¢etnosti pauz pro trovné typického fecového signalu ¢eského mluv-
¢iho normalizovaného SPL (sound pressure level - hladina hlasitosti) na obor hodnot < 0,1 >

Prah intenzity neni jako v piipadé Greenovy metody urcen empirickou konstantou,
nybz se stanovuje dynamicky v zavislosti na signalu. Jeho urceni vychazi z predpokladu
rozlozeni ¢etnosti pauz v zavistlosti na hodnoté prahu ilustrované na obrazku (2.14). Cely
proces je znazornén na vyvojovém diagramu na obrazku (2.15), kde m znadi pocet pocet
(bint histogramu), i index prahu, F'(i,n) hodnotici funkci (promluva / pausa) signalu, N
délku signalu, (i) celkovy pocet pauz v signilu a x vysledny prah intenzity. Pro jednotlivé
prahy v celé skéle hlasitosti vstupniho signalu je z hodnotici funkce F'(i,n) stanoven po-
Cet pauz [(i) pro konkrétni prah. Odhad prahu spoc¢iva v postupném naprahovani signalu
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0, jinak
i=it1| i) =12 PG
1<m
+
0.65

xr = =2 argmax; [(7)

m

Obréazek 2.15: Diagram algoritmu pro stanoveni prahu

v celém rozpéti vykonové obalky. S ohledem na dynamiku feci, odpovida kazdému prahu
odlisny pocet pauz. V ramci celé skaly praha predpoklada studie [59] rozlozeni znézornéné
histogramem na obréazku (2.14). Hodnota klasifika¢niho prahu je uréena jako 0.65 nésobek
modu tohoto histogramu [(4). Sitka binil je doporucena na hodnotu 0.05dB, ve studii viak
neni udan rozsah hodnot SPL. Pfed samotnou implementaci bude vhodné provést analyzu
této metody stanoveni prahu.

2.3.2 Analyza metody stanoveni prahu

Na obrazku (2.16) je znazornéna nalezené hodnota prahu x v zavislosti na po¢tu binit m pro
jeden vstupni signal. Vstupni signal SPL byl normalizovidn na obor hodnot < 0;1 >. Pro
vSechny signély lze nalézt zavislost podobnou tomuto ukazkovému pribéhu. Je patrné, ze
s vySim poctem binii hodnota prahu konverguje ke globalnimu optimu. Obecné lze Fici, ze
pro pocet bintt mensi nez 100 dochazi k vyraznému rozptylu hodnot prahti, uvédomime-li si
rozsah hodnot < 0;1 >. Poc¢tu binii 100 odpovida sitka 0.01dB a lze se domnivat nepracuje s
normalizovanou obdalkou. Pro implementaci algoritmu je vhodné pouzit co vyssi pocet binu,
minimalné vétsi nez 100. V pripadé, Ze se blize zamyslime nad délku okna pouzitého filtru
100 (9.1ms) vzhledem k pouzité vzorkovaci frekvenci 11.025kH z by mélo dojit k potlaceni
periodickych signala (fy hlasivek a 60Hz sitové ruSeni). Ptipadné nizkofrekvenéni ruseni
(zastoupené napt. 50H z sitového kmito¢tu) vsak potlaceno nebude, coz zpisobi zkresleni
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Obrézek 2.16: Zavislost hodnoty nalezeného prahu z na poctu binti m histogramu pro nor-
malizovanou obalku SPL na obor hodnot< 0;1 >

odhadnutého poctu pauz [(i) v celé skale prahi. Je tedy velmi vhodné provést vstupni filtraci
puvodniho signalu horni propusti pro potlaceni tohoto nezddouctho pasma. Pokud mé odhad
prahu vychazet z modu nalezenych pauz je namisté se zamyslet nad vlivem délky pouzitého
filtru. Pivodni délka je zjevné urcena k vyhlazeni periodickych energetickych Spicek signalu
a ma minimalni vliv na potlaceni dynamiky. Je otazkou jestli je vhodné uvazovat pauzu od
délky 9.1ms, kterou urcuje fad filtru. Podivejme se na obrazek (2.17). Vidime dva pribéhy
zavislosti 2 stiedni hodnoty prahu definované vztahem (2.6), uréené z jednotlivych prahti

vy

Tr=2 - xp(1), (2.4)

Mo 1 -
Ty = szT(l) (2.5)

Prvni pribéh (¢ervena) patii signilu bez vstupniho odstranéni rusivého pasma. Z proménli-
vého rozptylu hodnot prahu lze soudit, Ze jednotlivé prahy maji také velky rozptyl hodnot.
Pomérné hladsi pribéh vidime u druhého signal (modra), ktery progel preprocessingem. Data
prahi byla urcena pro signaly z celé databaze délky N pro jednotlivé tady filtru M. Uz pii
letmém porovnani priibéhtt musime uznat, ze vstupni preprocessing ma vyznamny vliv na
stabilitu nalezeného prahu. Filtr fddu 100 neposkytuje dostatec¢nou filtraci pro konzistentni
odhad prahu, coZ je patrné jak z obrazku (2.17), tak z pribéhu rozptyli o?(zy,) uréenych
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vztahem (2.6):

N
o (n) = 5 S (wr (i) — D)) (2.6
i=1
Priubéhy jsou zobrazeny na obrazku (2.18). Na obrazku (2.18) je také ¢itelny rozdil mezi
rozptylem filtrovaného a nefiltrovaného vstupniho signalu pii zméné fadu filtru. Filtrovany
vstupni signal nese jednoznac¢né kvalitnéjsi informaci o produkei pauz. Za vhodny ad klouza-
vého pruméru pii vzorkovaci frekvenci 11.025kH z se jevi byt fad > 500, kterému odpovida
casova délka > 40ms. Takovy filtr vyhladi obalku dostatecné spolehlive a zvysi tak informaci
o dynamice feci jak pro filtrovany tak i pro nefiltrovany vstupni signal. Konstanta 0.65 byla
empiricky zvolena tak, aby zachytila vétsinu konsonant a zaroven zachovala prahu odstup od
piipadného signalu respirace. Vyslednym prahem byla klasifikovana vykonovéi obalka SPL a
z ni odstranény pausy < 15ms a promluvy < 30ms dle Greenovych kritérii.

.1072
1.5 0 T

1,
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0.5}

xtm(N) [dB]
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921 Vstupni filtrace | |

—— Bez vstupni filtrace
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Obrazek 2.17: Zavislost hodnoty =1, na ¥adu filtru M pi filtrovaném (modré) a nefiltrovaném
(Cervend) vstupnim signalu

2.3.3 Implementace

Algoritmus byl nejprve implementovan piesné podle studie [59], tedy jako filtrovanou vykono-
vou obalku SPL ze signalu o vzorkovaci frekvenci f; = 11025H z s fadem filtru 100 a poc¢tem
bint 200. Jeho vysledky byly ale krajné neuspokujici (nalezeny prah se ve vétsiné odhada
nachézel mimo efektivni rozsah), a proto byly provedeny tpravy metody, které vysly z prede-
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Obrazek 2.18: Zavislost hodnoty rozptylu o?(zys) na fadu filtru M pii filtrovaném (modra)
a nefiltrovaném (Cervend) vstupnim signalu

§lé analyzy metody. Vstupni signal byl filtrovan dolni propusti s meznim kmitoc¢tem 100H z°.
Pti tomto preprocessingu neni nutné ménit hodnotu fadu filtru 100. Nejvyse choulostivym
bodem byla zména vzorkovaci frekvence. Ukazalo se, Ze jeji snizeni ma pozitivni dopad na
vyslednou detekci. Nejlepsich vysledki bylo dosazeno se vzorkovaci frekvenci 8k H z. Vysvét-
leni této zavislosti ur¢ité nespociva v myslence, ze snizeni vzorkovaci frekvence méa podobny
efekt jako jeji ponechéni v puvodni hodnoté za soucasného zvyseni radu filtru. Vyssi rad fil-
tru nezvysuje u¢innost detekce, pouze stabilitu prahu, kterou jsme zajistily preprocessingem.
Cely systém odhadu prahu se choval velmi nestabilné v zavislosti na vzorkovacim kmitoctu.
Otézkou ziistava, jestli bude algoritmus podavat stejné vysledky i pro fecové signaly v jiné
kvalité nez v databazi, na kterou je naucen.

2.4 Navrzené priznaky

Pro navrzeni priznaka produkce pauz vyjdeme z predpokladi shrnutych v kapitole 1. Mi-
nimalni délku pauzy budeme uvazovat od 15ms. Od této hranice po 50ms budeme hovotit
o kratkych pauzach, jejichz vyskyt je vedlejsim produktem artikulace - typicky na rozhrani
znélych a neznélych fonémi. Od 50ms do 100ms budeme uvazovat stiedni pauzy - ty maji
vyznam jednak pro artikulaci explosivi, jednak pro zvyraznéni kofent slozenych slov. Pauzy

Shodnota neni kritick4, méla by se pohybovat v fadu 60 — 200H z, aby dostateéné potladila sitové ruseni
a zaroveh nesnizovala energii znélych fonému
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od 100ms berme za dlouhé pauzy pro formalni ¢leni textu a vykonéani respirace. Prozkou-
mame zastoupeni pauz v promluvé parametrem pPS. Od tohoto parametru budeme oc¢ekavat
vyssi zastoupeni pauz v tec¢i PN. Déle prozkoumame poc¢ty pauz pocty jednotlivych délek
pauz. Pro PN by pocty jednotlivych délek pauz mély byt nizsi. U skupiny kratkych pauz lze
ocekavat, Zze budou v obou skupindch dodrzeny v podobnych Fadech, jelikoz jsou vyusténim
artikulace. Stfedni a dlouhé pauzy by mély byt u PN ochuzeny v poctu. Z prizkumu zastou-
peni délek pauz se pokusime zjistit, jestli pti hypokinetické dysartrii nedochézi k obohacovani
jedné skupiny délek pauz na tkor jiné. StFedni artikulac¢ni rychlosti se pokusime vyjadfit po-
malost tec¢i. Jelikoz znadme obsah promluvy, vztdhneme pouze pocet slabik na dobu fecové
aktivity. Dle studie [37] dochazi v fe¢i PN ke zrychlovani artikulace na tkor produkce pauz.
Pro vyjadfeni artikulace v tiseku promluvy bychom museli mit promluvu predem rozdélenu
a znat piesny pocet slabik této ¢asti. K tomuto problému muzeme pfistoupit z jiné stranky
a prozkoumat produkci pauz ve dvou polovinach délky promluvy pro jednotlivé délky pauz.
Akceleraci artikulace na tkor produkce pauz popiSeme jako rozdil rychlosti produkce pauz
opét pro vSechny pauzy i jejich jednotlivé skupiny délek. K vyslednému posouzeni parametru
musime piistoupit s ohledem na neznalost obsahu promluvy v téchto polovinach a tomu pfi-
zpusobit soud o zrychleni ¢ zpomaleni Feci. Povazujeme-li kratké pauzy za doprovodny jev
artikulace, mize byt zajimavym parametrem pomér produkce kratkych pauz - tedy doba,
do které bylo vyprodukovéino % kratkych pauz, vztazena na dobu fecové aktivity. Hranice
poméru produkce je vhodné pro citlivy odhad zvolit vyssi nez %, aby ji byla zahrnut i akcele-
rovany usek feci. Z vysledku studie [37] muZeme soudit, ze dojde ke zrychleni produkce pauz
pro kratké pauzy a zpomaleni produkce pauz pro dlouhé pauzy. Pro zrychlenou produkci
pauz bychom tedy ony % kratkych pauz méli detekovat v kratsi dobé, kterou pro zobjektiv-
néni porovnani navic vztdhneme na dobu fecové aktivity. Takovy zavér by mohl vést k tivaze
o zrychlovani artikulace. Ret lze popsat z hlediska produkce pauz také jako rytmus, kterym je
obsah promluvy ¢lenén formalnimi pauzami. Rychlost rytmu muzeme urcit jako stfedni hod-
notu vzdalenosti stfedi sousednich dlouhych pauz. Pro hypokinetickou dysartrii ocekdvame
tyto vzdélenosti signifikantné delsi. Jestlize bychom chtéli vzit v potaz vliv zrychleni artiku-
lace na akceleraci rytmu, muzeme podobné jako v piipadé parametru akcelerace produkce
pauz rozdélit signél na dvé poloviny. Pro kazdou polovinu uréime délku rytmu vsch pauz
kratsich nez 50ms. Miniméalni délku bude pro zvyseni presnosti v tomto piipadé nutné zvolit
vyjmecné od 10ms, tim ziskdme redundantni mnozstvi informaci o rozhranich fonému spise
nez pauz. Vyvazime tim vSak vychyleni nasi stfedni hodnoty vzajemnych vzdéalenosti zpi-
sobené dlouhymi pauzami a ziskdme lepsi predstavy o artikula¢nim rytmu. Rozdilem téchto
rytmu vyjadiime akceleraci. Jelikoz prezentovany detektor je schopen urcit také respiraci,
pokusime se i na tomto poli nalézt ptriznaky PN. VySsi zastoupeni respirace v pauzach by
mohlo mit souvislost s priznaky PN - predevs§im rigiditou dychaciho svalstva. V kapitole 1
jsme vyslovili ndzor, ze formélni ¢lenéni textu by mélo byt u PN podfizeno respiraci. Pokud
by tomu tak bylo, pak by se rytmus dechu mél promitnout do rytmu dlouhych pauz. Sa-
motné rychlost rytmu dechu je velmi podiizena aktualni homeostaze mluvciho a jisté nebude
prilis signifikantnim parametrem. Pokud by vSak odchylky rytmu dechu vychylovaly rytmus
pauz, mohli bychom tusit jejich pfi¢innou souvislost. Definujme si rytmicitu jako odchylku
od rytmu - tedy rytmicitu pauz jako smérodatnou odchylku vzdalenosti stfedi sousednich
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Zkratka Priznak Definice

pPS Pomér pauzy a feci Pomér celkové délky pauz a délky fecové aktivity
nP Pocet vech pauz Celkovy pocet detekovanych pauz

nPk Pocet vSech kratkych pauz Celkovy pocet detekovanych pauz < 50ms

nPs Pocet stfednich pauz Pocet detekovanych pauz < 50; 100>ms

nPd Pocet vsech dlouhych pauz Pocet detekovanych pauz > 100ms

2Pk Zastoupeni kratkych pauz Pomér poctu kratkych pauz a vSech pauz

zPs Zastoupeni stfednich pauz Pomér poctu stFednich pauz a vSech pauz

zPd Zastoupeni dlouhych pauz Pomeér pocétu dlouhych pauz a vSech pauz

mVS Stiredni artikulaéni rychlost Pocet slabik na dobu fecové aktivity

mVP Stiedni rychlost produkce pauz Pocet, vSech pauz za dobu promluvy

mVPk Stiedni produkce kratkych pauz Pocet pauz kratsich 50ms za dobu promluvy

mVPs Stfedni produkce stFednich pauz Pocet pauz délek < 50;100 > ms za dobu promluvy
mVPd Stiredni produkce dlouhych pauz Pocet pauz delsich 100ms za dobu promluvy

aVP Alkcelerace produkce pauz Rozdil rychlosti mVP v 1.4 a 2.1 promluvy

aVPk Akcelerace produkce kratkych pauz  Rozdil rychlosti mVPk v 1.1 a 2.1 promluvy

aVPs Akcelerace produkce stfednich pauz  Rozdil rychlosti mVPs v 1; a 2.51 promluvy

aVPd Akcelerace produkce dlouhych pauz  Rozdil rychlosti mVPd v 1.% a 2.5 promluvy

ppP Pomér produkce kratkych pauz Pomérna doba vyprodukovani % kratkych pauz

srP Stiedni rytmus pauz Stiedni hodnota vzdalenosti sousednich pauz > 100ms
ard Alkcelerace rytmu artikulace Rozdil parametru rP pro 1.3 a 2.3 promluvy

pRP Zastoupeni respirace Pomeér celkové délky respirace a dlouhych pauz

prR Pomérna rytmicita respirace Pomér smérodatné odchylky rytmu respirace a pauz

Tabulka 2.2: Navrzené ptiznaky, jejich zkratky a definice

pauz delsich nez 100ms a rytmicitu respirace jako smérodatnou odchylku vzdalenosti stiedu
sousednich nadechii. Jestlize by dech byl v pauzach PN vice zastoupen a rytmicita dechu
by ovliviiovala rytmicitu dlouhych pauz, pak by pomér jejich rytmicit mél byt blizky jedné.
Vsechny navrzené piiznaky jsou shrnuty v tabulce 2.2.

2.5 Statistika

2.5.1 Ohodnoceni metody

Pted urceni zptusobu ohodnoceni je vhodné uvést v potradek, jaké parametry od metody
detekce pauz ocekdvame. Piedné nas zajimé zda byla pauza spravné urcena. Tedy jestli jeji
hranice lezi v urcitém toleran¢nim pasmu. Toleran¢ni pasmo bude lezet v okoli hodnotici
znacky v délce poloviny délky piislusné pauzy. Tim zajistime delsi toleran¢ni padsmo pro
dlouhé pauzy a kratsi pro kratké pauzy. Priznaky PN budeme zkoumat i z hlediska délky
pauz, proto druhy pozadavek pro ohodnoceni budeme klast pravé na délku pauzy: zajima
nas jak dlouhé byla pravé hodnocena pauza a jaké tispésnosti jsme schopni dostat pro urcité
délky pauz. Nésledujici ohodnoceni tak stanovi uc¢innost nalezenych pauz v zéavislosti na
jejich délce. Pro lepsi ¢itelnost vysledné informace budeme hodnotit kumulativni G¢innosti
v zavistlosti na rostouci délce. Zvolime tedy prah minimalni délky pauzy v posloupnosti

42



KAPITOLA 2. METODY 2.5. STATISTIKA

od 40ms® do 300ms a pro viechny pauzy vétsi neZ tento prah zjistime tcinnost detekce.
Vyslednou tc¢innost detekce muzeme definovat jako parametr s urCeny vztahem 2.7:

5= 100,20 (2.7)
> v(l)

kde ¢(l) zastupuje spravné detekované hranice pauz delsich nez préh [. Pokud bylo dete-
kovano vice pauz delsich prahu [ nez o¢ekdvame, pak hodnota v(l) bude zastupovat pocet
pocet vSech detekovanych pauz delsich nez prah [. Pokud v8ak bylo detekovidno méné pauz
neZ oc¢ekavame, pak bude hodnota v(l) zastupovat o¢ekavany pocet nalezenych pauz. Hod-
noceni tak muze spfisnit pravé piipadny nadbyteény ¢i podbytecny pocet pauz do jednoho
vysledku. Signal respirace je v mnoha piipadech velmi slaby a neptesnost ru¢niho znaceni
vyvolava potiebu Sirokého toleranc¢niho pésma v délce odpovidajici dobé nadechu. Prosta
fitrace hodnoticich a hodnocenych znacek respirace v sirokém toleranénim pasmu vsak miize
velmi zkreslit vysledné hodnoceni. Znacky hodnocené totiz mohou lezet v toleran¢nim pasmu
znacek hodnoticich a zaroven mit délku mensi o dvojnasobnou velikost tolerance. Je velmi
pravdépodobné, 7ze takova hodnocené znacka bude nad prahem délek a jeji hodnotici znacka
zarovenl bude pod prahem délek. A¢koliv byla spravné nalezena, vyhodnotime ji chybné. Ta-
kovy precedens muze nastat i v opacném piipadé kratké hodnocené znacky v tolerancénim
pasmu. Kazdy tusek respirace, jejiz obé hranice byly kladné nalezeny, pfiradime délku od-
povidajici jejimu mateiskému hodnoticimu tseku. Pii filtraci délek znacek tim pfedejdeme
zminénému zkresleni hodnoceni.

2.5.2 Ohodnoceni priznakt

Pro porovnani odlisnosti nasich dvou skupin - zdravich mluvci a pacienti PN je nutné zvolit
vhodnou statistiku a definovat nulovou hypotézu, kterou podrobime statistickému testu a
na jeho zakladé jeho vysledku ohodnotime p¥istusny priznak. Navrzené piiznaky miZeme
povazovat za normalni rozdéleni popsané stiedni hodnotou a rozptylem. Skupiny zdravych
mluvci a skupinu pacientid PN budeme povazovat za nezdvislé ndhodné vektory podléhajici
norméalnimu rozdéleni s riznymi stfednimi hodnotami: p; pro zdravé mluvci a puy pro pacienty
PN:. Za téchto predpokladi definujme nulovou (2.8) a alternativni hypotézu (2.9):

Ho @ iy = po, (2.8)

Hy @y # o (2.9)
Jako nulovou hypotézu Hj tedy budeme testovat, zda navrzené piiznaky podléhaji rozdéleni
se stejnou stiedni hodnotou . V piipadé jejtho zamitnuti zvolime alternativni hypotézu Hq,
ktera tvrdi, ze skupiny v daném ptiznaku podléhaji dvéma norméalnim rozdélenim s odlisnou
stiedni hodnotou. Za testovaci statistiku byl zvolen nepdrovy dvojvyberovy t-test, kterym
budeme hodnotit ptiznaky obou skupin popsanych odhadem stifedni hodnoty a rozptylu
tohoto souboru. Vysledek testu budeme hodnotit podle hladiny vyznamnosti. Hypotézu H,
pro prislusny pifiznak zamitneme pii vysledné hladiné vyznamnosti piislusného piiznaku
vétsi 5%.

Stato délka se odviji od minimalni délky pauz ru¢nich zna¢ek hodnotici databaze
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Kapitola 3

Vysledky

3.1 Ohodnoceni algoritmii

Na obrazku 3.1 mame ilustrovanu kvalitu detekce v zavislosti na délce detekovanych pauz.
Jiz pti letmém porovnéni prubéhi pomérné napadného nedspechu konvenéni i prezentované
metody pro kratké pauzy < 200ms. Je vhodné si uvédomit, Ze ohodnoceni pro piislusnou
délku urcuje vyslednéd tspésnost pro vSechny pauzy delsi tohoto kritéria. Chyby vSech del-
Sich pauz se tedy kumulativné promitnou do hodnoceni pauz kratSich. Z tohoto pohledu
se znovu podivejme na zakladni pribéhy tspésnosti obrazku 3.1(a) i jejich smérodatné od-
chylky (b). Problémem prezentovaného algoritmu nejsou kratké pauzy, nybrz pauzy v rozmezi
100 — 200ms, jimz odpovida jak vyrazny pokled tspésnosti tak vyrazny vrchol smérodatné
odchylky dspéSnosti. S témito pauzami maji problém obé srovnavané metody. Podstata pro-
blému detekce téchto pauz spoc¢iva v podobnosti parametrii nékterych konsonant k parame-
trum Sumu. Pokud jsou navic slabé artikulovany, je velmi obtizné rozlisit tyto fonémy od
skute¢nych pauz. Jejich chyba se tedy projevuje na obé strany - chybnym pfijetim pauzy i
chybnym zamitnutim pauzy. Pokud se v tomto kontextu znovu zamyslime nad tuspésnosti
konveéni metody mizeme pro tyto délky pozorovat neustévajici pokles tspésnosti. Tomu
také odpovida pokles smérodatné odchylky tspésnosti. Pro vyssi délky u konvenc¢ni metody
zjevné dochazi k velkému rozptylu tspésnosti. Ten Ize pfisoudit jednak situaci, kdy na pro-
blematickou pauzu 100 — 200ms navazuje dlouh& pauza a dojde ke zkresleni jedné hranice
pauzy, jednak také snizené odolnosti vuci respiraci, kterd je svymi parametry také podobna
oné problematické skupiné pauz. Navic lze respiraci oc¢ekavat praveé v pauzéich delsich 150ms,
coz celkovou detekei nesmirné komplikuje. Prezentovany algoritmus vykazuje vici této chybé
vy$si odolnost, jiz lze pozorovat jak v tspésnosti pro dlouhé pauzy tak v nizsi smérodatné
odchylce pro dlouhé pauzy. Porovnanim tuspésnosti na skupinich zdravych a dysartrickych
mluvéi 1ze soudit podobné chovani pro obé skupiny u konvenc¢ni metody. Prezentovana me-
toda pro jednotlivé skupiny mluvéi vykazuje jisté odlisnosti v aspésnosti, které lze pritknout
rozdilné artikulaci fonému dysartrické skupiny. Nicméné p¥i porovnani obou metod v tomto

vvvvvv

Pro detekci dechu bohuzel neni k dispozici potiebné srovnavaci metoda, proto se mu-
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sime smifit s ohodnocenim bez porovnani vysledki. Na obrézku 3.2 se podivejme napied na
priamérnou tspésnost (a). V celém hodnoceni se pohybujeme v rozmezi 75 — 85%. Vyraz-
nym prvkem v pribéhu je vrchol okolo 200ms, ktery nasledné klesa. Tato délka odpovida
nejcéetnéjsi délce respirace!, coz se projevi ve vyssi pravdépodobnosti jeji detekce. Pro vyssi
délky cetnost detekovatelnych respiraci postupné klesa a navic takto dlouhé nadechy maji
pomérné neurcité diferencované okraje. Tim lze vysvétlit nizsi i¢innost detekce i jeji vyssi
smérodatnou odchylku, kterd od 200ms stoupé velice strmé. Da se tedy piedpokladat, ze pro
mnoho signalii jsme schopni respiraci detekovat od 200ms s piesnosti 85%, avSak nékteré
piipady tuto tisp&Snost razantné snizuji na smérodatnou odchylku 20% a tspésnost 75%. Po-
rovnanim vysledku pro zdravou a dysartrickou skupinu mluvéich mame vysledky podobné s
rozdilem v niz§i smérodatné odchylce dysartrické skupiny. U této skupiny lze predpokladat
znélejsi projev respirace, z ¢ehoz lze vyvodit tyto mirné stabilnéjsi vysledky.

3.2 Ohodnoceni priznaki

U 15 priznakii z celkového poc¢tu 21 navrzenych priznaki jsme zamitli hypotézu o rovnosti
stfednich hodnot predpokladanych norméalnich rozdéleni priznaki pro obé skupiny mluvcich.
Z téchto 15 ptriznakl dostdlo 11 ptiznaki hladiny vyznamnosti p < 0.05, dale 3 ptfiznaky vy-
kazaly hladinu p < 0.01 a jeden z pfiznaku hladinu p < 0.001. Nejsignifikantnéjsim piiznakem
pro odliSeni dysartrické fe¢i PN se jevi byt stfedni rychlost produkce pauz. Tento parametr
vztazeny na jednotlivé délkové skupiny vykazoval nizsi hladinu vyznamnosti. Zajimavé je, ze
ackoliv tento priznak pro kratké pauzy projevil hladinu p > 0.05, pak z hlediska dynamiky
produkce pauz jako akcelerace produkce pauz mezi prvou a druhou polovinou promluvy pro-
jevil hladinu p < 0.05. Je jasné, Ze na hypokinetickou dysartrii je nutné pohlizet jako na
dynamickou poruchu produkce fec¢i. Tato dynamika se v priznaci mnohem lépe projevila v
priznaku akcelerace rytmu artikulace na hladiné p < 0.01. Rychlost rytmu tentokrate dlou-
hych pauz doséhla hladiny vyznamnosti p < 0.01. Vyssi stiedni hodnota rychlosti rytmu pro
skupinu PN svédci o ¢lenéni promluvy v delsi celky a tedy o pomalejsi produkcei feci. Hlubsi
pruzkum rytmickych aspekti hypokinetické dysartrie by si jisté dobudoucna zaslouzil svoji
pozornost. Priznak pomér pauzy a feci poukazuje na vyssi vzacnost pauz v dysartrické feci
z hlediska celkové doby v promluvé. Z hlediska poc¢tu pauz je tim piiznakem celkovy pocet
pauz, ktery pro skupiny stfednich pauz < 50; 100 > ms nabyl hladiny vyznamnosti p < 0.01.
V celkovém poctu jsou signifikantné vice zastoupeny kratké pauzy < 50ms. Z vysledku jiz
zminovanych priznakt lze tuSit souvislost s naopak nizs§im zastoupenim stiednich pauz v
dysartrické tfeci. Oba hodnocené piiznaky respirace vysly na hladiné vyznamnosti < 0.05.
Vyssi zastoupeni respirace v dlouhych pauzach a nizké hodnoty poméru rytmicity respirace
a dlouhych pauz uvadi v potaz souvislost mezi postizenim feci a respira¢nim aparatem PN.
S ohledem na malou délku zkoumanych signali vdatabazi neni respirace zastoupena v do-
stateCném poctu vzorkl na signal a pro delsi nahravky by se jisté projevily i dalsi zajimavé
priznaky, nicméné i pies nizky pocet vzorki respirace v signalu se podafilo nalézt statisticky

Inejedna se o délku samotného nadechu, ale o délku nadechu, kterou lze jednozna¢ne identifikovat v
signalu nahravky
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Obrazek 3.1: a) prumérna Gspésnost prezentované (modrd) a konvenéni (Cervena)
metody pres celou databazi b) smérodatné odchylky tspes$nosti prezentované (modré) a
konvenéni (Cervend) metody pies celou databazi ¢) primérna ispe$nost prezentované

metody ve skupiné KS (modra) a skupiné PN (Cervend) a pro konvenéni metodu ve

skupiné KS (zelena) a skupiné PN (hnédd) d) smérodatna odchylka tspesnosti
prezentované metody ve skupiné KS (modra) a skupiné PN (Gervené) a pro konvenéni
metodu ve skupiné KS (zelena) a skupiné PN (hnéda)
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Obrazek 3.2: a) prumérna uspésnost detekce respirace prezentované metody pies celou
databazi. b) smérodatna odchylka tspesnosti detekce respirace prezentované metody
pies celou databazi ¢) prumérna uspesnost detekce respirace prezentované metody ve
skupiné KS (modra) a skupiné PN (¢ervend) d) smérodatna odchylka tspesnosti detekce
respirace prezentované metody ve skupiné KS (modra) a skupiné PN (¢ervend)

vyznamné priznaky postizeni respirace. V tabulce 3.1 mame shrnuté navrzené ptiznaky. Pro
skupiny zdravych KS i dysartrickych mluvéi PN jsou zvlast vyneseny dosazené prumérné
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hodnoty i smérodatné odchylky. V poslednim sloupci 1ze dohledat i dosazenou hladinu vy-

znamnosti.

Zkratka priznaku Prumeér

SO  Hladina vyznamnosti

pPS
nP
nPk
nPs
nPd
2Pk
zPs
zPd
mVS
mVP
mVPk
mVPs
mVPd
aVP
aVPk
aVPs
aVPd
ppP
srP
arA
pRP
prR

KS PN
SO  Prumér
0.49 0.09 0.43 0.11
73.32  10.66 64.09 13.82
32.68 11.29 34.5 10.17
30.91 4.46 25.77 6.72
28.32 7.86 23.64 10.62
0.44 0.12 0.56 0.18
0.34 0.07 0.31 0.07
0.31 0.06 0.28 0.1
13.88 1.52 12.99 1.7
1.83 0.27 1.48 0.36
1.01 0.35 1.05 0.35
0.97 0.22 0.79 0.26
0.87 0.2 0.69 0.24
-0.42 0.35 -0.2 0.33
-0.33 0.35 -0.12 0.26
-0.21 0.3 -0.09 0.27
0.13 0.19 0.02 0.15
1.11 0.11 1.02 0.13
1.19 0.28 1.57 0.57
0.18 0.16 0.07 0.1
0.13 0.06 0.19 0.09
2.49 1.77 1.57 0.96

p<0.05
p<0.05
p=0.58
p<0.01
p=0.10
p<0.05
p—=0.09
p—=0.26
p=0.08
p<0.001
p=0.7
p<0.05
p<0.05
p<0.05
p<0.05
p=0.17
p<0.05
p<0.05
p<<0.01
p<0.01
p<0.05
p<0.05

Tabulka 3.1: Vysledné ohodnoceni pfiznaki primérem, smérodatnou odchylkou SO a hladi-
nou vyznamnosti pro skupiny KS a PN
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Kapitola 4

Diskuze

Ptinosy této préace jsou jednak metoda pro ohodnoceni dysartrické feci jednak sada ptiznaki
pro popis dysartrické feci. Zaméifme se nyni na prezentovanou metodu. Metoda podavala
velmy dobré vysledky pro dlouhé pauzy > 200ms a kratké pauzy < 100ms. Velkym jejim
kladem byla odolnost vii¢i chybné klasifikaci respirace za fecovy signal a navic schopnost ji
zv1ast detekovat jako samostatnou tiidu. Pokud se blize zamyslime nad neduhem této me-
tody, tedy pauzy < 100; 200 > ms, pak problém tkvi ve schopnosti odli$it Sum konsonant od
Sumového pozadi a Sumu respirace. Tento problém byl feSen v oblasti spektra a dostal lep-
sich vysledku nez konvenéni metoda, nicméné urcité by si dobudoucna zaslouzil rozsitit jak
parametricky prostor pro rozhodovani tak i robustnéjsi vyhlazeni rozhodovani zaloZené pte-
dev§im na kontextu. Jednou z moznych cest pro zlepSeni klasifikace by bylo rozklad signalu
vinkovou transformaci ¢i kombinace vice prostortu pro popis této skupiny fonému. Takovy pii-
stup by vedl k pomérné slozité rozhodovaci tiloze, nicméné nezbytné, jelikoz zadny samotny
parametr ¢i prostor vice parametri neni schopen tento problém vytesit. Zvyseni rozhodovaci
ucinnosti pro tuto skupinu pauz by jisté zvysilo ic¢innost detekce respirace, jelikoz respiraci a
signalem téchto pauz existuje velk&d podobnost v mnoha parametrech e.g. vykon, spektrum.
Samotny detektor respirace byl schopen pomérné kvalitné rozlisit obsah dlouhych pauz na
pauzu a respiraci, vysledek je vSak velmi podminén pravé zminénou kvalitou detekce dlou-
hych pauz, které jsou zatizeny kvalitou detekce oné problematické skupiny fonémi. Budouci
rozvoj metody by se mél jisté ubirat smérem k vyreseni tohoto problému.

Podivame-li se blize na hladiny vyznamnosti navrzenych ptiznakt, lze soudit, Ze pro
odliseni dysartrické fe¢i muzeme povazovat snizenou rychlost produkce pauz za nejsignifi-
kantnéjsi parametr, ktery v sobé zahrnuje pocet pauz i délku promluvy, na kterou je vzta-
zeny. Vyjadruje tedy i celkovou pomalost feci hypokinetické dysartrie. Tuto pomalost jsme
do urcité miry popsali také parametrem stfedni rytmus pauz. Pro skupinu PN vysly stfedni
vzdalenosti mezi dlouhymi pauzami vyznamé delsi, coz vezmeme-li v potaz tcel dlouhych
pauz - tedy respirace a formalni ¢lenéni obsahu, vypovida o pomalejsim vedeni promluvy a
tedy hypokinetické dysartrii. Prozkoumame-li blize zastoupeni respirace v dlouhych pauzach,
pak skupina PN vykazala signifikantné vétsi vyskyt respirace. Na takovy vysledek miize mit
vliv rigidita dychaciho svalstva, ale také e.g. rigidita hrtanu a bradykineze fecového aparatu,
nebot schopnost detekce respirace je podminéna turbulentnim proudénim v dychacim apa-
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ratu a vyssi vyskyt detekovatelné respirace zavisi jak na vyssim vyskytu dechu tak i na jeho
znélosti stejnou mérou. Za piedpokladu vyssiho zastoupeni lze u PN predpokladat ovlivnéni
rytmu dlouhych pauz rytmem respirace. Podivame-li se na rytmickou stranku promluvy i z
hlediska zrychleni feci, pak PN skupina projevila sklony ke zvySeni rychlosti artikulace zvy-
Senou produkei kratkych pauz, o ¢emz svédci statisticky nevyznamné rychlost pauz zaroven
s vyznamnym zrychlenim produkce kratkych pauz. K tuvaham o zrychlovani také prispiva
vysledek akcelerace rytmu artikulace, jez vySel vyznameé nizs$i a znamend tedy vySsi zrych-
leni artikulace pro skupinu PN. Zrychleni produkce stiednich pauz < 50;100 > ms vyslo
statisticky nevyznamné. S ohledem na vyssi zastoupeni kratkych pauz < 50ms se lze pfi-
klonit k doménce o zrychlovani fe¢i na ukor zkracovani pauz [37]. Pokud tedy k takovému
zrychlovani fe¢i dochézi, pak by bylo zajimavé provést hlubsi analyzu artikula¢niho zrych-
leni. Pokud by bylo zrychleni pfedevsim na tkor zkracovani pauz a ne na tkor zkracovani
samotné artikulace, mohli bychom velmi dobfe posoudit postizeni samotného artikulacniho
aparatu PN.
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Priloha A
Obsah CD

/TEXT obsahem adreséfe je elektronicka verze diplomové prace D.pdf

/HELP zde naleznete dokumentaci k obsahu disku, jednotlivych adresai i implementova-
nych funkci v soubodu dokumentace. pdf

/METODA obsahuje dil¢i hlavni skripty
/METODA /labels pracovni adresaf se znac¢kami klasifikace v souborech name.mat
/METODA /PATH pracovni adresaf algoritmu

/METODA /PATH /bayes soubory vystupt Bayesovského autoregresniho detektoru zmeén
ulozené v souborech name.mat

/METODA /PATH /database uchovava nahravky mluvéich v souborech name.wav a rud-
nich znacek v souborech name.txt

/METODA /PATH /database/breath zde jsou shromazdény znafeky respirace v soubo-
rech name_breath.tst

/METODA /PATH /m-scripts zde jsou ulozeny pomocné funkce algoritmu

Kazdému mluvéimu v databazi prislusi unikiatni jméno name, slozené z navésti, ¢isla a po-
rfadového pismene nahravky. HC' v navésti popisuje zdravého a PN dysartrického mluvciho.
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