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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva zjisténim Parkinsonovi choroby na zakladé analyzy fecového za-
znamu. V Gvodnich kapitolach je popsan mechanismus vzniku lidského hlasu, jeho za-
kladni vlastnosti a vliv hypokinetické dysartrie na fe¢. V dalsi kapitole jsou popsany
vlastnosti feCového signalu a nékteré metody jeho predzpracovani. Nasleduje popis a
zplisob extrakce vybranych jednotlivych priznakil potrebnych pro diagnézu nemoci a
struény popis metod redukce a klasifikatori. Prakticka Cast prace srovnava (spésnost
klasifikace naivniho bayesovského klasifikatoru v zavislosti na pouzité redukci.

KLICOVA SLOVA

Parkinsonova nemoc, hypokineticka dysartrie, feCovy signal, klasifikatory, gaussovy smi-
sené modely, naivni bayesovsky klasifikator, analyza signalu, formant, predzpracovani
signalu, jitter, schimmer, mRMR, genetické algoritmy.

ABSTRACT

This thesis is focused on diagnosing Parkinson's disease from analysis of speech recor-
ding. Introduction of this work deals with description of voice production mechanism,
it's basic qualities and influence of hypokinetic dysarthria on speech. In next chapter,
there is described voice signal and some methods of it's preprocessing. Next part conti-
nues dealing with description of chosen individual symptoms, which are needed for PD
diagnosing, followed by definition of chosen reduction methods and classifiers. There is
a comparison of classify succes of naive bayes classifier, depending on chosen reduction
method in last chapter of this work.
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UVOD

Parkinsonova choroba je chronické, neurodegenerativni a pomalu se rozvijejici one-
mocnéni, na které v soucasné dobé neni znama zadna lécba a lze pouze zmirnovat
jeho priznaky. Nejcastéjsi vyskyt poc¢atku nemoci se pohybuje okolo 45.-60. rokem
zivota. [26] Vyskyt v populaci se odhaduje na 100-250 postizenych na 100 000 obyva-
tel [6]. Postihuje jak muze, tak i Zeny, roli nehraje spolecenska vrstva, zptsob stra-
vovani, vzdélani, mnozstvi pozitého alkoholu ani socialni stav. Problematika této
nemoci spociva predevsim v jeji véasné diagnostice, ktera je velmi obtizna, nebot
priznaky nemoci mohou vést k chybné diferencialni diagnostice. PN byva casto po-
pisovana jako komplex symptomil, mezi které patii akineze (zpomalenost pohybi),
rigidita (ztuhlost) a tremor (tfes). [17, 26] Dalsi z projevi je tzv. hypokineticka dy-
sartrie, ktera ma zasadni vliv na fec¢ postizeného, proto ji bude v této praci vénovana
zvlastni pozornost.

Porucha te¢i mize postizenému znacné znepiijemnit, mnohdy az znemoznit ko-
munikaci se svym okolim, pro takovou osobu se stanou problematické i zcela bézné
ukony kazdodenniho zivota. To muze vést ke Spatnému psychickému stavu, objevuji
se deprese a celkové zhorseni kvality zivota.

Na zakladé analyzy Tecového signalu, lze odhalit projev hypokinetické dysar-
trie na mluvené recCi osoby postizené PN, a to uz v jejim pomeérné ranném stadiu.
Tato prace by proto méla vést k nalezeni vhodnych metod analyzy mluvené reci,

na zakladé kterych bude mozné diagnostikovat tuto nemoc.

10



1 VZNIK A VLASTNOSTI LIDSKE RECI

Mechanismus vytvareni hlasu (fonace) spociva v proudéni vzduchu z plic pres pre-
kazku vytvorenou hmotou hlasivek, které mu uzaviraji cestu. Vzhledem k pruznosti
této hmoty proudici vzduch zplisobi rozkmitani hlasivek a ty se pritom stridavé
postupné oteviraji a prudce uzaviraji. Prochézejici vzduch se timto mechanismem
zméni ve stiidajici se kvanta hustsiho a tidstho vzduchu, neboli ve zvukové viny.
Jako zékladni (hlasivkovy) tén se oznacuje pravé toto vinéni a predstavuje nosny
zvuk Teci. Frekvence zakladniho hlasivkového tonu, coz je vlastné frekvence kmitani
hlasivek, se potom oznacuje jako Fjy. Bézné se oznacuje také jako fundamentélni
frekvence. Tato frekvence predstavuje fyzikalni charakteristiku fecového signélu a
posluchaé ji vnima jako vysku hlasu. Jeji obracend hodnota Ty = 1/F} se nazyva pe-
rioda zakladniho hlasivkového ténu. Rozsah zakladniho hlasivkového ténu se udava
asi 60-400 Hz. [20] Na frekvenci zékladniho hlasivkového ténu se projevuje vliv in-

tonace promluvy a to predevsim v delsim fecovém tuseku, neni proto konstantni.

1.1 Prozodické vlastnosti reci

U feci nas kromé obsahu promluvy mluvéiho zajima také tzv. prozodicka informace,
neboli to, jak to mluvci fika. Tato informace se projevuje predevsim u delsich mluve-
nych tsekl a byva prenasena nékolika parametry tfeci, konkrétné to jsou jiz zminéna
frekvence zakladniho hlasivkového ténu (jeho zmény tvori melodii Teci, resp. in-
tonaci), intenzita a Casovani feci. Mezi parametry specifikujici ¢asovani feci se radi
rytmus, (ktery mé vliv i na prizvuk) a rychlost feci. VSechny tyto parametry jsou
mezi sebou pomérné silné vazané, a je proto tézké popisovat jednu bez zavislosti
na druhé. Vyznam prozodické slozky Teci je predevsim proto, aby poslouchac snaze
pochopil obsah a vyznam sdélované informace, jde-li o tazaci ¢i oznamovaci vétu,
jaka je jeji dulezitost apod. Lze z ni také odvodit emocionédlni naladéni mluvciho.
[20] [11]

1.1.1 Tempo

Tempo, neboli rychlost teci, popisuje jak rychle mluvéi hovori a obvykle byva po-
psana poctem vyslovenych slabik za minutu, pticemz primeér se uvadi kolem 120 slov
za minutu. [20] Jednotlivé jazyky se lis{ svym pramérnym tempem feci, stejné vsak
lze Tici i o jednotlivych osobach, na urcité tempo teci si lze navyknout. V mimoradné
rychlém ¢i pomalém tempu Ize vysledovat nékteré emoce a postoj mluvciho k poslu-

cha¢im. (Zpomaleni tempa Teci z divodu oc¢ekavani mensi chapavosti poslouchact
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pod.) Zvolena rychlost Teci urcuje, do jaké miry se zkrati ¢i protdhnou jednotlivé

hlésky.

1.1.2 Intenzita reci

Intenzita teci, neboli sila hlasu, je zalozena na amplitudé rozkmitu hlasivek. V za-
vislosti na tom, jak bude mluvcéi ménit silu proudu vydechovaného vzduchu pres
artikulacni svalstvo, jehoz napéti se bude taktéz ménit, bude ovlivnéna i sila hlasu.
Tyto vlastnosti jsou déany fyziologicky a jsou individualni u kazdé osoby. Regulace
intenzity hlasu se taktéz projevuji na vyjadreni postoje k posluchaci, napt. zesileni

intenzity pfi rozc¢ileni mluvéiho apod. [11]
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Obr. 1.1: Véta ,Pes opravdu nechce byt sam.“, se znazornénou intenzitou reci.
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1.1.3 Pauzy

Pauzy jsou dalsi z parametri, ovliviujici ¢asovani i srozumitelnost teci. Jedna se
o preruseni feci, predevsim z divodu potieby doplnit dech. Na vlastni srozumitelnost
ma predevsim vliv umistovani a délky pauz. Pokud bude pauza umisténa uvnitt
vétného tseku - tj. napt mezi dvé slova se silnou syntaktickou vazbou, tak velmi
vyrazné ovlivni celkovou srozumitelnost projevu. Spravné by nddech nemél oddélovat
vyrazy, které k sobé vyznamové patii. (napr. lyzovani v Alpach, oslava narozenin
apod.) U spontanni konverzac¢ni reCi se umistovani a délka pauz projevi vice nez
pri ¢tené, protoze jejich zastoupeni v prvnim pripadé je az polovina celkového casu,
kdezto u ¢tené teci je to pouze kolem 20 procent. Na délku pauz ma primy vliv
i tempo teci, které jejich délku prodluzuje pti pomalejsi feci, a naopak zrychluje pri
rychlejsi. [20]

1.1.4 Barva hlasu

Jednd o dalsi slozku teci, kterda dokaze vlivem interference ténti a Sumi vznikajicich
v artikula¢nim tstroji mluvciho ovlivnit znéni vSech artikulac¢nich souhlasek. Porov-
nanim s béznou barvou hlasu na zékladé zkusenosti dokdzeme rozpoznavat emocni

naladéni mluvéiho, barvu hlasu lze vyuzit i pii identifikaci mluvéiho. [I1]
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2 HYPOKINETICKA DYSARTRIE:

Jedna se o poruchu motorické stranky tvorby feci u PN a vyskytuje se az u 70-80
procent osob s touto nemoci. Z klinického hlediska ji zle rozdélit na HD lehkého,
stfedniho az tézkého stupné. Jak se HD projevuje lze sledovat na jednotlivych fakto-
rech Teci, které budou postupné rozebrany. Jedna se predevsim o poruchy respirace,
fonace, a z hlediska fonetiky jsou to poruchy artikulace, prozodie a plynulosti feci.
Mize se projevovat i jako chybné nasazovani hlasové polohy z hlediska zvyseni ¢i

snizeni zékladniho posazeni hlasu.[20, [17, 25]

2.1 Poruchy respirace

Poruchy respirace (dychani) jsou zptusobeny zkracenim fazi nddechu a vydechu, coz
vede k ovliviiovani tvorby hlasu, ma vliv na jeho kvalitu, silu a délku promluvy.
U osob s PN se potom da pozorovat zrychlovani tempa tec¢i, mluveni v kratkych

vétach apod.

2.2 Poruchy fonace

Dalsi z priznaku dysartrie je porucha fonace (tvorby hlasu), kterd se projevuje jako
hlasovy tremor (nedokonalé sevieni hlasivek a redukované, asymetrické nebo pomalé
chvéni hlasivek) . U osob s PN klesa sila hlasu pfi delsim projevu daleko rychleji,
nez u osob zdravych, nemoc také snizuje rozsah vysky hlasu. Hlas se potom jevi
jako monoténni. Objevuje se také sniZeni celkové trovné sily hlasu (hypofonie) a
naruseni kvality hlasu (dysfonie), hlas byva chraptivy, zastfeny nebo drsny, pacient

s PN mé problém spréavné hlas zesilovat ¢i zeslabovat. [26]

2.3 Poruchy artikulace

Porucha artikulace je zptisobena zejména vlivem PN na artikulac¢ni svalstvo, u néhoz
byva snizeny jeho rozsah a rychlost pohybu. To se projevuje se zejména na souhlas-
kach, spravné vyslovovani samohlasek byva nedotcené. Z logopedického hlediska lze
rozdélit souhlasky do nékolika skupin, rozlisenych podle zpiisobu jejich utvareni lo-
goped potom vysettuje postizeni vyslovnosti jednotlivych skupin. V pripadé lehké
az tézké poruchy artikulace lze potom na tirovni slov, vét a delsich promluv sledovat

neptresnou a nedbalou vyslovnost s vlivem na srozumitelnost feci. [17]
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2.4 Poruchy prozodie reci

Jak jiz bylo zminéno vyse [I.1] prozodické faktory fec¢i maji vliv zejména na rozpo-
znani emocniho naladéni u mluvciho a zdtraznuji obsah sdéleni ¢i jeho vyznam. PN
ma vliv na vSechny tyto faktory. Vlivem absence melodie a prizvuku se projev jevi
jako monoténni, narusenim tempa teéi vznika zpomaleni a zrychlovani projevu a

chybné umistovani pauz v v feci ovliviiuje celkovou srozumitelnost.

2.5 Plynulost reci

Plynulost fe¢i byva narusena dvéma formami poruch - palilalie a hezitace. [25] V pfi-
padé palilalie se jedna o zrychlené opakovani slabik na zacatku, uprostred ¢i na konci
slov, ¢i opakovani celych slov. Hezitace jsou pauzy, které se v tec¢i vyskytuji nepla-
nované a to kdekoliv v pribéhu projevu. Jedna se napiiklad o ulpivani na hlaskach
¢i slabikach.

15



3 ANALYZA RECOVEHO SIGNALU

3.1 Znélost a neznélost reci

7, akustického hlediska lze vlastnosti feci sledovat predevSim na vyse [1| zminénych
parametrech, konkrétné na zakladni hlasivkové frekvenci, intenzité a rozdéleni spek-
tralni energie. V pripadé, ze budeme pozorovat vlastnosti ¢asového pribéhu viny
u lidskeé teci, lze zjistit, Ze byva tvorena oblastmi, z nichZ jedna méa periodicky charak-
ter a druhd ma v podstaté stochasticky pribeh. V prvnim pripadé se jedné o znélou
¢ast Teci, a periodicita této oblasti je dana zakladni frekvenci hlasu. Ve druhém pti-

padé se jednd o neznélou te¢, a jeji charakter se da nejlépe prirovnat k sumu.[20] 12]

0.008942

-0.009308

1.297 1.816

Time ()
1.56175518
0.006592 0.006653+- ;
o olll

-0.009033 -0.008026+—— — ‘ — 1

1.315 1.393 1.56 1.664
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Obr. 3.1: Slovo ,sam*“ a detail jeho znélého a neznélého useku, ve kterém jsou vy-

znaceny jednotlivé zédkladni hlasivkové periody.

Na charakteru samohlasek a znélych souhlések se také podileji tzv. formanty, coz
jsou oblasti koncentrace akustické energie, soustredéné kolem urc¢itého rezonan¢niho
kmitoc¢tu. Formanty vznikaji vlivem rezonance hlasivkového ténu uvniti hrdelni,
ustni a pripadné i nosni dutiny. Jejich pritomnost mize znacné zkomplikovat detekci
zakladni hlasivkové frekvence. Formanty se oznacuji jako fo, f1, ..., f. a z hlediska

obsahu informace o charakteru teci jsou nejvice podstatné prvni tii z nich.
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3.2 Predzpracovani signalu

Vzhledem k pomérné vysoké variabilité lidské fec¢i a pritomnosti mnoha rusivych
vlastnosti jednotlivych prvki akustického fetézce, hluky na pozadi, ruseni) vznika
potieba signdl nejprve vhodné predzpracovat, a tim minimalizovat tyto rusivé ele-
menty, které by jinak mohly mit vliv na kvalitu extrakce jednotlivych parametrii
signalu. Predzpracovani lze rozdélit podle faze ve které probiha na analogové a di-

gitalni.

- [ Analogové

\ Mikrofon [ —» . R
\ \ pfedzpracovani
\ L ’j‘l

Digitalni

= s » Parametrizace
pfedzpracovani

A/D prevod »

A 4

Obr. 3.2: Jednotlivé faze predzpracovani signalu

3.2.1 Analogové predzpracovani signalu

Analogovym predzpracovanim lze nazyvat sled operaci, které upravuji vlastnosti
signalu jesté pred jeho digitalizaci. Tyto operace se signalem zahrnuji napriklad
zafazeni antialiasingového filtru pro potlaceni vysokych frekvenci signalu, jejichz
pritomnost nema pro extrakci parametri potirebnych pro tuto praci vyznam, mohou
vsak vést k aliasingu a tim podstatnému zkresleni signalu. Podle potieby miize také
zahrnovat zarazeni dalSich nastroji, které mohou pomoci zlepsit celkovou kvalitu
signalu, v tomto pripadé to vsak nebyva prilis bézné. Jako priklad lze uvést zara-
zeni vhodného mikrofonniho predzesilovace ¢i pouziti kvalitnéjsi kabelaze pro vedeni

zvukového signélu, jez by minimalizovala vliv okolniho ruseni.

3.2.2 Digitalni predzpracovani signalu

Zpracovani v ¢islicové oblasti nastava po prevodu signalu do diskrétni podoby po-
moci A/D prevodniku s dostatecnou vzorkovaci frekvenci. Nejvyznamnéjsi operace

lze prehledné shrnout v nize popsanych bodech.

3.2.3 Preemfaze

Pro zpracovani tec¢i je vhodné, aby spektrum signalu bylo rovnomérné. Pti dlou-
hodobé analyze spektra teci je vSak patrné, Ze jeho stredni ¢ast klesa se sklonem

6dB/oktavu. Vzhledem k vysokému mnozstvi informaci o feéi, obsazenych v padsmu
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nad 300 Hz a rovnomérnému spektru kvantiza¢niho Sumu, ktery se proto projevuje
o to vice u energeticky slabsich slozek, je vhodné tento efekt potlacit. To lze provést

pomoci ¢islicového filtru s touto charakteristikou:

Hl[z]=1-Xz"" (3.1)

Preemféze se potom nazyva tprava signalu takovym filtrem, ktery zvyraznuje

jeho vyssi kmitocty a lze jej popsat vztahem:

s[n] = s[n] — As[n — 1]. (3.2)

Koeficient A se voli obvykle v intervalu 0.9-1. Lze také pouzit tzv. adaptivni
preemfazi:
R[]
= , 3.3
kde se koeficient A méni v zavislosti na podilu prvnich dvou autokorelac¢nich
koeficient.[12]

3.2.4 Ustredéni

V pripadé, ze by pri snimani signalu doslo k jeho nechténému stejnosmérnému posu-
nuti v kladném ¢i zaporném sméru, coz by mélo negativni dopad napt. na vypocet
energie, je vhodné signal ustfedit a tim tuto stejnosmérnou slozku potlac¢it. Pro
ustredéni jednoho ramce lze pouzit vztah:

1 N

s'[n] = s[n] — N Zs[i], (3.4)

i=1
platici pro 1 < n < N, kde §'[n] je ustfedéna hodnota, s[n] je n-td4 hodnota ramce

a N je pocet vzorki obsazenych v jednom ramci. [16]

3.2.5 Segmentace pomoci oken

Vzhledem k podstaté vzniku lidského hlasu, je mozné prijmout predpoklad, ze fecovy
signal ma kvazistacionarni vlastnosti, neboli Ze zmény v hlase jsou v ¢ase dostatecné
pomalé na to, aby se v fecovém signéalu daly vytvorit ekvidistantni tseky, neboli seg-
menty, o délce N vzorki, a kazdy takovy segment mohl byt zvlast popsan vektorem
priznak.

Zvolenim délky segmentu 10-25 ms zajisti dostate¢né malou velikost k tomu,
aby bylo mozné popsat jeho vlastnosti konstantnimi hodnotami, a zaroven byl tento

segment dostatecné dlouhy pro zméreni téchto parametrii. Tento interval tizce souvisi

18



s fyziologickymi vlastnostmi hlasového tustroji. V ptipadé, ze se budou segmenty
castecné prekryvat, lze docilit castecného vyhlazeni ¢asovych pribéhti parametri
signalu, coz vsak sebou nese nevyhody, jako zvyseni vypocetnich narokii a zpomaleni
casového posunu.

Pridélovani urcité vahy jednotlivym segmentim signdlu se provadi pomoci va-
hovaci funkce, jejiz typ urcuje typ pouzitého okna. Pro analyzu fecového signalu se
nejcastéji pouziva pravoihlé nebo Hammingovo okno, z nichz vhodnéjsi je prave Ha-
mmingovo. To je napriklad z diivodu jeho potlacovani vzorkt na okrajich segment,

coz zajistuje lepsi stabilitu vypocti. Funkce tohoto okna je

(3.5)

wln] = 0,54 — 0,46¢cos (2”7”) pron = 1,/2,...,N .
1 pro ostatni n

N zde predstavuje délku okna. Hammingovo okno je zde vyhodné také proto, ze

pri pouziti pravouhlého okna vznikd rozmazani a rozptyl spektra, oboji souvisejici

s charakterem hlavniho a vedlejsich laloku spektra tohoto okna. [20] 12]

3.3 Urcovani hranicnich bodd promluvy

Aby bylo mozné zjistit, kde vlastné v analyzovaném signdlu zacind vlastni tec, je
potfeba nalézt pocatecni a koncové body promluvy. Toho lze dosdhnout pomoci
kratkodobé funkce stredniho poc¢tu prichodu signalu nulou, ktera je definovana jako

Ze= 537 2 | seale(i)] — senlei ~ 1) (36)

kde M je pocet analyzovanych vzorki a x(i) je predzpracovany vstupni signal. [20]

3.4 Kratkodoba energie signalu

K detekci a oddéleni segmentt ticha od segmentii feci, nebo téz k oddéleni znélé a
neznélé reci, 1ze vyuzit detekci kratkodobé energie signalu, jejiz funkce je

[e.9]

Bu= Y [skyw(n - k) (3.7)

k=—0oc0
a délku mikrosegmentu lze doporuéit shodnou s délkou okna, a to 10-20 ms pfi
frekvenci vzorkovani odpovidajici kvalité zpracovavaného signélu [20]. Tato charak-
teristika je vSak velmi citlivd na velké zmény tirovné signalu, proto se spise vyuziva

kratkodobd intenzita: .

E,= Y |s(k)w(n — k), (3.8)

k=—o00
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kterd jiz neni na tyto zmény natolik citliva. Takto vypocteny segment energie vSak
jako samotny neudava informaci o tom, zda je analyzovana re¢ nebo pauza, musi se

proto srovnat s odpovidajici prahovou hodnotou, definovanou jako
E,=1,5E,, (3.9)
kde Ej; je troven energie hluku pozadi[I]aktualizovana podle vztahu
E;=(1—-p)Ej+ pE, (3.10)

kde EY je posledni znama hodnota energie. Tato aktualizace se provadi v feCovych
pauzéich, E je energie signdlu v segmenu a p se voli kolem 0,5. [I]. Paklize je E,, vétsi,
nez E,, 1ze analyzovany signal ohodnotit jako fe¢, v opacném pripadé je energie Sumu

aktualizovana. [20]
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4 EXTRAKCE VYBRANYCH PRIZNAKU

V této kapitole bude objasnén zpiisob vypoc¢tu nékterych priznaki, které byly vy-
brany pro realizovani této prace. Ty jsou uvedené v [A.1] VEtsi ¢ast téchto priznaki
vychazi ze zdkladnich parametri analyzované ¢asti signalu, mezi které patii pre-
devsim zakladni hlasivkova frekvence, frekvence jednotlivych formant a priznaky

odvozené z parametr jitter a schimmer.

4.1 Meéreni zakladni frekvence hlasu

Meéreni zakladniho hlasivkového ténu byva problematické, zejména vlivem jednot-
livych formanti, velkym rozdilem ve frekvenci zédkladniho téonu mezi jednotlivymi
reCniky a variabilitou u jedné osoby, kdy se tato frekvence miize ménit pii vyslovo-
vani ruznych hlasek az v poméru 2:1. Problém s formantami se da resSit vhodnym
predzpracovanim signalu. Nejvice vyhodné pro zjisténi zakladni frekvence hlasu je
aplikovani autokorelacni funkce, kterd je definovana pro ramec x[n] jako

Rlm] = _imx[n]x[n+m], (4.1)

k=0
kde L je velikost segmentu, kterda se musi pohybovat vzhledem k béznému rozsahu
frekvenci v zakladnim ténu, viz [} mezi 20-40 ms. Hodnotu maxima oznacime jako
Rz Zékladni hlasivkovy ton potom nalezneme pomoci vztahu
Rias
R[0]

kde se « voli ptiblizné 0,3. [12] V pripadé vyhovéni této rovnici se d& analyzovana

> a, (4.2)

cast signalu oznacit jako znéla ¢ast promluvy a vysledna hodnota urcuje jeji zakladni
periodu, v opacném pripadé byla analyzovana neznéld ¢ast reci.
Jako dalsi metodu pro urceni fundamentalni frekvence 1ze uvést kepstralni ana-

Iyzu signalu, [I5] kde po vypoctu redlného kepstra signalu pomoci vztahu
Cy[n] = IDFT{In|DFT{z[n|}|}, (4.3)

lze ziskat charakteristiku, ve které jsou parametry hlasivkového traktu promitnuty
blizko pocatku, kdezto rychlé periodické zmény priitbéhu spektra vlivem hlasivkového
buzeni lze pozorovat jako Spicku v ¢ase odpovidajici zakladni hlasivkové periodeé.
Rozsah kvefrence, ve kterém lze tutu spicku hledat 1ze nastavit na 32-320 [-], coz
odpovida intervalu 50-500 Hz ve vzorkovaci frekvenci 16 kHz.[15] V pripadé, ze bude
analyzovana neznéld te¢, nebudou rychlé zmény ve spektru jiz periodické a tudiz se
v kepstru nepromitnou ve formé Spicky v odpovidajicim case. Pii této analyze je
doporucené [I5] pouzivat Hammingovo okénko, které ma lepsi spektralni vlastnosti
nez okénko obdélnikové. [15, [12]
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Obr. 4.1: Realné kepstrum stacionarniho segmentu znélé hlasky ,a“. Prejato z [24].

4.2 Detekce formantovych frekvenci

P1i odhadu formantovych frekvenci dochézi k nékolika problémim. Mezi hlavni
patii predevsim vyskyt nepravych vrcholt ve spektralni obalce a splyvani formantii.
V prvnim pripadé se jedna o problém, kdy namisto toho, aby se ve spektralni obalce
vyskytovaly maxima zptisobena pouze formanty, tak zde vznikaji vrcholy, které mo-
hou byt vyvolany riiznymi poruchami. Druhy ptipad nastava tehdy, kdyz dojde ke
splyvani spi¢ek dvou formanti do takové miry, ze je uz nelze od sebe rozlisit. Exis-
tuji algoritmy, zalozené naptiklad na aplikaci skrytych Markovovych modeld pti
modelovani hlasek, nebo na sinusovém rozkladu recovych kmitt, které dokazi efek-
tivné odhadnout formantové frekvence i pres ruzné nastavajici komplikace. AvSak
vzhledem k tomu, zZe ve spektralni obalce byvaji nalezeny presné tii vrcholy prvnich
formantt ve vétsiné piipadi (85-90 %), [20] nebude jejich implementace pro potteby
této prace dulezita.

Pro odhad téchto frekvenci bude tedy nejvhodnéjsi pouziti metody vyhledavani
vrcholl spektralni obalky. Po vypoctu obalky podle vzorce lze tedy jednotlivé for-
manty nalézt jako hodnoty frekvenci v mistech lokalnich maxim. Je také vhodné
zohlednit sitku pasma jednotlivych vrcholi, a to z toho divodu, ze vrcholy formanti
neptesahuji sitku 500 Hz. [20]

4.3 Jitter

Jitter se casto vyuziva jako parametr pro méreni kvality hlasu. Lze jej strucné defi-

novat jako kratkodobou nepravidelnost délek jednotlivych period fecového signélu,
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existuje vsak vice variant a modifikaci tohoto parametru. Pro vypocet lokalniho
kolisani periody lze postupovat tak, ze se nejprve definuje jitter absolutni jako pri-

mérna absolutni hodnota rozdilu mezi sousednimi periodami, a to pomoci vztahu

1 n—1
jitter(absolutni) = — ST = Tigal, (4.4)
i=1

kde T; jsou vypocitané délky period Fy a n je celkovy pocet téchto period. Takto
ziskand hodnota se vydéli prumérnou délkou periody. Vysledny vztah lze potom

zapsat jako
1 n—1
——> |T; — Tyl
n—lia

1 n
2T

jitter = (4.5)

4.4 Schimmer

Schimmer popisuje amplitudovou nestabilitu analyzovaného signalu. Stejné jako jit-
ter, i schimmer ma nékolik riznych variant, liSici se jak v jednotkach, kterymi tento
jev popisujeme, tak poc¢tem period zahrnutych do analyzy. Pro relativni hodnotu

schimmeru vyjadrenou v procentech plati vztah

1 n—1
Z |Az - AiJrl‘
1=1

n—1c<
1 n
2

kde A; je spickova hodnota signdlu a n je pocet extrahovanych zakladnich hlasivko-

schimmer = , (4.6)

vych period.

4.5 Statistické funkce pouzité pro vypocet nékte-
rych priznaki

Pro vypocet nékterych piiznaki, viz [A.1] je pouZito nékolik statistickych funkei.
Jsou to predevsim prumeér, median a smérodatna odchylka. Ty budou v této kapitole

stru¢né popsany.

4.5.1 Median

Pomoci této statistické funkce bude vypocten predevsim priznak Fj median. Zptisob

urceni Fy je popsan v[.1] Jako median se oznacuje hodnota, ktera déli podle velikosti
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sefazeny statisticky soubor na dvé poloviny o stejném poctu prvkia. V pripadeé,
ze by soubor obsahoval sudy pocet téchto prvki, a nebylo zde tedy mozné urcit

jednoznac¢né hodnotu uprostied, vyuziva se primeéru prostirednich dvou hodnot.

4.5.2 Prumér

Mezi nejtypictéjsi miru polohy patii aritmeticky pramér, ktery je definovan jako

soucet vSech hodnot déleny jejich poc¢tem: [1§]
1 n
r=—> (4.7)
s

4.5.3 Smérodatna odchylka

Miru proménlivosti rozdéleni statistického souboru kolem jeho stredni hodnoty se
nejcastéji urcuje pomoci smérodatné odchylky. Tu 1ze definovat jako druhou odmoc-

ninu rozptylu: [18]

Z(% — ) (4.8)
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5 DIAGNOZA PN Z HLASU

Postup diagnézy PN z fecového signalu se da rozdélit do nékolika krokt. Nejprve
je tfeba vybrat spravné parametry z hlasového signalu, u kterych se oc¢ekava projev
nemoci. Poté je potfeba tyto priznaky vhodnou metodou redukovat a tim zajistit, ze
se nadale bude pracovat jen s takovymi parametry, které zajisti ispésné rozpoznani
mezi osobou zdravou a osobou s PN. Nakonec se provede klasifikace, kterd zajisti
zatazeni testovaného signdlu do spravné mnoziny, tedy do skupiny oznacené jako
recovy signal zdravych ¢i nemocnych lidi. Jednotlivymi kroky se bude zabyvat tato

kapitola.

5.1 Selekce vhodnych parametri

V soucasnosti neni presné urceno, kterym parametrim a metodam u akustické ana-
Iyzy tecového signalu pro diagnostikovani PN vlastné dat prednost a které sebou
prinaseji nejvyssi ispésnost rozpoznani nemoci. V téchto nazorech se literatura ¢asto
rozchézi. Napiiklad [21I] se vénuje analyze zaloZené na intenzité a rychlosti feci, kde
se jako podstatna vyhoda této metody uvadi jeji univerzalnost vzhledem k pohlavi
pacientu, které se prevazné projevuje v metodach zalozenych na zakladni hlasivkové
frekvenci. Ve studii [23] bylo z tohoto divodu testovani zalozené na parametru Fj
provedeno na pacientech muzského i zenského pohlavi zvlast a u parkinsoniki zde
byl zjistén velky pokles variability Fy vzhledem k prvni a posledni ¢tené vété, bez
ohledu na pohlavi. Ohledné zmén v parametrech tec¢i prezentuje podobné vysledky
studie [§] , kterd se mimo jiné zabyva rozdilngm projevem mezi konverzacni feci
a Te¢i, kdy je mluvéi pozadan, aby mluvil srozumitelné. Jako zajimavy fakt je zde
uvedeno, ze skupina s PN pouziva jiny zptsob z hlediska vkladani pauz a regulovani
artikulacni rychlosti pro produkei srozumitelné/konverzacéni feéi nez kontrolni sku-
pina. Uvadi také, Ze osoby s PN maji o néco vyssi sttedni hodnotu Fj nez kontrolni
skupina a také pomalejsi artikulacni rychlost.

Dalsi zajimavou metodu zkoumda [2]. V prvnim experimentu zkouméa vliv hla-
sitosti konverzace a cteni textu testované skupiny v zavislosti na hlasitosti jejich
vlastniho hlasu ptivedeného do sluchatek konverzujiciho. Zatimco kontrolni skupina
snizovala hlasitost konverzace v zavislosti na zvysujici se hlasitosti jejich vlastniho
hlasu ve sluchatkach, osoby s PN na néj reagovaly jen minimalné. Ve druhém expe-
rimentu byla pouzita podobna metoda, kde do sluchatek byl ptriveden razovy Sum.
Ukazalo, ze se zvysujici se hlasitosti ruseni ve sluchatkach kontrolni skupina zvysuje
hlasitost vlastniho hlasu, kdezto osoby s PN projevily jen minimalni reakci na tento

rusivy vliv. V poslednim experimentu je pomoci vnéjsich instrukei testovan rozsah
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hlasitosti Te¢i u kontrolni skupiny a u osob s PN. V tomto experimentu se ukézalo, ze
osoby s PN maji tento rozsah mensi nez kontrolni skupina. Ve vSech experimentech
této studie se také ukézalo, ze osoby s PN mluvi celkové vice potichu.

Dalsi metodou se zabyva studie [14], ve které se autofi rozhodli pro siroky vy-
bér parametrii, popisujici fecové vlastnosti signalu a z nahravek potizenych ve Fa-
kultni nemocnici u sv. Anny v Brné testovali, kterymi parametry lze nejlépe rozlisit
kontrolni skupinu od skupiny s PN. Jako nejvice podstatné jsou zde (avSak pouze
pro muzské pohlavi) uvedeny koeficienty odvozené z prvniho formantu, koeficienty
odvozené z harmonicity (odstup harmonickych slozek od Sumu) a parametr jitter,
popisujici frekvenéni nestabilitu v rdmci periody. V této praci méfeni zalozena na
energetickych vlastnostech signalu jsou vynechana z divodu nezkalibrovaného mik-

rofonu a v dobé psani této studie bylo jesté porizeno prilis malé mnozstvi nahravek.

5.2 Redukce parametri

Pro tuspésnou klasifikaci je potfeba nejprve vybrat takové parametry, které jsou
pro tento tcel nejvhodnéjsi. Existuje vice metod, z nichz kazda vykazuje rozdilnou

efektivitu v zavislosti na tcelu jejiho pouziti.

5.2.1 Mira geometrické oddélitelnosti

Jedna z moznosti je vyuziti vypoctu miry geometrické oddélitelnosti pro kazdy pfti-
znak. Tato metoda spociva v urceni rozptylu a vzdéalenosti mezi tfidami a na zakladé
téchto parametri ohodnoti priznak jako kvalitni ¢i nikoliv. Tedy v pripadé, ze se
prvky jedné tridy vyskytuji v okoli stfedni hodnoty a zaroven se jednotlivé stredni
hodnoty tiid dostatecné lisi, lze ptiznak ohodnotit pozitivné. Postup celého vypoctu
podle [9] je nasledujici:

Nejprve je potfeba urcit kvadrat vzdalenosti mezi stfednimi hodnotami jednot-
livych trid:

Dg,w = (o — ). (5.1)

Zde v, w jsou jednotlivé ttidy a p oznacuje stfedni hodnotu. Dale je potfeba urcit

aritmetickou stfedni hodnotu vzdalenosti mezi tridami:

2 1 G 2
D= g 2 X D (5.2)

v=1w=1

V zde oznacuje celkovy pocet tiid. Dale se urcéi kvadrat rozptylu tfidy v okolo stfedni

hodnoty:
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ng = (x - :uv)Qa (53)

kde x oznac¢uje vektor pfiznakil. Aritmeticky primér hodnot S? jednotlivych t¥{d se
poté spocita podle vzorce a nakonec se urci celkova geometricka oddélitelnost
trid:

(5.4)

S2
Q: 52_D27

kde se kvalita priznaku () pohybuje mezi hodnotou 1 a 0, ptficemz plati, ze ¢im je
hodnota blizsi 0, tim je ptiznak kvalitnéjsi, protoze v ramci své tridy vykazuje malé
rozdily, kdezto mezi tiidami velké.

5.2.2 Metoda minimalni redundance a maximalni relevance
(mRMR)

Dalsi z moznosti jak urcit vhodnost priznaku pro klasifikaci, je metoda mRMR.
Algoritmus mRMR vychazi z myslenky, Ze obecné je minimalni klasifika¢ni chyba
definovatelna jako maximalni statistickd zavislost tridy ¢ na rozlozeni dat v prostoru
priznaku. [7] Vyuziva pfitom maximalni relevanci a minimdlni redundanci. Metoda

maximalni relevance podle [9] spoé¢iva v hledéni funkce odpovidajici vzorci

1

max D(S,c), D == > I(z;c), (5.5)
|S‘ ;€S
kterd odpovida D(S,c) ze vzorce
max D(S,c), D =1I(x;,i=1,...,m;c). (5.6)

I(x;;¢) ve vzorci je nejvétsi vzajemna vyména informaci v t¥idé ¢, coz odrazi
nejvetsi zavislost na cilové tridé. Z hlediska vzdjemné vymény informaci, je tcelem
vybéru priznaki najit sadu funkei S, se stfedni hodnotou vsech vzajemné vyméné-
nych informaci mezi funkei z; a t¥idou c. [9]

Takto vybrané funkce budou s velkou pravdépodobnosti na sobé zavislé, budou
tedy redundantni. Pti vysoké zavislosti dvou prvka je mozné jeden z nich odstra-
nit, aniz by se vyraznéji zménila odliSnost trid. Vyuziva se proto dale vzorec pro

minimalni redundanci [9] :

min R(S), R= — Y Iasa,), (5.7)

|52’ x;,x; €S

ktery v kombinaci se vztahem déva dohromady kritérium mRMR, které lze
vyjadrit pomoci vztahu
maxé(D, R), ¢ = D — R. (5.8)
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5.2.3 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy patii do podmnoziny tzv. evolu¢nich algoritmii, které vychazeji
z principu inspirovanym evoluci. Podobné jako v ptirodé, kde vlivem evoluce prezi-
vaji jen nejsilnéjsi organismy, jsou jednotlivé objekty ohodnocovany pomoci fitness
funkce, ktera urcuje kvalitu daného feseni a na zakladé vysledku tohoto ohodnoceni
se rozhodne o jejich vybéru. [4] Genetické algoritmy vyuzivaji ke své praci nékolika

zékladnich operatoru. Jsou to selekce, kifZzeni, mutace a rekombinace. [4]

Selekce

Selekce oznacuje vybér jedincti z populace, ktefi se budou moci stat rodici a vznikne
z nich tak nova populace. Vybirdni byvaji vétsinou jedinci s vysokym ohodnocenim
fitness funkci, pro rozmanitost populace se vsak do vybéru zahrnuji i jedinci s nizsi

hodnotou této funkce. [4] Existuje vice metod selekce jedinci:
1. Proporcialni selekce, kde vybér zavisi na fitness funkci a k zamezeni postup-
ného nahrazeni populace jedincem s vysokou fitness hodnotou se vyuziva tpravy

této funkce bud komprimaci, kterou lze popsat pomoci vztahu

f'@) = f@) + 8, (5.9)
kde 3 oznacuje nejhorsi fitness funkci v t-generaci, nebo pomoci sigma skalo-
vani:

f'(i) = max (f'(i)(=E(f) — ¢~ 0y),0), (5.10)
kde c=2. [4]

2. Linearni usporadani, které vyzaduje setfidénou populaci, ve které se ohodno-
cuji jedinci tak, ze nejhorsi jedinec mé index 1 a nejlepsi N. Selekce se pak
provadi na zakladé nésledujictho vztahu: [4]

2—s 2i(s—1
i) ==y N((N - 1))
kde i €{1,2,..., N} a s je hodnota selekéni intenzity, kterd se voli obvykle 1,5
nebo 2.

3. Exponencidlni usporadani, které se podoba linedrnimu, s tim rozdilem, ze roz-

(5.11)

lozeni pravdépodobnosti ma exponencialni zavislost. Lze ji vyjadrit vztahem:

1—e

p(i) P (5.12)

kde i €{1,2,..., N} a c je normaliza¢ni konstanta, vyjadiujici velikost popu-
lace, voli se v rozsahu 0 < ¢ < 1. [4]

4. Turnajova selekce, jejiz vyhodou je nepotiebnost setfidénosti populace. Princip
této selekce je zalozen tak, ze z N jedincl se vybere t jedinct, a z téchto ¢

jedincti se vybere pravé ten jedinec, jehoz fitness funkce je nejvyssi. [4]
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Krizeni

Pod pojmem kftizeni se v genetickych algoritmech rozumi vytvareni nového jedince
na zakladé genetickych informaci, predavanych jeho rodici. Tak vznika nova rozma-
nita populace. Pouzivaji se dva druhy kiizeni:
1. N-bodové, které je zalozené na vybéru jednoho bodu v genetickych informacich
rodict, ktery ji rozdéli na dvé Casti a ty se potom vyméni mezi potomky. [4]
2. Uniformni kiiZeni, u kterého se s pravdépodobnosti 50% zdédi jeden gen po
rodi¢i a druhy po druhém. Takto se zajisti obrana pred brzkou konvergenci

procesu. [4]

Mutace

Mutace spociva v zméné hodnot v genech v hodnoty opacné, tedy v bitové negaci.
Probiha vsak s velmi malou pravdépodobnosti, aby se zabranilo nestabilité vyvoje
dalsich populaci. Vyhoda tohoto procesu spociva v tom, ze tak mize v dané generaci

vzniknout dosud nepfedand vlastnost. [4] [12]

Rekombinace

Rekombinace je proces, pri kterém se obnovi populace a existuji dva zptisoby, jakymi
probiha:

1. S tplnou obnovou - rodiée jsou nahrazeni potomky v celém rozsahu

2. S c¢astecnou obnovou - jeden potomek nahradi jedince, ktery je nejslabsi
V praxi se ovsem cCasto pouzivaji metody obé, kdy je napriklad polovina staré po-

pulace nahrazena potomky [4]

Prabéh procesu genetickych algoritmu

Zpusob, jakym probiha cely proces lze shrnout takto: [4]
1. Pocatecni inicializace a vytvoreni nahodné populace
2. Ohodnoceni jedincu fitness funkci
3. Vytvoreni cyklu, ktery bude probihat dokud nedojde ke splnéni stanovené pod-
minky
Inkrementace ¢isla populace
Selekce rodic¢ti na zédkladé stanovené metody vybéru
Rekombinace vybranych rodicu
Mutace potomku

Ohodnoceni potomk fitness funkci

S A

Obnoveni populace
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5.2.4 Krizova validace

Krizova validace, nékdy nazyvana jako cross-validace je metoda, diky které lze hod-
notit kvalitu nauceného algoritmu na malém poctu prvki, a vyuziva k praci jak
mnozinu dat urcenou k trénovani tak i k testovani klasifikatoru. Je to proto metoda
vhodna i pro pripady, kde je pouzito malé mnozstvi prvku. [4]

V praxi se pouzivaji dvé metody ktizové validace, a to:

1. k-fold validace, kdy se data rozdéli napriklad na deset skupin tak, ze se vzdy
vyjme jedna desetina dat a pouzije se pro testovani a zbytek dat bude slou-
zit k uceni klasifikatoru. Tento postup se zopakuje desetkrat a vysledek se
zprumeéruje. V takovém pripadé se jedna o desetindasobnou kiizovou validaci.

2. leave-one-out validace, kdy je ze skupiny dat vyjmut jeden prvek, ktery se po-
uzije pro testovani a zbytek dat se pouzije k uceni klasifikatoru. Tento postup
se zopakuje tolikrat, kolik existuje v mnoziné prvkia. Nevyhodou této metody

je jeji vysoka vypocetni narocnost. [4]

5.3 Klasifikace

Po extrakci parametri je potieba provést klasifikaci. Tato operace v podstaté rozho-
duje, zda zkoumany objekt nebo vlastnost patii do urcité skupiny. V tomto pripadé
se na zakladé priznakii extrahovanych z fecového signélu rozhodne, zda mluvéi patii
do skupiny zdravych ¢i lidi s PN. Existuje nékolik metod vhodnych pro klasifikaci
v ramci této prace. Konkrétné to mohou byt naptiklad Gaussovy smisené modely
(GMM) nebo bayesovsky klasifikator. [12] [9]

5.3.1 Gaussovy smisené modely

Tato metoda vyuziva statistické rozpoznavani vzora. Vychazi pritom z predpokladu,
ze nekteré statistické vlastnosti mohou byt podobné u model stejnych trid. U tohoto
algoritmu se vyuziva jedné nebo nékolika Gaussovych funkei rozlozeni pravdépodob-

nosti. Jednorozmérna funkce rozlozeni pravdépodobnosti je definovana jako

f() = — eXp<(x_M)2>, (5.13)

o221 202

2

kde p je stfedni hodnota a ¢ rozptyl. Pro vicerozmérnou Gaussovu funkci plati

vztah

T) = L ex (z = p)’
f(z) - /2 des) p< 53 ) (5.14)

kde >° je kovarian¢éni matice a u je vektor stiednich hodnot.
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Gaussovy smisené modely potom pracuji s linedrni kombinaci vice Gaussovych

funke:

f(z) = ;aiNi(aﬁ). (5.15)

Zde M predstavuje pocet Gaussovych funkei rozlozeni pravdépodobnosti, «; je va-
hovaci parametr a N;(x) je funkce rozlozeni pravdépodobnosti. Samotna GMM kla-

sifikace probéhne pomoci vzorce

U S Gt )
f<x>_§ t U\/m p< 202 )’ (516)

ve kterém bude potieba definovat kovarianéni matici Y, vektor stiednich hodnot p

a vahovaci parametr «. [12] [9]

5.3.2 Naivni bayesovsky klasifikator

Tento klasifikitor pracuje na principu podminéné pravdépodobnosti [7]

P(y|x), (5.17)

kde x predstavuje vSechny priznaky analyzovaného vzorku a y t¥idu, pricemz prira-
zuje vzorek k takové tridé, k jaké je jeho hodnota [5.17|nejvyssi. Po aplikaci Bayesova
teorému lze obdrzet vztah

P(x|y)P(y)

Py (5.18)

P(ylr) =
ve kterém P(z) predstavuje apriorni (pfedem danou) pravdépodobnost daného vzorku
a P(y) apriorni pravdépodobnost tfidy, pricemz oboji uré¢ime z trénovaci mnoziny.
P(z|y) - podminéna pravdépodobnost daného vzorku ve tridé y, jez nelze z tréno-
vaci mnoziny urcit, se ziskad pomoci vztahu za predpokladu nezavislosti priznakt

(odtud slovo ,naivni“ v nézvu):

n

P(zly) =[] P(xily). (5.19)

i=1
Zde x, az x, predstavuji jednotlivé priznaky vzorku z, jejichz pravdépodobnosti jiz
Ize z trénovaci mnoziny urcit. Jelikoz zde neni potteba znat presné hodnoty pravde-
podobnosti z [5.18] 1ze vypustit jmenovatele zlomku, jez je konstantou nezévisle na
trideé y. Na zdkladé tohoto poznatku a za pouziti vztaht a 1ze definovat
vztah

y = q(z) = argmax ]| P(a:ly) P(y). (5.20)

i=1
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6 METODA RESENI

Pro tuto préci jsou k dispozici zvukové nahravky popisované na konci kapitoly [5.1]
Od doby vzniku prace [14] jiz byly pofizeny dalsi nahravky, da se vsak predpokladat,
7e aparatura a pristup pro potrizovani jednotlivych zdznamiu zlstaly stejné, proto
ani v tomto pripadé nebudou zvolené metody klast diiraz na parametry odvozené

z energie signalu, jako napftiklad srovndvani maximélni sily hlasu u jednotlivych

recnik.

6.1 Klasifikace na zakladé analyzy samohlasek

Metoda této prace je zalozena na klasifikaci, vychazejici z priznaki extrahovanych z

jednotlivych samohléasek vyslovovanych dlouze. Celkové schéma metody 1ze rozdélit

do dvou fazi a znazornit pomoci tohoto blokového diagramu:

Analyzovana cast
signalu
v
Predzpracovani Redukce
signalu pfiznaku
F 3
. 4 L 4
Eftrakcce > Databaze
priznaku
Trénovani > Klasifikace
klasifikatoru "

Obr. 6.1: Blokové schéma navrzené metody.
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6.2 Zpracovani nahravek

Prvni tii bloky vedou k extrakci parametra fecového signalu, na zakladé kterych
bude poté provedena klasifikace. Protoze vSak nahravky obsahuji velké mnozstvi
riznych cviceni, je nejprve nutné lokalizovat hledané samohlasky a ulozit je do
zvlastniho souboru. Jednotlivé nahravky lze casové oznackovat a vybrat tak, u které
jejich ¢asti predpoklddame vyskyt signdlu s projevem nemoci. Toho lze vyuzit pti
automatizovaném vybéru ¢asti nahravky kterou jsme oznadili, pripadné lze vyuzit
jednodussi, avsak pracnéjsi moznosti vysttihnuti pozadované sekvence pomoci soft-
waru na editaci zvuku. V pripadé této prace byla zvolena druha moznost. K tomu
byl pouzit software s bezplatnou licenci Audacity, ktery ma lepsi podporu pro zpra-
covani dlouhych nahravek nez program Praat, jehoz jedind vyhoda pro provedeni
této prace tkvi v tom, zZe lze pomoci néj presnéji lokalizovat zacatek a konec poza-
dované c¢asti promluvy, a to za pomoci zobrazeni kfivek intenzity hlasu ¢i zakladni
hlasivkové frekvence. Proto byl pouzit spiSe vyjimecné a to u nahravek, kde nebylo
mozné zcela presné nalézt tyto casti promluvy jen za pomoci klasického zobrazeni
zvuku v ¢asové oblasti. Celkové pro tyto tcely bylo zpracovano 555 nahravek, obsa-

hujici jednotlivé vyslovené samohlasky jak z kontrolni skupiny, tak od lidi trpicich

PN.

6.3 Extrakce parametria ze signalu a predzpraco-
vani signalu

Samotna extrakce priznaki byla provedena kompletné ve volné stazitelném pro-
gramu Praat. Autory tohoto software specializovaného na analyzu teci ze zvukového
signalu jsou Paul Boersma a David Weenink z Amsterodamské univerzity. Je nékolik
zpusobi, jak ziskat zakladni hlasové parametry pomoci tohoto Praatu, bud je mt-
zeme ziskat jednotlivé za pomoci vyuzivani nastroji, které jsou k dispozici v menu
po otevieni nahravky kterd se ma zpracovat, nebo lze cely proces automatizovat za
pomoci skriptu, napsaného piimo v Praatu. Pti pouziti kteréhokoliv z obou zpiisobti
je vystupem vzdy textovy soubor, ve kterém se nachézi vysledek extrakce. Praat lze
také vyuzit pro tvorbu grafl a jinych grafickych zobrazeni parametri, se kterymi se

pracuje.
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Obr. 6.2: Extrakce parametri pomoci programu Praat. Pod zobrazenim zvukové
nahravky samohlasky ,.4“ je vykreslen spektrogram, jsou zde znazornény jednotlivé

formanty (Cervené) a kiivka ukazujici zékladni hlasivkovou frekvenci (modfe).

Vzhledem k velkému mnozstvi nastfihanych nahravek a relativné velkému poctu
priznaki, které se z nich v ramci této prace maji vypocitat, je daleko rychlejsi pouzit
skript, napsany piimo pro potfeby této prace. Tento skript byl napsan na zédkladé
napovédy piimo na strankach tvircu Praatu [5], jsou optimalizovany pro extrakeci
parametru ze samohldsek a jeho zdrojové soubory byly zahrnuty do ptilohy. Existuji
dvé verze tohoto skriptu, jedna verze je urcena pro praci v klasické verzi Praatu pro

Windows, kde lze po spusténi skriptu sledovat jeho praci s jednotlivymi nahravkami,
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druh& verze je urcena pro praci v jeho konzolové verzi. Oba tyto skripty jsou iden-
tické az na nékolik detailli, zahrnujici naptiklad praci s analyzovanymi polozkami v
menu programu, coz ze ziejmych diivodi v konzolové verzi chybi. Spusténi skriptu v
konzolové verzi programu Praat, naptiklad za pomoci prikazové tadky, se da provést

nasledujicim prikazem:

praatcon.exe -a scrcon.praat d:\cesta_k_nahravkam >> lib_jmeno.txt

kde parametr —a musi byt pritomen v pripadé, ze je potfeba vystup z Praatu pre-
smérovat do souboru, scrcon.praat je jméno souboru se spousténym skriptem, dale
nasleduje cesta k souborim které se maji zpracovat a jméno souboru za operato-
rem >> oznacuje vystupni soubor, do kterého budou extrahované priznaky zapsany.
Prikaz musi byt zadan ve slozce, ve které se nachazi konzolova verze programu, Pra-
atcon.exe a zdrojovy skript. Extrahovany budou parametry ze vSech soubort, nacha-
zejici se v adresari, zadaném jako vstupni parametr. Konzolova verze skriptu narozdil
od verze pro klasicky Praat generuje vystupni soubor s extrahovanymi parametry,
definovany v poslednim parametru spoustéciho ptikazu. Druhy skript pii spusténi
automaticky generuje jednotlivé soubory s priponou .txt, pojmenované stejné jako
nahravka, ze které jsou parametry extrahované, navic vSak jesté vystupni soubor,
ktery je typové totozny se souborem, generovanym konzolovou verzi skriptu, jehoz
nazev je definovany v kédu skriptu jako ,komplet.txt“. Vsechny tyto vysledné sou-
bory se automaticky ukladaji na misto, odkud je spoustény skript, nikoliv program

Praat. Ukazka skriptu pro extrakci priznak:

jmeno_souboru$ = selected$ ("Sound")
select Sound ’jmeno_souboru$’

To Formant (burg)... 0.0 5 5500 0.025 50
select Sound ’jmeno_souboru$’

To Pitch... 0.0 75 180

select Sound ’jmeno_souboru$’

To PointProcess (periodic, cc)... 75 180

select Formant ’jmeno_souboru$’

a = Get mean... 1 0.0 0.0 Hertz
b = Get minimum... 1 0.0 0.0 Hertz Parabolic
c = Get maximum... 1 0.0 0.0 Hertz Parabolic

Na zdkladé literatury uvedené v kapitole a dalsich praci [9] [I8] [4] bylo v

ramci této prace vybrano 45 ptiznaku, uvedenych v tabulce a umisténé v piiloze[A.]]
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Po extrakci z jednotlivych nastiihanych nahravek byly tyto priznaky importovany
do databaze v Matlabu, a v této podobé jsou zaroven se skripty pro jejich ziskani
umisténé na DVD, prilozenému k této praci. Databaze byla rozdélena na nékolik
skupin a to podle pohlavi fec¢nikii na analyzovanych nahravkach, podle vyslovované
samohlasky a tiidy, do které nahravka patii. Format databazi jsou matice, kde
jednotlivé tadky predstavuji priznaky, jejichz poradi odpovida poradi uvedenému
v tabulce v priloze, a sloupce kazdou zpracovanou nahravku. Jednotlivé databaze
s priznaky jsou znacCeny nasledujicim zpusobem:

e pd_ma - Databaze obsahuje priznaky muzskych fecnikii s PN a extrahovany

byly ze samohlasky [4]
o kntrl fe - Databaze obsahuje priznaky zenskych re¢nikt a extrahovany byly

ze samohlaky [é]

6.4 Redukce priznaku

Jak jiz bylo naznaceno v kapitole[5.2], pro navyseni uspésnosti klasifikace je zapotebi
vybrat takové priznaky, které prispéji ke kvalitnéjsi klasifikaci a nevnaseji do ni

naopak chaos. V této praci byly s riznou tspésnosti vyzkousSeny t¥i metody redukce.

6.4.1 Metoda minimalni redundance a maximalni relevance
(mRMR)

Princip, na kterém tato metoda pracuje, byl podrobné popsén v kapitole . Pro
realizaci byl vyuzit skript do Matlabu autora [19], jenZ jej uvefejnil na strankéch
The MathWorks, Inc. - Matlab central a lze jej zde bezplatné stahnout. Pro vypocet
mRMR byly zadany nasledujici vstupni parametry:

o Pocet vybranych ptiznaki - 20

o Pouzitd metoda - MID (Mutual Information Difference)

o Typ dat - Categorical

Prvnich pét nejlépe ohodnocenych ptriznaktt metodou mRMR shrnuji nésledujici
tabulky:
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’ Priznak ‘ Ohodnoceni

F2b max-min 0.976
jitter (localabs) -0.000
hnr nh -0.000

hnr ut -0.000

jitter (local) -0.166

Tab. 6.1: Priznaky vybrané pomoci metody mRMR - muzi

’ Priznak ‘ Ohodnoceni

F2b max 0.976

jitter (localabs) -0.000
hnr nh -0.000

hnr ut -0.000

jitter (ppgb) -0.056

Tab. 6.2: Priznaky vybrané pomoci metody mRMR - Zeny

Detailnéjsi vypis vysledkt lze nalézt v priloze [A.5]

6.4.2 Mira geometrické oddélitelnosti

Tato metoda je podrobnéji rozebréana v kapitole [5.2.1. Vzhledem k tomu, Ze pro
realizaci téchto vypoctl je potfeba jen nékolika jednoduchych statistickych funkei,
byla pro realizaci vybrana aplikace Microsoft Excel. Vypocet pro kazdy priznak

probihal nasledujicim zpusobem:

Vypocteni stredni hodnoty urcéeného ptiznaku
Vypocteni kvadratu vzdalenosti mezi obéma tiidami
Vypocteni kvadratu rozptylu

Vypocteni aritmetického priméru kvadratt rozptylu obou trid

A

Vypocteni kvality priznaku Q podle vzorce [5.4

Vypocty byly provedeny jednotlivé pro kazdou samohlasku a dodatecné i pro sku-
pinu obsahujici vSechny samohlasky dohromady. Vysledky byly podrobné zapsany
v poslednim listu prilozeného sesitu geometrie.xlsx. Z této metody byly nejlépe hod-

noceny priznaky, shrnuté v nasledujicich tabulkach:
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’ Priznak ‘ Hodnota Q ‘

jitter (localabs) 1,07E-07
hnr ut 0,091195466
hnr nh 0,351320818

shimmer (localabs) | 0,727241431
jitter (ppgb) 0,780546308

Tab. 6.3: Priznaky vybrané pomoci metody geometrické oddélitelnosti - muzi

Priznak ‘ Hodnota Q ‘
hnr nh 0,10874093
hnr ut 0,116206725
shimmer (localabs) | 0,575123007
hnr hn 0,948339174
shimmer (apq3) 0,94848844

Tab. 6.4: Priznaky vybrané pomoci metody geometrické oddélitelnosti - Zeny

Celd tabulka vypoctenych kvalit jednotlivych piiznaku je vytiSténa a
pridana k ptriloham a nachazi se také v souboru geometrie.xlsx prilozeném na DVD,
kde se také nachazi podrobnéjsi vypis celkovych vysledki. Z téchto vysledki lze jed-
noznacné vyzvednout priznak jitter (localabs) u muzu a priznaky odvozené z har-
monicity signalu u muzu i zen. Ostatni ptiznaky se jiz velmi blizily k 1, a nemélo
tedy smysl hodnotit jejich kvalitu v porovnani s vyse uvedenymi.

Nejvétsi rozdil mezi muzi a Zzenami v této metodé je patrny u nejlépe hodnoce-
ného priznaku jitter (localabs), kde u muzi vykazoval jen velmi malou zéavislost na
vyslovované samohlasce v ramci intervalu 0<x<1, kdezto u zen byl tento priznak
kladné ohodnocen pouze u samohldsek [4], [6] a [4]. U ostatnich kladné hodnoce-
nych ptiznaki (ostatni priznaky odvozené z jitteru, mimo jitter ddp, hnr nh, hnr ut
a shimmer localabs) se zavislost na jednotlivych samohlaskach projevuje na obou
pohlavich, i kdyz s riiznym vysledkem. Podrobnéjsi vysledky jsou dobfte patrné z jiz

zminovanych piiloh

6.4.3 Genetické algoritmy

Jako posledni metoda redukce byly vyzkouseny genetické algoritmy, které byly po-
drobnéji popsany v kapitole [5.2.3] Realizace potiebnych vypoctia byla provedena
v programu Matlab, za pomoci funkce ga.m, [I3] jeZ je soucésti tohoto programu.

Podrobny navod k vyuziti této funkce je zakomentovan primo v jejim kodu a lze ji
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tak pro tyto ucely vyuzit pomoci nové funkce, ktera specifikuje pozadované vstupni
parametry. Tyto funkce ke své praci vyuzivaji i kiizovou validaci a klasifikator, které
byly teoreticky rozebrany v kapitolach a jejich praktické realizace jsou dale
popsany v Vystup této metody se ustalil na téchto priznacich:

Priznaky
FO mean FO min
FO max-min F1 mean
F2b mean F2b std

F2b max-min

jitter (ppg5)

F1 max F2 max-min
F1b min hnr nh
hnr hn hnr ut

Tab. 6.5: Priznaky vybrané metodou genetickych algoritmt pro muze

Priznaky
F1 max F1 max-min
F2 mean F2 median
F2 std F1b mean
F1b max F1b max-min
F2b max jitter (local)
jitter (ppgb) | jitter (ddp)
hnr nh

Tab. 6.6: Priznaky vybrané metodou genetickych algoritmi pro Zeny
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6.5 Klasifikace

Vybér metody klasifikace byl proveden na zakladé kapitoly [5.3] Ze zminovanych kla-
sifikdtorii byl vybran naivni bayesovsky klasifikator, jehoz implementace v prostiedi
Matlab je prilozena v prilohach této prace. Tento skript vyuziva ke své praci i kiizo-
vou validaci, kterd byla podrobné rozebréna v kapitole [5.2.4] Skripty jsou nastaveny
tak, aby mohly pracovat s matici dat, vyuzivané v této praci. Matice pro obé po-
hlavi maji stejny format jako databaze pro jednotlivé samohlasky zmitiované v [6.3]
pro ucely klasifikace vsak byly obé tiidy i se vSemi samohldskami importovany do
jedné databaze. Pro muze je tedy vysledna matice slozena z 24 nahravek pro kazdou
samohlasku z obou tfid, jdouci po sobé v obvyklém poradi [a] [e] [i] [o] [u] a to
nejprve z nahravek z kontrolni skupiny a poté ze skupiny lidi s PN. Duavod, pro¢
nebyly pouzity vsechny analyzované nahravky byl ten, ze klasifikator ke své ¢in-
nosti vyzaduje stejny pocet nahravek z obou tiid, v tomto pripadé vzniklo omezeni
poc¢tem nahravek kontrolni skupiny. U zZen vznikla situace opacna, kdy pouzitelné
nahravky ze skupiny lidi s PN dosahly poc¢tu 23 nahravek na samohlasku, z toho
vzdy jedna pro kazdou samohlasku byla vyrazena z divodu lepsiho rozdéleni celé
databaze pro krizovou validaci. Vznikla tak matice s celkovym poctem 220 nahravek
pro zeny a 240 pro muze. Klasifikator tedy bylo nutné nastavovat pro kazdé pohlavi
zvlast, predevsim pak parametry pro kiizovou validaci. Ta byla u muzi nastavena
tak, aby bylo vzdy vybrano 12 nahravek z obou tiid pro testovani a zbytek se pouzil
pro trénovani klasifikdtoru. Cely proces se opakoval desetkrat, jednalo se tedy o de-
setindsobnou kiizovou validaci. U zZen proces probihal stejnym zptisobem s jedinym
rozdilem, coz byl pocet nahravek pro testovani, ktery byl nastaven na 11.

Nejprve byla provedena klasifikace u obou pohlavi bez jakékoliv redukce. U muzti
dosahovala klasifikac¢ni ispésnost 55,83% a u zen 45%. Poté byla klasifikace prove-
dena znovu, a to s redukovanymi priznaky na zakladé vsech tii metod, provedenych
v ramci této prace. Celkovou klasifika¢ni ispésnost u vsech tii metod shrnuje nasle-
dujici tabulka:

’ Pohlavi ‘ Bez redukce ‘ Q ‘ mRMR ‘ GA ‘

Muzi 55,83% 58,33% | 61,25% | 73,33%
Zeny 45% 47,73% | 49,09% | 66,36%

Tab. 6.7: Tabulka shrnujici klasifika¢ni Gspésnost u vsech pouzitych metod. Q znaci
metodu geometrické oddélitelnosti, mRMR miniméalni redundanci a maximéalni re-

levanci a GA genetické algoritmy

vvvvvv
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bayesovského klasifikatoru jsou jednoznacné genetické algoritmy. Nasledovany jsou
metodou mRMR a nejhiife zde dopadla geometricka oddélitelnost, ktera prinesla jen
malé zlepseni vysledkt. Také je zde patrny podstatny rozdil v tspésnosti klasifikace
u zen oproti muzim.

Na zaveér byla otestovana tuspésnost klasifikace na matici dat, ktera nebyla roz-
délena podle pohlavi. Uspésnost klasifikace za vyuziti stejného klasifikitoru jako
dosud dosahovala 52,39%. Déale byly pouzité priznaky redukovany pomoci metody,
kterda dosud jevila nejlepsi vysledky, genetickych algoritmi. Vybrané ptriznaky shr-

nuje nasledujici tabulka:

Priznaky
FO min FO median FO sd F1 mean
F1 std F2 median F1b max-min | F2b min
F2b max | jitter (localabs) | jitter (ddp) | hnr nh

Tab. 6.8: Priznaky vybrané metodou genetickych algoritmii pro data bez specifikace
pohlavi

Po redukovani parametra podle tabulky dosahla vysledna tuspésnost klasifi-
kace 60,68%, coz je méné, nez pii klasifikaci provedené zvlast na kazdém pohlavi po

redukci pomoci GA.
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7 ZAVER

Tato bakalarska prace se zabyva diagnozou Parkinsonovy choroby na zdkladé ana-
Iyzy Tfecového zdznamu, pricemz vyuziva faktu, ze hypokineticka dysartrie, popsané
v kapitole [2| byva jednim z pruvodnich jevi této nemoci. Metoda této prace tedy
spoc¢iva v odhaleni HD pomoci priznakt, extrahovanych z fecového signalu.

V prvni kapitole této prace jsou popsany zakladni vlastnosti vzniku lidské feci a
nékolik jejich dilezitych parametri.

Nasleduje charakteristika hypokinetické disartrie, kde je v nékolika stru¢nych ka-
pitolach shrnuto, jak se tato porucha tvorby feci projevuje na jednotlivych aspektech
tvorby hlasu.

Déle jsou v této praci popsany zakladni metody pro zpracovani fecového signalu.
Tato kapitola nejprve popisuje rozdil mezi znélou a neznélou feci a jakym zptisobem
je lze od sebe odlisit, dale popisuje nékolik zakladnich krokt v digitalizaci signalu a
nakonec definuje metodu, diky které lze rozpoznat pocatek a konec promluvy, stejné
jako znélou Te¢ od neznélé.

Ve ¢tvrté kapitole jsou vysvétleny postupy, jakym jsou extrahovanyny jednotlivé
zakladni priznaky, pouzivané ke klasifikaci a také je zde struéné popsano nékolik
statistickych funkci, slouzicich k vypoctu priznakt odvozenych ze zakladnich.

Pata kapitola se zabyva popisem metody diagnézy PN z hlasu. V prvni éasti
je popsano nékolik experimenti, na jejichz zédkladé byly nakonec vybrany priznaky
pouzité ke klasifikaci. Nasleduje charakteristika jednotlivych metod, které slouzi
zameéruje na popis dvou klasifikatort, které je mozné pro reseni této prace pouzit.

V praktické ¢asti této prace je nejprve popsana a pomoci blokového diagramu
znazornéna zvolend metoda feseni, jejiz princip je zalozen na extrakci zvolenych
priznakt ze samohlasek. Nasleduje popis zptisobu zpracovani nahravek, které byly
nastiithany zvlast pro kazdou samohlasku, pohlavi i tfidu pomoci volné pristupného
programu Audacity. Dale je popsan zptsob extrakce zvolenych priznaki pomoci
programu Praat, k ¢emuz byly vytvoreny skripty, prilozené k této praci. Zpusob
prace s témito skripty je také objasnén v této kapitole. Nasleduje popis realizace
metod mRMR, geometrické oddélitelnosti a genetickych algoritmi. Jsou zde také
prilozeny tabulky s priznaky, oznac¢enymi jednotlivymi metodami jako nejvhodnéjsi.
Posledni ¢ést této kapitoly se zabyva samotnou klasifikaci. K tomu byl zvolen naivni
bayesovsky klasifikator, ktery bez jakékoliv redukce dosahoval tspésnosti 55,83%
u muzskych a 45% u Zenskych fecniki. Nejlepsich vysledku potom dosahoval pri
pouziti genetickych algoritmi, kdy u muzskych fec¢niktu dosahoval tispésnosti 73,33%
a 66,36% u zenskych. Redukce pomoci mRMR prinesla zpresnéni 5,42% u muzi a

4,09% u zen. Nejhorsi vysledky projevuje metoda geometrické oddélitelnosti, jejiz

42



prinos byl jen 2,5% u muzu a 2,73% u Zen. Celkové lze pozorovat horsi presnost
klasifikace u zenského pohlavi, coz mize byt zptisobeno pouzitim priznaki, jejichz
vlastnosti jsou na pohlavi zavislé. Na zavér byla provedena klasifikace matice vsech
dat, bez specifikace pohlavi, kdy tspésnost bez vyuziti redukce dosahovala 52,39%,
avSak ani po aplikovani genetickych algoritmu nepresihla 60,68%, coz je méné, nez
v pripadé kdy byla obé pohlavi klasifikovana zvlast.

Na zékladé posledni kapitoly 1ze jako priznaky vhodné ke klasifikaci doporucit
jitter (localabs), priznaky odvozené z harmonicity signalu (hnr ut, hnr nh) a priznaky
popisujici maximalni a minimélni sitky pasem prvnich dvou formantt. Jako nejvice
zavislé na pohlavi se projevily ptriznaky odvozené ze zédkladni hlasivkové frekvence.
Zéavislost na jednotlivych samohlaskach se projevovala predevsim u priznaka hnr
nh, hnr ut, shimmer (localabs) a jitter (localabs), posledni zminovany pouze u zen.
Urcovani téchto zavislosti vSak vychéazi z metody geometrické oddélitelnosti, kterd
neprinesla prilis velky piinos pro presnost. Taktéz lze na zakladé vysledki v casti
doporucit, v pripadé zachovani stejné metody, provadét klasifikaci o kazdého
pohlavi zvlast.

Jako dalsi rozsiteni této prace by bylo mozné doporucit predevsim otestovani dal-
sich klasifikatorid, jako GMM nebo kNN a zavislost presnosti zminovanych redukei
na téchto klasifikatorech. Taktéz by bylo mozné aplikovat ostatni metody redukce,
véetné téch, které byly zminované v této praci, na klasifikaci dat obsahujici extra-
hované priznaky pro obé pohlavi, a to z divodu, ze klasifikace bez vyuziti jakékoliv
redukce byla v tomto pripadé priblizné stfedni hodnotou mezi obéma tspésnostmi
u dat s oddélenymi pohlavimi a az po aplikovani GA byl celkovy vysledek nizsi nez
u zenskych tfecnikti. Déle by bylo vhodné vyzkouset klasifikaci i na zakladé jinych
metod, nez extrakce uvedenych priznaki ze samohlasek, a to naptiklad metodu zalo-
zenou na artikula¢ni rychlosti. Taktéz by bylo mozné vyzkouset srovnani postupného
kleséni hlasitosti u vyslovovani hlasek [patakal, zmitiovavanou v [21] a to i navzdory
nezkalibrovanému mikrofonu, protoze princip je zaloZen na srovnéani relativni energie

signalu na zacatku a na konci promluvy u kazdého recnika zvlast.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

PN  Parkinsonova nemoc

HD Hypokineticka dysartrie

DFT Diskrétni Fourierova transformace

GA  genetické algoritmy

GMM Gaussovy smisené modely

IDFT Inverzni diskrétni Fourierova transformace

mRMR minimum Redundancy Maximum Relevance Feature Selection
fvz  vzorkovaci kmitocet

kNN metoda nejblizsich sousedt

47



SEZNAM PRILOH

Jednotlivé prilohy této prace:

Tabulka pfiznakt vybranych k extrakei z nahravek rozdélend na dvé ¢asti, [AT]
alA2

Tabulku s vyslednymi hodnotami geometrické oddélitelnosti pro muze
Tabulku s vyslednymi hodnotami geometrické oddélitelnosti pro zeny
Tabulku s vystupnimi daty metody mRMR [A.5]

Prilozené CD, které obsahuje skripty pouzité pro klasifikaci, soubor geomet-
rie.xlsx pouzity pro vypocet Q geometrické oddélitelnosti i s vysledky, skripty
pouzité pro extrakci priznakt pro konzolovou i klasickou verzi Praatu a slozku

Data, obsahujici matice vypoctenych ptiznakt pro jednotlivé skupiny.
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A PRILOHA 1

A.1 Tabulka vybranych priznaku 1

Oznaceni Popis

F\y mean stfedni hodnota Fj

Fy min minimalni hodnota Fj

Fjy max maximalni hodnota Fj

Fy median median Fj

Fy std smérodatné odchylka Fj

Fy max-min rozdil maximélni a minimalni hodnoty Fj
Fy var relativni kolisani Fj

Fp sd relativni smérodatna odchylka Fj

F7 mean stfedni hodnota I}

Fj min minimalni hodnota F}

Fi max maximéalni hodnota F}

F} median medidan Fj

Fy std smérodatnd odchylka Fj

F} max-min rozdil maximélni a minimélni hodnoty F;
F5 mean stfedni hodnota F5

Fy max maximalni hodnota F5

F5 median median Fy

Fy std smérodatné odchylka Fb

F5 max-min rozdil maximalni a minimalni hodnoty Fb
F1b mean stfedni hodnota sitky pasma Fib

F1b min miniméalni hodnota sitky pasma Fib

F1b max maximélni hodnota sitky pasma Fib

F1b median median $itky pasma Fib

Fib std smérodatnd odchylka Sirky pasma Fib

Fib max-min

F5b mean
F5b min
F5b max

rozdil maximalni a minimalni hodnoty Sirky pasma
b

stredni hodnota $itky pasma Fyb

miniméalni hodnota Sitky pasma Fsb

maximélni hodnota sitky pasma Fsb
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A.2 Tabulka vybranych priznaka 2

Oznaceni

Popis

F5b median
ng std

F5b max-min

jitter local
jitter localabs

jitter rap

jitter ppgb

jitter ddp
schimmer local
schimmer local abs
schimmer apq3
schimmer apqb
schimmer apqll

schimmer ddp

hnr hn
hnr nh

hnr ut

median Sitky pasma Fyb

smérodatnd odchylka sitky pasma Fyb

rozdil maximalni a minimalni hodnoty Sirky pasma
Fsb

lokalni kolisdni periody

absolutni hodnota kolisani periody

prumérny rozdil mezi periodou a primérem dvou sou-
sednich period

pramérny rozdil mezi periodou a pramérem Cty’ sou-
sednich period

prumérny rozdil mezi za sebou jdoucich rozdila period
lokalni kolisdni amplitudy

lokalni kolisdni amplitudy v dB

pramérny rozdil mezi amplitudou a primérem dvou
sousednich amplitud

prumérny rozdil mezi amplitudou a prumeérem Cctyr
sousednich amplitud

pramérny rozdil mezi amplitudou a primérem deseti
sousednich amplitud

prumérny rozdil mezi za sebou jdoucich rozdili ampli-
tud

stredni hodnota poméru signal-Sum v dB

stfedni hodnota poméru signal-Sum

stfedni hodnota autokolerace
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A.3 Vysledky geometrické oddélitelnosti - muzi

Muzi a e i 0 u Celek

FO mean | 0,99992209 | 0,99993979| 0,99999999 0,99999791| 0,99904685 | 0,99999976
FO min | 0,99998636 | 0,99998159| 0,99940322| 0,99998422| 0,99926633 | 0,99996868

FO max | 0,99994254 | 0,99994898 0,99998211 0,99986504| 0,99992894 | 0,99999808

FO median | 0,99999491 | 0,99991833| 0,99997625| 0,99999827| 0,9997239 | 0,99998611
FO std | 0,99739738 | 0,99992492| 0,99999774| 0,99826489| 0,99580873 | 0,99989396

FO max-min | 0,99983725 | 0,99996827| 0,99999785 0,99995072 0,9999209 | 0,99999419
FO var | 0,99970402 | 0,99994173| 0,99999813| 0,99994769| 0,99996803 | 0,9999991

FO sd | 0,99999491 | 0,99991833| 0,99997625| 0,99999827, 0,9997239 0,999745

F1 mean | 0,99992111 | 0,9999593 | 0,99999551| 0,99993368 0,99999826 | 0,99999842
F1 min | 0,99995462 | 0,9999982 | 0,9999637 | 0,99999974| 0,9999632 | 0,99999826

F1 max | 0,9999997 | 0,99999985 1| 0,99999934| 0,99999999 | 0,99999969

F1 median | 0,99997226 | 0,99999181 0,99996075 0,99996605 0,9999976 | 0,99999879
F1std | 0,99999735 | 0,99999808 1| 0,9999966 | 0,99999959 | 0,9999946

F1 max-min | 0,99999999 | 0,99999997| 0,99999991 1 1| 0,99999943
F2 mean | 0,99999482 | 0,99999979| 0,9999985 | 0,99999997| 0,99999909 | 0,99999554
F2 max | 0,99999979 | 0,99999998| 0,99999992| 0,99999991| 0,99999996 | 0,99999997

F2 median | 0,99999985 | 0,99999746| 0,99999999 1| 0,99999978 | 0,99999608
F2 std | 0,99983725 | 0,99996827| 0,99999785 0,99995072| 0,9999209 | 0,99999419
F2 max-min | 0,99999998 | 0,99999997| 0,99999993 1] 0,99999993 | 0,99999815

Flb mean | 0,99999101 | 0,99998116| 0,99999098 0,99999131 0,9999889 | 0,99999562

Flb min | 0,99985282 | 0,99958624| 0,99991233 0,99999908| 0,99989663 | 0,99994539

F1b max 1| 0,99999998| 0,99999998| 0,99999981 0,99999989 | 0,99999999

F1b median 0,999992 | 0,99987719| 0,99998196| 0,99998274| 0,99996599 | 0,99999572
Flb std | 0,99999946 | 0,99999829 0,99999303| 0,99998614 1| 0,99999515

F1b max-min 1| 0,99999998| 0,99999998| 0,99999986| 0,99999995 | 0,99999999
F2b mean | 0,99999934 | 0,99997778 1 0,99999814 1| 0,99999711

F2b min | 0,99998667 | 0,99989754| 0,99993628| 0,99997734| 0,99999354 | 0,99999847

F2b max | 0,99999998 | 0,99999999 1| 0,99999999 0,99999986 | 0,99999997

F2b median | 0,99999868 | 0,99997888| 0,99999882| 0,99999892 0,99999745 | 0,99999724
F2b std 0,9999996 | 0,9999965 | 0,9999992 | 0,99999997| 0,99999717 | 0,99999848

F2b max-min | 0,99999998 | 0,99999999 1] 0,99999999 0,9999999 | 0,99999998
jitter (local) | 0,45827055 | 0,95374541| 0,48254059 0,87306394| 0,99850723 | 0,93819126
jitter (localabs) | 3,1224E-08 | 4,4668E-07 | 2,9538E-06 | 1,0682E-07 | 3,7569E-07 | 1,2929E-06
jitter (rap) 0,1748091 | 0,83317788| 0,38761588| 0,69132239  0,987936 | 0,82863754
jitter (ppg5) | 0,32810783 | 0,44350436| 0,82217575| 0,95024791| 0,93459205 | 0,78054631
jitter (ddp) | 0,65595153 | 0,97823706| 0,85067178 0,9527335 | 0,99864503 | 0,97753831
shimmer (local) | 0,99450477 | 0,99957902 0,99975451| 0,99989209 0,99999887 | 0,99955856
shimmer (localabs) | 0,53008176 | 0,74713038| 0,8908075 | 0,85179127| 0,91791244 | 0,72724143
shimmer (apg3) | 0,99560769 | 0,99992158| 0,99783576| 0,99938067| 0,99783325 | 0,99625964
shimmer (apg5) | 0,98451371 | 0,9993725 | 0,9944761 | 0,99513625 0,99671436 | 0,99887523
shimmer (apgll) | 0,99426684 | 0,99994258 0,9960252 | 0,99958008| 0,99987775 | 0,9993221
shimmer (dda) | 0,99951005 | 0,99999129 0,99975907| 0,99993115| 0,99975879 | 0,99958302
hnr hn | 0,99646094 | 0,9954184 | 0,98713481 0,99917191| 0,98046429 | 0,99829244

hnr nh | 0,14614791 | 0,54034496| 0,51560148 0,07830099| 0,02268157 | 0,35132082

hnr ut | 0,84061605 | 0,18222554| 0,09305334| 0,10591864| 0,00542612 | 0,09119547
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A.4 Vysledky geometrické oddélitelnosti - Zeny

Zeny a e i o u Celek

FO mean | 0,99959378| 0,99993686| 0,99989758 0,99999982 0,99990283 | 0,99984605

FO min | 0,99999902| 0,99998961 0,99987486| 0,99980343| 0,99999956 | 0,9999982

FO max | 0,99999433 0,99968519| 0,99991607| 0,99995373| 0,99999407 | 0,99995749

FO median | 0,99996305| 0,99999297| 0,99998161 0,99999869| 0,99906497 | 0,99998892

FO std | 0,99944033| 0,99999809| 0,9996019| 0,99555092 0,99663448 | 0,99967158

FO max-min | 0,99994209 0,99994363 0,99985123| 0,99966934| 0,99892555 | 0,99998764
FO var | 0,99993221| 0,99973704| 0,9998702| 0,99904865 0,99860902 | 0,99993414

FO sd | 0,99981346| 0,99999979 0,99999984| 0,99235659| 0,99376985 | 0,99999996

F1 mean 0,9999916 | 0,99998011| 0,9999991 0,99999247| 0,99997803 | 0,99999959

F1 min | 0,99999995| 0,99999593| 0,99999698 0,99999212| 0,99999473 | 0,99999994

F1 max | 0,99999933 0,99999493| 0,99999997| 0,9999992 | 0,99999752 | 0,99999887

F1 median | 0,99999951| 0,99999968| 0,99999095 0,99998107| 0,99998489 | 0,99999998
F1std | 0,99990657| 0,99995849| 0,99999666 0,99997239| 0,99999727 | 0,9999777

F1 max-min | 0,99999774  0,99999922 0,99999988 0,99999982  0,999999 | 0,99999943
F2 mean | 0,99999943| 0,99999966| 0,99999924| 0,99999866| 0,99999981 | 0,99999998

F2 max | 0,99999929 0,99999432| 0,99999948 0,9999998 | 0,9999989| 0,9999999

F2 median | 0,99999837| 0,99999954| 0,99999994| 0,99999976| 0,99999992 1

F2 std | 0,99994209| 0,99995659| 0,99988909 0,99966934| 0,99892555 | 0,99999417

F2 max-min | 0,99999956 0,9999986| 0,99999928 0,99999988 0,99999943 | 0,99999983
Flb mean | 0,99991729 0,9999798| 0,99999984| 0,99996183 0,99995633 | 0,99998659

Flb min | 0,99991282| 0,99999997| 0,99999999 0,99975768| 0,99991237 | 0,99999994

Flb max | 0,99999999 0,99999991 1| 0,99999983| 0,99999957 | 0,99999993

F1b median | 0,99991277| 0,99999761| 0,99999941| 0,99999576| 0,99999999 | 0,99999671
Flb std | 0,99999109 0,9999942| 0,9999982| 0,99998198 0,99994906 | 0,99999331

F1b max-min | 0,99999999 0,9999999 1| 0,99999985| 0,99999957 | 0,99999994
F2b mean | 0,99999706| 0,99999768 0,99999915 0,99999609 0,99999586 | 0,99999971

F2b min 0,9999193 | 0,99998543| 0,99999872 0,99992056| 0,99999318 0,999978

F2b max | 0,99999998 0,9999998 1| 0,99999998 0,99999999 1

F2b median 0,9999989 | 0,99999853| 0,99999984, 0,99999854| 0,99999301 | 0,99999993
F2b std | 0,99999836| 0,99999389 0,99999984, 0,9999803 | 0,99999836 | 0,99999977

F2b max-min | 0,99999998 0,9999998 1| 0,99999998 1 1
jitter (local) | 0,99989368| 0,87998477| 0,8574105| 0,94275052| 0,63073896 | 0,99935421
jitter (localabs) | 1,2736E-07 | 0,99924871| 0,99955048 1,4004E-06 1,57E-08 | 0,99378158
jitter (rap) | 0,93189853| 0,16625165 0,96102254 0,96243764| 0,94600681 | 0,99794874
jitter (ppag5) 0,9726172 | 0,98597714| 0,51045472 0,34827755| 0,99625286 | 0,98479822
jitter (ddp) 0,9919456 | 0,95712333| 0,99857332 0,99568224| 0,99369831 | 0,99995508
shimmer (local) | 0,99916084| 0,96196868| 0,96539991 0,99818777| 0,92569698 | 0,9865917
shimmer (localabs) | 0,91028528| 0,56321457| 0,53185885| 0,88617252| 0,23798664 | 0,57512301
shimmer (apg3) 0,9934582 | 0,99321628| 0,82011827, 0,98839013| 0,75321927 | 0,94848844
shimmer (apg5) | 0,99900273| 0,93707142 0,96947876| 0,99783136| 0,90027169 | 0,97573876
shimmer (apgl1) | 0,99309851| 0,94906779 0,99769312| 0,99383058 0,9988165 0,9986961
shimmer (dda) | 0,99926888| 0,99924168 0,97620937| 0,99869656| 0,96487484 | 0,99400186
hnr hn | 0,94367708| 0,95213508 0,98028367| 0,98019535| 0,87856583 | 0,94833917

hnr nh | 0,00743808| 0,34817204, 0,38650507| 0,0031175 | 0,01663046 | 0,10874093

hnr ut | 0,00395376| 0,40072229| 0,6800719| 0,00196356| 0,00643077 | 0,11620672
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