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Abstrakt

Prace se zabyva analyzou vlivu pfitomnosti Sumu v nahravkach na automatizovanou
detekci hypokinetické dysartrie. Pro zvyraznéni fe€i jsou zvoleny a v prostredi
MATLAB R2022a implementovany vhodné jednokanalové metody, a to konkrétné
spektralni odecCitani a Kalmantv filtr. Metody jsou rovnéz pouzity i u nahravek bez
zatizeni Sumem, ke kterym byl pfidan aditivni bily um. Uginnost t&chto metod je pak
hodnocena objektivné pomoci hodnot odstupu signalu od Sumu. Po zvyraznéni feci jsou
z nahravek extrahovany feCové priznaky. VIiv pfitomnosti Sumu, a i jeho nasledné
potlaceni jednotlivymi metodami, je nasledné vyhodnoceno statistickou analyzou,
konkrétné¢ za pomoci Kruskal-Wallisova testu a post-hoc Dunnova testu. Distribuce
pravdépodobnosti parametrd nahravek Cistych, zaSumeénych i zvyraznénych, u nichz je
dle statistickych testt vliv Sumu signifikantni, jsou vykresleny za pomoci houslovych
a krabicovych grafii. Na zavér byla provedena klasifikace nahravek logistickou regresi
za pomoci strojového uceni, kdy byl dle hodnot plochy pod ROC kiivkou popsan vliv
pritomnosti Sumu a nasledné zvyraznéni feci na automatizovanou detekci hypokinetické
dysartrie.

r~ r
Klicova slova
Hypokineticka dysartrie, feCové priznaky, zvyraznéni feci, spektralni odecitani,
Kalmanuv filtr, odstup signalu od Sumu, logisticka regrese

Abstract

This thesis deals with the automated detection of hypokinetic dysarthria by analysing the
influence of noise present in recordings. Appropriate single-channel methods, specifically
the spectral subtraction and Kalman filter, are selected and implemented in the
MATLAB R2022a to enhance speech. These methods are also used for noise-free
recordings, to which additive white noise was added. Afterwards, the effectiveness
of these methods is objectively evaluated by using signal-to-noise ratio values. After
enhancing of speech, interferences are extracted from the recordings. The effect of the
presence of noise, as well as its subsequent suppression by individual methods, is then
evaluated by statistical analysis, specifically using the Kruskal-Wallis test and the
post-hoc Dunn’s test. The probability of distributing parameters of clean, noisy and
enhanced recordings, for which the effect of noise is significant, according to statistical
tests, are plotted using violin and box graphs. Finally, the classification was done
by logistic regression with the help of machine learning, where the effect of the presence
of noise and subsequent speech enhancement on automated detection of hypokinetic
dysarthria was described according to the area values under the ROC curve.

Keywords
Hypokinetic dysarthria, speech features, speech enhancement, spectral subtraction,
Kalman filter, signal-to-noise ratio, logistic regression
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1.UvoD

Tato prace se zabyva problematikou vyskytu Sumu v nahravkach pfi stanoveni parametra
pro naslednou automatizovanou detekci hypokinetické dysartrie.

Zacatkem prace je v prve rfadé popsana samotna hypokineticka dysartrie, tedy jak
vznika a jakym zptuisobem se projevuje. Tyto projevy jsou zde rozebrany ze tii zakladnich
pohledu — fonorespirace, faciokineze a fonetiky. Druhym usekem této teoretické Casti je
popsani a rozebrani definic feCovych priznaka, jez bylo nasledné vyuzito pro klasifikaci
nahravek.

Dalsi Cast prace se jiz zabyva stanovenim dvou metod pro zvyraznéni feci, respektive
pro potlaceni nezadouciho Sumu vyskytujiciho se v nahravkach, ktery je zde budto
ptirozené, jako je tomu u madarskych nahravek, nebo se jedna o umyslné pficteni
aditivniho bilé Sumu, coz je ptipad nahravek ¢esky mluvicich fecniki.

Metody byly voleny tak, aby zde byla zastoupena jak metoda implementaéné
a vypocetné nenaro¢nd, tedy metoda spektralniho odecitani, tak i metoda pokrocilejsi,
kterou je Kalmanav filtr. Po teoretickém rozebrani téchto moznosti upravy fecového
signalu nasleduje samotna implementace v prosttedi MATLAB R2022a. Po zvyraznéni
feCi v nahravkach byla provedena parametrizace, jejiz vystupni hodnoty fecovych
ptiznaki byly podrobeny statistické analyze pomoci Kruskal-Wallisova a post-hoc
Dunnova testu pro zjisténi, zdali je vliv Sumu v nahravkach cistych, zasuménych
¢i zvyraznénych signifikantni. Distribuce pravdépodobnosti u takovychto parametrii byla
graficky vyjadrena houslovym a krabicovym grafem.

Na zavér byla provedena klasifikace nahravek logistickou regresi za pomoci
strojového uceni, jejimiz vystupnimi hodnotami plochy pod ROC kiivkou byl zhodnocen
vliv pfitomnosti Sumu v nahravkach pro tuto automatizovanou detekci hypokinetické
dysartrie.

Cilem této prace tak bylo nejen zhodnotit, zdali pfitomnost Sumu v nahravkach muize
ovliviiovat feCové priznaky a tim 1 automatizovanou detekci, jako je tomu naptiklad ve
studii [1], kde je dokonce vyuzito vice typu aditivnich Sumt. Soucasti této prace je ov§em
1 analyza vlivu nasledného zvyraznéni reci zatizené Sumem, a to prostfednictvim vySe

uvedenych metod, tedy pomoci spektralniho odecitani a Kalmanova filtru.
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2. HYPOKINETICKA DYSARTRIE

Hypokineticka dysartrie (HD) je porucha motorické realizace feci, jejiz pri¢ina saha do
oblasti mozku, ktera je centrem motoriky, kognitivnich funkci a funkci limbického
systému. Tato Cast centralni nervové soustavy se nazyva bazalni ganglia, ktera hraji
vyznamnou roli pfi kontrole komplexné€jSich motorickych procest, mezi které se radi
napiiklad i fec.

Vzniklé 1éze v oblasti bazalnich ganglii, konkrétné tedy podél parové struktury
sttedniho mozku zvané Cernd substance (subtantia nigra), negativné ovliviiuji funkci
dopaminergnich neuront tvoficich jadro (pars compacta) této substance, pficemz praveé
dopamin jakozto neurotransmiter zajiStuje rovnovahu mezi okruhy zapojeni bazalnich
ganglii, tedy drahou pfimou a nepfimou, a to prostfednictvim receptori D1 (pro zvySeni
aktivity pfimé drahy) a D2 (pro snizeni aktivity nepiimé drahy).

Utelem piimé drahy je aktivace zadoucich pohybd, kdy se timto procesem sniZi
inhibice thalamu, coz mimo jiné excitaéné ovliviiuje segmentalni motorickou oblast
mozkové kiry.

Funkci nepfimé drahy je redukce nechténé motorické aktivity. Behem tohoto procesu
dochédzi ke snizeni inhibice subthalamu, a naopak ke zvySeni inhibice thalamu,
nasledkem cehoz je snizen vliv excitanich neuronli na cortex cerebri, tedy kuru
mozkovou.

Snizeni aktivity pfimé drahy a nedostate¢ny Utlumem cesty nepiimé tak patii mezi
jednu z hlavnich pfi¢in Parkinsonovy nemoci (PN) projevujici se timto jako

hypokineticka dysartrie (HD). [2]

2.1 Projevy hypokinetické dysartrie

Mezi patologické projevy, které se u HD mohou vyskytnout, patfi poruchy fonorespirace,
faciokineze ¢i poruchy fonetiky. V klinické praxi jsou tyto oblasti posuzovany
v tzv. 3F testu [3], jehoz cilem je stanoveni dysartrického profilu. Pro posouzeni dysartrie
jsou vyuzivany 1 mnohé dal§i testy, pficemz mezi ty vyznamnéjsi, pfedevsim tedy

v zahranici, lze zaradit naptiklad test FDA-2 (Frenchay Dysarthria Assessment).
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2.1.1 Poruchy fonorespirace

Oblast fonorespirace se zaobira nejen funk¢nosti samotného hlasivkového ustroji, ale také
respiraci, ktera je nedilnou soucasti tvorby fonace, ktera byva zpravidla prvni oblasti, kde
je mozné HD z hlediska tvorby hlasu detekovat.

Vlivem rigidity fonacniho ustroji dochazi k neuplnému uzavirani a asymetrickému
chvéni hlasivek. Za pomoci elektromyografu byla rovnéz u pacienti s HD zjisténa
zvySena aktivita hrtanového svalstva, a také jejich nedostate¢na koordinace se svaly
respirac¢niho ustroji. Pacienti tak nedokazou efektivné pracovat s dechem, proud vzduchu
kolisa, coz se projevuje jako hlasovy tfes. Rovnéz nejsou schopni tyto svalové oblasti
udrZet ve stabilni pozici po delsi Casovy usek. U prodlouzenych vokalt tak dochazi
k rozptylu zakladniho tonu. V ptipadé nahlého uvolnéni proudu dechu dutinou nosni se
v modulovém frekvencnim spektru projevi hypernazalita zdiraznénim nékterych

formantovych frekvenci [3] [4] [5].

2.1.2 Poruchy faciokineze

Z hlediska faciokineze je zkoumano naruseni pohyblivosti svalovych skupin zajist'ujicich
motoriku mluvidel. Mezi tato svalstva spada naptiklad kruhovy sval ustni, sval bradovy,
trubaCsky atd. Omezena pohyblivost téchto svali se klasifikuje jako hypokineze,
bradykineze, akineze ¢i rigidita. Poruchy inervace orofacialniho svalstva tak maji za
nasledek nejen omezeni mimiky (hypomimie), tedy neverbalni komunikace, ale

predevsim také Spatnou artikulaci [3] [4] [5].

2.1.3 Poruchy fonetiky
V této oblasti se jedna o poruchy akustickych projevi pii tvorbé feci, spada sem tedy

naruSeni artikulace, prozddie €i plynulosti feci.

° Artikulace

Naruseni artikulace je nejvice zfejmé pti vyslovovani souhlasek (neboli konsonant),
predevsim pak u souhlasek plozivnich, které vznikaji jako exploze ¢i imploze pii uvolnéni
tlaku vzniklého v dutinach fecového ustroji. Objem téchto dutin, ve kterych dochazi
k rezonanci pfi tvorb€ vokall, byva spojovan se spravnou artikulaci. Tento parametr je

mozné méfit za pomoci formantovych oblasti.
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Spatna vyslovnost je obecné dana nedostate¢nou schopnosti fizeni a koordinace
aktivnich artikulacnich organt, mezi které se fadi rty, jazyk, hrtanova ptiklopka a dalsi.
Vysledkem je tak nesrozumitelna feC, jenz pusobi nedbale az nepfirozené.

Pro hodnoceni miry naruseni artikulace se vyuziva diadochokinetického testu, ktery
spociva ve vyslovovani tady slabik, u kterych je za potiebi rychle meénit postaveni
artikulacnich organu. Pacienti se mohou snazit o udrzeni kadence, ov§em muze se tak

snizit pohyblivost mluvidel, coz ma za nasledek zvySenou nesrozumitelnost [3] [4] [5].

° Prozodie

Prozédie je oznaCeni pro souhrn zvukovych vlastnosti feCi, které dodavaji
sdélovanému obsahu vyznam a zdlraznéni. Mezi hlavni prozodické znaky se fadi
kmitocet zakladniho tonu, intenzita a tempo feci. Jako dalsi znaky 1ze také oznacit rytmus,
intonaci, pfizvuk atd.

Naruseni téchto vlastnosti, tzv. dysprozodie, tak pro pacienty znamena Spatnou
schopnost intonace, ¢imz muze projev pusobit monotonn€, dale dochazi k nahlym
zmeénam v tempu teci (tachyfemie/bradyfemie) ¢i ke ztraté prirozené melodie véty [3] [4]

[5].

o Plynulost reci

Pii HD muze byt také narusena pfirozena fluence feci. Pacient mize neumyslné tvofit
pauzy ve vété ¢i ve slovech, tzv. hezitace, nebo také muze zrychlené opakovat slabiky

i cela slova (tzv. palilalie) [3] [4] [5].

2.2 Parametrizace reci

Retovy signal obsahuje vysoké mnozstvi redundantnich dat. Je tak zavadéna
parametrizace, jiz jsou extrahovany informace piinosné pro danou aplikaci. Vysledkem
tak jsou tzv. fe€ové piiznaky, které se ¢leni na pfiznaky segmentalni a suprasegmentalni,
dle toho, zdali jsou extrahovany pouze z kratkého useku feci, tedy segmentu, ¢i jsou
ziskany z useku delsiho, kupftikladu celé feCové nahravky. Parametry je mozné Clenit

rovnéz dle ptislu$nych oblasti fonetiky na pfiznaky fonacni, artikula¢ni a prozodické.
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2.2.1 Fonace

° Fundamentalni frekvence

Frekvence zakladniho tonu Foje jednim z hlavnich suprasegmentalnich ryst, kdy se
pii diagnoze vyuziva predevsSim jeho odchylky a stfedni hodnoty. Miru variability
fundamentalni frekvence lze ziskat za pomoci smérodatné odchylky a tzv. jitteru neboli
kolisani frekvence Fo. Kolisani amplitudy je naopak definovano parametrem shimmer.

Pro tuto analyzu je jitter a shimmer vyuzit v podobé percentuelniho vyjadieni jakozto
kvocienty PPQ (Period perturbation quotient) a APQ (Amplitude perturbation quotient).

Normalizaci Fy lze ziskat vypocty pro dalsi parametry, jako napiiklad relativni
smérodatnou odchylku relFoSD popisujici nepravidelné kolisani hlasu ¢i monotonnost
teCi z hlediska vysky hlasu [4] [5]

std(Fp)

D =
relFyS mean(Fg)

100 [%]. (1)

Obdobn¢ jako se pocita hodnota parametru relFoSD, lze vypocitat relativni kolisani
pro prvni a druhy formant, tedy parametry relFISD a relF2SD. Tyto formanty jsou
vyuzity ztoho davodu, Ze souvisi srezonanci budiciho signalu v oblasti
oronazofaryngealniho traktu, které mohou byt modifikovany polohou jazyku a Celisti,
diky ¢emuz je mozné stanovit naptf. miru chvéni ¢i naopak ztuhlost Celisti a jazyku,

za predpokladu, ze jsou tyto parametry extrahovany z uloh prodlouzené fonace [6].

° HNR (Harmonic to noise ratio)

Parametr HNR je logaritmické vyjadieni pomeéru mezi energii periodické
(harmonické) a aperiodické (tedy Sumové) slozky. Pii HD totiz muze dochazet
k nedovirani hlasivek, coz zapficifiuje vyS§si mnozstvi neznélych slozek v feci.

kel ()P

HNR = 10 log=%=1

NI @

Harmonickou H(k) a Sumovou slozku N(k) lze z feci ziskat autokorelani funkci,

viz diagram obr. 2.1 [7].
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Obr. 2.1: Diagram odhadu Sumového a harmonického spektra pro HNR [7]

o CPP (Cepstral peak prominence)

CPP vyjadiuje miru s jakou jsou Spickové hodnoty v kepstru vyrazné. CPP je tedy
definovano jako rozdil mezi §piCkovou hodnotou zakladniho ténu a pfimkou linearni
regrese. U HD lze ocCekavat nizsi hodnoty tohoto parametru, jelikoz vlivem nedovirani
hlasivek dochazi ke snizeni miry periodického buzeni, coz se v tomto pfipade projevi jako
méné vyrazna §picka rezonan¢niho maxima. Tento jev 1ze vidét na obr. 2.2 az 2.4, kde je

vyobrazeno spektrum, a predev§im pak kepstrum nahravek zdravé, lehce dysfonické

a siln¢ dysfonické teci [8].
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Obr. 2.2: Signal zdravé teci [8]
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Obr. 2.4: Signal teci silné dysfonické [8]

° HRF (Harmonic richness factor)

Tento parametr popisuje miru zn€losti produkovaného signalu, a to jako pomér mezi
energii prvni harmonické slozky, tedy zakladnim tonem a celkovou energii vysSich

harmonickych slozek [9].

. NAQ (Normalized amplitude quotient)

NAQ je kvocient, ktery na zadkladé faze uzavirani hlasivek popisuje miru intenzity
hlasu, a také jeho fonacni typ, jako napfiklad fonace dysna, jejiz pfic¢inou je nizsi addukéni
napéti. Hlasivkové chrupavky se tak nemohou plné sevfit, ¢imz dochazi k nedokonalému

preruSeni vzduchového proudu, kdy takto wvzniklou Stérbinou ¢ast vzduchu

prochazi [10].
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Obr. 2.5: a) hlasivky zdravého fecnika b) bézna mira addukcniho napéti ¢) addukeni
napéti dysné fonace [10]

Matematicky lze k hodnoté tohoto kvocientu dojit podilem amplitudy glotalniho
pulzu A vii¢i derivaci zaporné amplitudy pulzu dpeqi ziskané inverzni filtraci. Tento

vztah je pak normalizovan celkovou dobou trvani hlasivkového pulzu,
A

tedy NAQ = [11].

dpeak'T
Odpovidajici ztuhlost hlasivek je pak mozné vyjadiit pomoci smérodatné odchylky
znacené jako reINAQSD [11].

° QOQ (Quasi-open quotient)
QOQ udava energii harmonickych slozek a celkovou intenzitu hlasu vztahem mezi
dobou oteviraci faze hlasivkového pulzu a celkovou periodou pulzu. Obdobné jako

u kvocientu NAQ je mozné vypoctem smeérodatné odchylky tohoto patametru popsat
ztuhlost hlasivek [9].

° DUYV (Degree of voiceless)

Parametr DUV percentualné udava stupeni neznélych useka v feCi, kdy se za
patologicky jev povazuje jakakoliv hodnota vyssi nezli 0 %, kdy pfi¢inou zvySeni této

hodnoty mize byt napf. uz i pouhé nachlazeni [12].

2.2.2 Artikulace

Pii tvorbé slova prochazi turbulentni proud vzduchu respiraénim a artikulaénim
ustrojim, ¢cimz dochazi ke vzniku rezonanci na urcitych frekvencich, které jsou nazyvany

jako kmitocty formantové. Nejvice vypovidajicimi formanty skrze produkci vokald jsou
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formanty F;a F>. Spolu s jejich charakteristikami je zle vyuzit pro popis miry postizeni
u pacientu s PN.

Vzhledem k tomu, ze zména polohy mluvidel ma za nasledek zménu objemu dutin,
kde k rezonancim dochazi, méni se s tim i hodnoty formanti. Na zaklad¢ toho je tak
mozné sledovat hybnost téchto mluvidel, napt. jazyku, s ¢imz je spjata 1 vysledna

artikulace [4] [5] [13].

. RFA (Resonant frequency attenuation)

Parametr RFA urcuje na zaklad€ utlumu rezonanc¢ni frekvence poruchu artikulace.

Hodnota RFA1 odpovida ve spektru linearni predik¢ni analyzy vzdalenosti mezi
frekvenci druhého formantu a jemu predchazejicimu antiformantu (prvni lokalni
minimum) [14].

V piipadé parametru RFA2 odpovidéa hodnota vzdalenosti opét od frekvence druhého
formantu, ovSem tentokrat k hodnoté antiformantu nadchazejicimu (druhé lokalni
minimum) [14].

Celkovy pocet lokéalnich maxim je definovan jako parametr #loc_max, ktery se rovnéz
uziva k analyze poruch artikulace [14].

Pii praci s parametry jako je napiiklad RFA1 a RFA2 je tfeba si uvédomit,
ze formanty jsou siln€ zavislé na véku a pohlavi jedince. Dle studie [15] bylo ale zji§téno,

ze samohlasky i a u jsou nejmén¢ zavislé na téchto faktorech [4] [5] [13].

° Lndmrk (Landmark)

Parametr Indmrk poukazuje predevsim na nahlé zmény v feCovém signalu za vyuziti
hranic akustickych pfiznakl, pfiCemz je mnozstvi té€chto oblasti vztazeno k celkovému

casu signalu.
2.2.3 Prozédie

o Tvorba pauz
Pro sledovani prerusovani feci a prodluzovani pauz lze vyuzit nékolika parametrq,
mezi které patii:
PPR, tedy procentudlni pomér pauz, ktery 1ze vypocitat jako pomér mezi celkovym

trvanim pauz (TPT) a absolutnim trvanim fe¢ového signalu (7ST).
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SPIR je tzv. index rytmicnosti, jehoz hodnota odpovida celkové délce mezislovnich
pauz, jez jsou delsi nez 50 ms, vuci celé délce trvani feci [4] [5] [16].

S tvorbou pauz, predevsim pak s délkou trvani té€chto tichych usekut feci jsou spjaty
nasledujici parametry popisujici prozodie, kterych bylo pii analyze vyuzito.

DurMED (Median duration) je pramérna doba trvani tichych useku, jejichz délka je
ptresahujici 50 ms [16].

DurMAD (Median absolute deviation) popisuje proménlivost délky trvani tichych
usekt v feci, a to jako stfedni absolutni odchylka tichych tsekd, které jsou opét delsi
nez 50 ms [16].

NST (Net speech time) odpovida relativni dobé trvani feci vztazené k celkové dobé

trvani [16].

o Intenzita reci

Pacienti s PN mivaji spiSe niz§i uroven intenzity feci, kterou sice dokazou timyslné
zvysit, ale pouze v kratkém Casovém useku, po kterém se jejich hlasitost vraci zpét do jim
ptirozené urovné [4] [5].

Proménlivost hlasitosti je analyzovana za pomoci parametru relSEOSD, ktery je
definovan jako smeérodatnd odchylka intenzity buzeného signalu v podilu ku stfedni
hodnoté intenzity buzeného signalu bez tichych usekt, jez presahovaly délku
trvani 50 ms [16].

EEVOL (Energy evolution) definuje strmosti intenzity, jak se vyviji energie feci

a zdali dochazi ke kolisani intenzity.

. relFOSD
Recovy parametr rel FOSD jiz byl popsan jakozto piiznak fonaéni, a to za pfedpokladu
jeli extrahovan z feCové ulohy prodlouzené fonace. Paklize je ziskan z ulohy ¢teni textu,
spada jiz mezi priznaky prozodické, kdy je jim kvantifikovana monoténnost vysky

hlasu [16].

21



3. METODY ZVYRAZNENI RECI

Pro tuto praci byly zvoleny dvé rizné metody odstranujici nezadouci Sum z nahravek
urcenych k detekci HD. Metody byly zvoleny tak, aby zde byly zastoupeny rizné urovné
obtiznosti implementace 1 vypocetni narocnosti. Prvni metoda, spektralni odecitani, tedy
reprezentuje zpusob implementacné a vypocCetné piivétivy a druhou metodou je
Kalmanuv filtr, ktery byl zvolen jako metoda pokrocilejsi s predpokladem dosazeni
lepsich vysledki nezli pomoci metody prvni.

r r

3.1 Spektralni odecitani

Metoda spektralniho odecitani je jednou z prvnich metod pro zvyraznéni feCového
signalu. Patfi tak k samotnému zakladu této problematiky a za dlouhou dobu od jejiho
vzniku bylo vytvofeno mnoho modifikaci kompenzujicich nedostatky zakladni verze.
Ackoliv je tato metoda ponékud trivialni, ma mnohé vyhody, mezi nez patfi snadna
implementace, nizkd vypocetni naroCnost, a i pfes to pomémé vysoka ucinnost.
Nevyhodou této metody je vSak fakt, ze jeji princip spociva 1 v urité intuici
a heuristickém pfistupu. Druhou nevyhodou je vznik hudebniho Sumu, ktery se prti
odecitani modult generuje jako nahodné frekvence harmonickych slozek [17] [18].

Podstata této metody tkvi v tom, ze vstupnim signalem je signal feCovy x(n), ktery je
znehodnoceny Sumem d(n). Tento vstupni signal 1ze vyjadrit za pomoci Cistého signalu
s(n) a Sumu nasledovné

x(n) = s(n) +d(n). 3)

Aby tedy bylo mozné na vystupu ziskat fe¢ Cistou, je touto metodou Sum d(n)
odecitan, respektive jeho presné spektrum neni mozné urcit, proto dochazi k odecitani
pouze jeho odhadu ziskaného z oblasti, kde se nevyskytuje fe¢. Odhad Sumu je mozné
ziskat za pfedpokladu, Ze je tento signal povazovan za stacionarni, ¢ehoz lze dosahnout
segmentaci, kdy se v kratkych usecich signal, v tomto pfipadé tedy Sum, nemeéni, Ci
dochazi pouze k pomalym zménam [19] [20] [21].

Je nezbytné mit na paméti, ze vzhledem k tomu, ze od vstupniho signalu je odecitan
pouhy odhad spektra nezadouciho signdlu, je 1 vysledna spektralni charakteristika

vystupniho signalu opét jen odhadem [19] [20] [21].
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Po aplikaci Fourierovy transformace na rovnici 4 a vyjadieni proménnych v polarnim
tvaru je spektrum odhadu Cistého feCového signalu popsano nasledovneé:

S(w) = [IX(@)] - |D(w)|]e/?x@, @)

Pfi vyuzivani této metody je nutné sledovat miru odecitani redundantni informace,

jinak by mohlo dojit k odecteni, a tedy ke ztraté Casti uzite€ného fecového signalu.

Naopak nebude-li Sum odecitan dostatecné, bude v feCovém signalu setrvavat i po

zpracovani fe¢i zvolenou metodou [17] [19] [20] [21].

3.2 Kalmanuyv filtr

Kalmantv filtr byl navrzen matematikem Robertem Emilem Kalmanem v 60. letech
20. stoleti. Té doby byl ovSem vytvoren se zamérem jej vyuzit predevSim v oblastech
navigacnich systému, robotiky apod. Prvni zminkou o vyuziti této metody pro zvyraznéni
feCi byla roku 1987 prace K. Paliwala a A. Basu [22], ktera je stézejnim dokumentem pro
mnohé dalsi vyzkumy ¢i prace zabyvajici se touto problematikou.

Tato metoda je matematickym postupem, jehoz princip stoji na predikénich
a korekénich mechanismu. Je zde vyuzivano jak znamych vlastnosti daného systému,
tak i zméfenych ¢i odhadovanych pozadovanych parametru.

Jednou z vyhod této metody je to, Ze pocita i s nestacionarnimi signaly, jako je
napiiklad tedy signal feCovy, ktery je zde popsan vramci segmentu pomoci
autoregresivniho modelu. Filtr je nejvhodnéjsi vyuzit pro odstranéni Sumu bilého
nekorelovany a s béznou distribuci [17] [23].

Cisty fecovy signal s(k) 1ze pro aktualni vzorek popsat rovnici

s(k) = a;s(k —1) + -+ a,s(k —p) + qk)

:Zais(k—i)+q(k) i=1..p. (5)
Parametr p predstavuje hodnotu fadu autoregresivniho filtru, a; odpovida linearné
predik¢énim koeficientim filtru a vektor q(k) je chybou predikce, pro kterou plati vztah
q(k) = Gu(k), kde G znadi vektor zesileni a u(k) je vektorem budiciho aditivniho Sumu
[17] [18] [22] [23].
Vyse uvedenou rovnici 5 je mozné vyjadfit také stavovou rovnici systému:

7(k) = AZ(k — 1) + Gu(k), (6)
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jejiz obecné feSeni sestdva z homogenni a partikularni ¢asti:
t

z(t) = eAt-t)z(t,) + feA(t‘T)Gu(r)dT. (7)

to
Homogenni &ast e4¢~to)z(t,) obecného tvaru je stavovou odezvou systému
na pocatecni podminky pii nulovém vstupnim signalu u(z) a Cast partikularni, tedy
ftto eA(t"T)Gu(T)dT, je stavovou odezvou na vstup u(t) pii nulovych pocatecCnich
podminkach [17] [18] [22] [23].
Matice e, ktera je v rovnici 6 ozna&ena jako A, je stavovou matici pfechodu mezi
stavy z(k) a z(k-1) a G odpovidajici vektoru zesileni nabyvajici délky radu filtru 1ze ziskat

z hodnoty vykonu chyby predikce a a Tyto prvky jsou definovany nasledovné:

e ®

G=va= JR[O] 4 Zz_lakR[k] . 9)

Za predpokladu, Ze se znehodnoceny signal x(k) rovna vztahu x(k) = s(k) + d(k),
je mozné jej v maticovém tvaru vyjadrit jako
x(k) = HX(k) + d(k), (10)
kde H znaci observa¢ni matici, pro kterou plati vypocet H = GT, kde T odpovida
délce signalu [17] [18] [22] [23].
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4. IMPLEMENTACE METOD ZVYRAZNENI RECI

4.1 Databaze

Pro implementace jednotlivych jednokanalovych metod zvyraznéni feci, které byly po
teoretické strance rozebrany v kapitole 3, byla vyuzita databaze nahravek 214 Ceskych
a 23 madarskych fecnikd. Struktura databaze z hlediska zastoupeni zdravé kontroly

(ZK), Parkinsonovy nemoci (PN), pohlavi ¢i veéku je uvedeno pro oba jazyky v tab. 4.1.

Tab. 4.1: Struktura databaze nahravek

Jazyk Typ nahravky Pohlavvi VeEk
7K PN | Muz Zena |Min Max Pramér Sm.odchylka
CZ 81 133 119 95 | 45 87 67 8,23
HU 12 11 14 9 45 81 65 7,08

Pro roztfizeni téchto nahravek byla napsana funkce Dataprep.m, jejiz cilem je
prohledat jednotlivé slozky fecnikil v databazi, z niz jsou vybrany pouze nahravky uloh
Cteni textu (dale znaCeno jako TSK2) a prodlouzené fonace (TSK6). Data takto
vyhledanych nahravek (vCetné hodnoty vzorkovaci frekvence) jsou prfectena interni
funkci audioread a ulozena do vytvorené struktury database, respektive jejich
podstruktur dle typu ulohy. Zaroven je do dal§i podstruktury ulozena zdrojova cesta

jednotlivych wav soubort, ktera je potiebna z hlediska identifikace dat.

4.2 Hlavni skript

Prvnim krokem hlavniho skriptu Main.m je volani funkce Dataprep.m, jejimz vystupem
je vySe popsana struktura database, ¢imz jsou tedy precCtena vSechna potfebna data
nahravek. Nasledné probéhne pro jednotlivé fecniky cyklus for, jehoz soucasti je rozliseni
typu ulohy, detekce a nasledné preskoceni chyb¢jicich nahravek, ur€eni, o jaky jazyk se
jedna, na zakladé cehoz je pak definovana pfislusna proménna. Tato proménna je
nezbytna predevsim z hlediska pficteni bilého Gaussovského sum (s odstupem 10, 20
a 30 dB od cistého signalu), cozje provedeno pouze u zaznamu v ¢eském jazyce. Pricteni

Sumu je provedeno interni funkci awgn.

database. (tsk) {pat,3}=awgn (database. (tsk) {pat, 2}, 20, "measured") ;
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Pred volanim této funkce je urovein signalu jesté normalizovana, a to na hodnotu
amplitudy 0,891, coz odpovida hodnoté -1 dB.

database. (tsk) {pat,2} =
(0.891/max (abs (database. (tsk) {pat,2}))) *database. (tsk) {pat, 2};

Takto pfedpfipravena data vstupuji do funkci pro jednokanalova zvyraznéni feci. Jako
prvni v poradi probéhne vypocetné snazS§i funkce pro spektralni odecitani
Spectral_sub.m, v niz probihd predzpracovani signalu, tedy segmentace a vahovani
Hammingovym oknem, vypocet odhadu Sumu, VAD a samotny proces této metody,
podrobnéji popsano v kapitole 4.3, stejné tak funkci pro aplikaci Kalmanova filtru je
vénovana samostatna kapitola 4.4.

Po zvyraznéni feci jsou wav soubory zapsany do nove vytvorené databaze, strukturou
shodné databazi vstupni, ktera je prvné roz¢lenéna na skupinu Ceského a mad'arského
jazyka, ve kterych se nachazeji slozky jednotlivych fecniki pojmenované jejich
identifikacnimi Cisly. V takto vytvorenych slozkach jsou pak jiz samotné nahravky, opét
popsany ID feCnika a typem ulohy. Aby byla databaze kompletni, jsou zde zapsany
i nahravky originalni a s pfidanym Sumem. Soubory jsou odliSeny pifedponou C (Cisté),
N (zatizené Sumem), S (po aplikaci spektralniho odecitani) a K (po aplikaci Kalmanova
filtru).

Vzhledem kponékud vyS§i vypocetni naroCnosti zapfi¢inéné predevsim
Kalmanovym filtrem a velikosti databaze, jsou v tomto hlavnim skriptu piidana
vyskakovaci okna informujici o prubéhu celého procesu, aby byl zajistén blizsi prehled

o fazi vypoctu.

4.2.1 Vypocet odstupu signalu od Sumu (SNR)
Pred ukonc¢enim cyklu for prob&hne jeste vypocet odstupu signalu od Sumu, aby bylo
mozné vyhodnotit uspésnost implementovanych metod. Je tedy volana funkce Mysnr.m.

database. (tsk) {pat, 4} = Mysnr(Y S,

database. (tsk) {pat, lan} (1:1length(Y S)));
database. (tsk) {pat, 5} = Mysnr (Y K,

database. (tsk) {pat, lan} (1:1length(Y K)));

Vstupnimi hodnotami je budto signal originalné Ccisty se signalem zatizenym
aditivnim Sumem (pro ovéfeni, ze byl opravdu pfidan Sum o hodnot¢ SNR 10, 20

¢1 30 dB) nebo zde vstupuje signal upraveny metodou pro zvyraznéni feci se signalem
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pred aplikaci této metody, tedy opét fec zatizena aditivnim Sumem. Cilenou hodnotou je
v obou pfipadech 10, 20 ¢i 30 dB (dle konkrétniho nastaveni SNR aditivniho Sumu),
jelikoz je snahou se co nejvice priblizit originalni nahravce.

Pred samotnym vypoctem SNR bylo zapotiebi zvyraznéné nahravky upravit
z hlediska ¢asového posunu vzorkt zapii¢inéného vySe popsanym zpracovanim téchto
signalq, jelikoz jsou bézné metody pro vypocet SNR nachylné na sebemensi asynchronii
mezi vzorky porovnavanych signalii. Porovnani jednotlivych zpozdéni lze vidét na
obr. 4.1, kde je vykresleno 10 po sob¢ jdoucich vzorku signala tlohy TSK2 pro vSechny
Ctyfi scénafe. Z prubéhtu je patrné, Zze k posunu dochazi opravdu pouze az po

implementacich jednokanalovych metod zaji§t'ujicich zvyraznéni feci v nahravkach.

Cisty signal
0.02 T T T T T T T T T
g or 1
0.02 | | I I | | I | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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0.01F T T T T T T T T T 7]
= o 7
< -0.01= -
0.02 | | I I I I I | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t[n]
%1073 Signal zvyraznény spektralnim odecitanim
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Obr. 4.1: Porovnani ¢asového zpozdéni signala

Aby tedy bylo mozné ziskat hodnoty SNR, a tim i objektivné zhodnotit miru
uspesnostt  spektralniho odecitani a Kalmanova filtru, bylo nezbytné vyrovnat tato
zpozdéni, coz bylo provedeno pomoci interni funkce alignsignals, ktera byla zahrnuta do

funkce Mysnr.m.

[enh, noisy] = alignsignals(enh, noisy);
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Obr. 4.2: Porovnani kompenzace ¢asového zpozdéni signalt

Funkce Mysnr.m déale vyrovna vstupujici signaly z hlediska jejich délek, zaroven
odstrani stejnosmérnou slozku a normalizuje signaly totoznym zpusobem, jako je to
provedeno pred vstupem signalti do funkci pro zvyraznéni feci. Po tomto predzpracovani
signali je vypoctena hodnota energie signalu bez zatizeni Sumem a energie
odhadovaného Sumu, ziskaného jako rozdil vstupnich signalt funkce. Z téchto hodnot se
jiz vypocita samotny odstup uzite¢ného signalu od Sumu dle vzorce 11.

Y Y2[k]
10 2
Y[V Tk] — x[k]]

Hodnota Ey je energii signalu Y (enh — konkrétné tedy Y_S ¢i Y_K, dle pfislusné

E
SNR = 10 1og10E—y =101log [dB]. (11)
d

metody) a E; je energie Sumu ziskaného rozdilem upraveného signalu Y a signalu
zatizeného Sumem (noisy).

Takto byly vypocéteny hodnoty SNR pro odstup aditivniho Sumu 10 dB, 20 dB
a 30 dB, na zaklad¢ ¢ehoz byla pro dal§i zpracovani vyuzita pouze jedna z téchto variant,

a to konkrétné 20 dB.
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4.3 Spektralni odecitani
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Obr. 4.3: Diagram implementace spektralniho odecitani

Implementovana byla zakladni varianta spektralniho odecitani, a to funkci
Spectral_sub.m nasledujicim zptisobem, jenz je rovnéz vyobrazen diagramem na obr. 4.3.
V prve fadé je znehodnoceny vstupni signal této funkce rozdélen na jednotlivé segmenty,
aby tak bylo mozné signal v ramci jednoho tohoto segmentu vice méné povazovat za
stacionarni. Prekryv segmentd je nastaven na bézn€ pouzivanych 50 % a nasledné je
provedeno vahovani Hammingovym oknem.

Odhad Sumu je vtomto piipadé ziskan z prvnich péti segmentl, coz je sice
implementacné snadna metoda, avSak ukazala se u tohoto zptusobu zvyraznéni feci jako
ucinna. Tento zpisob ovSem neni mozné Gspésné aplikovat na nahravky s prodlouzenou
fonaci. Navozeni fonace je zde totiz ve vét§in€ piipadti okamzité, proto nelze pocatecni
segmenty povazovat za Sum, a zaroven se zde nevyskytuji jakékoliv pauzy, neni zde tedy
aplikovatelny ani detektor feCové aktivity (VAD). Vzhledem k tomu, ze nebyl nalezen
alternativni vypocet odhadu Sumu, ktery by zde byl pro nahravku piinosnéjsi nezli

degradujici, ale zaroven spadal do kategorie vypocetné piivetivejsich piistupt, bylo toto
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uskali vyfeSeno tak, ze vystupem kazdého spektralniho odecitani pro ulohy TSK2 je
i odhadovany Sum, ktery je pak aplikovan na nadchézejici ulohu TSK6. Aby nedoslo ke
zméné hodnot odhadovaného Sumu aktuédlni nahravkou, je u TSK6 preskocen vypocet,
respektive aktualizace odhadu Sumu pomoci VAD.

Jelikoz je jiz signal roz¢lenén na jednotlivé segmenty, je tak mozné aplikovat rychlou
Fourierovu transformaci, kterou lze pouzit pouze pro signal stacionarni. Nasledné je tak
zjistén modul a faze spektra (ktera neni jakkoliv pozménéna) a dle principu uvedeného
v kapitole 3.1 je vypocten odhad Cistého signal. Vysledny signal s potlaCenym Sumem je

ziskan inverzni Fourierovou transformaci odhadu ¢istého signalu.

4.4 Kalmanuyv filtr
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Obr. 4.4: Diagram implementace Kalmanova filtru
Tato komplexnéjsi metoda byla implementovana funkci Kalman_filter.m dle [24]. Pted

samotnou filtraci do funkce vstupuje odhad Sumu ziskany funkci Connfreq_estimation.m,
a to uspésné pro obé ulohy. Dale nasleduje typické predzpracovani signalu funkci
Chopper.m, po ¢emz je dle definovaného tadu autoregresivniho filtru inicializovana
matice popsana blize v kapitole 3.3 a zaroven jsou pomoci interni funkce Ipc nalezeny
linearné predik¢ni koeficienty filtru. Nasledné probéhne cyklus for, jehoZz pocet cyklu
odpovida stanovenému poctu iteraci. V ramci tohoto cyklu jsou LPC koeficienty AR

filtru aktualizovany za vyuziti dfive inicializovanych matic.
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5. PARAMETRIZACE

V tab. 5.1 je uveden souhrn vSech pouzitych parametri, véetné typu ulohy, ze které byly
extrahovany, a charakteristické poruchy, pro jejichz detekci a stanoveni miry téchto
poruch jsou vyuZzivany. Blize popsany, pfedevsim pak z hlediska teorie, jsou tyto
parametry v kapitole 2.2.

Tab. 5.1: Souhrn uzitych parametra

ULOHA | AKUSTICKY CHARAKTERISTICKE
PARAMETR PORUCHY

ARTIKULACE

TSK2 RFALl Porucha artikulace

TSK2 RFA2 Porucha artikulace

TSK2 #loc_max Porucha artikulace

TSK2 relF1SD Ztuhlost jazyka a celisti

TSK2 relF2SD Ztuhlost jazyka a Celisti

TSK2 #lndmrk Nepresna artikulace

PROZODIE

TSK2 relFOSD Monotoénnost hlasu

TSK2 relSEOSD Snizena variace hlasitosti

TSK2 EEVOL Nestabilni hlasitost

TSK2 SPIR Tvorba pauz

TSK2 PPR Vys§i pomér pauz

TSK2 DurMED Delsi trvani pauz

TSK2 DurMAD Vyssi proménlivost délky trvani pauz

TSK2 NST Vys§i pomér pauz

FONACE

TSK6 HNR Narust Sumu

TSK6 CPP ZvySena dysnost

TSK6 HRF ZvySsena dysnost

TSK6 NAQ Zvysena ostrost hlasu

TSK6 reINAQSD Ztuhlost hlasivek

TSK6 QO0Q Zvysena ostrost hlasu

TSK6 relQOQSD Ztuhlost hlasivek

TSK6 relFOSD Nepravidelné kolisani vysky hlasu

TSK6 Jitter (PPQ) Mikroperturbace frekvence

TSK6 Shimmer (APQ) | Mikroperturbace amplitudy

TSK6 DUV Aperiodicita

TSK6 relF1SD Chvéni brady

TSK6 relF2SD Chvéni brady

31



Samotna parametrizace byla provedena opét v prostiedi MATLAB R2022a, a to
pomoci knihovny funkci BDALabu (Brain Diseases Analysis Laboratory), konkrétné
skriptu getfeatures.m a jemu piidruzenym funkcim pro samotné vypocty jednotlivych
parametra. Skript je napsan jako for cyklus pro postupné Cteni a nasledné zpracovani
jednotlivych nahravek, pfi ¢emz je prvné zpracovana uloha TSK2, a poté uloha TSK6.
V tomto for cyklu jsou volany pfislusné funkce parametrti pro odpovidajici tlohu, kdy
vystupy téchto funkci jsou ukladany do matice, ktera je poté zapsana jako tabulka.
Vystupem parametrizace je tedy xlsx soubor, kde se ve sloupcich vyskytuji vysledné
hodnoty parametrti odpovidajici danému mluv¢imu, ¢emuz odpovidaji fadky popsané
jednotlivymi identifika¢nimi Cisly. Timto zpisobem jsou zpracovany vsechny Ctyfi
scénare, tedy nahravky originalné Cisté, zatizené Sumem, zvyraznéné spektralnim
odecitanim a zvyraznéné Kalmanovou filtraci.

Takto ziskané tabulky parametrizace jsou nasledné vyuzity pro statistickou analyzu

a klasifikaci za pomoci metod strojového uceni.
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6. STATISTICKA ANALYZA

Pro statistickou analyzu bylo vyuzito Kruskal-Wallisova testu. Jedna se
o neparametrickou statistickou metodu vychazejici z analyzy rozptylu (ANOVA), avSak
stim, ze je Kruskal-Wallisiv test pfizpusoben analyze parametri, u nichz neni
predpokladano vykazovani normalniho rozdéleni. Tento test je tak modifikaci
Mann-Whitneyho testu, s tim rozdilem, ze pravé Kruskal-Wallisova metoda je vhodna
pro porovnani vice skupiny, kdezto Mann-Whitneyho lze aplikovat pouze na dva datové
sety. Vzhledem k tomu, Ze bylo cilem porovnat hodnoty parametri pro celkem Ctyfi
scénafe, byl zvolen test Kruskal-Wallisuv.

Vysledny vztah, respektive rozdil, mezi vSemi skupinami je vyhodnocen pomoci
p-hodnoty. Paklize je tato hodnota vyssi nezli koeficient alfa (o = 0,05), nulova hypotéza
neni zamitnuta, coz znamena, ze rozdil mediant porovnavanych skupin neni signifikantni
a dané parametry pochazi ze stejného rozdéleni pravdépodobnosti.

Touto metodou ovSem neni mozné zjistit rozdily mezi jednotlivymi kombinacemi
dvojic analyzovanych skupin, ¢imz by bylo mozné posoudit vliv Sumu na jednotlivé
parametry a rovnéz i dopad implementovanych jednokanalovych metod pro zvyraznéni
feci. Je proto aplikovana dalsi statisticka metoda, tzv. Dunniiv neparametricky post-hoc
test, ktery pii porovnavani zaroven vyrovnava rust chyby prvniho fadu. Hlavnim
vystupem Dunnova testu je Q-hodnota, kterd bud’to zamita, ¢i vyvraci zamitnuti nulové
hypotézy, a to na zakladé porovnani Q-hodnoty vici jeji kritické hodnoté, ktera byla
ziskana vypo&tem zahrnujici Sidakév parametr pro korekei chyby prvniho fadu dle poétu
porovnavanych skupin.

Pro tento postup statistické analyzy byl v prostfredi MATLAB R2022a napsan skript,
jenz Cte data ztabulek ziskanych parametrizaci a nasledné je analyzuje dle vyse
uvedencho, a to interni funkci kruskalwallis a funkci dunn. Veskeré vystupni hodnoty
téchto funkci jsou zapsany do vytvorené struktury Stats, ktera je dale rozclenéna dle
piislusného jazyku nahravek, akustickych parametra az na jednotlivé statistické metody.

Pro pozadované parametry se zadanim hodnoty 1 az 30 (odpovidajici pofadi voleného
parametru) v pfislusné podmince if pii volani funkce kruskalwallis vykresli graficky
znazornéné distribuce a vzajemné porovnani parametru mezi skupinami, a to grafem

houslovym a krabicovym.
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7. KLASIFIKACE

Parametry byly klasifikovany binarné dle toho, zdali byly extrahovany z nahravky zdravé
kontroly (ZK) ¢i mluvc¢iho s Parkinsonovou nemoci (PN). Byla proto volena statisticka
metoda logistickd regrese vyuzivajici strojové uceni, kterd byla implementovana
v MATLAB R2022a pomoci toolboxu Classification Learner.

Do tohoto nastroje byly jako vstupni prvky pifidany tabulky ziskané parametrizaci
rozsifené o ur€eni, zdali se jedna o ZK ¢i PN. Chybéjici ¢i nulové hodnoty zapficinéné
chybgjici ulohou daného fe¢nika byly nahrazeny neciselnou hodnotou NaN, aby jimi
nedoslo k ovlivnéni modelu.

V piipadé Ceskych nahravek bylo pro vstupni data vyuzito 10nasobné kiizové
validace. U nahravek mad’arsky mluvicich fecnikid byl zvolen specialni ptipad k-nasobné
kiizové validace zvané leave-one-out, kdy poCet podmnozin k odpovida poctu vstupnich
dat, v tomto pfipadé tedy poctu nahravek. Tato metoda je vhodna pro mensi databaze
(jako je tomu praveé u mad’arskych nahravek, kterych je pouze 23), kdy je tak zaji§téna
vyS§§i uspésnost, ktera navic neni zavisla na nahodilém namichani podmnozin. U velkych
datovych souborti by ov§em touto validaci mohlo dojit k nadhodnoceni tispésnosti.

Po nacteni dat byly pro samostatn¢ zadané regrese zvoleny jednotlivé parametry pro
dany scénar a jako posledni byla navolena regrese na jejiz vstup byly pfivedeny vSechny
parametry soucasn€. Pro jeden scénaf jednoho jazyku nahravek tak vzniklo celkem
31 logistickych regresi, pro které byly nasledné vykresleny ROC kiivky (Receiver
Operating Characteristic, tedy kiivka prahové operacni charakteristika), jejiz
prostfednictvim lze posoudit schopnosti dané statistické metody dle jeji senzitivity
a specificity. Touto kfivkou byly rovnéz ziskany, jakozto prameér vSech validaci, hodnoty
AUC (Area Under Curve), tedy hodnoty plochy pod ROC kiivkou, ktera se muze
pohybovat v rozmezi 0 az 1, kdy plati, ze ¢im vyssi hodnoty AUC nabyva, tim je dana

klasifikace efektivné)si.
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8. VYSLEDKY

we

8.1 Vysledky implementaci metod pro zvyraznéni reci

Vysledky implementaci jednotlivych metod pro zvyraznéni feci jsou nize graficky
vyobrazeny Casovym prubéhem a spektrogramem uzkopasmovym (1 sekundy pfi
vzorkovaci frekvenci fy, = 16 kHz), aby byla zajisténa lepsi frekvencni nezli Casova
Citelnost. Pro porovnani jsou zde tato graficka zobrazeni uvedena i1 pro nahravku Cistou,
tedy bez zatizeni Sumem, a i pro nahravku rusenou aditivnim Sumem.

Z hlediska objektivniho posouzeni celé implementace byly vypocteny hodnoty
odstupu signalu od Sumu (SNR), které jsou vzhledem k rozsahu databaze uvedeny
v piilohach C a D. Nize je vSak mozné vidét jejich grafickou interpretaci za vyuziti
spojnicového grafu, aby tak bylo umoznéno snadné vycteni uspésnosti téchto metod,
pficemz jsou zde vyobrazeny hodnoty SNR pouze pro nahravky ceské, jelikoz je k nim
znama referencni hodnota na zakladé nastaveného SNR aditivniho Sumu vuci Cisté
nahravce, tedy 10 dB, 20 dB ¢i 30 dB. Na ose x je tak vyneseno n nahravek a na ose y

jsou vyneseny nahravkam odpovidajici hodnoty odstupu signalu od sumu.
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Obr. 8.4: Reovy signal &eské nahravky &teni textu zvyraznéni Kalmanovym filtrem
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37



Casovy pribéh
T

s [nT]

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
nT [s]
Spektrogram

8000 e = = = — e

6000 [ =
= 2
T 4000

2000
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Obr. 8.9: Hodnoty SNR nahravek ¢teni textu — potlaeni aditivniho Sumu
s odstupem 10 dB od originalniho signalu
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—— Cisty signal
10 dB - TSK6 —— Spektralni ode¢itani
—— Kalmanav filtr
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Obr. 8.10: Hodnoty SNR nahravek prodlouzené fonace — potlaceni aditivniho Sumu
s odstupem 10 dB od originalniho signalu
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Obr. 8.11: Hodnoty SNR nahréavek cteni textu — potlac¢eni aditivniho Sumu
s odstupem 20 dB od originalniho signalu
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Obr. 8.12: Hodnoty SNR nahravek prodlouzené fonace — potlaceni aditivniho Sumu
s odstupem 20 dB od originalniho signalu
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—— Cisty signal
30dB - TSK2 —— Spektralni odegitani
—— Kalmanav filtr
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Obr. 8.13: Hodnoty SNR nahréavek Cteni textu — potlaceni aditivniho Sumu
s odstupem 30 dB od originalniho signalu
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Obr. 8.14: Hodnoty SNR nahravek prodlouzené fonace — potlaceni aditivniho Sumu
s odstupem 30 dB od originalniho signalu
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8.2 Vysledky statistické analyzy

8.2.1 Kruskal-Wallisuv test

V tab. 8.1 jsou uvedeny vystupni p-hodnoty Kruskal-Wallisovy statistické metody pro
porovnani jednotlivych parametrti napfic¢ vSemi skupinami pro nahravky v ¢eském
jazyce, pficemz hodnoty ve druhém sloupci jsou pro prehlednost zaokrouhlenim hodnot
sloupce prvniho.

U parametra s p-hodnotou vyssi nez o= 0,05 neni nulova hypotéza zamitnuta, coz
znamena, ze rozdil medianti mezi jednotlivymi skupinami neni signifikantni. Hodnoty
nizsi nez o (oznaceno *) odpovidaji zamitnuti nulové hypotézy. V ptipadé, ze je hodnota

vyrazn€ nizsi nezli o (presngji <0,01), je znacena **.

Tab. 8.1: P-hodnoty Kruskal-Wallisova testu pro jednotlivé parametry

Parametry p_hodnota Parametry p_hodnota
TSK2_RFA1 3,84E-08** 0,00 | TSK6_GNE 1,15E-42** 0,00
TSK2_RFA2 7,68E-21** 0,00 | TSK6_CPP 1,00E+00** 1,00
TSK2_loc_max |9,50E-18** 0,00 | TSK6_HRF 1,01E-05** 0,00
TSK2_relF1SD | 9,90E-58** 0,00 | TSK6_QOQ 1,41E-09** 0,00
TSK2_relF2SD | 1,48E-51** 0,00 | TSK6_relQOQSD 4,00E-13** 0,00
TSK2_Indmrk | 6,43E-24** 0,00 | TSK6_NAQ 8,49E-14** 0,00
TSK2_relFOSD | 3,85E-05** 0,00 | TSK6_relNAQSD 1,05E-15** 0,00
TSK2_relSEOSD | 3,32E-01 0,33 | TSK6_relFOSD 1,28E-02* 0,01
TSK2_EEVOL | 6,00E-01 0,60 | TSK6_lJitter PPQ 1,65E-01 0,17
TSK2_TST 9,98E-01 1,00 | TSK6_Shimmer_APQ 8,15E-01 0,82
TSK2_NST 1,30E-05** 0,00 | TSK6_HNR 2,30E-02* 0,02
TSK2_TPT_50 |247E-10** 0,00| TSK6_DUV 2,34E-02* 0,02
TSK2_PPR 7,29E-07** 0,00 | TSK6_relF1SD 3,19E-09** 0,00
TSK2_DurMED | 6,73E-08** 0,00 | TSK6_relF2SD 2,46E-23** 0,00
TSK2_DurMAD | 1,04E-03** 0,00 <0,01 **

TSK2_SPIR 7,60E-02 0,08 <0,05 *

42



8.2.2 Dunnuv test

Vysledné Q-hodnoty Dunnova testu jsou vypsany v tab. 8.2, kterd je ve sloupcich
roz¢lenéna dle jednotlivych kombinaci porovnavanych skupin. Prvni sloupec udava, zdali
ma Sum zatézujici nahravky vliv na analyzované parametry a sloupce S-C a K-C jsou
vyhodnocenim efektivity implementaci metod pro zvyraznéni feci.

Tab. 8.2: Q-hodnoty Dunnova testu pro jednotlivé parametry

Vliv Sumu Zvyraznéni feCi
Parametry CN NS NK| SC K-C | SK

TSK2_RFA1 4,687| 5,157 1484 0471 3,203| 3,674
TSK2_RFA2 7,345] 9,314 6,062| 1,969 1,282 3,252
TSK2_loc_max 5,005| 8,630 2,343 3,625 2,661 6,286
TSK2_relF1SD 8,370 16,343 7,659| 7,973 0,711 8,684
TSK2_relF2SD 8,656 15,417 8,425| 6,761 0,231 6,992
TSK2_Indmrk 6,802 9,425 2,099| 2,623 4,703 7,325
TSK2_relFOSD 2,419] 4,696 1,539| 2,277 3,157
TSK2_relSEOSD 1,542 1,636 0,897

TSK2_EEVOL 0,591 1,350 0,492

TSK2_TST 0,146 | 0,146 0,146

TSK2_NST 3,804 | 4,688 2,226 1,578 | 2,462
TSK2_TPT_50 5,535 6,344 4,034 1,501 2,310
TSK2_PPR 2,687 5,181 0,898| 2,494 1,789 4,283
TSK2_DurMED 2,317| 5,464 0,571| 3,147 4,893
TSK2_DurMAD 1,905 3,732 0,650, 1,826 3,081
TSK2_SPIR 1,847 1,973 0,120

TSK6_GNE 8,849 13,806 8,797| 4,957 0,053 5,010
TSK6_CPP 0,000 0,000 0,000

TSK6_HRF 3,566 | 4,901 2,455 1,111 2,446
TSK6_QO0Q 4,124| 6,571 3,680 2,447 0,444 2,892
TSK6_relQOQSD 0,660 6,739 0,538 6,079 6,201
TSK6_NAQ 5,783 | 7,594 5278 0,505 2,316
TSK6_reINAQSD 1,929 7,491 0,275| 5,562 7,216
TSK6_relFOSD 0,539 2,962 0,410 2,552
TSK6_Jitter_PPQ 1,061 | 2,219 0,762

TSK6_Shimmer_APQ 0,385| 0,882 0,096

TSK6_HNR 2,596 | 2,741 1,665 1,076
TSK6_DUV 1,148 | 2,861 0,443 2,418
TSK6_relF1SD 0,975| 5,807 0,672 4,832 5,136
TSK6_relF2SD 5,445110,364 4,511, 4919 0,934 5,853

C — originalni nahravka, N — nahravka zatizena Sumem, S — nahravka zvyraznéna

spektralnim odecitanim, K — nahravka zvyraznéna Kalmanovym filtrem

43



Kritickou hodnotou rozd€lujici vysSe uvedena data na zamitnuti a vyvraceni zamitnuti
nulové hypotézy je Qecit=2,631. Q-hodnoty niz§i (v tabulce nepodbarveny) tedy
odpovidaji vyvraceni zamitnuti nulové hypotézy, stejné tak tomu je u prazdnych bunék,
kdy pro tato data byl rozdil pii porovnani natolik nizky, ze nebyla hodnota Q vypocitana.
Hodnoty podbarvené modie ve sloupcich zvyraznéni feci poukazuji na parametry,
u kterych byla implementace spektralniho odecitani ¢i Kalmanova filtru efektivni. Pro
tyto parametry je proto nize graficky znazornéna distribuce hodnot daného parametru

vSech skupin.
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Obr. 8.15: Porovnani skupin pro RFA1 tlohy TSK2
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Obr. 8.16: Porovnani skupin pro RFA2 tlohy TSK2
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Obr. 8.18: Porovnani skupin pro relF2SD ulohy TSK2
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Obr. 8.20: Porovnani skupin pro NST ulohy TSK2
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Obr. 8.21: Porovnani skupin pro TPT50 tlohy TSK2
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Obr. 8.22: Porovnani skupin pro PPR tlohy TSK2
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Obr. 8.23: Porovnani skupin pro GNE tlohy TSK6
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Obr. 8.24: Porovnani skupin pro HRF tlohy TSK6
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Obr. 8.25: Porovnani skupin pro QOQ tlohy TSK6
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Obr. 8.26: Porovnani skupin pro NAQ tulohy TSK6
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Obr. 8.27: Porovnani skupin pro relF2SD ulohy TSK6

8.3 Vysledky klasifikace

Vysledky klasifikace logistickou regresi jsou nize prezentovany jako ROC kiivky (vCetné
uvedeni AUC hodnot) pro ptipady, kdy jsou vstupnimi daty vSechny parametry najednou.
Jsou zde uvedeny vysledky pro klasifikaci jak Ceskych nahravek, tak i nahravek
madarskych. AUC hodnoty pro klasifikaci jednotlivych parametri jsou uvedeny
v tab. 8.3, ve které parametry psané tucnym pismem jsou z hlediska klasifikace ovlivnény
aditivnim Sumem, hodnoty podbarvené modie znaci zlepSeni klasifikace zvyraznénim
nahravek pfisluSnou metodou a parametry podbarvené Sedé by dle statistické analyzy
meély byt, po strance ovlivnéni Sumem, robustni, jinymi slovy tedy rozdil hodnot napfic

skupinami neni signifikantni.
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Tab. 8.3: AUC hodnoty klasifikace logistickou regresi

p AUC_CZ AUC_HU
arametry C N S K N S K
TSK2_RFAl 0,67 065 0,69 063 0,62 0,51 0,47
TSK2_RFA2 0,59 061 066 0,72/ 0,79 0,66 0
TSK2_loc_max 0,37 052 050 065 0,69 0,68 0,58
TSK2_relF1SD 0,56 058 0,54 0,51 0 045 0
TSK2_relF2SD 0,62 054 0,60 0,72 0 025 0,69
TSK2_Indmrk 0,51 047 0,50 057, 06 061 0,59
TSK2_relFOSD 0,64 055 0,61 0,61 0 0 043
TSK2_relSEOSD 044 042 048 060 0,36 0,3 0,06
TSK2_EEVOL 042 045 041 045 0,50 043 0,43
TSK2_TST 048 046 051 0,71 048 048 0,48
TSK2_NST 046 044 050 054 0,59 0,55 0,54
TSK2_TPT 50 0,44 059 0,51 0,56 0 0,17 0,69
TSK2_PPR 048 038 042 053 0,63 0,59 0,56
TSK2_DurMED 048 045 0,50 0,56 0 0 045
TSK2_DurMAD 049 045 0,51 0,53 0 0 0
TSK2_SPIR 0,63 060 0,62 043 0 0 0
TSK6_GNE 048 053 0,55 054] 0,10 0 0
TSK6_CPP 048 048 049 049 0 0 0
TSK6_HRF 0,55 057 045 059 0,20 0,73 0
TSK6_QO0Q 040 044 053 052 0,03 0,62 0,48
TSK6_relQOQSD 0,56 044 0,57 0,63 0,60 0,25 0,61
TSK6_NAQ 0,51 053 0,58 0,52 0 043 0
TSK6_reINAQSD 0,50 042 0,57 0,65 0,73 0 0,64
TSK6_relFOSD 0,51 051 0,52 0,38 0 0,33 0
TSK6_Jitter_PPQ 0,56 0,50 049 0,60 0 0 0,04
TSK6_Shimmer_ APQ| 0,52 0,52 044 0,80) 045 0,09 0,41
TSK6_HNR 048 049 0,51 0,75 0 041 0
TSK6_DUV 0,53 053 0,56 0,60 0 0,05 0
TSK6_relF1SD 0,52 056 0,53 0,62 048 0 0
TSK6_relF2SD 046 039 0,57 047 0,61 0 047
VSechny parametry 069 065 0,70 0,78 0,58 0,60 0,56




Klasifikace Cistych nahravek (C2)

1k
0.8
0.6
3
=
N AUC = 0,69
c
[0
n
0.4
0.2
or ROC kfivka
AUC
1 1 L L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

1 - specificita

Obr. 8.28: ROC kiivka klasifikace ¢istych nahravek v ceském jazyce
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Obr. 8.29: ROC kiivka klasifikace nahravek v ¢eském jazyce zatizenych aditivnim

v

sumem
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Klasifikace nahravek zvyraznénych spektralnim ode ¢itanim (C2)
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Obr. 8.30: ROC kiivka klasifikace nahravek v ceském jazyce zvyraznénych
spektralnim odecitanim

Klasifikace nahravek zvyraznénych Kalmanovym filtrem (C2)
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Obr. 8.31: ROC kiivka klasifikace nahravek v ceském jazyce zvyraznénych
Kalmanovym filtrem
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Klasifikace zaSumélych nahravek (HU)
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Obr. 8.32: ROC kiivka klasifikace nahravek v mad’arském jazyce zatizenych Sumem

Klasifikace nahravek zvyraznénych spektralnim ode ¢itanim (HU)
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Obr. 8.33: ROC kiivka klasifikace nahravek v madarském jazyce zvyraznénych

spektralnim odecitanim
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Klasifikace nahravek zvyraznénych Kalmanovym filtrem (HU)
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Obr. 8.34: ROC kiivka klasifikace nahravek v madarském jazyce zvyraznénych

Kalmanovym filtrem
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9. DISKUZE

we

9.1 Metody zvyraznéni reci

Dle vyslednych hodnot SNR, a také podle poslechu jednotlivych nahravek Ize povazovat
implementaci metod pro zvyraznéni fe€i v nahravkach urcenych k automatizované
detekci HD za vice méné uspéSnou. Jsou-li porovnany tyto metody mezi sebou, obecné
1ze fici, ze metoda vyuzivajici Kalmanovu filtraci dopadla lépe, pfedev§im pak, co se tloh
TSKG6 tyce, kde u spektralniho odecitani 1 ptes vyuziti odhadu Sumu z tloh TSK2 nebylo
zvyraznéni feci v nékterych nahravkach piili§ markantni.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.1, jednou z hlavnich nevyhod vypocetné
nenaro¢ného spektralniho odecitani je pravdépodobny vznik hudebniho Sumu, ktery je
jak ve spektrogramech na obr. 8.3 a obr. 8.7, tak 1 pfi poslechu samotnych nahravek lehce
znatelny, avSak béhem samotného poslechu neptsobi piilis rusive.

Pti vyuziti Kalmanovy filtrace jsou spolu se Sumem do urcité miry odstranény 1 vyssi
frekvence uzite¢ného signalu, coz se pii poslechu takto zvyraznénych nahravek muaze
mirné projevovat jako aplikace low-pass filtru. Dle vysledki statistické analyzy
a klasifikace se ovSem nejevi, ze by tato skuteCnost méla na parametry znacny vliv, a to
ani v pfipad€ napt. pfiznaku HRF, ktery je definovan jako pomér mezi energii prvni
harmonické slozky vici celkové energii vysSich harmonickych slozek, které prave

Kalmanovym filtrem mohou byt dle spektrogram v kapitole 8.1 lehce potlaceny.

9.2 Statisticka analyza

Statistickymi metodami pro analyzu vlivu Sumu na parametry uzivané k automatizované
detekci HD bylo dle p-hodnot ziskanych Kruskal-Wallisovym testem (viz tab. 8.1)
zjisténo, ze k vyvraceni zamitnuti nulové hypotézy, tedy ze ke zméné mezi vSemi
skupinami nedochazi u nasledujicich parametra:

e TSK2 relSEOSD

e TSK2_EEVOL

e TSK2_TST

e TSK2_SPIR
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TSK6_Jitter PPQ
TSK6_Shimmer_APQ
Lze tak tedy fici, ze vliv Sumu na tyto parametry neni signifikantni.

Nasledné aplikovanym Dunnovym testem bylo zji§téno, pro které parametry bylo

dané zvyraznéni feci efektivni.

V obou piipadech, tedy at’ uz bylo vyuzito spektralniho odecitani ¢i Kalmanova filtru,

byly tyto metody efektivni u parametru:

TSK2_RFA2
TSK2_PPR
TSK6_QOQ

Samostatné pak bylo zvyraznéni spektralnim odecitanim ucinné pro parametry:

TSK2_RFA1
TSK2_Indrk

A zvyraznéni fec¢i Kalmanovym filtrem se projevilo jako efektivni u parametri:

TSK2_relF1SD
TSK2_relF2SD
TSK2_NST
TSK2_TPT50
TSK6_GNE
TSK6_HRF
TSK6_NAQ
TSK6_relF2SD

9.3 Klasifikace

Ackoliv vysledné hodnoty AUC ziskané klasifikaci nahravek jednotlivymi akustickymi

ptiznaky nejsou vyssi nez 0,8, coz znamena ze uspesnost klasifikace neni 100%, je i1 pies

to mozné analyzovat vliv aditivniho Sumu 1 efektivitu pouzitych metod pro zvyraznéni

reci.

Dle vysledku klasifikace logistickou regresi za pomoci strojového uceni uvedenych

v tab. 8.3 bylo potvrzeno, ze u téméf vSech parametrt, které by mély byt dle statistické

analyzy robustni a vliv Sumu by u nich nemél byt pfili§ markantni, nedochazi k ovlivnéni
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klasifikace vyuzivajici tyto pfiznaky. Vyjimkou je pouze feCovy piiznak jitter, kde
dochazi k poklesu hodnoty AUC vlivem zatizeni Sumem, konkrétné z 0,56 na 0,50.

K vyraznéjsimu ovlivnéni dochazi u parametri:

e relF2SD

e Indmrk

e relFOSD

e PPR

e DurMAD

e 1elQOQSD
e relNAQSD
e relF2SD

Dle vysledka klasifikace je dale zjevny dopad zvyraznéni feci, predev§im metodou
vyuzivajici Kalmanovu filtraci, kterd v pifipad€é Ceskych nahravek zvySila ucinnost
klasifikace celkem u 24 feCovych pftiznakl, pfiCemz u 22 priznakt byl progres vyssi
alespont 0 5 %. Mezi tyto parametry spadaji i ty, u nichz se neprojevil znacny vliv
aditivniho Sumu. Tento aspekt je pravdépodobné zapficinén tim, ze jsou spolu s velkym
podilem Sumu odfiltrovany i pro dany parametr redundantni slozky, coz mize mit na
vyslednou efektivitu pozitivni dopad. Maximalnim zlepSenim ucinnosti je zvySeni
hodnoty AUC o 28 %, konkrétné u parametru shimmer, kdy je tak vysledna hodnota
plochy pod kiivkou rovna 0,8.

Co se spektralniho odecitani tycCe, zde u Ceskych nahravek doslo k uspésnému
zvyraznéni majici vliv na klasifikaci celkem 22 pftiznakl, z ¢ehoz u 13 byla zvySena
plocha pod kiivkou alesponi o 5 %, pfiemz nejvyrazn€j§im bylo ovlivnéni parametru
relF2SD, u kterého byla AUC hodnota navySena o 18 %.

V piipadé modelu logistické regrese, kdy je klasifikace ¢eskych nahravek trénovana
vSemi parametry soucasné je urCité zhorSeni aditivnim Sumem opét zietelné, stejné tak
jako zlepSeni klasifikace po zvyraznéni feci, pfedevs§im tedy Kalmanovym filtrem,
kterym doslo k navySeni plochy pod ROC kiivkou nejen vié¢i nahravkam zatizenych
Sumem, ale dokonce i v porovnani s nahravkami ptivodnimi.

Klasifikace provadéna z nahravek fecnikii hovoricich madarskym jazykem
v porovnani s nahravkami Ceskymi dopadla vyrazné hufe, coz je pravdépodobné dano

malym mnozstvim dat této databaze, konkrétné se jedna o pouhych 23 nahravek. I pres
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to je vSak zjevné, ze parametry, které by mély byt dle predesle uvedeného odolnéjsi vici
Sumu, vykazuji robustnost 1 v téchto nahravkach. Respektive, v tomto pfipadé neexistuji
referen¢ni nahravky fecovych uloh, ale nedochazi u téchto parametri k vyraznému
¢1 dokonce zadnému zlepSeni klasifikace implementaci metod pro zvyraznéni feci, jako
je tomu naptiklad u parametru relF2SD, rel FOSD, HNR a dalsi.

Nizsi efektivita implementovanych metod u této mad’arské databaze vuci Ceské mize
byt dana rovnéz faktem, ze nahravky madarskych mluv¢ich nejsou zatizeny aditivnim

bilym Sumem, ale Sumem neznamého charakteru spolu s dalSimi ruchy.
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10. ZAVER

V prvni Casti prace byla popsana teorie nezbytna pro pochopeni rozebirané problematiky
zvyraznéni feCového signalu. Mezi tuto teorii spada jednak oblast vzniku a projevi
hypokinetické dysartrie a parametry vyuzivané pro popis feci v nahravkach. Déle byly
rozebrany zvolené metody pro potlaeni Sumu, tedy implementacné a vypocetné priveétivé
spektralni odecitani, a naopak o néco slozit€jsi a vypocetné narocny Kalmanav filtr. Tyto
metody byly nasledné implementovany v prosttedi MATLAB R2022a. Zvyraznéni feci
probéhlo na databazi 214 originalné Cistych nahravek cesky mluvicich fe¢niku, ke kterym
byl dale pficten aditivni bily Gaussovsky Sum, a na 23 nahravkach mad’arsky hovofticich
mluv¢ich, kdy jiz pavodni verze nahravek je znehodnocena Sumem a dal§imi ruchy.

Vysledky implementaci byly z objektivniho hlediska posouzeny vykreslenim
Casovych prubéht a spektrogrami a vypoctenim hodnot odstupu uzite¢ného signalu od
Sumu, tedy hodnot SNR. Dle téchto vysledka byla pro nasledné zpracovani a analyzu
zvolena pouze jedna uroven odstupu signalu ¢eskych nahravek od aditivniho Sumu. Touto
hodnotou bylo SNR 20 dB, a to ztoho diavodu, Ze v tomto pfipadé je feC stale
srozumitelnd, Sum je zde dostateCné znatelny a zaroven je nasledné zvyraznéni feci
efektivni.

Bylo rovnéz zjisténo, ze implementace jednokanalovych metod pro zvyraznéni reci
je uspésnéjsi, paklize je uroven ru§ivého Sumu v nahravce vys§i. U Sumu slabsiho,
napiiklad s odstupem 30 dB SNR, nejsou metody tolik efektivni.

Dalsim krokem byla parametrizace nahravek Ccistych, =zatizenych Sumem
i zvyraznénych obéma metodami pro potlaceni Sumu. Vznikly tak celkem ctyfi skupiny
hodnot parametra pro nahravky ceské a tii skupiny pro madarské. Takto rozclenéna data
byla nasledné podrobena statistické analyze za wvyuziti Kruskal-Wallisova testu
a Dunnova post-hoc testu. Vysledné p-hodnoty a Q-hodnoty urcily pravdépodobnost
distribuce danych dat, pficemz pro parametry, u kterych se jevil pozitivni dopad
spektralniho odecitani ¢ Kalmanova filtru byly krabicovym a houslovym grafem
znazornény distribuce dat ve vSech ctyfech porovnavanych skupinach. Mezi tyto
parametry patii, v pfipadé ulohy ¢teni textu, RFA1, RFA2, relF1SDm relF2SD, Indmrk,
NST, TPT50, PPR. Pro prodlouzenou fonace jimi jsou GNE, QOQ, NAQ a relF2SD.
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Na zavér byla provedena klasifikace nahravek pomoci parametrt za vyuziti logistické
regrese aplikované za pomoci strojového uceni. Pro klasifikaci, rovnéz provadénou
v prostitedi MATLAB R2022a, bylo vyuzito aplikace Classification Learner, ve které
byla logisticka regrese za vyuziti k-nasobné kiizové validace provedena klasifikace pro
vSechny parametry zvlast a nasledn€ 1 dohromady. Ackoliv pfesnost logistické regrese
nebyla excelentni, nebyl tento fakt bran pfiliS v potaz, jelikoz stézejni oblasti této
klasifikace bylo porovnani vyslednych AUC hodnot a zhodnoceni jejich zmén mezi
skupinami. Timto se prokazala robustnost parametrd, u nichz byla tato vlastnost
predpokladana na zakladé statistické analyzy. Rovnéz byl touto metodou potvrzen
obecné byla uspésnéj§i metoda Kalmanovy filtrace, ovSem na ukor vypocetni

a implementacni narocnosti.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

HD
PN
CNS
ZK

x(n)
d(n)
e(n)
s(k)
y(k)
u(k)
(1)

hypokineticka dysartrie
Parkinsonova nemoc
centralni nervova soustava

zdrava kontrola

znehodnoceny signal
Sum

stfedni kvadraticka chyba
Cisty signal

vystupni vycistény signal
budici aditivni Sum

signal obecné stavové rovnice

energie vystupniho vyc¢isténého signalu y

energie Sumu d
koeficienty AR filtru
observacni matice
zesileni

délka signalu
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PRILOHA A: CASOVY PRUBEH A SPEKTROGRAM
ULOHY CTENi TEXTU (HU)
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Casovy prabéh
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PRIiLOHA B: CASOVY PRUBEH A SPEKTROGRAM
ULOHY PRODLOUZENE FONACE (HU)
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PRILOHA C: HODNOTY SNR (CZ)

Tabulka hodnot SNR ¢eskych nahravek s aditivnim Sumem o odstupu od fecového
signalu 20 dB

TSK2 TSK6
C S K C S K
19,89 16,42 14,92 20,00 3,65 15,62
20,01 12,99 13,70 20,02 1,17 13,62
19,79 6,19 12,06 19,93 1,25 12,32
20,05 14,22 14,49 19,75 0,99 15,83
19,88 13,99 14,69 19,84 2,50 17,24
20,03 19,69 13,78 19,99 24,72 15,50
20,05 16,37 14,38 20,04 2,97 14,09
20,04 14,80 13,38 19,87 8,69 10,92
20,04 17,17 14,99 20,04 1,17 15,36
19,95 17,98 14,44 19,78 2,47 15,98
19,92 17,91 12,55 19,97 4,42 14,70
20,01 18,07 14,78 20,05 9,82 15,10
20,04 17,69 14,67 19,87 0,70 15,92
19,97 12,25 13,81 19,91 10,52 15,66
20,05 14,59 14,07 19,84 -1,48 15,93
20,00 15,81 13,71 19,91 1,18 11,49
20,03 15,25 15,52 19,87 9,97 17,71
19,94 17,70 13,74 20,01 11,89 15,60
20,03 15,62 14,83 19,94 1,63 16,07
19,99 16,85 14,12 20,05 5,59 16,70
20,02 16,08 14,81 19,24 11,98 16,21
20,03 17,91 13,59 19,74 15,27 17,11
20,04 16,55 13,88 19,96 9,68 14,88
19,86 18,56 15,20 19,91 -6,26 16,80
20,00 18,73 14,81 19,84 14,12 17,42
20,05 15,90 13,57 19,88 7,86 15,05
20,01 18,88 14,59 20,01 28,20 15,72
20,05 17,95 15,06 19,06 7,94 16,59
19,92 19,98 14,42 20,08 19,77 17,49
20,04 19,51 14,38 19,83 23,18 14,86
20,04 15,70 15,02 19,54 0,53 16,42
20,02 16,99 14,20 19,95 7,42 10,84
20,03 19,37 15,79 19,95 5,63 12,14
20,03 11,18 15,40 19,70 9,90 12,29
19,95 16,32 16,61 19,97 -2,31 12,48
20,04 19,65 14,78 19,71 23,16 15,11
19,99 20,27 14,29 19,71 8,99 13,85
20,03 16,41 15,06 20,04 16,54 16,66
20,01 16,63 16,11 20,04 3,74 17,49
19,99 14,30 15,93 19,54 3,05 16,88
20,02 18,85 14,06 20,02 4,93 14,56
19,98 15,39 13,24 19,93 -3,12 13,99
19,97 15,63 15,60 20,00 8,07 14,48
20,04 18,11 15,90 19,02 28,10 16,42
20,04 11,67 15,38 19,00 -1,48 15,66
19,74 18,96 14,46 19,98 2,09 15,23
19,88 19,47 15,39 19,91 5,77 15,61
19,87 18,00 14,18 19,59 -1,43 17,25
19,99 19,15 16,19 19,66 -4,69 16,49




20,04
19,79
20,04
20,05
19,82
20,03
20,03
20,02
20,01
19,94
20,01
20,03
20,01
20,01
19,94
19,98
19,99
20,04
20,02
19,93
20,04
20,03
20,04
20,02
19,99
19,84
19,53
20,03
20,05
20,03
20,05
20,05
19,88
20,02
20,01
19,99
20,04
20,04
20,04
19,84
20,02
20,04
20,00
19,97
20,04
20,02
19,98
19,97
20,04
19,98
20,04
19,80
20,02
20,03
20,03

14,45
15,45
17,66
17,54
18,41
18,97
17,58
17,60
18,92
11,90
15,28
19,89
15,45
18,59

8,86

9,19
14,06
13,30
10,83

8,13
13,89
14,39
12,50
10,91
10,43
13,97
11,73
14,19
11,86
12,21
10,89
12,38
11,62

8,80
16,59
14,80
16,71
13,93
12,45
17,41
15,17
16,80
12,09
14,29
12,71
11,18
14,40
14,82
12,68
14,42

8,33

9,90
12,88
14,42
16,82

13,66
12,47
14,25
15,27
14,10
15,88
13,00
14,19
15,10
13,31
15,88
16,00
15,35
14,83
15,21
15,74
14,06
15,08
14,65
14,94
15,37
15,24
15,78
16,31
14,37
15,54
16,78
12,05
14,91
14,28
14,74
15,48
14,53
15,18
14,26
14,47
13,63
14,23
12,80
14,79
15,50
14,84
15,24
15,38
16,44
15,89
15,73
15,39
15,43
14,90
15,38
14,97
15,78
15,74
14,93

19,78 1,14 10,59
20,03 -8,78 16,97
19,90 -3,04 13,59
19,93 0,30 17,71
19,53 10,55 16,88
19,99 0,15 16,46
20,02 0,39 16,14
20,00 -4,42 15,01
19,86 14,59 16,07
20,06 -4,11 14,82
20,05 -0,52 15,35
19,74 24,60 17,35
20,04 12,18 15,62
20,00 3,89 15,43
20,04 2,67 13,92
20,05 -1,77 14,11
20,03 4,27 14,28
19,80 -1,41 15,48
20,00 -1,31 14,38
19,71 0,44 15,42
19,49 13,11 16,97
19,98 3,86 13,79
20,05 1,72 15,59
19,89 4,34 13,90
20,06 2,91 14,97
20,01 7,18 14,19
20,04 4,45 15,32
19,86 5,34 13,78
19,73 7,67 16,69
20,02 5,61 14,86
19,69 3,44 15,64
20,00 6,84 15,57
20,06 23,62 14,58
20,00 14,11 13,88
20,05 20,56 12,49
19,93 10,74 16,63
20,00 1,63 12,84
20,03 6,34 13,86
20,02 5,19 13,45
20,04 0,58 13,00
20,04 -1,64 14,53
20,03 7,76 15,24
19,98 7,46 14,48
19,85 -5,29 14,14
20,05 3,13 18,25
19,52 3,54 13,88
19,49 5,14 15,49
20,04 3,24 12,88
20,03 3,75 12,75
19,65 6,13 16,33
20,02 -1,15 15,76
19,77 3,42 16,07
19,98 19,25 14,20
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19,47
20,05
20,02
20,02
19,94
20,02
19,97
19,78
19,94
20,02
19,98
20,03
20,03
20,05
20,00
20,00
20,03
20,04
20,00
19,99
20,03
20,03
20,02
19,97
20,01
20,04
20,03
19,97
20,03
20,01
19,99
19,97
20,05
19,66
19,92
19,65
19,84
19,56
19,92
19,98
20,01
20,04
20,05
20,02
20,04
19,98
20,00
20,00
20,02
19,92
20,05
19,83
20,01
19,85
20,03

14,71
14,22
15,07
12,50
10,01
13,31

8,75
16,64
12,26
19,56
14,03
14,27
15,26
16,76
12,59
17,99
12,32
13,53
16,82
16,18
12,42
14,11
13,17
13,37
16,50
11,62
16,70
11,16
11,28
10,74
14,07
10,87
16,19
11,37
11,39

8,37
10,92

8,13
11,23
14,82
14,20
16,63
14,20

9,40
15,07
13,56
15,05
16,91
14,44
10,26
14,88
15,53
15,70
17,68
15,88

16,26
15,34
15,16
12,91
15,16
12,68
13,16
13,96
13,67
14,65
15,76
15,61
15,31
15,46
15,47
14,29
15,59
14,19
14,00
15,75
15,57
15,19
16,22
17,38
12,72
14,42
15,99
16,06
13,50
15,11
14,15
14,90
12,99
16,99
16,67
14,96
17,51
15,92
18,85
13,28
14,19
13,37
13,44
14,70
13,95
15,34
15,27
14,13
15,32
14,42
16,03
17,20
15,37
14,96
14,19

19,95 6,39 14,18
20,00 7,13 15,24
20,01 9,74 17,07
20,03 9,60 15,92
20,06 9,66 16,36
19,82 4,63 13,67
19,96 7,75 12,00
20,02 5,21 15,78
20,03 4,23 16,00
20,04 16,90 14,01
20,02 7,38 15,25
19,69 2,73 15,36
20,03 8,75 16,35
19,98 28,15 15,73
19,93 4,94 14,17
20,05 16,31 13,36
20,06 8,52 13,54
19,94 4,05 15,80
20,05 9,68 14,62
20,05 4,68 15,10
19,46 -0,75 14,92
20,04 2,13 12,49
19,91 11,07 15,41
20,04 4,93 15,58
19,99 11,10 15,86
20,03 3,87 14,46
20,06 19,67 16,63
20,07 0,36 13,34
19,99 14,15 16,48
20,04 5,62 13,49
19,94 26,39 15,82
19,69 19,04 15,73
19,68 2,44 14,47
20,03 -3,86 13,30
19,99 -0,76 15,62
19,96 -3,02 14,52
19,98 4,50 13,72
19,80 5,34 15,64
19,79 4,39 14,54
19,97 8,00 13,68
20,00 13,22 14,05
19,89 5,45 15,35
19,82 7,59 15,52
20,03 10,85 10,71
19,71 11,51 14,73
19,77 11,75 12,25
20,02 6,45 14,96
20,01 7,08 14,21
19,98 9,37 14,91
19,80 7,54 14,06
19,70 18,64 18,00
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19,86 17,67 15,67
20,02 12,07 16,26
20,01 15,71 16,72
20,04 15,46 15,31
20,03 18,58 16,14
20,05 14,42 16,05
20,04 16,05 15,84
19,89 10,72 15,66
20,04 15,32 15,45
20,00 16,08 15,93
20,01 11,88 14,78
19,96 15,09 15,46
20,03 11,93 14,28
19,93 11,45 15,14
19,96 13,74 12,72
20,03 13,94 13,77
20,02 17,68 15,40
20,04 14,53 17,77
20,05 14,82 16,77
19,91 15,28 17,76
19,97 15,39 14,95
20,03 16,63 15,72
19,94 16,81 16,58
20,04 11,58 17,40
20,04 15,61 16,16
20,00 16,96 15,44
20,01 11,37 16,95
20,03 16,82 16,50
20,02 13,42 15,93
20,02 13,61 14,85
20,04 11,19 14,68
20,04 14,40 14,04
20,01 15,40 14,77
20,01 14,87 17,29
20,04 1491 14,94
20,04 14,83 14,50
20,05 17,84 15,57
20,04 17,58 14,79
20,05 13,81 16,26
19,99 16,31 14,86
20,04 14,51 14,45
20,04 17,25 15,69
19,99 14,00 15,65
20,04 17,59 13,95
20,03 7,30 13,05
20,04 16,45 16,24
20,04 1791 14,68
20,02 13,05 14,99
20,04 15,80 16,08
20,04 15,97 14,81
19,62 16,20 16,21
19,98 17,78 15,74
20,05 13,77 14,75

20,04 11,60 12,60
20,04 30,62 16,48
19,97 33,04 17,53
19,84 14,42 15,12
19,80 2,73 15,51
19,81 5,85 15,62
19,97 8,47 14,33
20,01 7,25 13,83
19,77 5,64 15,15
20,00 8,61 13,59
20,06 -0,06 14,49
19,95 1,85 13,86
19,96 4,14 13,38
19,82 -0,38 14,81
19,99 16,02 15,44
19,25 8,14 14,78
20,04 12,79 17,27
20,06 4,51 16,07
19,97 7,81 15,30
20,06 15,29 14,02
20,03 15,22 14,33
20,04 4,39 13,76
20,04 13,80 15,69
20,02 10,97 15,02
19,99 25,52 15,74
20,01 16,23 15,72
20,02 5,82 16,12
20,04 14,62 14,28
19,39 7,79 15,63
19,75 9,97 15,98
20,01 2,99 14,15
19,97 21,63 12,76
19,89 0,09 12,28
19,98 21,47 14,64
20,08 9,51 14,18
20,04 6,64 15,23
20,04 8,39 13,30
19,91 8,34 14,48
19,76 16,35 16,33
19,92 1,13 16,00
19,98 29,23 15,21
20,04 7,44 16,02
20,03 -1,38 14,42
20,00 12,94 11,78
19,90 0,33 14,53
19,99 4,34 15,35
19,69 22,30 15,20
19,61 17,24 14,52
19,78 6,00 17,07
19,99 14,88 11,84
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PRILOHA D: HODNOTY SNR (HU)

Tabulka hodnot SNR ¢eskych nahravek s aditivnim Sumem o odstupu od fe€ového
signalu 20 dB

TSK2 TSK6
S K S K
19,92 14,75 -3,07 17,49
28,33 15,56 10,87 18,15
19,28 16,66 9,15 19,32
14,17 20,31

14,55 16,06 15,51 18,63
21,28 16,26 16,48 20,14
26,08 16,29 11,60 17,95
21,19 14,23 5,65 21,14
18,59 14,31 1,26 15,55
27,47 15,59 18,21 16,89
29,54 16,09 19,61 16,76
29,28 15,16 13,84 21,14
23,32 14,17 12,68 17,39
25,49 16,26 13,51 21,36
17,84 14,68 8,58 19,75
17,87 15,22 10,79 20,58
19,86 13,44 12,92 18,80
28,64 14,87 19,02 21,10
21,27 15,33 7,91 13,87
31,27 16,46 20,98 18,04
25,59 17,02 23,35 19,31
31,31 16,31 30,51 18,78
25,14 15,68 16,77 18,15




PRILOHA E: STRUKTURA KODU

/Ml Main \
— Main.m \
—|  Dataprepm |

m Nahravky |
—— Sprectral_subm |
——  Kalman_filterm |
o Chopper.m |

—{ Initialise_parameters.m |

—— Noise_estimationm |
| Connfreq_estimation.m|
W
sl Output \
— i par |

——  get featuresm |

features xisx |
—— mllStatistics \

Statistics.m |
o]
| al_goodplotm |
- il Classification |

\—{ class.mat |
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