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Anotace

Tato práce si se zabývá metodou pro klasi�kaci °e£ového signálu na t°ídy °e£ a pauza u zdravé
°e£i a °e£i postiºené hypokinetickou dysartrií jako pr·vodní p°íznak Parkinsonovy nemoci.
Ú£elem klasi�kace je popsat fyziologické kvality °e£ového aparátu k produkci pauz. Pro ohod-
nocení této kvality byla navrºena sada p°íznak·. Metoda p°edpokládá vyjád°ení °e£i jako
multimodální sm¥si normálních rozd¥lení parametr· výkonu, rozptylu autokorela£ní funkce,
po£tu pr·chod· nulou a melových kepstrálních koe�cient·. Metoda spo£ívá v postupném
odhadu parametr· jednotlivých sloºek EM-algoritmem. Pro zvý²ení jakosti informace byly
hranice segment· ur£eny z hranic spektrálních zm¥n Autoregresního bayesovského detektoru
zm¥n. Metoda je schopna detekovat respiraci jako samostatnou t°ídu °e£ového signálu. Me-
toda byla ohodnocena a porovnána s konven£ní metodou a vykázala pro pauzy do 100ms
o 20% vy²²í úsp¥²nost neº konven£ní metoda a pro pauzy od 100ms o 10% vy²²í úsp¥²-
nost neº konven£ní metoda, jak pro klasi�kaci zdravé tak i dysartrické °e£i. Niº²í rychlost
produkce pauz, pomalej²í rytmus, zkracování pauz, zrychlování °e£i i produkce pauz spolu
s vy²²ím zastoupením respirace v pauzách byly nalezeny jako vhodné p°íznaky pro odli²ení
hypokinetické dysartrie od zdravé °e£i.

This thesis aims on development of method for classi�cation 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 classi�cation 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 coe�cients. 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 classi�cation. 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 di�erentiate hypokinetic dysarthria from healthy speech.



Seznam pouºitých zkratek

A Parametr rozptyl autokorela£ní funkce

AR Autoregresní model

E Parametr energie
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SNR Odstup signál ²um
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Kapitola 1

Úvod

1.1 Cíle práce

Tato diplomová práce si klade dva základní cíle, jejichº souvislost bude objasn¥na na ná-
sledujících °ádkách. Prvním cílem, jak jiº název tématu napovídá, bylo nalézt metodu pro
ohodnocení pauz v °e£i u Parkinsonovy nemoci. Ve stru£nosti hledáme takový zp·sob kla-
si�kace signálu na pauzu a °e£, který je schopný svým výstupem popsat °e£ovou aktivitu
zatíºenou projevy dysartrie u Parkinsonovy nemoci na fyziologické úrovni. Práv¥ tím se tato
metoda li²í od konven£ních detektor· °e£ové aktivity, jeº se snaºí klasi�kovat signál na °e£
a pauzu pro ú£ely p°enosu informace. Maximální citlivost v·£i signálu, který by mohl být
projevem °e£ového aparátu, je ºádaná vlastnost této metody oproti konven£ním detektor·m
°e£ové aktivity. Takový signál m·ºe postrádat informa£ní hodnotu z hlediska °e£ového pro-
jevu a konven£ní detektor °e£ové aktivity by jej vyhodnotil jako pauzu. Pro tuto diplomovou
práci je takový signál naopak velice atraktivní, jelikoº v n¥m jsou vyjád°eny drobné fyziolo-
gické odchylky funkce °e£ového aparátu, díky nimº m·ºeme splnit druhý základní cíl práce:
návrh °e£ových p°íznak· pro popis charakteristik dysartrie u Parkinsonovy nemoci. �e£ové
p°íznaky tedy budou vycházet z £asového pr·b¥hu klasi�kace signálu na °e£ a pauzu. Pro
návrh p°íznak· vyjdeme z teoretických p°edpoklad· pro projevy Parkinsonovy nemoci v °e£i.
Prezentovaná metoda umoº¬uje také detekci respirace, jejíº £asový pr·b¥h také vezmeme v
potaz a roz²í°íme si na²i paletu moºných p°íznak· pro popis dysartrie o p°íznaky respirace.

Zmín¥né dva cíle nesou pouze základní p°edstavu o náplni této práce. Tato práce samo-
z°ejme nesestává z popisu hledání t¥chto cíl·, nýbrº je spí²e interpretuje zasazené v ²irokém
kontextu celé problematiky dysartrie. Pom¥rná £ást této diplomové spo£ívá práv¥ v odha-
lení moºných princip· detekce pauz a její skloubení s projevy dysartrie. Abychom mohli
posoudit prezentovaný algoritmus byl implementován také konven£ní algoritmus pro detekci
pauz v °e£i postiºené dysartrií. Výsledky obou t¥chto algoritm· porovnáme v ohodnocení
na ru£n¥ klasi�kované databázi zdravých a dysartrických mluv£í jak z hlediska výsledné
úspe²nosti, tak úsp¥²nosti na jednotlivých t¥chto skupinách mluv£í. Uºite£nost navrºených
p°íznak· ov¥°íme také na této databázi, ov²em pro na klasi�kaci °e£ových signál· aplikujeme
prezentovanou metodu. Výslednou kvalitu navrºených p°íznak· ohodnotíme jednoduchými
statistickými testy. Nyní vidíme, jak jsou oba základní cíle spolu úzce propojeny navzdory
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1.2. PARKINSONOVA NEMOC KAPITOLA 1. ÚVOD

zdánliv¥ odli²nému poli p·sobnosti. Výsledná jakost navrºených p°íznak· dysartrie totiº na-
prosto závisí na jakosti klasi�kace navrºené metody. Práv¥ kv·li této vzájemnosti jsou oba
cíle nedílnou sou£ástí této diplomové práce.

1.2 Parkinsonova nemoc

Parkinsonova nemoc (dále jen PN ) v idiopatické form¥ je neurologické onemocn¥ní, jehoº p°í-
£iny zatím nejsou známy. Docházi p°i n¥m k degeneraci dopaminergních neuron· v substantia
nigra - pars compacta, jeº vede k neurotransmiterové nerovnováze s nedostatkem dopaminu a
zvý²enou hladinou acetylcholinu [1, 2]. Ta oslabuje funkci p°enosu signál· v okruhu basálních
ganglií [2], coº zap°i£i¬uje charakteristické poruchy motoriky. Klinické symptomy se za£ínají
projevovat p°i poklesu po£tu dopaminergních neuron· v substantia nigra o 50− 60% a hla-
diny dopaminu ve striatu o 70 − 80%1 [4, 5, 3]. V n¥kterých p°ípadech dochází k výskytu
Lewyho t¥lísek v substantia nigra a v pozd¥j²ích fázích PN také v mozkové k·°e [6].

Soudí se, ºe PN postihuje p°edev²ím v¥kovou skupinu star²í 50 let. N¥které studie uvádí
st°ední nástupní v¥k okolo 60 let [7], nicmén¥ odhaduje se, ºe 5− 10% pacient· postihne PN
jiº v relativn¥ mladém v¥ku 21−40 let [8] v závislosti p°edev²ím na genetických dispozicích[7].
PN je 2. nej£ast¥j²ím neurodegenerativním onemocn¥ním (po Alzheimerov¥ chorob¥ [9])
s vysokou prevalencí okolo 0.3% v celé populaci [9] a 1.6% v populaci star²í 65 let [10].
Odhaduje se, ºe v roce 2005 bylo diagnostikováno 4.1 − 4.6 milionu pacient·, v roce 2030
má jejich po£et vzr·st na 8.7 − 9.3 milionu [11]. Pakliºe nebude nalezena ú£inná lé£ba £i
prevence, bude nar·stat procentuální zastoupení postiºených PN v populaci - s ohledem na
celkové stárnutí populace ve vysp¥lých zemích a s v¥kem následnou vy²²í prevalencí [11, 10].
Doba doºití PN pacient· je zna£n¥ individuální a bývá v rozmezí s nejniº²í hranicí od 6−12
let [12, 13, 9].

Ú£inná lé£ba PN zatím nebyla objevena. Terapie pacient· spo£ívá pouze ve zmír¬ování
symptom·. Primárním cílem je vyrovnání neurotransmiterové nerovnováhy zvý²ením hladiny
dopaminu jeho metabolicky vhodnou formou levodopa (L-DOPA), p°ípadn¥ podáním anti-
cholinergika. Dal²í moºností je chirurgický zákrok - uºívaný p°edev²ím k odstran¥ní loºisek
tremoru (£asto lokalizovaný v thalamu nebo globus pallidus [14]) v p°ípadech, kdy medikace
pozbývá ú£innosti. [15] Pro pot°eby ti²ení bolesti se uºívá téº kraniální elektroterapie [16].

Z hlediska postiºení °ízení svalového aparátu se PN projevuje bradykinesií2, rigiditou3

a klidovým tremorem4. Práv¥ tyto pohybové p°íznaky jsou pro PN charakteristické a s pro-
gresí nemoci dochází k jejich výrazn¥j²ím projev·m. Mezi sekundární motorické p°íznaky
lze zahrnout hypomimii, dysartrii, úbytek posturálních re�ex·, dysfagii, ptyalismus, mikro-
gra�i, charakteristickou parkinsonskou ch·zi a postoj, dystomii, abnormální glaberální re�ex,

1podle jedné hypotézy je tento zajímavý nepom¥r zp·soben kauzálním zvý²ením spot°eby dopaminu ve
striatu [3], mechanismy PN jsou v²ak stále p°edm¥tem výzkum·

2celkové zpomalení pohybu, u tém¥° poloviny pacient· PN postupn¥ p°echází v akinesii [17], v literatu°e
popisované jako �freezing - zamrznutí �

3stuhlost zp·sobená zvý²eným svalovým nap¥tím, v této souvislosti bývá parkinsonismus popisován jako
syndrom hypokineticko-hypertonický

4t°es mimovolní, rytmický 4− 6Hz; projevuje se v klidové poloze, p°i pohybu mizí
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KAPITOLA 1. ÚVOD 1.2. PARKINSONOVA NEMOC

blefarospasmus [17]. PN postihuje ne-motorický aparát slábnutím kognitivních schopností5 a
neurobehaviorálními abnormalitami (obsedanstn¥-kompulsivní a impulsivní jednání), dysau-
tonomiemi (ortostatická hypotense, konstipace, urogenitální dysfunkce), poruchami spánku,
depresemi, apatií, anhedonií, únavou, halucinacemi [17]. Pro v£asnou diagnózu je nutné pod-
chytit v²echny klí£ové projevy poruch motoriky v raném stádiu a k tomu m·ºe být vhodný
práv¥ °e£ový signál, tolik citlivý na p°esnou souhru r·zných svalových skupin.

1.2.1 Postiºení °e£ového aparátu

Proces °e£i lze rozd¥lit do následujících vzájemn¥ závislých díl£ích subproces·, z nichº kaºdý
m·ºe být PN individuáln¥ ovlivn¥n [19]:

• respirace - postiºení rigiditou dýchacího svalstva [20], sníºení schopnosti volní kontroly
dechu k syntaktickým, artikula£ním a fona£ním pot°ebám °e£ového projevu PN [21,
22]. Dostavuje se tachypnoe a soudí se, ºe PN ovliv¬uje i kontrolu dechové automatiky
- vliv mohou mít navíc i p°ípadné autonomní dysfunkce [23].

• fonace - zhor²ení koordinace respira£ních a laryngeálních sval· [21], tremor laryn-
geálních sval· hlasivkových chrupavek s výskytem fona£ního tremoru [24], zhor²ení
schopnosti otev°ení hlasivek [25], nedovírání hlasivek [22], abnormální fáze uzav°ení
hlasivek v pr·b¥hu fonace, nesymetrie fáze uzav°ení hlasivek [24], sníºení poddajnosti
hlasivek [14], celkov¥ dysfonie [21, 26]

• artikulace - postiºení p°edev²ím bradykinesií a rigiditou larynxu a pharinxu [27],
bradykinesií jazyka a rt· [20] a rigiditou rt· [28].

• prosodie - komplexn¥ do sebe zahrnuje respiraci, fonaci, artikulaci a navíc i neurolo-
gickou podstatu tvorby °e£i - projev PN v hypokinetické dysartrii [29, 30].

N¥kte°í auto°i zmi¬ují respiraci jako úvodní poruchou °e£i u PN [21] a vy²²í náchylnost
laryngeálního aparátu k patofyziologickým proces·m PN neº orálního aparátu [31, 32, 33].
Kaºdopádn¥ z výsledk· v¥t²iny zde zmi¬ovaných studií lze usuzovat, ºe kaºdý pacient m·ºe
postupem PN vykazovat r·zný stupe¬ ovlivn¥ní t¥chto subproces· a projevovat tak indi-
viduální odchylku v °e£i, která v²ak bude u r·zných pacient· nabývat stejného charakteru
typického pro pacienty PN - hypokinetická dysartrie, monotónost projevu, zhor²ení parame-
tr· hlasu (jitter, shimmer, NHR, tremolo), sníºení schopnosti artikulace a výsledné srozumi-
telnosti, sníºení plynulosti °e£i [22, 32]. Uvádí se, ºe poruchy °e£i se vyskytují jiº v raných
stádiích. U nelé£ené PN u 70%− 90% postiºených [32, 33].

Hypokinetická dysartrie

Vzhledem k vzájemnému ovlivn¥ní subsystém· °e£i, lze p°edpokládat, ºe prosodie, která do
sebe zahrnuje p°íznaky v²ech ostatních subsystém·, bude nej£ast¥ji postiºeným subsystémem

5dle studie v pr·b¥hu 20 let rozvoje PN postihla demence 83% p°eºiv²ích pacient· [18]
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1.2. PARKINSONOVA NEMOC KAPITOLA 1. ÚVOD

°e£i. Vyúst¥ní v²ech °e£ových p°íznak· prosodie m·ºeme o£ekávat ve form¥ hypokinetické
dysartrie. Odhaduje se, ºe k této poru²e inklinuje aº 90% pacient·6 PN [34, 33, 32, 35, 36].
Hypokinetickou dysartrii lze vyjád°it v n¥kolika rozdílných rozm¥rech, p°edev²ím [37, 19, 38]:

• hlasitost - respira£ní subsystém, postiºení hypofonií

• intonaci - fona£ní a respira£ní subsystém, postiºení monotónností

• rychlost a rytmus °e£i - zapojení respira£ního, fona£ního i artikula£ního subsystému,
typické zrychlování °e£i na konci promluvy

• produkce pauz - ú£ast respira£ního, fona£ního i artikula£ního subsystému, produkce
pauz se nepod°izuje obsahu promluvy - form¥ i kontextu

Jako opov¥¤ na medikaci m·ºe v souvislosti se zlep²ením celkové motoriky pacienta
docházet ke zlep²ení fonace - roz²í°ení rozsahu intonace a zlep²ení výslovnosti; kvalita hlasu a
hlasitostní rozsah se mohou zlep²it bez korelace s vn¥j²ími projevy rigydity a bradykinestie;
zatímco plynulost °e£i a £asování fonace odpovídají na lé£bu individuáln¥ [34].

Produkce pauz v °e£ovém projevu PN -pacienta

Jiº James Parkinson si u n¥kterých PN pacient· ve své slavné An Essay on the Shaking
Palsy pov²iml charakteristicky postiºené °e£i, kterou popsal jako �°e£ zadrhávanou a p°eru-
²ovanou � [39]. Je otázkou, jestli t¥mito p°íznaky nepopisoval práv¥ postiºení tvorby pauz,
které se bude v této práci t¥²it velkému zájmu. Kaºdopádn¥ shrneme-li si p°edpokládaný vliv
PN na °e£ový aparát, m·ºeme zkonstatovat, ºe od °e£ového signálu PN pacienta budeme
o£ekávat [37]:

• prodlouºení pauz vlivem zhor²eného °ízení respirace a artikulace - oddálení za£átk·
slov vlivem bradykinesie jazyka [22]

• provedení formáln¥ nevhodných pauz vlivem nekontrolované respirace výskyt
nekontrolovaných nádech·.

• fonaci v pr·b¥hu formální pausy vlivem zhor²ené schopnosti otev°ení hlasivek -
krátké pausy nebudou dodrºeny nebo budou zn¥lé

• nekonstantní rychlost produkce pauz - vy²²í po£et pauz na konci promluvy

Ve výsledném projevu se tedy zvý²í £etnot del²ích pauz, jak dokládají n¥které studie [22, 37,
14]. Z hlediska formálního £len¥ní °e£ového projevu by bylo vhodné klasi�kovat pausy podle
jejich funkce a p°epokládané délky: Pro pausy uvnit° slov (artikula£ní d¥lení) se uvaºuje v
délce od 10ms [37]. Pro pausy mezi slovy - z fyziologického hlediska schopnosti uzav°ít ústní
dutinu �stop closure� lze uvaºovat délky od 50ms [14].

6tento údaj zanedbává vliv p°ípadné medikace
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1.3 Detekce °e£ové aktivity

V p°ístupu k návrhu algoritmu pro detekci pauz lze zaujmout dva základní postoje: apri-
ory p°edpokládáme vlastnosti °e£i a tu detekujeme nebo p°edpokládáme vlastnosti pauzy a
tu se pokusíme detekovat. Praktická konstrukce detektoru vyºaduje jistou kombinaci obou
t¥chto p°ístup·, p°i£emº volba vlastností obou t°íd odpovídá situaci i ú£elu jeho pouºití.
Konven£ní detektory °e£ové aktivity se zam¥°ují na takovou detekci, která minimalizuje re-
dundantní sloºky signálu, tudíº i datový tok, a zárove¬ maximalizuje informa£ní zisk, tedy
°e£ovou aktivitu s ohledem na psychoakustiku. Tyto detektory bývají koncipovány s vy²²í
robustností v·£i stacionárnímu i nestacionárnímu ²umu a uºívají pom¥rn¥ sloºitá heuris-
tická schémata rozhodování. P°íkladnými zástupci jsou algoritmy detekce °e£ové aktivity
standartizované ITU (Mezinárodní telekomunika£ní unie) a ETSI (Evropský ústav pro tele-
komunika£ní normy). Algoritmus prezentovaný v této diplomové práci je oproti algoritm·m
pro detekci °e£ové aktivity zam¥°en na postiºení samotné funkce °e£ového aparátu z hlediska
tvorby proluk v °e£i. To vyºaduje odli²né p°ístupy k vlastnostem signálu i zp·sobu klasi�-
kace. Nebo´ v p°ípad¥ signál· pacient· parkiunsonovi nemoci s nelze, s ohledem na v²echny
projevy související patologie °e£i, vºdy o£ekávat konkrétní vlastnosti °e£ového signálu a ani
vlastnosti paus. Ty bývají £asto vypln¥ny hlasitou respirací, chrapotem a r·znými zvuko-
vými artefakty (hlasité polikání, mlaskání). Pro uspokojení t¥chto pot°eb není k dispozici
ºádný skute£n¥ robustní detektor. Mnoho autor· pro tuto oblast výzkumu uºívá £asové ná-
ro£nou ru£ní segmentaci. N¥kte°í auto°i vychází p°edev²ím z oscilogramu °e£ového signálu
[37], jiní své rozhodování opírají o software pro analýzu °e£i (TF32 [40]). Pro návrh metody
lze do ur£ité míry vyjít z princip· detektor· °e£ové aktivity. Obsahem této kapitoly bude
p°iblíºení základních parametr· popisu °e£ového signálu a pauz, jejich distribuce a moºnosti
rozhodování pro návrh metody.

1.3.1 Amplituda °e£ového signálu

Pokud si °e£ový signál p°edstavíme jako náhodný ergodický proces, m·ºeme se na n¥j podívat
ze statistického hlediska a o£ekávat rozloºení hustot pravd¥podobnosti okamºitých amplitud
signálu jaké je znázorn¥né na obrázku (1.1). Toto rozd¥lení lze aproximovat laplaceovým
rozd¥lením dle vztahu (1.1). Kde µ zna£í st°ední hodnotu, je tedy loka£ním parametrem, a b
je parametrem m¥°ítka. Pro °e£ový signál uvaºujeme µ = 0:

p(x; b, µ) =
1

2b
e−
|x−µ|
b . (1.1)

Dal²ím vhodným a £asto uºívaným kandidátem pro aproximaci se jeví být gamma rozd¥lení
ur£ené vztahem (1.2). Kde α je parametrem tvaru, β parametrem m¥°ítka a Γ gamma funkcí.
Pro °e£ se b¥ºn¥ volí tvar gamma rozd¥lení β = 0.5 [41]:

p(x;α, β) =
β−αxα−1

Γ(α)
e−βx. (1.2)

Pro detekci °e£ové aktivity lze p°edpokládat, ºe gamma rozd¥lení dob°e aproximuje sm¥s
°e£ového signálu a signálu pauz. Naproti tomu laplaceovo rozd¥lení aproximuje dob°e p°ede-

5
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v²ím °e£ový signál [42]. V praxi se pro tyto situace spí²e neº okamºitou amplitudou popisuje
signál jako její ortogonální transformace nap°. rychlou fourierovou transformací a diskrétní
cosinovou transformací. Z jejich koe�cient· se dále odhadují aktuální parametry rozd¥lení.
Naproti tomu parametry distribucí pro °e£ový signál lze povaºovat v rámci promluvy za
konstantní a pro jejich návrh lze vycházet ze standartních hodnot, které jiº byly p°edm¥-
tem mnohých studií. Samotné rozhodování m·ºe spo£ívat nap°íklad v testování pravd¥po-
dobnostního rozd¥lení aktuálního vzorku signálu na rozd¥lení s parametry aproximujícími
°e£ový signál nap° χ2-testem [42]. Metoda detekce °e£ové aktivity zaloºené na pravd¥podob-
nostním rozloºení signálu je vhodná p°edev²ím pro signály s del²ími prolukami v °e£i, které
mohou být vypln¥ny nap°íklad hudbou v pozadí. Tyto zaru²ené úseky mohou mít energii i
harmonicitu podobnou lidskému hlasu av²ak díky zna£n¥ odli²nému pravd¥podobnostnímu
rozd¥lení je lze velmi snadno identi�kovat. V p°ípad¥ signál· pro ohodnocení pauz budeme
p°edpokládat vy²²í SNR a pauzy vypln¥né signálem ²umového charakteru. Pro °e£ový signál
lze v tomto p°ípad¥ p°edpokládat vy²²í amplitudu. Problém nastává s rozpoznáním pauzy od
°e£ového signálu s nízkou amplidudou reprezentovanou nap°íklad frikativy. Na obrázku (1.2)
m·ºeme pozorovat reálné rozloºení hustot pravd¥podobnosti na druhov¥ rozmanitých ty-
pech normovaných úsek· signálu s rozkmitem < −1; 1 >. Z distribuce je patrné, ºe rozloºení
hustot pravd¥podobnosti del²ích °e£ových úsek· v °ádu jednotek sekund znázorn¥ných na
obrázku (1.1(£erná)) a (1.2(zelená)) je dáno kombinací jasn¥ odli²ných distribucí harmonic-
kých (1.2(£ervená)) a ²umových úsek· (1.2(modrá, £erná)). V signálu jsme tímto zp·sobem
schopni odli²it zn¥lé úseky od nezn¥lých úsek·, které se v²ak svojí distribucí bohuºel p°e-
krývají s distribucí ²umu7. V p°ípad¥ del²ího £asového okna, které pokryje zn¥lé i nezn¥lé
sloºky °e£i by bylo lze moºno pouºít tuto analýzu k detekci del²ích pauz (°ádov¥ od 200ms).

1.3.2 Energie a výkon °e£ového signálu

Energie signálu v diskrétním £ase je de�nována podle vztahu (1.3). Energie je tedy sumou
kvadrátu hodnot signálu a nese informaci o celém pr·b¥hu signálu. Z tohoto vztahu lze
vyvodit energii pro úsek signálu podle vztahu (1.4):

E =
∞∑

m=−∞

x2[m], (1.3)

En =
n∑

m=n−N+1

x2[m], (1.4)

kde n zna£í úsek signálu a N jeho délku. S ohledem na r·znorodé zp·soby tvorby foném·
°e£ovým aparátem je energie velice signi�kantním parametrem pro úlohy klasi�kace foném·,
rozpoznávání mluv£ích a detekci °e£ové aktivity. Nejv¥t²í energii lze o£ekávat od vokalizo-
vaných foném·, p°edev²ím od samohlásek a nosovek. V p°ípad¥ zn¥lých frikativ· je energie

7p°i analýze distribuce koe�cient· ortogonální transformace nap°íklad diskrétní cosinové transformace
dojdeme ke stejnému záv¥ru
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Obrázek 1.1: Hustota pravd¥podobnosti amplitudy °e£ového signálu (£erná) a její aproximace
gamma rozd¥lením (£ervená) a laplaceovo rozd¥lením (modrá)

utlumena niº²í excitací hlasivek a zmen²ením rezonan£ního prostoru p°i sev°ené ústní dutin¥
pro pot°eby vzniku turbulentního proud¥ní, které je jejich charakteristickým znakem. Nezn¥lé
frikativy mají z foném· nejniº²í energii a p°i slabé artikulaci dochází ke zna£nému p°ekryvu
jejich energetického pásma s pásmem ²umového pozadí. V úsecích pauz lze navíc o£ekávat
výskyt respirace, jejíº energii nejsme schopni p°edem odhadnout. Energie nezn¥lé respirace
zasahuje do pásma nezn¥lých frikativ·. Zn¥lá respirace patologické °e£i se navíc m·ºe svojí
energií blíºit energii zn¥lých frikativ·. Energii celého °e£ového signálu si lze p°edstavit jako
multimodální sm¥s logaritmicko-normálních rozd¥lení ilustrovanou obrázkem (1.3). Jak je ze
znázorn¥ní patrné, je energie rozli²ujícím parametrem pro ur£ení vokál· od nezn¥lých fri-
kativ·. V p°ípad¥ signál· s dostate£ným odstupen signálu od ²umu lze vzít energii i jako
výchozí parametr pro detekci °e£ové aktivity. N¥kte°í auto°i uºívají energii dokonce jako
primární parametr, který navíc klasi�kují konstantním prahem [43] 8. V této souvislosti je
vhodné zavést veli£inu výkon signálu, která je vyjád°ena vztahem (1.5). Je zjevné, ºe se
jedná o energii signálu vztaºenou na jeho délku N . Op¥t m·ºeme délku signálu omezit na

8nutno podotknout, ºe efektivita takovéto klasi�kace je siln¥ zavislá na p°edem o£akávané hodnot¥ od-
stupu signálu od ²umu

7
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Obrázek 1.2: Hustota pravd¥podobnosti amplitudy zn¥lých (£ervená) a nezn¥lých (modrá)
úsek· °e£ového signálu, úseku promluvy o délce 1s s výskytem zn¥lých i nezn¥lých fonací
(zelená) a úsek pausy (£erná)

úsek signálu n, jak znázor¬uje vztah (1.6):

P = lim
N→∞

1

N

N
2∑

m=−N
2

x2[m], (1.5)

Pn =
1

N

n∑
m=n−N+1

x2[m]. (1.6)

V p°ípad¥ totiº, ºe bychom energii klasi�kovali konstantním prahem p°es signály s odli²-
nou vzorkovací frekvencí nebo délkou segment·, do²lo by k naprostému selhání rozhodování.
Pokud v²ak budeme uvaºovat v mí°e výkonu, osvobodíme se od této závislosti. A to nejen
zavislosti mezi r·znými signály, ale i v rámci jednotlivých segment·, uºíváme-li p°i segmen-
taci prom¥nnou délku úsek·. Obrázek (1.4) ilustruje hustotu pravd¥podobnosti výkonu ru£n¥
segmentovaného signálu promluvy. P°i pohledu na nesegmentovanou obálku signálu (zelená)
si m·ºeme v²imnout moºné aproximace na bimodální sm¥s normálních rozd¥lení. Parame-
try sm¥sy lze samoz°ejm¥ velmi snadno odhadnout pomocí EM algoritmu a získali bychom

8



KAPITOLA 1. ÚVOD 1.3. DETEKCE �E�OVÉ AKTIVITY

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4
0

1

2

3

4

5

6

7
·10−2

ln(E)

p(
E
)

pauza
neznele frikativy
znele frikativy
samohlasky/nosovky
respirace

Obrázek 1.3: Hustota pravd¥podobnosti energie °e£ového signálu reprezentovaná jako sm¥s
logaritmicko-normálních rozd¥lení pro sloºky samohlásky/nosovky (£ervená), zn¥lé frikativy
(modrá), nezn¥lé frikativy (zelená), respiraci (�alová) a pausu (£erná)

tak velice jednoduchý klasi�kátor bez u£itele. Nicmén¥ p°i srovnání obrázk· (1.3) a (1.4))
lze p°edpokládat vysokou chybu 1. a 2. druhu, zastoupenou p°edev²ím nezn¥lými frikativy
a respirací. Jednou z moºností je upravit rozhodovací kritérium (viz. moºnosti klasi�kace)
nebo modelovat sm¥s více sloºkami. Uºite£ným se jeví popisovat energii jako bimodální sm¥s
pauzy a °e£i pro jednotlivá frekven£ní pásma, provést klasi�kaci v rámci t¥chto pásem s ohle-
dem na odstup signálu a ²umu a celkové rozhodnutí o t°íd¥ ur£it hlasováním [44]. Obecn¥
p°i v¥t²ím odstupu °e£ové a ²umové sloºky sm¥si bychom vºdy dostáli zmen²ení klasi�ka£ní
chyby. Odstup sloºek je dán mody a rozptyly jednotlivých rozd¥lení. P°i praktické aplikaci
bychom cht¥li mít sloºku pauzy s co nejniº²ím modem i rozptylem, o coº se m·ºeme pokusit
nap°íklad pomocí noise tracker. �asto se za p°íkladný vzorek ²umového pozadí bere za£átek
nahrávky nebo úseky nahrávky s nízkou energií. �um poté m·ºeme potla£it nap°íklad spectral
subtraction a z výsledného signálu odhadnout energetický práh [45]. V situacích, kdy p°ed-
pokládáme prom¥nlivou hodnotu ²umového pozadí, ur£uje se práh jako adaptivní kritérium
z dlouhodobého pozorování. To m·ºeme realizovat pro ilustraci dle vztah· (1.7),(1.8):

Ep = αEd, (1.7)

En
d = (1− p)En−1

d + pE, (1.8)

kde Ep je hodnota prahu ur£ená jako α násobek Ed (typicky α = 1.5 [46]), aktuální hodnota
En
d je ur£ena z p°ede²lé hodnoty E

n−1
d , energie aktuálního segmentu E a parametru p ∈ (0.1),

který ur£uje chování rovnice jako �ltru 1. °ádu [46, 47]. Pro zvý²ení adaptability lze de�novat
parametr p jako prom¥nnou jejíº hodnotu ur£íme z pom¥ru rozptyl· p°ede²lého a aktuálního
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Obrázek 1.4: Hustota pravd¥podobnosti výkonu ru£n¥ segmentovaného signálu promluvy
(zelená) na její jednotlivé sloºky - °e£ (modrá), respirace(£erná) a pauza (£ervená)

segmentu β =
σ2
n−1

σ2
n
. Pro n¥kolik interval· pom¥ru β de�nujeme optimální hodnotu p [48].

Dal²í variací na tento algoritmus je odd¥lit hodnotu prahu pro pausu a pro °e£ový signál a
pro kaºdou zvlá²´ provád¥t adaptaci p°es odli²ný parametr p, £ímº lze p°edejít zákmit·m
na prahu rozhodování [48]. Poslední zajímavá moºnost je de�novat parametr p jako scaling
factor λ podle vztah· (1.9) a (1.10):

Ep = (1− λ)En−1
max + λEn−1

min , (1.9)

λ =
Emax − Emin

Emax
, (1.10)

kde En−1
max zna£í maximální a En−1

min minimální hodnotu p°edchozího segmentu. Z rovnice (1.10)
je patrné, ºe scaling factor λ odprostí chování algoritmu od závislosti na p°edpokládaných
mezích ²umového pozadí [48].

1.3.3 Zero Crossing Rate

Vokalizované fonémy mají v °e£i své nezastupitelné místo jak z hlediska vysoké £etnosti
tak i z hlediska informa£ního zisku. Jejich r·znorodost je ur£ena moºností mluv£ího m¥-
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nit rezonan£ní vlastnosti ústní dutiny, která je buzena periodickými kmity hlasivek. Pokud
bychom si kmity hlasivek zjednodu²ene p°edstavily jako harmonický signál a cht¥li p°ibliºn¥
odhadnout jeho frekvenci, je nejsnaº²ím °e²ením charakterizovat ho po£tem pr·chod· jeho
pr·b¥hu nulou. A práv¥ k tomuto jednoduchému odhadu frekvence nám slouºí parametr
po£et pr·chod· nulou ZCR - zero crossing rate de�novaný vztahem (1.12), kde sign(x[n])
zna£í znaménkovou funkci vyjád°enou vtahem1.14. ZCR je samoz°ejm¥ uºite£ný spí²e pro
úsek signálu ve vyjád°ení vztaºeném na délku úseku jak nazna£uje vzorec (1.13):

ZCR ∝ 2f0
fs
, (1.11)

ZCR =
∞∑

m=−∞

|sign(x[m])− sign(x[m− 1])|, (1.12)

ZCRn =
1

N

n∑
m=n−N+1

|sign(x[m])− sign(x[m− 1])|, (1.13)

sign(x[n]) =

{
1, x[n] ≥ 0

−1, x[n] < 0
. (1.14)

Mezi po£tem pr·chod· nulou a základní frekvencí hlasivek f0 platí p°ímá úm¥ravztahu
(1.11), nikoliv rovnost, protoºe zn¥lý signál je tvo°en mnoºstvím vy²²ích harmonických, které
mohou a v¥t²inou také mají vet²í energii neº základní frekvence f0. V p°ípad¥, ºe budeme
mít signál nezn¥lý, kup°íkladu nezn¥lý frikativ, odhadnutá hodnota ZCR, bude svojí hod-
notou popisovat frekvence vy²²ích °ád·, které bychom od zn¥lého projevu neo£ekávali. ZCR
pro signál pauzy se odvíjí od vlastností ²umového pozadí a obvykle bývá vy²²í a s v¥t²ím
rozptylem neº pro zn¥lou °e£. Hodnoty ZCR pro signál respirace nabývají hodnot niº²ích neº
nezn¥lá °e£. Celou situaci lze popsat jako vícemodální sm¥s logarytmicko-normálních rozd¥-
lení9 znázorn¥nou pro ilustraci na obrázku (1.5). S ohledem na p°ekryv jednotlivých sloºek
sm¥si je nadmíru jasné, ºe samotná hodnota ZCR nám není schopna podat dostatek infor-
mací ke správné klasi�kaci signálu na °e£ a pauzu. Av²ak pro klasi�kaci na zn¥lou a nezn¥lou
t°ídu je d·leºitým a £asto pouºívaným parametrem. Vzhledem k vysoké citlivosti ZCR na
stejnosm¥rnou sloºku i nízkofrekve£ní sí´ové ru²ení je velmi prozíravé v rámci preprocesingu
tyto sloºky odstranit.

1.3.4 Autokorelace

Autokorela£ní funkce je nesmírn¥ d·leºitým popisem vlastností °e£ového signálu. Obecn¥ pro
deterministický signál je de�nována dle vztahu (1.15). Pro stochastické signály m·ºeme její
pr·b¥h odhadnout podle st°ední hodnoty (1.16):

Rx[k] =
∞∑

n=−∞

x[n]x[n+ k], (1.15)

9ZCR se b¥ºn¥ v logaritmickém m¥°ítku nevyjad°uje, ale s ohledem na vysoký rozptyl ZCR pro nezn¥lé
sloºky je výhodné pouºít jeho ²kálu
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Obrázek 1.5: Hustota pravd¥podobnosti ZCR pro zn¥lé (£erná) a nezn¥lé (£ervená) sloºky
°e£i, respiraci (modrá) a pauzu(zelená)

Rx =
1

N

N∑
n=1

x[n]x[n+ k]. (1.16)

Pro periodický signál s periodou p platí (1.17) - autokorela£ní funkce periodického signálu
je také periodická o stejné period¥. Autokorela£ní funkce je sudá s maximem v k = 0, ve
kterém vyjad°uje energii signálu £i výkon signálu. Autokorela£ní funkce periodického signálu
s periodou p nabývá svých lokálních maxim v k = 0,±p,±2p, ... nezávisle na fázi vstupního
signálu:

Rx[k] = Rx[k + p]. (1.17)

Tento vý£et vlastností dává autokorela£ní funkci výsadní postavení pro odhad periodicity,
periody, pom¥ru signál ²um a dal²ích parametr· sd¥lovacích a p°edev²ím také °e£ových sig-
nál·. Na obrázku (1.6) vidíme pr·b¥hy zn¥lého signálu, nezn¥lého signálu a zn¥lého signálu
se silnou sloºkou ²umu a pr·b¥hy jejich normovaných autokorela£ních funkcí. Z obrázku je
jasn¥ patrné, ºe v p°ípad¥ periodického signálu zn¥lé °e£i do²lo ke zvýrazn¥ní základního
harmonického pr·b¥hu a u nezn¥lé °e£i naopak k potla£ení jeho ²umového charakteru. Od
ideálního ²umu o£ekáváme, ºe bude korelovaný jen sám se sebou a jelikoº je autokorela£ní
funkce rovna sou£tu autokorela£ních funkcí jednotlivých sloºek, dojde u za²um¥ného zn¥lého
signálu k potla£ení jeho náhodné sloºky a zvýrazn¥ní harmonické sloºky. Je jasné, ºe t¥chto
uºite£ných vlastností lze vyuºít pro popis zn¥lých a nezn¥lých sloºek °e£i. Výsledné pr·b¥hy
autokorela£ních funkcí by pro klasi�kaci bylo vhodné popsat co nejjednodu²²ím paramet-
rem. To je moºné nap°íklad sumou (1.18) nebo odhadem st°ední hodnoty (1.19) kvadrátu
autokorela£ních koe�cient·, £ímº p°evedeme jejich záporné hodnoty do kladných sou°adnic.
Pro klasi�kaci periodicity se nejuºite£n¥j²ím zdá být vyjád°it autokorela£ní funkci rozptylem
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Obrázek 1.6: Znázorn¥ní pr·b¥h· zn¥lého signálu (a), nezn¥lého signálu (b), zn¥lého signálu
s vysokým ²umem (c) a pr·b¥h· jejich autokorela£ních funkcí normovaných na jednotkový
výkon (a→d),(b→e),(c→f)

σ2 hodnot jejích koe�cient· (1.20). V p°ípad¥, ºe uvaºujeme st°ední hodnotu autokorela£ní
funkce blízkou nule E(Rx)→ 0 lze zjednodu²en¥ odhadnout rozptyl autokorela£ních koe�ci-
ent· dle zmín¥ného vztahu (1.19):

A =
N∑
k=1

R2
x[k], (1.18)

A =
1

N

N∑
k=1

R2
x[k], (1.19)

A = σ2(Rx[k]). (1.20)

Parametrem A pro normovanou autokorela£ní funkci signálu m·ºeme °e£ový signál rozloºit
na vícemodální sm¥s logaritmicko-normálních rozd¥lení ilustrovanou na obrázku (1.7). Nej-
vy²²í rozptyl normované autokorela£ní funkce lze jist¥ nalézt p°edev²ím u zn¥lé °e£i a naopak
nejniº²í u nezn¥lé °e£i. Parametr A respira£ní sloºky uvaºujeme u niº²í neº zn¥lé a zárove¬
vy²²í neº nezn¥lé, oblast výskytu je zna£n¥ individuální, ale pohybuje se °ádov¥ v t¥chto me-
zích. Vlastnosti pauzy bohuºel p°edem neznáme a i v p°ípad¥ jednoho signálu bývá rozptyl
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hustoty pravd¥podobnosti parametru A zna£n¥ veliký. Tyto distribuce p°edur£ují parametr
A jako výchozí pro detekci zn¥lých a nezn¥lých sloºek °e£i. Autokorela£ní funkci lze také
aplikovat na signál rozd¥lený bankou �ltr· Subband Autocorrelation Function, £ímº lze velmi
dob°e popsat obálku spektra formant· pro zvý²ení robustnosti v·£i ²umu p°i rozpoznávání
slov [49] a a detekci °e£ové aktivity [50]
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Obrázek 1.7: Hustota pravd¥podobnosti výkonu parametru A normované autokorela£ní
funkce pro zn¥lé (£erná) a nezn¥lé (£ervená) sloºky °e£i, respiraci (modrá) a pauzu (zelená)

1.3.5 Spektrum

Lidské vnímání zvuku je zaloºené na frekven£ní analýze zvuku a lidská °e£ je práv¥ tomu
uzp·sobena, a proto vyuºívá v²ech moºností spektra pro p°enos informace. V dlouhodobém
spektru ilustrovaném na obrázku (1.8) je patrná p°evaha niº²ích frekvencí, coº souvisí s vy²²í
energií vokalizovaných sloºek °e£i. Lze rozeznat odli²nou artikulaci m·º· i ºen (srovnejme
obrázek (1.8) modrá / £ervená), která je individuální i mezi jednotlivými mlu£ímu a sama
o sob¥ m·ºe ur£it identitu mluv£ího. P°es v²echnu tuto p°irozenou variabilitu je spektrum
mocnou interpretací signálu pro klasi�kaci na t°ídy pauza / °e£. Vlastnosti spektra °e£ového
signálu uºite£né pro detekci pauz lze shrnout následovn¥:

• Entropie spektra - popisuje organizovanost spektra. �e£ové úseky a p°edev²ím výskyt
formant· ve spektru indukuje nízkou entropii spektra, jejich absence naopak vysokou
entropii spektra [51]. Toho lze vyuºít k detekci koncových bod· p°i nízkém odstupu
signál-²um a kone£n¥ také ke klasi�kaci °e£ové aktivity [52]. Detektor zaloºený na ento-
pii spektra bude rubustní v·£i nízkému odstupu signál-²um a p°edev²ím bude vykazovat
vysokou odolnost v·£i nestacionárnímu ²umu [53]. Bohuºel krátké pauzy patologické
°e£i (cca do 100ms) velice £asto nesou informaci o formantech p°edchozího fonému,
který sice jiº není vokalizován, ale turbulentní proud¥ní sev°eného hrtanu m·ºe popsat
prostor ústní dutiny podobnou spektrální obálkou a tudíº i nízkou entropií spektra.
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• Pom¥r výkonu v kmito£tových pásmech - pokud si v signál rozd¥líme na dv¥
kmito£tová pásma, z nichº jedno bude reprezentovat nízké kmito£ty (≈ 0 − 1kHz) a
druhé vysoké kmito£ty (≈ 6−8kHz), lze pom¥rem jejich výkon· klasi�kovat signál na
souhlásku (t¥ºi²t¥ výkonu v niº²ích kmito£tech), samohlásku (t¥ºi²t¥ výkonu ve vy²²ích
kmito£tech) a pauzu (oba výkony vyrovnané a nízké hodnoty). Prahové konstanty pro
takovou klasi�kaci bývají empiricky ur£ené. Výsledný klasi�kátor je jednoduchý na
implementaci, jeho efektivita v²ak velmi závisí na jakosti signálu.

• Podobnost spektra - vzásad¥ se jedná o porovnání spektra neklasi�kované signálu
s rozt°íd¥nou bankou spekter. Ta m·ºe obsahovat jak exemplá°e °e£ových spekter,
tak spekter r·zných ²umových pozadí. Podobnost je ur£ena spektrální vzdáleností,
která m·ºe být pouhou euklidovskou vzdáleností nebo vzdáleností ur£enou dynamic
time warping. Rozhodování probíhá bu¤ jen na základ¥ podobnosti spektra nebo jeho
kombinací s dal²ími p°íznaky (nap°. energie, ZCR) za pouºití komplexní rozhodovací
logiky, kup°íkladu fuzzy pravidel. Takový detektor je velmi robustní v·£i výraznému a
prom¥nnému ²umovému pozadí [54].

• Dynamika spektra - lidská °e£ je koncipována pro minimalizaci chybného sd¥lení tak,
ºe za sebe °adí fonémy s výrazn¥ji odli²ným spektrem £i budícím signálem. Lze tedy
soudit, ºe úseky °e£ového signálu budou vykazovat vy²²í variabilitu spektra v £ase. To
lze vyjád°it jako sníºenou míru podobnosti spektra sousedících úsek· signálu. Op¥t ji
m·ºeme popsat pomocí prostých euklidovských vzdáleností £i delta a delta-delta ko-
e�cienty melových frekven£ních kepstrálních koe�cient· MFCC. Parametr dynamiky
je velice robustní v·£i ²umovému pozadí [55] samoz°ejm¥ za p°edpokladu jeho stacio-
narity v rámci sousedících vzork·. Jiº z principu se nehodí pro detekci krátkých pauz,
které mají délku srovnatelnou s fonémy.

1.3.6 Moºnosti klasi�kace

Pro samotný akt rozhodování do n¥hoº spadá nejen rozd¥lení signálu do t°íd, ale i vyhlazení
rozhodování decision smoothing, vyuºívají konven£ní detektory mnoha r·zných, praxí ov¥-
°ených algoritm· (bayesovské rozhodování, SVM - support vector machine, HMM - skryté
markovovy modely, MMC -maximum margin clustering). Jak lze z p°ede²lého popisu para-
metr· °e£ového sginálu vytu²it, bude v této práci °e£ový signál pro ú£ely rozhodování mo-
delován jako multimodální gausovská sm¥s. K odhadu parametr· jejích sloºek je praktické
pouºít EM -algoritmus, který je sou£ástí souboru standartních funkcí výpo£etního prost°edí
MATLAB. Odhad sm¥sí °e£ového signálu EM -algoritmem v²ak vyºaduje speci�cký p°ístup
k dat·m - vzhledem k tomu, ºe ne vºdy p°edem známe jak po£et sloºek sm¥si tak i jejich
domn¥lé t°ídy. Najít vhodnou metodiku pro t°íd¥ní signálu jako gausovské sm¥si je nej-
v¥t²ím o°í²kem této rozhodovací procedury. Pro °e£ový signál budeme uvaºovat následující
p°edpoklady:

• Signály jednotlivých t°íd povaºujeme za nezávislé náhodné vektory
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Obrázek 1.8: Spektrální výkonová hustota promluvy o délce 30s pro jednoho zástupce muº-
ského (modrá) a ºenského (£ervená) pohlaví

• Signál pauzy p°edpokládáme jako sm¥s stacionárního ²umu produkovaného prost°edím
a °et¥zcem záznamu zvuku a nestacionárním ²umem produkovaného samotným pacien-
tem, zastoupený hlasitou respirací a ne°e£ovými artefakty promluvy (nap°. mlaskání)

• Rozd¥lení jednotlivých parametr· budeme v rámci p°íslu²né t°ídy aproximovat nor-
málním rozd¥lením

• Pro vyhlazení rozhodování na základ¥ kontextu budeme p°edpokládat, ºe jazyk pro-
mluvy spadá do indoevropské jazykové skupiny

Za t¥chto podmínek tedy budeme EM -algoritmem odhadovat parametry jednotlivých sm¥sí,
z nichº ur£íme posteriorní pravd¥podobnosti p°íslu²nosti k t°íd¥. K vhodnému zvolení t°ídy
se nám nabízí více °e²ení. Konven£ní VAD provádí rozhodování na základ¥ testování nulové
hypotézy p°íslu²nosti úseku signálu x k t°íd¥ (2.8, 2.8):

H0 : x ∈ promluva, (1.21)

H1 : x ∈ pauza, (1.22)

pomocí nap°. LRT - likelihood ratio test £i UMP - uniformly most powerful test. Moºný
zp·sob rozhodování na základ¥ znalosti parametr· bimodální gausovské sm¥sy si ukáºeme
na následujícím p°íkladu. M¥jme obecnou bimodální distribuci p°íznaku P (X), kterou lze
vyjád°it jako sm¥s distribuce pauzy P (X|pauza) a distribuce promluvy P (X|promluva).
Rozhodování mezi p°íslu²nosti k t°íd¥ m·ºeme vyjád°it diskriminantem D(X) (1.23). Dis-
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kriminant lze de�novat jako rozdíl v¥rohodností obou t°íd L(X) posunutých o práh T (1.24):

x ∈

{
promluva, D(x) ≥ 0

pauza, D(x) < 0
, (1.23)

D(X) = L(X) + T, (1.24)

L(X) = ln(
P (X|promluva)

P (X|pauza)
), (1.25)

T = ln(
P (promluva)

P (pauza)
), (1.26)

T =
P (promluva)

P (pauza)
. (1.27)

Pro optimální rozhodování se pouºívá de�nice prahu dle (1.26), kterým v podstat¥ váºíme
posteriorní pravd¥podobnosti na pravd¥podobnost výskytu t°ídy. Pokud by v²ak cena za
ztrátu uºite£ného signálu °e£i byla vy²²í neº za p°ijetí redundantní pauzy, coº u VAD pro
sd¥lovací ú£ely není p°ekvapivé, jeví se být zajímavým a uºite£ným de�novat práh nap°íklad
dle vztahu (1.27) [56]. Nabízí se také moºnost rozhodovat se na základ¥ minimálního prahové
hodnoty k preferované t°ídy vztahem (1.28):

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

to lze v²ak aplikovat pouze za p°edpokladu dostate£ného odstupu obou t°íd. Tyto základní
cesty rozhodování jsou ilustrovány na obrázku (1.9).
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Obrázek 1.9: Hustota pravd¥podobnosti bimodální sm¥sy (zelená) normálního rozd¥lení
pauzy (£ervená) a °e£i (modrá) s vyzna£enými rozhodovacími 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 Databáze

Pro analýzu p°íznak· i pro testování ú£innosti metody budeme vycházet ze stejné databáze
tvo°ené kontrolní skupinou (dále jen KS ) a skupinou PN. Databáze je tvo°ena pouze rodilými
mluv£ími £eského jazyka. Skupina KS je tvo°ena 23 mluv£ími z nichº je 11 ºen a 12 muº·.
Skupina 22 PN pacient· sestává z 11 ºen a 11 muº·. V¥ková skupina v²ech mluv£ích je v
rozsahu 50 aº 80 let. Základní údaje o skupin¥ PN uvádí tabulka 2.1. Pro popis byla zvolena
standartní stupnice Hoehn and Yahr a UPDRS III - Uni�ed Parkinson's Disease Rating
Scale. Stupnice Hoehn and Yahr popisuje úrove¬ symptom· PN v p¥ti stupních. Stupe¬ 1
zna£í jednostranné p°íznaky onemocn¥ní, stupe¬ 2 oboustranné postiºení bez poruch rovno-
váhy, stupe¬ 3 mírné aº st°edn¥ t¥ºké oboustranné postiºení s postrální nestabilitou, stupe¬
4 t¥ºké postiºení se schopností ch·ze a stání bez podpory, stupe¬ 5 imobilita - upoutání na
l·ºku nebo vozík, stání a pohyb pouze s asistencí. Nahrávky se pohybují v rozsahu < 1; 2.5 >,
tedy v niº²ích stupních postiºení PN. Stádia poruch motoriky jsou u skupiny popsána ve
²kále UPDRS III, jejíº rozsah je od pro PN < 1; 108 >. UPDRS III se zam¥°uje na popis
jednotlivých poruch motorik e.g. tremor, rigidita, bradykinese, mimika, posturální stabilita i
pro nás d·leºitého postiºení °e£i. Postiºení °e£ je ve ²kále UPDRS III vystiºena následovn¥:
stupe¬ 0 v norm¥, stupe¬ 1 mírné ztráta exprese, dikce a hlasitosti, stupe¬ 2 monotóní,
nez°etelná, p°esto srozumitelná °e£, st°ední po²kození, stupe¬ 3 výrazné po²kození, t¥ºko
srozumitelný projev, stupe¬ 4 nesrozumitelná °e£.

Obsahem promluvy v²ech mluv£ích je následující úryvek od spisovatele Karla �apka:
�Kdyº £lov¥k poprvé vsadí do zem¥ sazeni£ku, chodí se na ni dívat t°ikrát denn¥: tak co,
povyrostla uº, nebo ne? I tají dech, naklání se nad ní, p°itla£í trochu p·du u jejích ko°ínk·,
na£echrává jí lístky a v·bec ji obt¥ºuje r·zným konáním, které povaºuje za uºite£nou pé£i.
A kdyº se sazeni£ka p°esto ujme a roste jako z vody, tu £lov¥k ºasne nad tímto divem p°í-
rody, má pocit £ehosi jako zázraku a povaºuje to v·bec za jeden ze svých nejv¥t²ích osobních
úsp¥ch·.� [57]
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2.2. NÁVRH METODY KAPITOLA 2. METODY

Pr·m¥r SO Rozsah
V¥k 65 9.7 48-82
Doba onemocn¥ní 9.3 5.5 1-20
Hoehn und Yahr 2 0.49 1-2.5
UPDRS III 15.9 7.6 6-34
UPDRS III - °e£ 0.72 0.7 0-2

Tabulka 2.1: Popis skupiny PN v databázi pro jednotlivé charakteristiky, pr·m¥rem, sm¥ro-
datnou odchylkou SO a rozsahem hodnot

2.1.1 Ru£ní zna£ení

Pro objektivní ohodnocení prezentovanéí metody a pro její srovnání s metodou konven£ní
bylo nutné vztáhnout výsledek na nezávisle klasi�kované zna£ky. Klasi�kace byla provedena
ru£n¥ pro t°ídy pauza, respirace podle stejných kritérií. T°ída pauz byla navíc klasi�kována
na 3 stupn¥. Stupe¬ 1 obsahuje dlouhé formální pauzy mezi slovy a zahrnuje také respiraci.
Stupe¬ 2 obsahuje krátké pauzy uvnit° slov typicky vzniká p°ed artikulací explosivu. Stupe¬
3 slouºí pro zachycení krátkých pauz t°ídy 2, které nelze povaºovat za promluvu a v jejich
signálu lze detekovat f0 o velmi nízké energii. Tedy vykazují zapojení hlasového aparátu.
Proto pro ohodnocení nebudeme uvaºovat t°ídu 3, ale je vhodné ji mít ozna£enu pro pot°eby
lad¥ní algoritmu. Po£áte£ní hranice pauzy pro zn¥lé fonémy byla zna£ena v £asovém bod¥
takovém, kdy nad harmonickou sloºkou fonému p°eváºí ²umová sloºka. Tento bod zlomu lze
nalézt jednak v oscilogramu signálu, jednak ve spektrogramu jako sníºení energie formant· -
zplo²t¥ní spektra. Pokud po fonému následuje dlouhá pauza, pak mluv£í £asto zti²í hlas bez
tohoto p°íznaku. V t¥chto p°ípadech byla hranice pauzy stanovena na nejzaz²í £asové okolí
s výskytem f0. Za konec nezn¥lých foném· byla taková uvaºována hranice ve spektru, za
kterou jiº nebylo spektrum homogenní se spektrem p°ede²lého fonému. Za koncovou hranici
pauzy byl brán po£átek fonému - pro zn¥lé fonémy aº ten úsek, který vykazoval harmonický
signál v amplitud¥ a formanty ve spektru. Hranice nezn¥lý foném· v oscilogramu £asto
splývají s hranicemi pauzy, proto byl po£átek ur£en jako hranice ve spektrogramu, za níº lze
z°eteln¥ odli²it foném od pauzy. Ze v²ech vý²e uvedených kritérií byla vºdy nap°ed dávána
p°ednost informaci ze spektrogramu. Ozna£eny byly pouze pauzy del²í neº 40ms. Krat²í
pauzy bylo obtíºné odhalit jak z hlediska jejich výskytu, tak i z hlediska jejich neostrých
hranic. Respirace byla ur£ována pouze ze spektogramu vºdy v nej²ir²ích hranicích, za kterými
ji lze je²t¥ jednozna£n¥ identi�kovat.

2.2 Návrh metody

P°ipome¬me, ºe prezentovaná automatická metoda ohodnocení pauz v °e£i u PN p°edpo-
kládá vícemodální logaritmicko-normální rozd¥lení parametr· rozptyl normované autokore-
la£ní funkce A, výkon signálu P a po£et pr·chod· nulou ZCR t°íd zn¥lá °e£, nezn¥lá °e£,
pauza a respirace. Pro popis spektrálních parametr· se jeví být uºite£nou doménou melovy
kepstrální koe�cienty, jejichº charakteristika byla s ohledem na jejich multidimensionalitu
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za°azena aº do samostané podkapitoly o prostorech parametr·. K odhadu parametr· jed-
notlivých t°íd vyuºijeme EM-algoritmu a rozhodování o p°íslu²nosti k t°íd¥ se bude °ídit
dle prahu (1.26) znázorn¥ném na obrázku (1.9(a)) 1. Nyní se zam¥°me na zp·sob výpo£tu
samotných parametr·. Pro kaºdý úsek signálu délky N byly parametry ur£eny následovn¥:

• Výkon signálu vychází z de�nice (1.4). Vstupní úsek signálu bude váhován hammin-
govým oknem, které potla£í hodnoty signálu na jeho za£átku i konci a tím vlastn¥
zredukuje redundantní informaci z rozhraní dvou segment· 2.

• Rozptyl normované autokorela£ní funkce - výpo£et byl uskute£n¥n jako odhad
rozptylu normované autokorela£ní funkce dle vztahu (1.16). Pro vstupní úsek signálu
byl váhován obdélníkovým oknem, aby nedo²lo ke sníºení citlivosti vlivem potla£ení
okrajové sloºky.

• Po£et pr·chod· nulou ur£uje de�nice (1.13). Jelikoº parametr vykazoval zna£ný roz-
ptyl hodnot pro skupinu zn¥lých foném· a u mnohých z mluv£í se tato skupina vyskyto-
vala jako výrazn¥ bimodální gausovská sm¥s zn¥lých samohlásek a zn¥lých souhlásek,
coº vedlo k nep°edvídatelné konvergenci EM-algoritmu, byla provedena kompenzace
parametru v následující podob¥: Po£et pr·chod· nulou byl ur£en z pr·b¥hu normo-
vané autokorela£ní funkce vstupního úseku signálu váhovaném hammingovým oknem.
Toto nekonven£ní °e²ení má za náslesledek sníºení po£tu pr·chod· nulou pro zn¥lé sou-
hlásky, jelikoº autokorela£ní funkce potla£í jejich ²umovou sloºku (pro ilustraci obrázek
(1.6(f))). Ob¥ výsledná rozloºení zn¥lých samohlásek i zn¥lých souhlásek budou mít
men²í rozptyl i men²í vzájemnou vzdálenost mod·. Díky tomu m·ºe EM-algoritmus
nejen lépe odhadnout zn¥lé fonémy jako jeden celek, ale také lépe odli²it jejich hranice
od ostatních t°íd. Tato kompenzace bohuºel je£t¥ zvy²uje citlivost po£tu pr·chod· nu-
lou v·£i harmonickému ru²ení napájecí sít¥. Proto bylo nutné v rámci preprocesingu
tyto sloºky odstranit �ltrem typu dolní propust s mezním kmito£tem > 50Hz.

• Melovy kepstrální koe�cienty vypo£teme jako diskrétní kosinovou transformaci
logaritmu spektrální výkonové hustoty �ltrované melovou bankou �ltr·, o níº se blíºe
zmíníme v samostatné podkapitole o prostoru MFCC. Banku navrhneme s 24 �ltry a
pracovat budeme s prvými 8 melovými kepstrálními koe�cienty. Vstupní úsek signálu
budeme váhovat hammingovým oknem, které podobn¥ jako pro p°edchozí parametry
sníºí váhu signálu na rozhraních, ale také p°edev²ím omezí prosakování spektra.

P°i návrhu algoritmu bylo nutné poloºit si otázku: Které parametry a jak pouºít pro ma-
ximáln¥ spolehlivý odhad pauz. Rozloºení amplitudy bylo nutné zamítnout, jelikoº sama o
sob¥ nepodává dostatek informací k robustní klasi�kaci. Navíc její p°ípadná kombinace s
ostatními parametry by vedla k sloºité rozhodovací úloze. K °e²ení vedlo mnoho cest, které

1rozhodování s prahem (1.26) projevuje svoji silnou stránku p°edev²ím v situací výrazného nepom¥ru
a p°ekryvu klasi�kovaných rozd¥lení - tomu se v prezentované metod¥ pokusíme v²emi moºnými zp·soby
p°edejít a proto je toto rozhodování v na²í metod¥ neuºite£né

2to je nesmírn¥ výhodné pokud uºíváme pruºnou segmentaci, na kterou p°ijde slovo pozd¥ji
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se v²ak v mnoha p°ípadech ukázaly jako nespolehlivé. Ve²keré vhodné zp·soby nakonec vyus-
tily v konstrukci dvou základních parametrických prostor·: prostoru (P, A, ZCR) a prostoru
(MFCC). Jejich p°iblíºení bude náplní následujících dvou podkapitol.

2.2.1 Prostor parametr·

Vezmeme-li v potaz rozd¥lení parametr· (výkon signálu P , rozptyl autokorela£ní funkce A
a po£et pr·chod· nulou ZCR) v rámci t°íd (zn¥lá °e£, nezn¥lá °e£, pauza, respirace) dolo-
ºené ilustracemi (1.3,1.7,1.5) z p°edchozího oddílu, lze zkonstatovat, ºe jednotlivé parametry
nesou vzájem¥ odli²né a zajímavé informace o jednotlivých t°ídách. Na základ¥ jednoho pa-
rametru by klasi�kace dosahovala zna£né chyby. Promítneme-li v²ak v²echny t°i zmín¥né
parametry do spole£ného prostoru, dojde k razantnímu zvý²ení odstupu jednotlivých t°íd.
Celá situace je rozvrºena na obrázku (2.1). Pro zn¥lé fonémy uvaºujeme nejvy²²í výkon i
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Obrázek 2.1: Znázorn¥ní skute£ného °e£ového signálu v prostoru (P, A, ZCR) s barevn¥
odli²enými t°ídami: pauza (modrá), dech (zelená), zn¥lá °e£ (£ervená), nezn¥lá °e£ (hn¥dá)

rozptyl autokorela£ní funkce a relativn¥ nízký po£et pr·chod· nulou. Pro pauzu dosahuje
rozptyl autokorela£ní funkce i po£et pr·chod· nulou podobných °ád·. Respirace se od pauzy
li²í p°edev²ím vy²²ím po£tem pr·chod· nulou. Tyto dv¥ skupiny mají ale zárove¬ mnohem
niº²í výkon v·£i zn¥lým foném·m. Nezn¥lé fonémy mají naopak podobné umíst¥ní v para-
metrech rozptylu autokorela£ní funkce, ale vy²²í po£et pr·chod· nulou i výkon je znateln¥
prostorov¥ diferencuje. Zam¥°me se na obrázku (2.1) na shluk zn¥lých foném· (£ervená).
Svojí hustotou je nejvýrazn¥j²ím celkem ve zkoumaném prostoru, je siln¥ izolovaný od svého
okolí a obvykle tvo°ený dv¥ma základními shluky. Prvá jeho £ást je tvo°ena pouze £etnými
zn¥lými samohláskami a druhá sestává ze v²ech ostatních zn¥lých foném· (e.g. zn¥lé frikativy,
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zn¥lé explosivy). Samoz°ejm¥ se m·ºe p°ihodit, ºe n¥který nezn¥lý frikativ bude t¥mito pa-
rametry náleºet do této skupiny zn¥lých foném·. To se stane pro úseky signálu, kdy mluv£í
jiº zapo£al artikulovat nezn¥lý frikativ a zárove¬ jeho hlasivky je²t¥ nedoti²ily vokalizaci
p°ede²lého fonému. Tuto klasi�ka£ní odchylku zanedbáme, jelikoº je obtíºné rozsoudit, do
které ze skupin by m¥la pat°it a ponecháme jí tu t°ídu, do které náleºí v rámci svého umís-
t¥ní v prostoru (P, A,ZCR). Shluk nezn¥lých foném· (hn¥dá) má velmi vysoký rozptyl v
na²em prostoru. Zajímavá je jeho osam¥lá £ást s vysokým po£tem pr·chod· nulou zastou-
pená hlavn¥ sykavkami. Pro ostatní nezn¥lé fonémy dochází k silnému p°ekryvu zejména s
parametry respirace. Polohu ani rozptyl mnoºiny respirace nelze v tomto prostoru p°edem
ur£it a velmi se li²í mluv£í od mluv£ího. Pokud bychom si odmysleli barevné odli²ení sku-
pin, tak vzhledem k p°ekryvu na²ich t°íd se mohou vyskytovat výrazné neklasi�kovatelné
shluky, zap°i£in¥né zejména respirací. P°es tuto variabilitu je prostor (P, A, ZCR) uºite£nou
interpretací °e£ového signálu.

2.2.2 Prostor spektra

Na obrázku (2.2) vidíme pr·b¥h melovy banky �lr· pro 3 �ltry. Tento nízký po£et uvaºujme
pouze usnadn¥ní ilustrace, v praxi se pouºívá obvykle vy²²í po£et e.g. 24. V²imn¥me si,
ºe sm¥rem k vy²²ím kmito£t·m dochází k roz²i°ování pásem jednotlivých �ltr·. Jednotlivá
pásma jsou de�nována podle melovy frekven£ní ²kály, pro jejíº vyjád°ení se obvykle vychází
ze vztahu 2.1:

fmel = 2595.log10(1 +
f

700
), (2.1)

kde f zna£í vstupní frekvenci v [Hz]a fmel výstupní frekvenci v [mel]: Díky tomu, ºe je
melova ²kála logaritmická, nemusíme nijak kompenzovat v¥t²í rozptyl parametr· u vysoko-
frekven£ních sloºek e.g. nezn¥lých hlásek, jako tomu je nap°íklad u parametru ZCR zmín¥né
v p°edchozím oddílu. Pokud bychom se rozhodli podívat se do prostoru MFCC z hlediska
r·zných t°íd °e£ového signálu je nasnad¥ si je z hlediska r·zných t°íd p°edem vhodn¥ inter-
pretovat. Na obrázku (2.3) vidíme jejich ukázkové spektrální vzory3. Prvá polovina sestává z
výkon· ur£ených ze spektrální výkonové hustoty po aplikaci melovy banky �ltr·. Kaºdá t°ída
má tedy t°i hodnoty výkon· ve frekven£ních pásmech ilustrovaných na obrázku (2.2). Jak jiº
bylo zmín¥no, jednotlivá pásma se citeln¥ p°ekrývají a jsou tudíº vzájem¥ siln¥ korelována.
Abychom je dekonvolovali, sta£í pásma vyjád°it koe�cienty diskrétní cosinové transformace,
£ímº p°ejdeme ze spektra do kepstra. Práv¥ tyto kepstrální koe�cienty jsou obsahem druhé
poloviny grafu X (A → D). MFCC0 si lze p°edstavit jako stejnosm¥rnou sloºku melovy
banky. Pokud bychom se cht¥ly osvobodit od výkonu, bude to práv¥ tento koe�cient, na
nejº zanev°eme. MFCC1 vyjad°uje pom¥r mezi vysokými a nízkými kmito£ty. A nakonec
MFCC2 vypovídá o zvln¥ní mezi jednotlivými pásmy - tedy o poloze st°edních kmito£t·
v·£i okolí. Z p°edpoklad· zmín¥ných v parametrech °e£i v p°edchozím oddílu, lze soudit, ºe
pro velmi základní klasi�kaci signálu nám sta£í skute£n¥ jen tyto prvé t°i koe�cienty. Pokud
si na²e MFCC vzory t°íd projikujeme do prostoru prvních t°ech koe�cient·, jak znázor¬uje

3pro zvý²ení £itelnosti byl v²em vzor·m aditivn¥ zvý²en výkon, coº nijak nezkresluje dále popisované
prostorové uspo°ádání shluk· v prostoru MFCC
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Obrázek 2.2: Ilustrace melovy banky �ltr· pro 3 �ltry: �ltr 1 (£ervená), �ltr 2 (zelená), �ltr
3 (modrá)
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Obrázek 2.3: Spektrální vzory a jejichMFCC obrazy: Zn¥lé→ A, Nezn¥lé→B, Respirace→C,
Pauza→D

obrázek (2.4(a)), m·ºeme uz°ít znatelné odli²nosti v poloze jednotlivých t¥ºi²´. Kolem t¥chto
poloh lze o£ekávat shluky p°íslu²ných t°íd reálného °e£ového signálu zobrazeném na obrázku
(2.4(b)). Polohy t¥ºi²´ se bohuºel li²í mluv£í od mluv£ího. Jelikoº EM-algoritmus je schopen
odhalit shluky normálních rozd¥lení bez u£itele, není tato rozmanitost t¥ºi²´ na p°ekáºku.
Velkým problémem je p°edev²ím moºnost existence více shluk· v rámci jedné t°ídy - typicky
to bývá u zn¥lých foném·, kdy spektrální shluk na obrázku (2.4(b - £ervená)) bývá tvo°en
e.g. dv¥ma shluky se spole£ným t¥ºi²t¥m a r·zným rozptylem. V²imn¥me si také, jak °ídce
zasahuje do shluku nezn¥lých foném· (hn¥dá). Tyto úseky signálu jsou nezn¥lými frikativy,
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jejichº spektrum má v pásmu vysokých kmito£t· vy²²í energii a sdílí tak v prostoru prvních
3 MFCC polohu s nezn¥lými frikativy. Obecn¥ m·ºeme tento prostorový vzor vysledovat u
v²ech °e£ových nahrávek. Berme na z°etel, ºe prvé t°i koe�cienty zde uvaºujeme pro ilustraci.
V implementaci algoritmu je po£ítáno s prvými 8 koe�cienty z celkového po£tu 24. Jelikoº se
nacházíme v kepstru, tak vzetím prvních 8 koe�cient· vlastn¥ provádíme homomorfní �ltraci
a získáváme informaci popisu spektra osmi pásmy. Protoºe jsou tato pásma ur£ena ze 24
melových kepstrálních koe�cient·, budou podávat odli²nou informaci, neº kdyby byly ur-
£eny z melovy banky 8 �ltr·. Vy²²í po£et koe�cient· jiº nemá podstatný vliv na zamý²lenou
klasi�kaci, protoºe vyjad°uje vysokofrekven£ní sloºku obálky spektra.
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Obrázek 2.4: Znázorn¥ní prostorového vzoru (a) a reálného °e£ového signálu (b) v MFCC
prostoru s barevn¥ odli²enými t°ídami: pauza (modrá), dech (zelená), zn¥lá °e£ (£ervená);
nezn¥lá °e£ (hn¥dá)

2.2.3 Pruºná segmentace

Jiº p°i letmém pr·zkumu prostor· (P, A, ZCR) i (MFCC) se m·ºeme podivit, jak zajistit,
aby m¥ly jednotlivé t°ídy mezi sebou dostate£ný odstup v prostoru parametr·. V praxi
zpracování °e£i se b¥ºn¥ po£ítá s úseky signálu segmentovanými oknem s konstantní délkou
≈ 10−30ms polohovaném klouzav¥ nebo bez p°ekryvu. P°i takovéto segmentaci lze s jistotou
o£ekávat, ºe mnoho úsek· bude svoji polohou p°ekrývat dv¥ parametricky odli²né t°ídy a
tento úsek se v prostoru parametr· zobrazí v poloze mezi hledané t°ídy. Klouzavé okno se
b¥ºn¥ uºívá pro tu výhodu, ºe podává hladký pr·b¥h parametr·. Vyhlazení m·ºe v n¥kterých
p°ípadech ukrýt samotný hledaný shluk a EM-algoritmus odhadne parametry rozd¥lení které
p°ekrývá odli²né t°ídy. Tomu by bylo moºné p°edejít takovým okénkováním, které by se svými
hranicemi p°izp·sobovalo hranicím t°íd. Na²e základní t°ídy zn¥lé fonémy, nezn¥lé fonémy,
pauza a respirace se li²í p°edev²ím ve spektru. Na obrázku (2.5(a)) m·ºeme uº od pohledu
odhadnou ideální hranice pro okénkování. K nalezení vhodných bod· se zdá být silným
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výchozím nástrojem Bayesovský autoregresní detektor zm¥n [58]. Jeho výstupem je vektor
posteriorních pravd¥podobnost zm¥n v signálu - pro zmín¥ný °e£ový signál je výstupní vektor
vynesen na obrázku (2.5(b)). P°i srovnání tohoto vektoru se spektrogramem jist¥ nalezneme
ve vektoru na²e my²lené ideální hranice jako lokální maxima. Na pr·b¥hu vektoru je také
patrné, ºe význam t¥chto vrchol· je daný jejich relativnímu postavení v·£i okolí a jejich
osamocenost není sm¥rodatná - viz. (2.5(b) ≈ 0.1s). Jak získat z tohoto vektoru informaci o
vhodných hranicích bude p°edm¥tem následující podkapitoly.
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Obrázek 2.5: Ukázkový °e£ový signál reprezentovaný a) spektrogramem, b) vektorem poste-
riorních pravd¥podobností Autoregresivního bayesovského detektoru zm¥n
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Algoritmus pruºné segmentace

M¥jme vektor posteriorních pravd¥podobností zm¥n spektra R o délce n, vektor hodnot
segmentace B o délce n inicialisovaný nulami. Stanovme si minimální vzdálenost mezi hra-
nicemi segment· dmin, která ur£í minimální délku segmentu. Set°íd¥ním hodnot vektoru B
sestupn¥ (sort) p°id¥líme posteriorním pravd¥podobnostem váhy úm¥rné jejich hodnot¥. Se-
stupn¥ rozt°íd¥ným hodnotám X odpovídají jejich pozice p v p·vodním vektoru. Budeme-li
postupn¥ s krokem i od nejvy²²ích hodnot X vkládat tyto hodnoty na p·vodní pozice ov²em
do vektoru B za podmínky, ºe v okolí w pozice p tohoto vektoru není je²t¥ ºádná vloºená
hodnota, naplníme vektor B práv¥ jen t¥mi lokáln¥ významnými vrcholy v okolí dmin. Pro
p°ehlednost je algoritmus znázorn¥n na blokovém diagramu (2.6). Výsledná mnoºina hranic

R, B, dmin, n. i=1

[ X p] = sort(R)

w ∈< p(i)− dmin; p(i) + dmin >

∑
B(w) = 0

B[p(i)] = X(i)

i<n

i = i+ 1

λ ∈ Λ, ∀λ : B(λ) > 0

-

+

-

+

Obrázek 2.6: Vývojový diagram algoritmu pruºné segmentace

Λ obsahuje pozice λ nenulových hodnot vektoru B. Jelikoº je minimální vzdálenost dmin
vzdáleností od jedné hranice, lze odvodit minimální délku segmentu Lmin jako (2.2) a maxi-
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mální délku segmentu Lmax jako (2.3):

Lmin = dmin, (2.2)

Lmax = 2dmin. (2.3)

Segmenty nebudou sice mít konstantní délku 4, ale rozsah délek se bude jist¥ pohybovat v
rozsahu < Lmin;Lmax >, coº je velice uºite£né. P·vodní my²lenka, ze které tento algoritmus
vy²el, bylo p°i°adit do vektoru B maximální hodnotu R v okn¥ konstantní délky bez p°e-
kryvu. To v²ak vedlo k neur£it¥ de�nované minimální délce segmentu Lmin. Pro implementaci
tohoto zp·sobu pro okénkování s p°ekryvem bylo nutné zajistit zp¥tné odebrání vzork· niº-
²ích vah okolí p°ekryvu z vektoru B. Výsledkem je tento algoritmus s pevn¥ daným rozsahem
délek.

Ohodnocení pruºné segmentace

P°edem víme rozsah délek segment·. Vzhledem k tomu, ºe tímto algoritmem budeme úse-
kovat °e£ový signál, jehoº vlastností je vysoká dynamika spektra, lze o£ekávat p°evahu krat-
²ích délek segment·. Pro zji²t¥ní rozloºení bylo tímto algoritmem nasegmentována databáze
°e£ových signál· smí²ené skupiny zdravých mluv£ích i pacient· PN. Na obrázku (2.7)(a) vi-
díme histogram délek segment· získaných ze signál· databáze. Podle p°edpoklad· p°evaºují
krat²í délky segment· a jejich £etnost se zvy²ující se délkou klesá. Pokud bychom cht¥li
otestovat, jak moc se hranice blíºí námi zamý²leným okraj·m t°íd, m·ºeme nalezené hranice
otestovat na segmentované databázi pauz, která bude slouºit k ohodnocení celkové metody.
Hranice pauz byly ur£eny ru£n¥ s rozhodováním na základ¥ spektra, výkonu, amplidudy, etc..
Pro kaºdou hranici pauzy v databázi nalezneme nejbliº²í hranici pruºné segmentace a jejich
vzdálenost zaznamenáme. Na histogramu (2.7)(b) lze pozorovat, ºe pro zvy²ující se odchylku
do kladných i záporných hodnot klesá i jejich £etnost. Lze namítnout, ºe pro del²í úseky také
klesá £etnost, coº by mohlo být p°í£inou tohoto rozloºení. Pokud se podíváme na histogram
(a), tak pro hodnoty délky 0.03s a vý²e trend poklesu délek je jiº segment· relativn¥ nízký
a pro n¥ bychom tedy m¥li obdrºet odpovídající rovnom¥rné rozloºení podobné jako na his-
togramu (d). Pro kaºdou délku segmentu p°esahující 0.03s byly zaznamenány odchylky od
ru£ních zna£ek následovn¥: Pro kaºdou hranici ru£ní segmentace byla p°i°azena nejbliº²í na-
lezená hranice. Jestliºe vzdálenost od této hranice k nejbliº²í dal²í nalezené hranici v kladném
i zápo£ném sm¥ru p°esahovala 0.03s, byla zaznamenána odchylka p·vodní pozice od hranice
ru£ní segmentace. Na obrázku (2.7(c)) je vynesen histogram t¥chto odchylek. K p°ekvapení
jsme získali rozloºení, jehoº £etnost je op¥t klesající s rostorucí absolutní odchylkou. Na
(2.7(d)) máme znázorn¥ny odchylky pro segmenty s konstantní délkou okna bez p°ekryvu
0.03s. M·ºeme pozorovat rovnom¥rné rozloºení v rozsahu < −0.015; 0.015 >. Pro v²echny
délky okna lze vysledovat rovnom¥rné rozloºení odchylek v rozsahu < −Lw

2
; Lw

2
>, kde Lw

je délka okna. Porovnáním histogram· pruºné segmentace s okénkováním bez p°ekryvu lze
ohodnotit kvalitu hranic jako výrazn¥ vy²²í. Dá se p°edpokládat, ºe algoritmus zvy²uje ja-
kost informace v okn¥, jelikoº p°izp·sobuje jeho hranice tak, aby informace uvnit° okna byla

4tohoto poºadavku nelze ºádným zp·sobem dostát pro segmentaci s p°izp·sobivými hranicemi
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Obrázek 2.7: Histogramy pruºné segmentace pro dmin = 20ms: a) délka segment·, b) od-
chylka od ru£ních zna£ek pauz, c) odchylka od ru£ních zna£ek pauz pro úseky del²í 30ms,
d) odchylka od ru£ních zna£ek pauz pro okno bez p°ekryvu s konstantní délkou 30ms

homogenní. Z celé analýzy plyne, ºe algoritmus pruºné segmentace je schopen nalézt hranice,
které se blíºí lidskému rozhodování o hranicích t°íd.

Výsledné hranice

Z výstupního vektoru Bayesovského autoregresního detektoru zm¥n znázorn¥ném na ob-
rázku (2.5(b)) jsme schopni vyt¥ºit hranice signálu vyzna£ené svislými £ernými liniemi na
obrázku (2.8). Jejich £asové polohy samoz°ejm¥ závisí na zvoleném parametru dmin, který
odpovídá za délky segment·. Na obrázku (2.8(a)) jsou vyneseny zna£ky pro dmin = 30ms.
I p°i této vysoké hodnot¥ jsou hranice pom¥rn¥ kvalitn¥ umíst¥né, ale v jejich poloze je
patrný kompromis mezi délkou segmentu a ideální polohou. Pro dmin = 20ms lze získat jiº
velice kvalitní hranice. Nicmén¥ nehled¥ na subjektivní nastavení parametru dmin získáváme
v obou p°ípadech uºite£né informace o hranicích. Nemalou roli ve správném nalezení hranic
hraje nastavení parametr· Bayesovského autoregresního detektoru zm¥n. Pro popis °e£ových
signálu je nejvhodn¥j²í zvolit °ád AR modelu 5 − 7 a délku okna 5 − 20ms. Délka okna by
m¥la do ur£ité míry logicky korespondovat s parametrem dmin. P°i praktickém nasazení se
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osv¥d£il °ád AR modelu 7 a délka okna 10ms.

2.2.4 Postup odhadování shluk·

Abychom se v následujícím popisu metody neztratili, shrneme si výchozí podmínky. Máme
°e£ový signál, který m·ºeme rozd¥lit oknem s konstantní délkou nebo pruºnou segmentací.
Jednotlivé úseky signálu si m·ºeme projikovat do dvou uºite£ných prostor· (P, A, ZCR)
a (MFCC ). Jednotlivé t°ídy zn¥lé fonémy, nezn¥lé fonémy, pauza a respirace budou v pro-
storu tvo°it shluky, jejichº parametry budeme odhadovat pomocí EM-algoritmu. Cílem této
kapitoly je najít, co nejrobustn¥j²í zp·sob odhadování t¥chto shluk·. Pokud bychom cht¥li
v²echny t°ídy ur£it p°ímým odhadem v²ech t°íd v jednoz ze zmín¥ných prostor·, bylo by
to velice elegantní °e²ení, bohuºel v²ak u n¥kterých signál·, zvlá²t¥ pak t¥ch patologické
°e£i, nelze p°edpokládat dostate£ný odstup jednotlivých t°íd v kaºdém z prostor·, aby EM-
algoritmus dokonvergoval práv¥ k hledaným shluk·m. Abychom zajistili dostate£nou robust-
nost, budou v prostorech hledány jednozna£n¥ identi�kovatelné shluky a ty budou následn¥
ze signálu vyjmuty. Tím se v mnoha p°ípadech zbavíme nep°im¥°eného p°ekryvu, který by
bránil správnému odhadu shluk·. Vzhledem k tomu, ºe jednotlivé kroky odhadu na sebe
navazují a p°ípadná chyba p°edchozího kroku se m·ºe velmi siln¥ promítnout do výsledné
detekce pauz, je nutné postupovat od nejspolehliv¥j²ích krok· po ty mén¥ spolehlivé.

Odhad zn¥lých foném·

Skupina zn¥lých foném· má v obou prostorech význa£né postavení jak z hlediska £etnosti,
tak i parametr·. Na obrázku 2.9 vidíme oba na²e prostory s barevn¥ odli²enými t°ídami °e£,
pauza, respirace. V prostoru MFCC je zastoupen centrálním shlukem. Pokud bychom cht¥li
tuto skupinu odhadnout jako jeden shluk v tomto prostoru, poda°í se to jen ve výjme£ných
situacích. Zn¥lé fonémy mohou mít v p°ípad¥ e.g. nosovek £i zn¥lých explosiv· pom¥rn¥
ploché spektrum s energií soust°ed¥nou v prvních n¥kolika harmonických. Taktéº zn¥lé fri-
kativy mají spektrum relativn¥ ploché díky jejich ²umové sloºce. U frikativ· by to problém
nebyl, jelikoº je m·ºeme v prostoru MFCC najít ve shluku zn¥lých frikativ·. Problém je ve
zn¥lých fonémech, které se v MFCC prostoru prolínají s oblastí shluk· pauzy a respirace.
Dal²í komplikací zn¥lých foném· je jejich rozmanitost ve spektru - v prostoru MFCC lze
najít p°edem neodhadnutelné mnoºství shluk·. Práv¥ neur£itost po£tu hledaných shluk·
v prostoruMFCC jeho pouºití v tomto kroku znevýhod¬uje. �e²ení lze ov²em najít v pro-
storu P, A, ZCR, kde m·ºeme v²echny zn¥lé fonémy identi�kovat v polohov¥ diferencovaném
shluku s nejvy²²ím výkonem. Jeho odhad EM-algoritmem pro 2 sloºkovou sm¥s je ilustrován
na obrázku (2.10(a-modrá)). Podíváme-li se na tuto odhadnutou skupinu v prostoru MFCC
zjistíme, ºe je to skute£n¥ ona problematická skupina zn¥lých foném·. Typicky obsahuje jak
zn¥lé hlásky, tak zn¥lé souhlásky. Tuto skupinu vyjmeme a dále budeme pracovat pouze se
zbytkem signálu.

30



KAPITOLA 2. METODY 2.2. NÁVRH METODY

(a)

K D Y � � L O V

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
0

2

4

6

8

t [s]

f
[k
H
z]

(b)

K D Y � � L O V

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
0

2

4

6

8

t [s]

f
[k
H
z]

Obrázek 2.8: Spektrogram °e£ového signálu s vyzna£enými hranicemi pruºné segmentace
(svislé £erné linie) pro parametr: a) dmin = 30ms b) dmin = 20ms
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Obrázek 2.9: Znázorn¥ní prostor· P, A, ZCR (a) a MFCC (b)
s barevn¥ odli²enými t°ídami: pauza (modrá), dech (zelená), °e£ (£ervená)
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Obrázek 2.10: Znázorn¥ní prostor· a) P, A, ZCR s barevn¥ odli²enými odhadnutými
t°ídami 1 zn¥lé fonémy (modrá), 2 ostatní fonémy (£ervená)

b) MFCC s barevn¥ odli²enými t°ídami odhadnutými v prostoru (P, A, ZCR), 1 zn¥lé
fonémy (modrá), 2 ostatní fonémy (£ervená)

Odhad nezn¥lých foném·

Podívejme se tedy na signál bez zn¥lých foném· v prostoru MFCC. Na obrázku (2.11(a))
vidíme barevn¥ odli²ené t°ídy signálu. Na první pohled jsme si vyjmutím usnadnili práci k
odhadu ostatních skupin. Skupina nezn¥lých frikativ· (modrá), p°edev²ím sykavky, se v pro-
storu MFCC výrazn¥ distancuje od zbylého shluku. Ten obsahuje pauzu, respiraci , °e£ové
artefakty a nevýrazn¥ artikulované souhlásky. Jelikoº je poloha shluku respirace zna£n¥ indi-
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viduální, je výhodné odhadovat tento prostor pomocí 3 sm¥sí EM-algoritmu. Prvá odhadnutá
skupina bude zastoupena signálem pauzy a p°ípadn¥ respirace, ve druhé se bude vyskytovat
slab¥ artikulované souhlásky a °e£ové artefakty a ve t°etí lze o£ekávat nezn¥lé frikativy. O
tom, vkteré skupin¥ se bude vyskytovat respirace rozhoduje její zn¥lost. Není výjimkou, ºe
své t¥ºi²t¥ nalezne ve skupin¥ 2. Samoz°ejm¥ se n¥které úseky zn¥lé respirace mohou zatou-
lat i do t°etí skupiny. Proto je vhodné zavést vyhlazení rozhodování. Výskyt takto silného
signálu respirace lze uvaºovat uprost°ed del²ích pauz. V indoevropské jazokové skupin¥ se
obvykle st°ídají zn¥lé a nezn¥lé úseky. Z°ídka kdy nalezneme del²í úseky °e£i tvo°ené pouze
konsonantami. Toho m·ºeme vyuºít k vyhlazení rozhodování a rozsoudit skupinu 3 podle
její vzdálenosti od nejbliº²ího zn¥lého fonému, který uº máme velice spolehliv¥ odhadnutý.
Vhodná vzdálenost je v mezích ≈ 150− 200ms. Vyhlazení rozhodování probíhá následovn¥:

• Transformace úsek· skupiny 3 na £asový pr·b¥h

• Transformace úsek· skupiny zn¥lých foném· na £asový pr·b¥h

• Z obou £asových pr·b¥h· nalezneme hrany

• M¥°íme vzdálenost náb¥ºné hrany £asového pr·b¥hu skupiny 3 k nejbliº²í dob¥ºné
hran¥ £asového pr·b¥hu skupiny zn¥lých foném·

• M¥°íme vzdálenost dob¥ºné hrany £asového pr·b¥hu skupiny 3 k nejbliº²í náb¥ºné
hran¥ £asového pr·b¥hu skupiny zn¥lých foném·

• Je-li jedna z t¥chto vzdáleností men²í neº kritická, pak p°íslu²ný úsek £asového pr·b¥hu
skupiny 3 p°ijmeme za souhlásku

Takovým postupem pracujeme se skupinou 3 jako s £asovými celky, coº neomezuje délku
foném· jako v p°ípad¥ m¥°ení vzdálenosti jednotlivých segment· skupiny 3.

Odhad pauz

Nyní m·ºeme skupinu nezn¥lých frikativ· vyjmout a prozkoumat zbylý signál. V n¥m nalez-
neme respiraci, pauzu, ne°e£ové artefakty (mlaskání, pohyby rt·), nezn¥lé konsonanty (p°edo-
patrové a zadopatrové) a slab¥ artikulované frikativy. Není výjímkou, aby se zde také nachá-
zely nedetekované okraje zn¥lých foném·, které mají pom¥rn¥ ploché spektrum zap°i£in¥né
uzavíráním ústní dutiny p°ed uti²ením hlasu. Nyní máme skupiny jiº velice o£i²t¥né a sta£í
odhadovat znovu t°i sloºky. Na obrázku (2.12(a)) vidíme skute£né t°ídy pauza, respirace,°e£
a jejich odhad (b). Za pauzu p°ijmeme skupinu s nejniº²ím t¥ºi²t¥m výkonu. Op¥t m·ºe dojít
ke vniknutí respirace do skupiny 1. Tomu zamezíme jak jinak neº vyhlazením rozhodování,
o kterém jiº byla °e£. Místo samotné skupiny zn¥lých foném· uºijeme skupinu slou£enou ze
zn¥lých foném· a nezn¥lých frikativ· a tu budeme povaºovat za vztahový signál pro m¥°ení
vzdálenosti. K této skupin¥ provedeme rozhodování stejným postupem, jaký byl nazna£en
v p°edchozí podkapitole. Bohuºel se m·ºe v n¥kterých p°ípadech ukázat nedostate£nost vy-
hlazení rozhodování. A to obzvlá²t¥ pokud je mluv£í velmi du²ný a projeví zn¥lou respiraci
je²t¥ p°ed kritickou pauzou. U takových pauz lze ov²em p°edpokládat, ºe budou mít pom¥rn¥
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Obrázek 2.11: Znázorn¥ní prostor· MFCC s vyjmutými zn¥lými fonémy s barevn¥
odli²enými t°ídami: a) pauza (modrá), dech (zelená), °e£ (£ervená), b) odhadnuté t°ídy:

skupina 1 (modrá), skupina 2 (zelená), skupina 3 (£ervená)
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Obrázek 2.12: Znázorn¥ní prostor· MFCC s vyjmutými zn¥lými fonémy a nezn¥lými
frikativy s barevn¥ odli²enými t°ídami: a) pauza (modrá), dech (zelená), °e£ (£ervená), b)

odhadnuté t°ídy: skupina 1 (modrá), skupina 2 (zelená), skupina 3 (£ervená)

velkou délku a lze ji tu²it v prolukách hlasu del²ích 300ms. Nicmén¥ pro zvý²ení spolehlivosti
je nutné myslet na to, ºe ona proluka v hlase není ve skute£nosti tolik dlouhou pauzou, ale
m·ºe být prodlouºena na svých okrajích nezn¥lým frikativem. Proto si ur£íme následující
kritéria vyhlazení rozhodování dlouhých pauz:

• Transformace úsek· skupiny zn¥lých foném· na £asový pr·b¥h

• Nalezneme proluky v £asovém pr·b¥hu zn¥lých foném· del²í neº 300ms
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• Pro tyto proluky ur£íme jádro umíst¥né uvnit° pauzy v délce 60ms od obou okraj·

• Toto jádro p°ijmeme jako pauzu nehled¥ na její obsah

Odhad respirace

Ke konstrukci výchozího prostoru pro odhad respirace vyjdeme z jiº detekovaných pauz
del²ích neº 150ms. Na obrázku 2.13(a) vidíme tyto dlouhé pauzy s vyzna£enými t°ídami.
Jelikoº jsme se �ltrací délek zbavili mnoºství nadbyte£ných vzork·, m·ºeme p°istoupit k
p°ímému odhadu respirace v prostoru MFCC. Je velmi praktické odhadovat 3 sloºky, jelikoº
p°edem nevíme s jakou p°esností byly výchozí pauzy detekovány. Sloºku 1, tedy tu sloºku
s nejniº²ím t¥ºi²t¥m výkonu, p°ijmeme za pauzu a zbylé sloºky p°ijmeme za respiraci. To
samo o sob¥ není výhodné °e²ení, jelikoº se v prostoru £asto vyskytují e.g. okraje nezn¥lých
frikativ· a také mnohdy detekujeme jen hlasité okraje respirace. T¥chto chybových vzork·
se zbavíme následujícím vyhlazením rozhodování:

• Transformace úsek· respirace na £asový pr·b¥h

• Proluky respirace krat²í neº 100ms p°ijmeme za respiraci

• Úseky respirace krat²í neº 50ms p°ijmeme za pauzu

Tato pouºitá kritéria aproximují skute£né o£ekávané £asové parametry respirace a velmi zvý²í
ú£innost výsledné detekce.
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Obrázek 2.13: Znázorn¥ní prostor· MFCC pro nalezené pauzy > 150ms s barevn¥
odli²enými t°ídami: a) pauza (modrá), dech (zelená), °e£ (£ervená), b) odhadnuté t°ídy:

skupina 1 (modrá), skupina 2 (zelená), skupina 3 (£ervená)
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2.3 Konven£ní algoritmus detekce pauz

Algoritmus byl navrºen pro detekci pauz v °e£ovém signálu normální a dysartrické °e£i pro
ú£ely studie vlivu Friedrichovy ataxie na produkci pauz. Pro pot°eby vyhodnocení pauz
°e£ové dysartrie je toto jediný algoritmus, který neklasi�kuje na základ¥ empirického prahu.
Proto byl vybrán jako srovnávací algoritmus k porovnání a ohodnocení funkce algoritmu
prezentovaného v této práci. Výchozím parametrem algoritmu je výkonová obálka signálu o
vzorkovací frekvenci fs = 11.025kHz �ltrované klouzavým pr·m¥rem °ádu 100. Následn¥
se pracuje s obálkou vyjád°enou jako SPL, tedy v logaritmuckém m¥°ítku. Pro klasi�kaci
vychází algoritmus z kritérií pro detekci °e£ové aktivity popsaných Greenem [43]:

• minimální práh intenzity

• minimální délka pausy - 15− 200ms [59, 43]

• minimální délka promluvy - 30− 50ms [59, 43]

2.3.1 Metoda stanovení prahu
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Obrázek 2.14: Histogram £etnosti pauz pro úrovn¥ typického °e£ového signálu £eského mluv-
£ího normalizovaného SPL (sound pressure level - hladina hlasitosti) na obor hodnot < 0, 1 >

Práh intenzity není jako v p°ípad¥ Greenovy metody ur£en empirickou konstantou,
nýbº se stanovuje dynamicky v závislosti na signálu. Jeho ur£ení vychází z p°edpokladu
rozloºení £etnosti pauz v závistlosti na hodnot¥ prahu ilustrované na obrázku (2.14). Celý
proces je znázorn¥n na vývojovém diagramu na obrázku (2.15), kde m zna£í po£et po£et
(bin· histogramu), i index prahu, F (i, n) hodnotící funkci (promluva / pausa) signálu, N
délku signálu, l(i) celkový po£et pauz v signálu a x výsledný práh intenzity. Pro jednotlivé
prahy v celé ²kále hlasitosti vstupního signálu je z hodnotící funkce F (i, n) stanoven po-
£et pauz l(i) pro konkrétní práh. Odhad prahu spo£ívá v postupném naprahování signálu
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Obrázek 2.15: Diagram algoritmu pro stanovení prahu

v celém rozp¥tí výkonové obálky. S ohledem na dynamiku °e£i, odpovídá kaºdému prahu
odli²ný po£et pauz. V rámci celé ²kály prah· p°edpokládá studie [59] rozloºení znázorn¥né
histogramem na obrázku (2.14). Hodnota klasi�ka£ního prahu je ur£ena jako 0.65 násobek
modu tohoto histogramu l(i). �í°ka bin· je doporu£ena na hodnotu 0.05dB, ve studii v²ak
není udán rozsah hodnot SPL. P°ed samotnou implementací bude vhodné provést analýzu
této metody stanovení prahu.

2.3.2 Analýza metody stanovení prahu

Na obrázku (2.16) je znázorn¥na nalezená hodnota prahu x v závislosti na po£tu bin· m pro
jeden vstupní signál. Vstupní signál SPL byl normalizován na obor hodnot < 0; 1 >. Pro
v²echny signály lze nalézt závislost podobnou tomuto ukázkovému pr·b¥hu. Je patrné, ºe
s vy²ím po£tem bin· hodnota prahu konverguje ke globálnímu optimu. Obecn¥ lze °íci, ºe
pro po£et bin· men²í neº 100 dochází k výraznému rozptylu hodnot prah·, uv¥domíme-li si
rozsah hodnot < 0; 1 >. Po£tu bin· 100 odpovídá ²í°ka 0.01dB a lze se domnívat nepracuje s
normalizovanou obálkou. Pro implementaci algoritmu je vhodné pouºít co vy²²í po£et bin·,
minimáln¥ v¥t²í neº 100. V p°ípad¥, ºe se blíºe zamyslíme nad délku okna pouºitého �ltru
100 (9.1ms) vzhledem k pouºité vzorkovací frekvenci 11.025kHz by m¥lo dojít k potla£ení
periodických signál· (f0 hlasivek a 60Hz sí´ové ru²ení). P°ípadné nízkofrekven£ní ru²ení
(zastoupené nap°. 50Hz sí´ového kmito£tu) v²ak potla£eno nebude, coº zp·sobí zkreslení
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Obrázek 2.16: Závislost hodnoty nalezeného prahu x na po£tu bin· m histogramu pro nor-
malizovanou obálku SPL na obor hodnot< 0; 1 >

odhadnutého po£tu pauz l(i) v celé ²kále prah·. Je tedy velmi vhodné provést vstupní �ltraci
p·vodního signálu horní propustí pro potla£ení tohoto neºádoucího pásma. Pokud má odhad
prahu vycházet z modu nalezených pauz je namíst¥ se zamyslet nad vlivem délky pouºitého
�ltru. P·vodní délka je zjevn¥ ur£ena k vyhlazení periodických energetických ²pi£ek signálu
a má minimální vliv na potla£ení dynamiky. Je otázkou jestli je vhodné uvaºovat pauzu od
délky 9.1ms, kterou ur£uje °ád �ltru. Podívejme se na obrázek (2.17). Vidíme dva pr·b¥hy
závislostí xMT st°ední hodnoty prahu de�nované vztahem (2.6), ur£ené z jednotlivých prah·
posunutých do jejich t¥ºi²t¥ dle vztahu (2.4):

xT = x− 1

M

M∑
i=1

xT (i), (2.4)

xMT =
1

N

N∑
i=1

xT (i). (2.5)

První pr·b¥h (£ervená) pat°í signálu bez vstupního odstran¥ní ru²ivého pásma. Z prom¥nli-
vého rozptylu hodnot prahu lze soudit, ºe jednotlivé prahy mají také velký rozptyl hodnot.
Pom¥rn¥ hlad²í pr·b¥h vidíme u druhého signál (modrá), který pro²el preprocessingem. Data
prah· byla ur£ena pro signály z celé databáze délky N pro jednotlivé °ády �ltru M . Uº p°i
letmém porovnání pr·b¥h· musíme uznat, ºe vstupní preprocessing má významný vliv na
stabilitu nalezeného prahu. Filtr °ádu 100 neposkytuje dostate£nou �ltraci pro konzistentní
odhad prahu, coº je patrné jak z obrázku (2.17), tak z pr·b¥hu rozptyl· σ2(xM) ur£ených
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vztahem (2.6):

σ2(xM) =
1

N

N∑
i=1

(xT (i)− xMT (i))2. (2.6)

Pr·b¥hy jsou zobrazeny na obrázku (2.18). Na obrázku (2.18) je také £itelný rozdíl mezi
rozptylem �ltrovaného a ne�ltrovaného vstupního signálu p°i zm¥n¥ °ádu �ltru. Filtrovaný
vstupní signál nese jednozna£n¥ kvalitn¥j²í informaci o produkci pauz. Za vhodný °ád klouza-
vého pr·m¥ru p°i vzorkovací frekvenci 11.025kHz se jeví být °ád > 500, kterému odpovídá
£asová délka > 40ms. Takový �ltr vyhladí obálku dostate£n¥ spolehliv¥ a zvý²í tak informaci
o dynamice °e£i jak pro �ltrovaný tak i pro ne�ltrovaný vstupní signál. Konstanta 0.65 byla
empiricky zvolena tak, aby zachytila v¥t²inu konsonant a zárove¬ zachovala prahu odstup od
p°ípadného signálu respirace. Výsledným prahem byla klasi�kována výkonová obálka SPL a
z ní odstran¥ny pausy < 15ms a promluvy < 30ms dle Greenových kritérií.
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Obrázek 2.17: Závislost hodnoty xTM na °ádu �ltruM p°i �ltrovaném (modrá) a ne�ltrovaném
(£ervená) vstupním signálu

2.3.3 Implementace

Algoritmus byl nejprve implementován p°esn¥ podle studie [59], tedy jako �ltrovanou výkono-
vou obálku SPL ze signálu o vzorkovací frekvenci fs = 11025Hz s °ádem �ltru 100 a po£tem
bin· 200. Jeho výsledky byly ale krajn¥ neuspokující (nalezený práh se ve v¥t²in¥ odhad·
nacházel mimo efektivní rozsah), a proto byly provedeny úpravy metody, které vy²ly z p°ede-
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Obrázek 2.18: Závislost hodnoty rozptylu σ2(xM) na °ádu �ltru M p°i �ltrovaném (modrá)
a ne�ltrovaném (£ervená) vstupním signálu

²lé analýzy metody. Vstupní signál byl �ltrován dolní propustí s mezním kmito£tem 100Hz5.
P°i tomto preprocessingu není nutné m¥nit hodnotu °ádu �ltru 100. Nejvý²e choulostivým
bodem byla zm¥na vzorkovací frekvence. Ukázalo se, ºe její sníºení má pozitivní dopad na
výslednou detekci. Nejlep²ích výsledk· bylo dosaºeno se vzorkovací frekvencí 8kHz. Vysv¥t-
lení této závislosti ur£it¥ nespo£ívá v my²lence, ºe sníºení vzorkovací frekvence má podobný
efekt jako její ponechání v p·vodní hodnot¥ za sou£asného zvý²ení °ádu �ltru. Vy²²í °ád �l-
tru nezvy²uje ú£innost detekce, pouze stabilitu prahu, kterou jsme zajistily preprocessingem.
Celý systém odhadu prahu se choval velmi nestabiln¥ v závislosti na vzorkovacím kmito£tu.
Otázkou z·stává, jestli bude algoritmus podávat stejné výsledky i pro °e£ové signály v jiné
kvalit¥ neº v databázi, na kterou je nau£en.

2.4 Navrºené p°íznaky

Pro navrºení p°íznak· produkce pauz vyjdeme z p°edpoklad· shrnutých v kapitole 1. Mi-
nimální délku pauzy budeme uvaºovat od 15ms. Od této hranice po 50ms budeme hovo°it
o krátkých pauzách, jejichº výskyt je vedlej²ím produktem artikulace - typicky na rozhraní
zn¥lých a nezn¥lých foném·. Od 50ms do 100ms budeme uvaºovat st°ední pauzy - ty mají
význam jednak pro artikulaci explosiv·, jednak pro zvýrazn¥ní ko°en· sloºených slov. Pauzy

5hodnota není kritická, m¥la by se pohybovat v °ádu 60− 200Hz, aby dostate£n¥ potla£ila sí´ové ru²ení
a zárove¬ nesniºovala energii zn¥lých foném·
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od 100ms berme za dlouhé pauzy pro formální £lení textu a vykonání respirace. Prozkou-
máme zastoupení pauz v promluv¥ parametrem pPS. Od tohoto parametru budeme o£ekávat
vy²²í zastoupení pauz v °e£i PN. Dále prozkoumáme po£ty pauz po£ty jednotlivých délek
pauz. Pro PN by po£ty jednotlivých délek pauz m¥ly být niº²í. U skupiny krátkých pauz lze
o£ekávat, ºe budou v obou skupinách dodrºeny v podobných °ádech, jelikoº jsou vyúst¥ním
artikulace. St°ední a dlouhé pauzy by m¥ly být u PN ochuzeny v po£tu. Z pr·zkumu zastou-
pení délek pauz se pokusíme zjistit, jestli p°i hypokinetické dysartrii nedochází k obohacování
jedné skupiny délek pauz na úkor jiné. St°ední artikula£ní rychlostí se pokusíme vyjád°it po-
malost °e£i. Jelikoº známe obsah promluvy, vztáhneme pouze po£et slabik na dobu °e£ové
aktivity. Dle studie [37] dochází v °e£i PN ke zrychlování artikulace na úkor produkce pauz.
Pro vyjád°ení artikulace v úseku promluvy bychom museli mít promluvu p°edem rozd¥lenu
a znát p°esný po£et slabik této £ásti. K tomuto problému m·ºeme p°istoupit z jiné stránky
a prozkoumat produkci pauz ve dvou polovinách délky promluvy pro jednotlivé délky pauz.
Akceleraci artikulace na úkor produkce pauz popí²eme jako rozdíl rychlosti produkce pauz
op¥t pro v²echny pauzy i jejich jednotlivé skupiny délek. K výslednému posouzení parametru
musíme p°istoupit s ohledem na neznalost obsahu promluvy v t¥chto polovinách a tomu p°i-
zp·sobit soud o zrychlení £i zpomalení °e£i. Povaºujeme-li krátké pauzy za doprovodný jev
artikulace, m·ºe být zajímavým parametrem pom¥r produkce krátkých pauz - tedy doba,
do které bylo vyprodukováno 3

4
krátkých pauz, vztaºená na dobu °e£ové aktivity. Hranice

pom¥ru produkce je vhodné pro citlivý odhad zvolit vy²²í neº 1
2
, aby jí byla zahrnut i akcele-

rovaný úsek °e£i. Z výsledk· studie [37] m·ºeme soudit, ºe dojde ke zrychlení produkce pauz
pro krátké pauzy a zpomalení produkce pauz pro dlouhé pauzy. Pro zrychlenou produkci
pauz bychom tedy ony 3

4
krátkých pauz m¥li detekovat v krat²í dob¥, kterou pro zobjektiv-

n¥ní porovnání navíc vztáhneme na dobu °e£ové aktivity. Takový záv¥r by mohl vést k úvaze
o zrychlování artikulace. �e£ lze popsat z hlediska produkce pauz také jako rytmus, kterým je
obsah promluvy £len¥n formálními pauzami. Rychlost rytmu m·ºeme ur£it jako st°ední hod-
notu vzdáleností st°ed· sousedních dlouhých pauz. Pro hypokinetickou dysartrii o£ekáváme
tyto vzdálenosti signi�kantn¥ del²í. Jestliºe bychom cht¥li vzít v potaz vliv zrychlení artiku-
lace na akceleraci rytmu, m·ºeme podobn¥ jako v p°ípad¥ parametru akcelerace produkce
pauz rozd¥lit signál na dv¥ poloviny. Pro kaºdou polovinu ur£íme délku rytmu v²ch pauz
krat²ích neº 50ms. Minimální délku bude pro zvý²ení p°esnosti v tomto p°ípad¥ nutné zvolit
výjme£n¥ od 10ms, tím získáme redundantní mnoºství informací o rozhraních foném· spí²e
neº pauz. Vyváºíme tím v²ak vychýlení na²í st°ední hodnoty vzájemných vzdáleností zp·-
sobené dlouhými pauzami a získáme lep²í p°edstavy o artikula£ním rytmu. Rozdílem t¥chto
rytm· vyjád°íme akceleraci. Jelikoº prezentovaný detektor je schopen ur£it také respiraci,
pokusíme se i na tomto poli nalézt p°íznaky PN. Vy²²í zastoupení respirace v pauzách by
mohlo mít souvislost s p°íznaky PN - p°edev²ím rigiditou dýchacího svalstva. V kapitole 1
jsme vyslovili názor, ºe formální £len¥ní textu by m¥lo být u PN pod°ízeno respiraci. Pokud
by tomu tak bylo, pak by se rytmus dechu m¥l promítnout do rytmu dlouhých pauz. Sa-
motná rychlost rytmu dechu je velmi pod°ízena aktuální homeostáze mluv£ího a jist¥ nebude
p°íli² signi�kantním parametrem. Pokud by v²ak odchylky rytmu dechu vychylovaly rytmus
pauz, mohli bychom tu²it jejich p°í£innou souvislost. De�nujme si rytmicitu jako odchylku
od rytmu - tedy rytmicitu pauz jako sm¥rodatnou odchylku vzdáleností st°ed· sousedních
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Zkratka P°íznak De�nice
pPS Pom¥r pauzy a °e£i Pom¥r celkové délky pauz a délky °e£ové aktivity
nP Po£et v²ech pauz Celkový po£et detekovaných pauz
nPk Po£et v²ech krátkých pauz Celkový po£et detekovaných pauz < 50ms
nPs Po£et st°edních pauz Po£et detekovaných pauz < 50; 100>ms
nPd Po£et v²ech dlouhých pauz Po£et detekovaných pauz > 100ms
zPk Zastoupení krátkých pauz Pom¥r po£tu krátkých pauz a v²ech pauz
zPs Zastoupení st°edních pauz Pom¥r po£tu st°edních pauz a v²ech pauz
zPd Zastoupení dlouhých pauz Pom¥r po£tu dlouhých pauz a v²ech pauz
mVS St°ední artikula£ní rychlost Po£et slabik na dobu °e£ové aktivity
mVP St°ední rychlost produkce pauz Po£et v²ech pauz za dobu promluvy
mVPk St°ední produkce krátkých pauz Po£et pauz krat²ích 50ms za dobu promluvy
mVPs St°ední produkce st°edních pauz Po£et pauz délek < 50; 100 > ms za dobu promluvy
mVPd St°ední produkce dlouhých pauz Po£et pauz del²ích 100ms za dobu promluvy
aVP Akcelerace produkce pauz Rozdíl rychlostí mVP v 1. 12 a 2. 12 promluvy
aVPk Akcelerace produkce krátkých pauz Rozdíl rychlostí mVPk v 1. 12 a 2. 12 promluvy
aVPs Akcelerace produkce st°edních pauz Rozdíl rychlostí mVPs v 1. 12 a 2. 12 promluvy
aVPd Akcelerace produkce dlouhých pauz Rozdíl rychlostí mVPd v 1. 12 a 2. 12 promluvy
ppP Pom¥r produkce krátkých pauz Pom¥rná doba vyprodukování 3

4 krátkých pauz
srP St°ední rytmus pauz St°ední hodnota vzdáleností sousedních pauz > 100ms
arA Akcelerace rytmu artikulace Rozdíl parametru rP pro 1. 12 a 2. 12 promluvy
pRP Zastoupení respirace Pom¥r celkové délky respirace a dlouhých pauz
prR Pom¥rná rytmicita respirace Pom¥r sm¥rodatné odchylky rytmu respirace a pauz

Tabulka 2.2: Navrºené p°íznaky, jejich zkratky a de�nice

pauz del²ích neº 100ms a rytmicitu respirace jako sm¥rodatnou odchylku vzdáleností st°ed·
sousedních nádech·. Jestliºe by dech byl v pauzách PN více zastoupen a rytmicita dechu
by ovliv¬ovala rytmicitu dlouhých pauz, pak by pom¥r jejich rytmicit m¥l být blízký jedné.
V²echny navrºené p°íznaky jsou shrnuty v tabulce 2.2.

2.5 Statistika

2.5.1 Ohodnocení metody

P°ed ur£ení zp·sobu ohodnocení je vhodné uvést v po°ádek, jaké parametry od metody
detekce pauz o£ekáváme. P°edn¥ nás zajímá zda byla pauza správn¥ ur£ena. Tedy jestli její
hranice leºí v ur£itém toleran£ním pásmu. Toleran£ní pásmo bude leºet v okolí hodnotící
zna£ky v délce poloviny délky p°íslu²né pauzy. Tím zajistíme del²í toleran£ní pásmo pro
dlouhé pauzy a krat²í pro krátké pauzy. P°íznaky PN budeme zkoumat i z hlediska délky
pauz, proto druhý poºadavek pro ohodnocení budeme klást práv¥ na délku pauzy: zajímá
nás jak dlouhá byla práv¥ hodnocená pauza a jaké úsp¥²nosti jsme schopni dostát pro ur£ité
délky pauz. Následující ohodnocení tak stanoví ú£innost nalezených pauz v závislosti na
jejich délce. Pro lep²í £itelnost výsledné informace budeme hodnotit kumulativní ú£inností
v závistlosti na rostoucí délce. Zvolíme tedy práh minimální délky pauzy v posloupnosti
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od 40ms6 do 300ms a pro v²echny pauzy v¥t²í neº tento práh zjistíme ú£innost detekce.
Výslednou ú£innost detekce m·ºeme de�novat jako parametr s ur£ený vztahem 2.7:

s = 100.

∑
c(l)∑
v(l)

, (2.7)

kde c(l) zastupuje správn¥ detekované hranice pauz del²ích neº práh l. Pokud bylo dete-
kováno více pauz del²ích prahu l neº o£ekáváme, pak hodnota v(l) bude zastupovat po£et
po£et v²ech detekovaných pauz del²ích neº práh l. Pokud v²ak bylo detekováno mén¥ pauz
neº o£ekáváme, pak bude hodnota v(l) zastupovat o£ekávaný po£et nalezených pauz. Hod-
nocení tak m·ºe sp°ísnit práv¥ p°ípadný nadbyte£ný £i podbyte£ný po£et pauz do jednoho
výsledku. Signál respirace je v mnoha p°ípadech velmi slabý a nep°esnost ru£ního zna£ení
vyvoláva pot°ebu ²irokého toleran£ního pásma v délce odpovídající dob¥ nádechu. Prostá
�trace hodnotících a hodnocených zna£ek respirace v ²irokém toleran£ním pásmu v²ak m·ºe
velmi zkreslit výsledné hodnocení. Zna£ky hodnocené totiº mohou leºet v toleran£ním pásmu
zna£ek hodnotících a zárove¬ mít délku men²í o dvojnásobnou velikost tolerance. Je velmi
pravd¥podobné, ºe taková hodnocená zna£ka bude nad prahem délek a její hodnotící zna£ka
zárove¬ bude pod prahem délek. A£koliv byla správn¥ nalezena, vyhodnotíme ji chybn¥. Ta-
kový precedens m·ºe nastat i v opa£ném p°ípad¥ krátké hodnocené zna£ky v toleran£ním
pásmu. Kaºdý úsek respirace, jejíº ob¥ hranice byly kladn¥ nalezeny, p°i°adíme délku od-
povídající jejímu mate°skému hodnotícímu úseku. P°i �ltraci délek zna£ek tím p°edejdeme
zmín¥nému zkreslení hodnocení.

2.5.2 Ohodnocení p°íznak·

Pro porovnání odli²nosti na²ich dvou skupin - zdravých mluv£í a pacient· PN je nutné zvolit
vhodnou statistiku a de�novat nulovou hypotézu, kterou podrobíme statistickému testu a
na jeho základ¥ jeho výsledku ohodnotíme p°ístu²ný p°íznak. Navrºené p°íznaky m·ºeme
povaºovat za normální rozd¥lení popsané st°ední hodnotou a rozptylem. Skupiny zdravých
mluv£í a skupinu pacient· PN budeme povaºovat za nezávislé náhodné vektory podléhající
normálnímu rozd¥lení s r·znými st°edními hodnotami: µ1 pro zdravé mluv£í a µ2 pro pacienty
PN:. Za t¥chto p°edpoklad· de�nujme nulovou (2.8) a alternativní hypotézu (2.9):

H0 : µ1 = µ2, (2.8)

H1 : µ1 6= µ2. (2.9)

Jako nulovou hypotézu H0 tedy budeme testovat, zda navrºené p°íznaky podléhaji rozd¥lení
se stejnou st°ední hodnotou . V p°ípad¥ jejího zamítnutí zvolíme alternativní hypotézu H1,
která tvrdí, ºe skupiny v daném p°íznaku podléhají dv¥ma normálním rozd¥lením s odli²nou
st°ední hodnotou. Za testovací statistiku byl zvolen nepárový dvojvýb¥rový t-test, kterým
budeme hodnotit p°íznaky obou skupin popsaných odhadem st°ední hodnoty a rozptylu
tohoto souboru. Výsledek testu budeme hodnotit podle hladiny významnosti. Hypotézu H0

pro p°íslu²ný p°íznak zamítneme p°i výsledné hladin¥ významnosti p°íslu²ného p°íznaku
v¥t²í 5%.

6tato délka se odvíjí od minimální délky pauz ru£ních zna£ek hodnotící databáze
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Kapitola 3

Výsledky

3.1 Ohodnocení algoritm·

Na obrázku 3.1 máme ilustrovánu kvalitu detekce v závislosti na délce detekovaných pauz.
Jiº p°i letmém porovnání pr·b¥h· pom¥rn¥ nápadného neúspechu konven£ní i prezentované
metody pro krátké pauzy < 200ms. Je vhodné si uv¥domit, ºe ohodnocení pro p°íslu²nou
délku ur£uje výsledná úsp¥²nost pro v²echny pauzy del²í tohoto kritéria. Chyby v²ech del-
²ích pauz se tedy kumulativn¥ promítnou do hodnocení pauz krat²ích. Z tohoto pohledu
se znovu podívejme na základní pr·b¥hy úsp¥²nosti obrázku 3.1(a) i jejich sm¥rodatné od-
chylky (b). Problémem prezentovaného algoritmu nejsou krátké pauzy, nýbrº pauzy v rozmezí
100− 200ms, jimº odpovídá jak výrazný pokled úsp¥²nosti tak výrazný vrchol sm¥rodatné
odchylky úsp¥²nosti. S t¥mito pauzami mají problém ob¥ srovnávané metody. Podstata pro-
blému detekce t¥chto pauz spo£ívá v podobnosti parametr· n¥kterých konsonant k parame-
tr·m ²umu. Pokud jsou navíc slab¥ artikulovány, je velmi obtíºné rozli²it tyto fonémy od
skute£ných pauz. Jejich chyba se tedy projevuje na ob¥ strany - chybným p°ijetím pauzy i
chybným zamítnutím pauzy. Pokud se v tomto kontextu znovu zamyslíme nad úsp¥²ností
detekce pauz krat²ích 100ms, je z°ejmé, ºe prezentovaná metoda je výrazn¥ úsp¥²n¥j²í. U
konve£ní metody m·ºeme pro tyto délky pozorovat neustávající pokles úsp¥²nosti. Tomu
také odpovídá pokles sm¥rodatné odchylky úsp¥²nosti. Pro vy²²í délky u konven£ní metody
zjevn¥ dochází k velkému rozptylu úsp¥²nosti. Ten lze p°isoudit jednak situaci, kdy na pro-
blematickou pauzu 100 − 200ms navazuje dlouhá pauza a dojde ke zkreslení jedné hranice
pauzy, jednak také sníºené odolnosti v·£i respiraci, která je svými parametry také podobná
oné problematické skupin¥ pauz. Navic lze respiraci o£ekávat práv¥ v pauzách del²ích 150ms,
coº celkovou detekci nesmírn¥ komplikuje. Prezentovaný algoritmus vykazuje v·£i této chyb¥
vy²²í odolnost, jiº lze pozorovat jak v úsp¥²nosti pro dlouhé pauzy tak v niº²í sm¥rodatné
odchylce pro dlouhé pauzy. Porovnáním úsp¥²nosti na skupinách zdravých a dysartrických
mluv£í lze soudit podobné chování pro ob¥ skupiny u konven£ní metody. Prezentovaná me-
toda pro jednotlivé skupiny mluv£í vykazuje jisté odli²nosti v úsp¥²nosti, které lze p°i°knout
rozdílné artikulaci fonému dysartrické skupiny. Nicmén¥ p°i porovnání obou metod v tomto
m¥°ítku vy²la prezentovaná metoda jako úsp¥²n¥j²í.

Pro detekci dechu bohuºel není k dispozici pot°ebná srovnávací metoda, proto se mu-

45



3.2. OHODNOCENÍ P�ÍZNAK� KAPITOLA 3. VÝSLEDKY

síme smí°it s ohodnocením bez porovnání výsledk·. Na obrázku 3.2 se podívejme nap°ed na
pr·m¥rnou úsp¥²nost (a). V celém hodnocení se pohybujeme v rozmezí 75 − 85%. Výraz-
ným prvkem v pr·b¥hu je vrchol okolo 200ms, který následn¥ klesá. Tato délka odpovídá
nej£etn¥j²í délce respirace1, coº se projeví ve vy²²í pravd¥podobnosti její detekce. Pro vy²²í
délky £etnost detekovatelných respirací postupn¥ klesá a navíc takto dlouhé nádechy mají
pom¥rn¥ neur£it¥ diferencované okraje. Tím lze vysv¥tlit niº²í ú£innost detekce i její vy²²í
sm¥rodatnou odchylku, která od 200ms stoupá velice strm¥. Dá se tedy p°edpokládat, ºe pro
mnoho signál· jsme schopni respiraci detekovat od 200ms s p°esností 85%, av²ak n¥které
p°ípady tuto úsp¥²nost razantn¥ sniºují na sm¥rodatnou odchylku 20% a úsp¥²nost 75%. Po-
rovnáním výsledk· pro zdravou a dysartrickou skupinu mluv£ích máme výsledky podobné s
rozdílem v niº²í sm¥rodatné odchylce dysartrické skupiny. U této skupiny lze p°edpokládat
zn¥lej²í projev respirace, z £ehoº lze vyvodit tyto mírn¥ stabiln¥j²í výsledky.

3.2 Ohodnocení p°íznak·

U 15 p°íznak· z celkového po£tu 21 navrºených p°íznak· jsme zamítli hypotézu o rovnosti
st°edních hodnot p°edpokládaných normálních rozd¥lení p°íznak· pro ob¥ skupiny mluv£ích.
Z t¥chto 15 p°íznak· dostálo 11 p°íznak· hladiny významnosti p < 0.05, dále 3 p°íznaky vy-
kázaly hladinu p < 0.01 a jeden z p°íznak· hladinu p < 0.001. Nejsigni�kantn¥j²ím p°íznakem
pro odli²ení dysartrické °e£i PN se jeví být st°ední rychlost produkce pauz. Tento parametr
vztaºený na jednotlivé délkové skupiny vykazoval niº²í hladinu významnosti. Zajímavé je, ºe
a£koliv tento p°íznak pro krátké 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, ºe na hypokinetickou dysartrii je nutné pohlíºet jako na
dynamickou poruchu produkce °e£i. Tato dynamika se v p°íznací mnohem lépe projevila v
p°íznaku akcelerace rytmu artikulace na hladin¥ p < 0.01. Rychlost rytmu tentokráte dlou-
hých pauz dosáhla hladiny významnosti p < 0.01. Vy²²í st°ední hodnota rychlosti rytmu pro
skupinu PN sv¥d£í o £len¥ní promluvy v del²í celky a tedy o pomalej²í produkci °e£i. Hlub²í
pr·zkum rytmických aspekt· hypokinetické dysartrie by si jist¥ dobudoucna zaslouºil svoji
pozornost. P°íznak pom¥r pauzy a °e£i poukazuje na vy²²í vzácnost pauz v dysartrické °e£i
z hlediska celkové doby v promluv¥. Z hlediska po£tu pauz je tím p°íznakem celkový po£et
pauz, který pro skupiny st°edních pauz < 50; 100 > ms nabyl hladiny významnosti p < 0.01.
V celkovém po£tu jsou signi�kantn¥ více zastoupeny krátké pauzy < 50ms. Z výsledku jiº
zmi¬ovaných p°íznak· lze tu²it souvislost s naopak niº²ím zastoupením st°edních pauz v
dysartrické °e£i. Oba hodnocené p°íznaky respirace vy²ly na hladin¥ významnosti < 0.05.
Vy²²í zastoupení respirace v dlouhých pauzách a nízké hodnoty pom¥ru rytmicity respirace
a dlouhých pauz uvádí v potaz souvislost mezi postiºením °e£i a respira£ním aparátem PN.
S ohledem na malou délku zkoumaných signál· vdatabázi není respirace zastoupena v do-
state£ném po£tu vzork· na signál a pro del²í nahrávky by se jist¥ projevily i dal²í zajímavé
p°íznaky, nicmén¥ i p°es nízký po£et vzork· respirace v signálu se poda°ilo nalézt statisticky

1nejedná se o délku samotného nádechu, ale o délku nádechu, kterou lze jednozna£ne identi�kovat v
signálu nahrávky
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Obrázek 3.1: a) pr·m¥rná úsp¥²nost prezentované (modrá) a konven£ní (£ervená)
metody p°es celou databázi b) sm¥rodatné odchylky úspe²nosti prezentované (modrá) a
konven£ní (£ervená) metody p°es celou databázi c) pr·m¥rná úspe²nost prezentované
metody ve skupin¥ KS (modrá) a skupin¥ PN (£ervená) a pro konven£ní metodu ve

skupin¥ KS (zelená) a skupin¥ PN (hn¥dá) d) sm¥rodatná odchylka úspe²nosti
prezentované metody ve skupin¥ KS (modrá) a skupin¥ PN (£ervená) a pro konven£ní

metodu ve skupin¥ KS (zelená) a skupin¥ PN (hn¥dá)
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Obrázek 3.2: a) pr·m¥rná úsp¥²nost detekce respirace prezentované metody p°es celou
databázi. b) sm¥rodatná odchylka úspe²nosti detekce respirace prezentované metody
p°es celou databázi c) pr·m¥rná úspe²nost detekce respirace prezentované metody ve
skupin¥ KS (modrá) a skupin¥ PN (£ervená) d) sm¥rodatná odchylka úspe²nosti detekce

respirace prezentované metody ve skupin¥ KS (modrá) a skupin¥ PN (£ervená)

významné p°íznaky postiºení respirace. V tabulce 3.1 máme shrnuté navrºené p°íznaky. Pro
skupiny zdravých KS i dysartrických mluv£í PN jsou zvlá²´ vyneseny dosaºené pr·m¥rné
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hodnoty i sm¥rodatné odchylky. V posledním sloupci lze dohledat i dosaºenou hladinu vý-
znamnosti.

KS PN
Zkratka p°íznaku Pr·m¥r SO Pr·m¥r SO Hladina významnosti
pPS 0.49 0.09 0.43 0.11 p<0.05
nP 73.32 10.66 64.09 13.82 p<0.05
nPk 32.68 11.29 34.5 10.17 p=0.58
nPs 30.91 4.46 25.77 6.72 p<0.01
nPd 28.32 7.86 23.64 10.62 p=0.10
zPk 0.44 0.12 0.56 0.18 p<0.05
zPs 0.34 0.07 0.31 0.07 p=0.09
zPd 0.31 0.06 0.28 0.1 p=0.26
mVS 13.88 1.52 12.99 1.7 p=0.08
mVP 1.83 0.27 1.48 0.36 p<0.001
mVPk 1.01 0.35 1.05 0.35 p=0.7
mVPs 0.97 0.22 0.79 0.26 p<0.05
mVPd 0.87 0.2 0.69 0.24 p<0.05
aVP -0.42 0.35 -0.2 0.33 p<0.05
aVPk -0.33 0.35 -0.12 0.26 p<0.05
aVPs -0.21 0.3 -0.09 0.27 p=0.17
aVPd 0.13 0.19 0.02 0.15 p<0.05
ppP 1.11 0.11 1.02 0.13 p<0.05
srP 1.19 0.28 1.57 0.57 p<0.01
arA 0.18 0.16 0.07 0.1 p<0.01
pRP 0.13 0.06 0.19 0.09 p<0.05
prR 2.49 1.77 1.57 0.96 p<0.05

Tabulka 3.1: Výsledné ohodnocení p°íznak· pr·m¥rem, sm¥rodatnou odchylkou SO a hladi-
nou významnosti pro skupiny KS a PN
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Kapitola 4

Diskuze

P°ínosy této práce jsou jednak metoda pro ohodnocení dysartrické °e£i jednak sada p°íznak·
pro popis dysartrické °e£i. Zam¥°me se nyní na prezentovanou metodu. Metoda podávala
velmy dobré výsledky pro dlouhé pauzy > 200ms a krátké pauzy < 100ms. Velkým jejím
kladem byla odolnost v·£i chybné klasi�kaci respirace za °e£ový signál a navíc schopnost ji
zvlá²´ detekovat jako samostatnou t°ídu. Pokud se blíºe zamyslíme nad neduhem této me-
tody, tedy pauzy < 100; 200 > ms, pak problém tkví ve schopnosti odli²it ²um konsonant od
²umového pozadí a ²umu respirace. Tento problém byl °e²en v oblasti spektra a dostál lep-
²ích výsledk· neº konven£ní metoda, nicmén¥ ur£it¥ by si dobudoucna zaslouºil roz²í°it jak
parametrický prostor pro rozhodování tak i robustn¥j²í vyhlazení rozhodování zaloºené p°e-
dev²ím na kontextu. Jednou z moºných cest pro zlep²ení klasi�kace by bylo rozklad signálu
vlnkovou transformací £i kombinace více prostor· pro popis této skupiny foném·. Takový p°í-
stup by vedl k pom¥rn¥ sloºité rozhodovací úloze, nicmén¥ nezbytné, jelikoº ºádný samotný
parametr £i prostor více parametr· není schopen tento problém vy°e²it. Zvý²ení rozhodovací
ú£innosti pro tuto skupinu pauz by jist¥ zvý²ilo ú£innost detekce respirace, jelikoº respiraci a
signálem t¥chto pauz existuje velká podobnost v mnoha parametrech e.g. výkon, spektrum.
Samotný detektor respirace byl schopen pom¥rn¥ kvalitn¥ rozli²it obsah dlouhých pauz na
pauzu a respiraci, výsledek je v²ak velmi podmín¥n práv¥ zmín¥nou kvalitou detekce dlou-
hých pauz, které jsou zatíºeny kvalitou detekce oné problematické skupiny foném·. Budoucí
rozvoj metody by se m¥l jist¥ ubírat sm¥rem k vy°e²ení tohoto problému.

Podíváme-li se blíºe na hladiny významnosti navrºených p°íznak·, lze soudit, ºe pro
odli²ení dysartrické °e£i m·ºeme povaºovat sníºenou rychlost produkce pauz za nejsigni�-
kantn¥j²í parametr, který v sob¥ zahrnuje po£et pauz i délku promluvy, na kterou je vzta-
ºený. Vyjad°uje tedy i celkovou pomalost °e£i hypokinetické dysartrie. Tuto pomalost jsme
do ur£ité míry popsali také parametrem st°ední rytmus pauz. Pro skupinu PN vy²ly st°ední
vzdálenosti mezi dlouhými pauzami význam¥ del²í, coº vezmeme-li v potaz ú£el dlouhých
pauz - tedy respirace a formální £len¥ní obsahu, vypovídá o pomalej²ím vedení promluvy a
tedy hypokinetické dysartrii. Prozkoumáme-li blíºe zastoupení respirace v dlouhých pauzách,
pak skupina PN vykázala signi�kantn¥ v¥t²í výskyt respirace. Na takový výsledek m·ºe mít
vliv rigidita dýchacího svalstva, ale také e.g. rigidita hrtanu a bradykineze °e£ového aparátu,
nebo´ schopnost detekce respirace je podmín¥na turbulentním proud¥ním v dýchacím apa-
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rátu a vy²²í výskyt detekovatelné respirace závisí jak na vy²²ím výskytu dechu tak i na jeho
zn¥losti stejnou m¥rou. Za p°edpokladu vy²²ího zastoupení lze u PN p°edpokládat ovlivn¥ní
rytmu dlouhých pauz rytmem respirace. Podíváme-li se na rytmickou stránku promluvy i z
hlediska zrychlení °e£i, pak PN skupina projevila sklony ke zvý²ení rychlosti artikulace zvý-
²enou produkcí krátkých pauz, o £emº sv¥d£í statisticky nevýznamná rychlost pauz zárove¬
s významným zrychlením produkce krátkých pauz. K úvahám o zrychlování také p°ispívá
výsledek akcelerace rytmu artikulace, jeº vy²el význam¥ niº²í a znamená tedy vy²²í zrych-
lení artikulace pro skupinu PN. Zrychlení produkce st°edních pauz < 50; 100 > ms vy²lo
statisticky nevýznamné. S ohledem na vy²²í zastoupení krátkých pauz < 50ms se lze p°i-
klonit k dom¥nce o zrychlování °e£i na úkor zkrácování pauz [37]. Pokud tedy k takovému
zrychlování °e£i dochází, pak by bylo zajímavé provést hlub²í analýzu artikula£ního zrych-
lení. Pokud by bylo zrychlení p°edev²ím na úkor zkracování pauz a ne na úkor zkracování
samotné artikulace, mohli bychom velmi dob°e posoudit postiºení samotného artikula£ního
aparátu PN.
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P°íloha A

Obsah CD

/TEXT obsahem adresá°e je elektronická verze diplomové práce D.pdf

/HELP zde naleznete dokumentaci k obsahu disku, jednotlivých adresá°· i implementova-
ných funkcí v soubodu dokumentace.pdf

/METODA obsahuje díl£í hlavní skripty

/METODA/labels pracovní adresá° se zna£kami klasi�kace v souborech name.mat

/METODA/PATH pracovní adresá° algoritmu

/METODA/PATH/bayes soubory výstup· Bayesovského autoregresního detektoru zm¥n
uloºené v souborech name.mat

/METODA/PATH/database uchovává nahrávky mluv£ích v souborech name.wav a ru£-
ních zna£ek v souborech name.txt

/METODA/PATH/database/breath zde jsou shromáºd¥ny zna£eky respirace v soubo-
rech name_breath.txt

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

Kaºdému mluv£ímu v databázi p°íslu²í unikátní jméno name, sloºené z náv¥stí, £ísla a po-
°adového písmene nahrávky. HC v náv¥stí popisuje zdravého a PN dysartrického mluv£ího.
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