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ABSTRAKT

Prace se zabyva rozpoznanim Parkynsonovy choroby z recového signalu. V prvni casti
poukazuje na zdklady recovych signdll a recovych signdlli u pacientll postizenych Par-
kinsonovou chorobou. Déle popisuje problematiku zpracovani recovych signdli, zakladni
pfiznaky pouzivané k diagnéze Parkinsonovy choroby (napf. VAI, VSA, FCR, VOT atd.)
a redukci téchto priznakd. Dalsi ¢ast je zamérena na blokové schéma programu pro dia-
gnézu Parkinsonovy choroby. Hlavnim cilem této prace je porovnani dvou metod vybéru
priznakd (mRMR a SFFS). Pro klasifikaci byly vybrany dvé rozdilné metody. Prvni me-
todou je klasifikace kNN a druhou metodou klasifikace jsou Gaussovy smysené modely
(GMM).

KLICOVA SLOVA

Rec, analyza reCového signalu, formant, preemfaze, segmentace, priznak, sekvencni do-
predny plovouci vybér, mMRMR, Gaussovy smiSené modely, KNN.

ABSTRACT

The thesis deals with the recognition of Parkinson's disease from the speech signal.
The first part refers to the principles of speech signals and speech signals by patients
suffering from Parkinson's disease. Further, it continues to describe the issues of speech
signals processing, basic symptoms used for diagnosis of Parkinson's disease (e. g. VAI,
VSA, FCR, VOT etc.) and reduction of these symptoms. The next part focuses on
a block diagram of the program for the diagnosis of Parkinson's disease. The main
objective of this thesis is comparison of two methods of feature selection (mRMR and
SFFS). For classification have selected two different methods were used. The first method
is classification kNN and second method of classification is Gaussian mixture model

(GMM).
KEYWORDS

Speech, speech signal analysis, formant, pre-emphasis, segmentation, symptom, sequen-
tial floating forward selection, mMRMR, Gaussian mixture models, KNN.
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UVOD

Tato diplomova prace se zabyva zpracovanim fec¢ovych signalti a naslednym vyuzitim
pro diagnézu Parkinsonovy choroby. Rozpoznéni této choroby zavisi na jejim stadiu.
V diplomové praci se rozpoznava choroba uz v ranném stadiu a to z fecového signalu.

Tato choroba byla poprvé popséana britskym lékafem Jamesem Parkinsonem roku
1817. Znama byla vsak uz od stfedovéku. Vyskyt Parkinsonovy choroby se projevuje
u lidi nad 50 let. Jsou vsak i pripady, kdy se choroba projevi i u mladsich lidi.
ztratou nervovych bunék, které produkuji v mozku neurotransmiter dopamin. Je to
latka, ktera reguluje ¢innost urcité ¢asti mozku.

V soucasné dobé neexistuje na Parkinsonovu chorobu zadny lék, pouze pro-
sttedky, které mirni pribéh nemoci a proto je snaha o zjisténi ptiznaki co nejdrive.
Takovym lékem, ktery tlumi tuto nemoc je L-dopa (dopamin).

Cilem prace ,Diagnéza Parkinsonovy choroby z fecového signalu“ je vybrat
vhodné priznaky slouzici k diagnéze Parkinsonovy choroby, pomoci rtznych me-
tod pro vybér priznakii. Dalsim cilem bylo porovnani riznych metod slouzicich ke

klasifikaci. Veskeré algoritmy jsou implementovany v prostfedi Matlab.
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1 RECOVE SIGNALY

1.1 Tvorba reci

vvvvvv

zivanéjsi prostiedek komunikace mezi lidmi.

Velmi dilezitym faktorem ve tvorbé feci je mozek. Jeho fecova centra a s nimi
spojené funkce se vétSinou nachézeji v jedné mozkové hemisfére. U pravaki je to ob-
vykle v levé hemisféie a u levakt v pravé. Tady mluvéi vytvari vhodna slova a slovni
spojeni, které slozi do srozumitelné podoby daného jazyka. A odtud pomoci pohy-
bovych nervii, prenasi impulzy do svalit mluvicich organti. Tyto svaly se pohybuji
takovym zptsobem, ze vytvari zmény akustického tlaku vzduchu a informace se $iti
pomoci akustické viny az k posluchaci, ktery tuto informaci zachyti svym sluchovym
ustrojim. V tomto uGstroji se akusticky tlak transformuje na nervové impulzy, které

se prevadéji pomoci smyslovych nervii az do mozku posluchace [19].

1.2 Hlasovy trakt

Je tvoren jednotlivymi feCovymi organy. Mtzeme jej rozdélit na tii zakladni Gstroji:

1.2.1 Dechové tustroji (respiracni)

Priméarné slouzi k zakladni zZivotni funkci — fyziologickému dychani, ale zaroven je
hlavnim zdrojem energie pro fe¢. Pfi nddechu se vzduch nazene do plic a vytvari za-
kladni material pro tvorbu reci. Pti feci se mnozstvi nadechnutého vzduchu a zaroven
i rytmus dychani fidi z¢asti védomeé, zatimco u fyziologického dychani je nevédomé
(reflexivni). Mluvni projev se realizuje pfi vydechu z plic, kde proud vzduchu pro-
chazi pridusnici, hrtanem a nadhrtanovymi dutinami. Tady se vydechovy vzduch
modifikuje. Diky zasobnimu vzduchu v plicich a trvani vydechu mizeme mluvni pro-
jev prodlouzit. Sila vydechu mé za nésledek to, jak bude hlasové tustroji fungovat,
jaky bude mit vliv na silu hlasu a z ¢asti i na jeho vysku. Opétovny nadech vytvari

novy material pro tvorbu feéi [11].

1.2.2 Hlasové tustroji (fonacéni)

Hlasové tstroji se nachazi v hrtanu, ktery se nachéazi ptiblizné ve stfedni ¢asti krku
nad prudusnici, kterd spojuje hrtan s plicemi.
Sténa hrtanu je tvofena hrtanovymi chrupavkami a vstup do hrtanu uzavira hr-

tanovéa zaklopka, ktera je kontrolovina mozkem. Céast hrtanu, kterd vytvaii hlas se
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nazyva hlasivky (glotis). Hlasivky jsou tvofeny dvéma hlasovymi fasami, mezi ni-
miz je hlasova stérbina. Ty se nachéazeji v misté jeho nejuzsiho prichodu. Hlasové
rasy se skladaji z dvou tenkych vazi, které se oteviraji a zaviraji, kdyz jimi proudi
vzduch a jejich zadni konec je spojen s parem pohyblivych hlasovych chrupavek.
Pfedni konec je pevné ukotven ve §titné chrupavce (¢ast Adamova jablka). Hlasiv-
kové chrupavky méni polohu a tim se méni velikost hlasové stérbiny. Kdyz c¢lovék
mlci, pak je hlasova stérbina odkryta a vzduch mize bez odporu proudit. Pti poly-
kani je hlasova stérbina zcela uzaviena. Béhem feci se hlasova stérbina z0zi, vzduch
z plic je vypuzen ven pfes hlasivky a tim nastane vibrace hlasivek. Tomuto procesu
se fika fonace. Hlasivky se pii tom stfidavé oteviraji a prudce uzaviraji a tim se
vzduchovy proud ,rozdrobi“ tak, ze se kvantum ridsiho a hustsiho vzduchu témeér
pravidelné stiida. Tento periodicky proud vzduchovych pulzi se nazyva zakladni
hlasivkovy ton. Vyska hlasu zavisi na délce a napéti hlasivek. Pfirozené zbarveni

a hloubka hlasu zavisi na velikosti a tvaru hrdla, st a nosu [11], [19].

nosni dutina
tvrdé patro
mékké patro
ustni dutina
rty

jazyk

zuby

hrdelni dutina
hrtan a hlasivky
priadusnice
plice

bréanice

Obr. 1.1: Hlasové tstroji ¢lovéka.

1.2.3 Hlaskotvorné ustroji (artikulacéni)

Usta jsou dalsim aspektem pro vytvofeni uréitého zvuku. Napiiklad pro vytvoreni
souhlasek [d] nebo [k], je zapotiebi aby jazyk pferusil proud vzduchu pfichazejiciho
z hrtanu. Naopak samohlésky [a] nebo [u] toto pFeruseni nepotfebuji ale potiebuji
urcitou polohu jazyka, zubu a rtid. Aby se pfemeénili jednoduché zvuky, tvorené
hlasivkami, na srozumitelna slova je zapotiebi, kromé jiz zminénych rti a jazyka,
také méekké patro a prostory umoziujici rezonanci. To miize byt napiiklad cela tstni

a nosni dutina, hltan a v mensi mire se uplatni i hrudni dutina. Koordinaci mezi
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jednotlivymi strukturami, podilejici se na tvorbé feci, je dosazeno diky velkému

po¢tu drobnych svald, které spolu velmi rychle spolupracuji [11].

1.3 Spektrogram reci

Je to ¢asové frekvenéni reprezentace fedového signalu. Re¢ je nestacionarni a proto
usilujeme o to aby znazornéni spektra feci bylo v ¢ase. Na vodorovné ose vynasime
Cas, na svislé ose udavame frekvenci a stupné Sedi (nebo barevné rozliseni) udava
energii. Spektrogramy zobrazuji pouze modul. Stejné jako u modulovych spekter je
informace o fazi ignorovana [11].

Rozlisujeme dva typy spektrogramii: sirokopasmovy a tzkopasmovy.

1.3.1 Sirokopasmovy spektrogram

Je zékladnim nastrojem pro spektralni analyzu signalt. Pouziva kratka vahova
okénka. V casové oblasti zobrazuji detaily, ale nejsou schopny zobrazit prili§ jemné
frekvencni detaily. SpiSe nez vlastni frekvence zobrazuji obalku signalu, diky tomu

muzeme sledovat vyvoj jednotlivych formanti (viz.|1.4)) v ¢ase.

1.3.2 Uzkopasmovy spektrogram

Pouziva se méné. Pouziva se delsi vahové okénko. Tyto spektrogramy zobrazuji
detaily ve frekvencni oblasti a diky tomu z nich lze vycist jednotlivé harmonické
frekvence, které odpovidaji frekvenci zédkladnimu hlasivkovému ténu. Naopak ne-
zobrazuji detaily v ¢asové oblasti.

Pokud neni zadano, aby se objevovali parazitni horizontalni nebo vertikalni cary,
lze pouzit kompromis (,stfednépasmovy* spektrogram). V tom piipadé odpovida
délka okénka priblizné dvoj az trojnasobku lokalni periody zakladniho hlasivkového

tonu.

1.4 Formanty

Jsou to oblasti koncentrace (zesileni) akustické energie, které vznikaji v disledku
prichodu zakladniho hlasivkového téonu nadhrtanovymi dutinami a nasledné rezo-
nance v téchto dutinach. Jednotlivé formanty oznacujeme ¢isly od nejnizsi frekvence
po nejvyssi (Fi, Fy, ..., F,). Pokud se zahrne nosni dutina do procesu vytvéareni feci,
dochézi vlivem jejich antirezonan¢nich vlastnosti k potlaceni nékterych frekvenci. To

jsou tzv. antiformanty a oznacuji se (Ay, As, ..., A,) [11].

13



1.5 Suprasegmentalni rysy (prozodie)

Jsou to takové vlastnosti fecového systému, které souvisi zejména s frekvenci za-
kladniho hlasového ténu (vyskou hlasu), intenzitou (hlasitosti) a ¢asovanim. Pod
casovanim si mizeme predstavit rytmus a rychlost fe¢i. Suprasegmentalni rysy se
vztahuji predevsim k delsim tusekim feci. Mohou to byt napi. slabiky, slova, celé
véty, nebo i delsi promluvy. Jednotlivé vyse zminéné vlastnosti jsou spolu tzce spjaty

(napt. ¢asové ¢lenéni Feci je vyrazné ovliviiovano melodii a podobné) [11].
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2 REC PACIENTU POSTIZENYCH PARKIN-
SONOVOU CHOROBOU

Tato choroba je zptisobena ztratou neurotransmiteru dopaminu, ktera zptisobuje
ztuhnuti svalli, nemoznost uvedeni svali do pohybu, tfesem a pomalym pohybem
svalstva. Postizeni fe¢i se projevuje u zhruba 70% pacienttl postizenych Parkinso-
novou chorobou a je doprovazeno hypokinetickou disartrii [5], [18].

Poruchy feci u téchto pacientii jsou casté. Zpocatku se muze hlas projevovat
tlumené s malimi vychylkami v intenzité a intonace monoténné. Déle je také mozna
porucha Teci, ktera se projevuje rychlim nahusténim slov, ,zaseknutim se“ uprostied
véty (nevhodné mléeni), pferusenim feci uprostied slova a vyslovenim malého po¢tu
hladsek na jeden nadech. Tyto aspekty se obecné nazyvaji ,problém s casovanim®.
Nékdy se projevuje chraplavé zabarveni hlasu a artikulace. V pokrocilejsich pfipa-
dech se mohou objevit i poruchy feci pripominajici koktani. Tim padem mize byt
fe¢ nesrozumitelna [5].

Fonace dosahuje u pacienti s Parkinsonovou chorobou vyssich hodnot (st¥edni
hodnota Fp). To miize zptsobovat ztuhlost hlasivek.

Intonace je ovlivnéna tim, Ze pacienti mluvi monoténné a s nevyraznym piizvu-
kem. Sledovani probih& pomoci smérodatné odchylky.

Artikulace (prace s mluvidly) pacientiim s Parkinsonovou chorobou déléa ve vét-
siné pripadil znac¢né problémy. Je sledovana pomoci formantovych kmitoctia. Ty
se pouzivaji u fady priznaku (viz. . Pacienti mohou mit Spatnou promlouvu jak
vokaliu tak konsonant [5], [15], [18].
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3 ZPRACOVANI RECOVYCH SIGNALU

Zpracovani fecovych signalii neni zdaleka jednoduchou zalezitosti. Diivodem k tomu
je, ze lidska Tec je dosti rtiznoroda. Touto riznorodosti se mize rozumeét napriklad:
rychlost promluvy, vyska zakladniho ténu, hlasitost, nebo také rozdil mezi jednotli-
vymi osobami, které fecovy signal podavaji.

V soucasné dobé se fecovy signéal vyhradné zpracovava cislicové. Ale jesté pred
samotnym pouzitim je vhodné tento signdl upravit, jelikoz pfi nahravani se mo-
hou vyskytnout negativni vlivy. Ty mtzou byt zptsobeny okolnim hlukem, Sumem,
riznymi rusivymi elementy, mtize se projevit zkresleni pfi zaznamu a pfenosu na
médium. Na téchto zkreslenich se mohou podilet kmitoc¢tové charakteristiky mikro-
font, zesilovact, ekvalizérti atd. Proto, kdyz je pozadovan kvalitni zvukovy piijem,
je dulezité mit kvalitni studiovy mikrofon (kondenzéatorovy) a nahravku porizovat v

bezodrazové komote [11], [19].

3.1 Preemfaze

U tecového signalu dochézi k tomu, ze se v kmitoctovém spektru troven spek-
tralnich slozek, se zvysujici se frekvenci, snizuje. Proto k tomu, abychom vyrov-
nali kmitoc¢tové spektrum (zdiraznili amplitudy na vyssich frekvencich), pouzijeme
preemfazovy ¢islicovy filtr typu horni propust (FIR), jehoz diferencialni rovnice je
[19]:

y[n] = z[n] — ayz[n — 1]. (3.1)

A odpovidajici prenosova funkce mé tvar:
H(z)=1-a;z"", (3.2)

kde koeficient a; nabyva hodnot od 0,9 do 1.

3.2 Ustredéni

Neboli také potlaceni stejnosmérné slozky. Tato slozka, pfi zpracovani rec¢i, mize

byt velmi nezaddouci. Proto jeji stieni hodnotu jednoduse odecteme od signalu:
s'[n] = s[n] — a[n], (3.3)

kde s'[n] je fecovy signal s odectenou primérnou hodnotou a[n]. Pokud zname cely
feCovy signal, mizeme stfedni hodnotu odhadnout off-line:

aln] = ]1[ Z__‘; s[n]. (3.4)
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3.3 Segmentace

Ukolem segmentace je rozdélit fecovy signal na kratsi ¢asti o takové délce, aby byl
pro metody odhadu parametrt stacionarni,tzn. ze statistické charakteristiky nejsou
zavislé na posunuti pocatku casové osy. Tyto ¢asti by na druhou stranu mély byt
dostatecné velké, aby bylo mozné presné odhadnout parametry.

Pti vybéru signalu do ramct se pouzivaji nejcastéji tyto okénkové funkce:

e Hammingovo okno — utlumuje signal na okrajich [11]:

2n
win] = 0,54 — 0,46 cos(m)“ pro 0<n <lpam—1 (3.5)
0 jinde
e Pravouhlé okno — signal ponechava beze zmény [11]:
1 0<n<ly,—1
wln] = { pe e (3.6)
0 jinde
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4 SEGMENTALNI PRIZNAKY

4.1 Linearni prediktivni analyza

K nejefektivnéjsim metodadm analyzy akustickych signalt patii LPC (Linear Pre-
dictive Coding), neboli AR (Auto—Regressive) modeling. Tato metoda je ¢asto po-
uzivana, protoze je rychla, jednoduché a dokaze efektivné odhadnout hlavni para-
metry fecového traktu. Metoda LPC je zalozena na pfedpovidani aktualniho vzorku

§[n] z linedrni kombinace predchozich p vzorku [11]:

Sln| = kzp: ags[n — k, (4.1)

kde a;, jsou linearni predikéni koeficienty.

Chyba linearni predikce:

e[n] = s[n| — §[n| = s[n| — kzp: agsin — k. (4.2)

kde E(z) je Z-transformace e[n].

4.2 Perceptivni linearni predikéni analyza

Linearni prediktivni analyza, jak jiz bylo zminéno, je velmi efektivni pii popisu
spektalnich vlastnosti fecového signalu. Avsak tento prostiredek Spatné reprezentuje
feCovy signal, jak jej vnima lidky sluchovy systém, protoze ¢lovek vniméa zvuky neli-
nearné. Také neni do této metody zahrnuto maskovani zvuki a kriticka pasma spek-
tralni citlivosti. Z téchto divodd byla navrzena nova analyza profesorem Hynkem
Hefmanskym nazyvand PLP (Perceptual Linear Predictive). Na rozdil od analyzy
LPC se pouziva [6], [11]:

e kritické pasmo spektralni citlivosti,

e kiivky stejné hlasitosti,

e zavislost mezi intenzitou zvuku a jeho vnimanou hlasitosti.
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4.3 Melovské kepstralni koeficienty

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) jsou podobné jako u PLP navrzeny
podle vlastnosti lidského sluchového systému. Pomoci banky trojihelnikovych pasmo-
vych filtri s nelinedrnim kmitoc¢tovym rozlozenim, se Melovské kepstralni koeficienty
snazi napodobyt nelinearni vnimani frekvenci.

Melovské méfitko lze aproximovat nésledujicim vztahem [11]:

Fn = 2595 log,, (1 + 7&)) (4.4)

kde f je frekvence v linearni skale a f,, je odpovidajici frekvence v melovské skale.
Trojuhelnikové filtry jsou rozlozeny pres celé frekvencéni pasmo od nuly do Ny-
quistova kmito¢tu. Pokud existuji frekvenc¢ni oblasti, které neobsahuji uzite¢nou
energii signalu, jsme schopny omezit toto prenasené pasmo.
Hlavni rozdil MFCC oproti PLP je, ze se nepouzivaji kiivky stejné hlasitosti
a nezohledriuje se zavislost mezi intenzitou zvuku a jeho vnimanou hlasitosti [2], [6],
[11].

4.4 Linearni predikéni kepstralni koeficienty

LPCC (Linear Prediction Cepstral Coefficients) byly mnoho let b&zné pouzivany
v mnoha aplikacich rozpoznavacii reci. Pomoci kepstralnich koeficientt mizeme po-
psat linearni systém, kterym se modeluje hlasovy trakt.

Kepstralni koeficienty jsou obecné dekorelované, diky tomu se pouzivaji v sys-
témech rozpoznavani reci. To je velka vyhoda tohoto systému, protoze v rozpoznéa-
vacich Tec¢i zalozenych na skrytych Markovovych modelech, si vystacime s vektory

rozptyltl (neuvazujeme plné kovariancéni matice) [2], [11].
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5 PRIZNAKY POUZIVANE K DIAGNOZE PAR-
KINSONOVY CHOROBY

Klasické ptiznaky jako MFCC, PLP,... se pfi diagnéze Parkinsonovy choroby moc
nepouzivaji. Spise se vyuziva priznakt zminénych nize, protoze 1épe popisuji tvorbu
feci, praci s mluvidly atd. Kromé téchto pfiznakt se také pouzivaji suprasegmentalni
priznaky, coz je kmitocet zakladniho ténu Fj, intenzita a tempo (viz..

5.1 Vowel articulation index (VAI)

Artikula¢ni index samohlések se ziskdva ze tii samohlasek [a], [i] a [u]. Vypocet

tohoto indexu je popsan néasledujicim vzorcem [I§]:
VAL = (Fy + Fra)/(Fii + Fiu + Fou + F2a), (5.1)

kde F} a F; jsou prvni a druhé formantové frekvence t¥i vyse uvedenych samohlasek.
Tyto formantové frekvence se vétSinou priméruji z nékolika (napf. deseti) samohla-

sek definovanych z fecového tkolu (pfedem definovany text).

5.2 Vowel space area (VSA)

VSA je obvykle postavena na euklidovské vzdalenosti mezi F; a Fy soufadnicemi
samohlasek [u], [i], [a] — trojahelnikovy VSA | nebo samohlasek [u], [i], [a], [e] —
¢tyruhelnikovy VSA. Vznikla plocha mezi jednotlivymi samohlaskami je u paci-
entl s Parkinsonovou chorobou mensi nez u zdravych lidi. To mé za nasledek, ze
témto pacientim je hiife rozumét [5].

Trojuhenikovy VSA muze byt matematicky vyjadien nésledujicim vzorcem [15]:

VSA=ABS((Fii- (Foa — Fou) + Fra - (Fou — Foi) + Fio - (Foai — F5))/2), (5.2)

kde ABS je absolutni hodnota.

5.3 Formant centralization ratio (FCR)

Tento priznak pracuje podobné jako VSA, tj. jak je schopen fe¢nik od sebe odlisit
jednotlivé vokaly. Od VSA se vSak odliSujé tim, ze zavadi normalizaci. To znamena,
ze neni tak citlivy na pohlavi mluvéiho (smaze rozdily mezi muzi, Zenami a détmi).

FCR je mozné vypocitat nasledovné [15]:

FCR:(F2u+F2a+F1i+F1u)/(F2i+Fla)- (53)
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5.4 Voice onset time (VOT)

VOT je doba mezi pocatkem plozivy a poc¢atkem samohlasky. Tato doba je u jed-
notlivych slabik rtizna. Napfiklad slabika [pa] ma tuto dobu mensi nez slabika [ta],
pricemz tato doba se u pacienti postizenych Parkinsonovou chorobou v rtznych
literaturach lisi. Neni presné specifikovano, jestli bude vyssi, nebo nizsi.

VOT ratio — VOT normalizovan vuci tempu feci [4].

Déle se pro diagnézu Parkinsonovy choroby pouzivaji pfiznaky: stfedni hodnota
Fy, jitter, smérodatna odchylka Fj, energie, shimmer, articulation rate, pause ratio,
phonatory onset and offset, net speech rate, TSR (Total Speech Rate), FoVR (Fj
Variation Range), ATRI (Amplitude Tremor Intensity Index), FTRI (Frequency
Tremor Intensity Index), ATF (Amplitude Tremor Frequency), FFTF (Fundamental
Frequency Tremor Frequency), ISD (Inter-pause Speech Duration), SPIR (Speech
Index of Rhythmicity),. ..
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6 VYBER PRIZNAKU

Néklady na méfeni i cas klasifikace se zvysuji se vzristajicim poctem pfiznakt.
Castokrat se stava, ze zvysujici se mnozstvi pfiznak nevede k lepsi klasifikaci.
Muze dojit i k tomu, ze Gspésnost klasifikace se snizuje. Z tohoto divodu se snazime
vybrat pro klasifikaci pouze ty priznaky, které maji nejvétsi informacni prinos. Pii
tom rozlisujeme zda se jedna o selekci, ¢i extrakci priznaki.

Selekce je vybér nejvhodnéjsich piiznaki z celkového mnozstvi priznakt ptvod-
nich.

Extrakce slouzi ke zméné ptvodnich priznakti, za pouziti funkce zavislé na vsech
téchto priznacich, na mensi pocet novych priznakii se stejnym informac¢nim pfino-

Sseml.

6.1 Sequential Floating Forward
Selection (SFFS)

SFF'S je jednou z metod pro vybér priznaki. Tato metoda mé velkou vyhodu v tom,
ze pouziva klasifikator pro vybér optimélnich ptiznakt. Ten se poté pouzije pro kla-
sifikaci. Hledani v opa¢ném sméru je znamé jako ,sekvenc¢ni zpétny plovouci vybér
(Sequential Backward Floating Selection — SBFS). Oba tyto algoritmy se celkové
nazyvaji floating methods (plovouci metody). Tento nazev je odvozen od toho, Ze
dimenzionalita v kazdém kroku se neméni monoténné, ale ,plave“ nahoru a doli.
Plovouci metody hledani byly v nezavislych studiich vyhodnoceny jako nejefektnéjsi
suboptiméalni algoritmy vybéru piiznaku [12].

Sekvenc¢ni dopfedny plovouci vybér pracuje takovym zptisobem, Ze v prvnim
kroku vezme samostatné kazdy pfiznak a u konkrétnich dat se pritadi poradi podle
do dvojice dalsi pfiznaky a opét se zjistuje, jestli neexistuje dvojice s vyssi tispésnosti,
nez je hodnota pro samostatny nejlepsi ptiznak. Jakmile se nalezne nejlepsi dvojice
priznaku, pridavaji se k této dvojici dalsi ptfiznaky a tim vznikne trojice atd. Toto
hledani probiha tak dlouho dokud se nenajde skupina priznakt, ktera bude mit

nejvetsi aspésnost v rozpoznani konkrétnich dat. Princip je patrny z obrazku [6.1]
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Necht’ Vynechat podminéné
vylou€eny pfiznak

Podminecné vyloucit

; Pouziti - ! e ]
Nf_cgt »ljednoho kroku E_ekcm jeden pvrllz,r)ak nalezeny nejlepsi (k-1)>
- algoritmu SFS - za pouziti jednoho podmnozZina

kroku algoritmu SBS

Navrat podminéné
vylou¢eného
pfiznaku zpét

Obr. 6.1: Zjednodusené schéma algoritmu SFFS.

6.2 minimum Redundancy Maximum Relevance

Feature Selection (mRMR)

Maximélni relevance je hledani funkce vyhovujici vzorci[6.1} kterd odpovida D(S, c)
ze vzorce [6.2] Z hlediska vzédjemné vymeény informaci, je ucelem vybéru pfiznaka
najit sadu funkci S, se stfedni hodnotou vsech vzajemné vymeénénych informaci mezi
funkei x; a t¥idou ¢ [9]:

1

max D(S,c), D= — > I(z;c), (6.1)

‘S| T, €S

kde I(x;;c) je nejvétsi vzadjemnd vymeéna informaci v t¥idé ¢, coz odrazi nejvétsi

zavislost na cilové tridé.

max D(S,c), D =1(z;;i=1,...,m;c). (6.2)

Je pravdépodobné, ze vybrané funkce podle maximéalni relevance by mohly byt
bohaté na redundanci (zévislost mezi témito funkcemi by mohla byt velkd). Kdyz
jsou dva prvky na sobé velmi zavislé, tak pri odstranéni jednoho z nich se odlisnost
tfid moc nezméni. Vzorec pro minimalni redundanci[9]:

1

7 2 (@), (6.3)

‘ ’ x3,2;€8

min R(S), R =

Kritérium, které kombinuje vzorce [6.1] a [6.3] se nazyva ,,minimalni redundance a

maximalni relevance definovana nésledujicim vztahem[9]:

max¢(D, R), ¢ =D — R. (6.4)
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6.3 Mira geometrické oddélitelnosti

Tato metoda pracuje na principu ohodnoceni jednotlivych piiznakt na zékladé jejich
rozptylu a vzdalenosti mezi tiidami. Poté zalezi jen na vybéru priznaki, které budou
pouzity dale v klasifikaci.

Kritérium miry geometrické oddélitelnosti Q(z;) vyjadiuje kvalitu piiznaku z;
pomoci sledovani rozlozeni hodnot priznak v priznakovém prostoru. Pokud se prvky
jedné tiidy vyskytuji v okoli stfedni hodnoty a zaroven se stfedni hodnoty jednotli-
vych t¥id co nejvice lisi, povazuje se priznak za kvalitni.

Kvadrat vzdalenosti mezi stienimi hodnotami (p a p ) tild v a v [17]:

Dy = (1, — 1)" (6.5)
Aritmeticka st¥eni hodnota vzdélenosti mezi v8emi t¥idami je uréena podle [17]:

1 1%

\4
D* = Vv —1) > 2 D (6.6)

v=1u=1
kde V' je celkovy pocet tiid. Kvadrat rozptylu tfidy v okolo stfedni hodnoty je urceny
[17]:

S2=(z—p)?, (6.7)

kde z je vektor pfiznakt. Aritmetickou stfedni hodnotu uré¢ime ze vztahu [17]:

2 1 v 2
S?P=_=3 52 (6.8)
Vv:l

Geometricka oddélitelnost (separabilita) tf¥id v pfiznakovém prostoru se vypocita
podle vztahu [17]:
SQ
Q) = [ZEwE 0<Q() <1 (6.9)
Jakmile pfiznak x; vykazuje malé rozdily v ramci své tiidy a naopak velké rozdily
mezi tfidami, pak mira oddélitelnosti Q(x;) dosahuje malych hodnot (pfiblizuje se
k nule). Velké hodnoty (blizici se jedné) naopak ukazuji, Ze piiznaky jsou nevhodné

pro rozpoznavani z divodu velkych rozptilt téchto hodnot [17].
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7 KLASIFIKATORY

Pomoci klasifikace se rozhoduje, zda zkoumany objekt (¢lovék) patii do urcité sku-
piny. V nasem pripadé, zda se jedna o nemocného ¢i zdravého clovéka. Konkrétné

se tato diplomova prace zaméfuje na dva druhy klasifikatord (GMM a kNN).

7.1 Metoda nejblizsich souseda (KNN)

7 anglického ,K-nearest neighbor®. Jedna se o jeden z nejzakladnéjsich a nejjedno-
dussich klasifikatori. Castokrat se pouziva pro prvni klasifikaci studie, kde je malé
nebo zadna predchozi znalost o distribuci dat.

Metoda nejblizsich sousedti je zaloZzena na Euclidovské vzdéalenosti mezi zkuSeb-
nim vzorkem a natrénovanymi vzorky. Dotazovany prvek se pii klasifikaci umisti do
jednotlivych mnozin a nalezne se k nejblizsich sousedii. Vétsinou se k voli jako liché
¢islo, aby se zabranilo pfifazeni do jednotlivych mnozin stejné mnozstvi bodt. Kdyz

je k =1 pak se kontrolni bod prifadi do skupiny k nejblizsimu bodu.

Euclidovské vzdalenost mezi vzorkem z; a z; [ = (1,2,3,...,n), je definovana
jako [16]:

d(Ii, .ZL’Z) = \/(LUM — .11[1)2 + (Q?ig — IIQ)Q 4+ ...+ (.ﬁL’ip — Ilp)2, (71)

kde ; je vstupni vzorek funkce p (i1, Zi2,..., %), n bude celkovy pocet vzorka

(1=1,2,3,...,n) a p dimenze vektoru pfiznakt (j =1,2,3,...,n).
Jak mtZzeme vidét z obrazku zélezi velmi na volbé k. KdyZ bylo zvoleno
k = 3, pak byl testovaci bod pfifazen ke skupiné B (modré ¢tverecky) a pii volbé

k =5 byl tento bod pfifazen do skupiny A (Cervena kolecka).

P o m Y% Testovaci prvek
@ Prvek skupiny A
® @ v W B Prvek skupiny B
' j — k=3
L 1 =5
@

Obr. 7.1: Klasifikace pomoci metody ENN.
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7.2 Gaussovy smiSené modely (GMM)

Gaussovy smisené modely jsou jednou z metod, které vyuzivaji statistické rozpo-
znavani vzori. Tyto metody pracuji na stejném zakladu a to takovém, Zze nékteré
statistické vlastnosti mohou byt podobné u modeli stejnych t¥id. U GMM se pomoci
smési Gaussovych funkci modeluji jednotlivé t¥idy pfiznakd. GMM parametry jsou
odhadnuty z trénovacich dat pomoci iteraéniho EM (Expectation-Maximalization)
algoritmu [I1].
0.2r
0.181
0.161
0.14
0.12

0.1

p(o)

0.08

0.06

0.04

0.02

1 ©

Obr. 7.2: Piiklad GMM v jednorozmérné dimenzi.

Véazenou linearni kombinaci normélnich rozdéleni jednotlivych t¥id (smiSené Gaus-
sovy modely) miizeme popsat rozdéleni pravdépodobnosti pfiznakovych vektorta. To

miizeme vyjadiit nasledujici rovnici [11]:

p(ofA) = zwipi(0)7 (7.2)

kde M je pocet Gaussovych funkei, w;,i = 1,..., M, jsou vahy jednotlivych slozek,

které vyhovuji podmince:
M
i=1

a p;(0),i=1,..., M jsou hustoty pravdépodobnosti jednotlivych slozek viz. [11]:

pi0) = Wexp (30— m"(C) 0 m)). (7.4)
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kde n je dimenze priznakovych vektort. Dale obsahuje n-rozmérnou normalni hus-
totu pravdépodobnosti se stiedni hodnotou p; a kovarianéni matici C;.

Kompletni Gaussovy smisené modely jsou parametrizované vektory stifednich
hodnot, kovarian¢ni matice a vahy, které se smichaji ze vsech hustot komponent.

Tyto parametry jsou kolektivné reprezentovany notaci:

Existuje nékolik variant GMM uvedenych v[7.5 Kovarianéni matice C; miize byt
plnohodnotné, nebo diagonalné omezena. Kromé toho mohou byt parametry mezi

Gaussovymi modely sdilené, a sice pomoci spole¢né kovarian¢ni matice.
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8 ROZPOZNAVANI PARKINSONOVY CHOROBY

Program pro rozpoznani Parkinsonovy choroby bude pracovat na principu, jenz
zobrazuje nasledujici blokové schéma (8.1]).

Regovy signal

l

Soubors —  Extrakce —
Casovymi pozadované Ptedspracovani E;?tzr::]fg Redul‘('ce ak\iyber
znaCkami | —>| Casti signalu p priznaki
Trénovani GMM .
Klasifikatord Klasifikace [—> Zdravy / nemocny

Mnozina trénovacich
nahravek a soubori s ¢asovymi
znackami

Databaze modela

Faze trénovani klasifikatora

Obr. 8.1: Blokové schéma programu pro rozpoznani Parkinsonovy choroby.

Jak je vidét z tohoto schématu, program bude pracovat ve dvou rezimech a to

v rezimu trénovani a v diagnostickém rezimu.

8.1 ReZim trénovani

Proto aby se mohly porovnavat nahravky od pacientti postizenych Parkinsonovou
chorobou a nahravky aktualniho pacienta, musi se nejprve natrénovat GMM klasi-
fikator.

Blok ,Mnozina trénovacich nahravek a souborti s Casovymi znackami“ obsa-
huje jenotlivé nahravky pacientti s Parkinsonovou chorobou. U konkrétni nahravky
se v bloku , Extrakce pozadované casti signalu“ vybere ¢ast fecového signalu, ve
které se bude s nejvétsi pravdépodobnosti vyskytovat priznak choroby. Tato cast
signélu se v bloku ,,Pfedspracovani“ upravi pomoci ustfedéni (odstranéni stejno-
smérné slozky), preemfaze (horni propust typu FIR) a segmentace. U ,Extrakce
priznakt“ se v takto upraveném signalu vypocitaji jednotlivé piiznaky a poté se
vyberou pro , Trénovani GMM klasifikatora® (vypocet podle vzorce a . Na-
sledné se ulozi do ,databaze modelt“.

28



8.2 ReZim diagndzy

Rezim diagnozy vyhodnocuje s jakou pravdépodobnosti se nahravka nového paci-
enta (u kterého chceme zjistit zda je postizeny Parkinsonovou chorobou) shoduje
s nahravkami postizenych pacienti Parkinsonovou chorobou.

Blok ,,Soubor s ¢asovymi znackami® slouzi k tomu, aby v fecovém signalu roz-
poznal konkrétni usek (napf. souhlasku [a]). Poté se tento tsek vybere a opét se
provede predzpracovani signélu (ustfedéni, preemfaze, segmentace), naselduje vy-
pocet priznaki a redukce (vybér) priznaki. Blok ,Klasifikace* vyhodnoti, ktery
z modeli s nejvétsi pravdépodobnosti patii vektoru ptiznaki (zda se jedna o zdra-

vého ¢ nemocného ¢loveka).
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9 RESENI DIPLOMOVE PRACE

Tato diplomovéa prace vychazi ze spoluprace s I. neurologickou klinikou ve Fakultni
nemocnici u sv. Anny v Brné. Tady se vytvareji jednotlivé nahravky od pacienti
s Parkinsonovou chorobou a zdravych osob. Tyto nahravky obsahuji prednes paci-
entil jednotlivych samohlasek, riznych slov, slovnich spojeni a vét, nasledné utiide-
nych do sekci.

Jednotlivé ptiznaky, kterymi se diplomovéa prace zabyva, jsou popsany v tabulce

Tab. 9.1: Popis jednotlivych priznakt

nazev priznaku “ popis

VSA vokalni oblast hlasového traktu

InVSA prirozeny logaritmus formant pfed vypocétem VSA
FCR centraliza¢ni pomér formant

VAI artikulac¢ni index samohlasek

F2i/F2u podil F2i/F2u

FOVR rozdil mezi minimem a maximem kmitoc¢tu zdkladniho ténu
F0_median median kmitoc¢tu zakladniho ténu

FO_mean stfedni hodnota kmitoc¢tu zékladniho ténu

FoO_std smérodatna odchylka kmito¢tu zakladniho ténu

FO_min miniméalni hodnota kmito¢tu zakladniho ténu

FO0_max maximalni hodnota kmitoc¢tu zakladniho ténu

relFOVR podil (FOVR/F0O_mean)*100

relFOSD podil (FO_std/F0_mean)*100 (v procentech)

voicing_frac podil znélych useku v fecovém signalu

jitter_local lokalni kolisani periody

jitter_localabs kolisani periody (stfedni absolutni rozdil po sobé jdoucich intervali)
jitter_rap jitter (Relative Average Perturbation)

jitter_ppq5 jitter (five-point Period Perturbation Quotient)
jitter_ddp jitter (Difference of Differences of Periods)

hnr_aut priznak popisujici harmonicitu

hnr_nh priznak popisujici harmonicitu

hnr_hn priznak popisujici harmonicitu

Fl_mean stfedni hodnota prvniho formantu

F1l_var rozptyl prvniho formantu

Fl_std smérodatna odchylka prvniho formantu

F1l_max maximalni hodnota prvniho formantu

F1_min miniméalni hodnota prvniho formantu

F1l_med median prvniho formantu

F1l_max_min rozdil maximalni a miniméalni hodnoty prvniho formantu
Flb_mean stfedni hodnota sifky pasma prvniho formantu

Flb_var rozptyl sifky pasma prvniho formantu

Flb_std smérodatna odchylka sifky pasma prvniho formantu
Flb_max maximalni hodnota sifky pasma prvniho formantu
Flb_min minimalni hodnota $iftky pasma prvniho fotmantu
Flb_med median $ifky pasma prvniho formantu

Flb_max_min rozdil maximalni a minimalni hodnoty sifky pasma prvniho formantu
F2_mean stfedni hodnota druhého formantu

F2_var rozptyl druhého formantu

F2_std smérodatna odchylka druhého formantu

F2_max maximéalni hodnota druhého formantu

F2_min minimalni hodnota druhého formantu

F2_med median druhého formantu

F2_max_min rozdil maximalni a minimalni hodnoty druhého formantu
F2b_mean stfedni hodnota siftky pasma druhého formantu

F2b_var rozptyl sifky pasma druhého formantu

F2b_std smérodatna odchylka sifky pasma druhého formantu
F2b_max maximalni hodnota $ifky pasma druhého formantu
F2b_min minimalni hodnota sifky pasma druhého fotmantu
F2b_med median $ifky pasma druhého formantu

F2b_max_min rozdil maximalni a minimalni hodnoty sifky pasma druhého formantu
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Nejprve je nutno uvést, ze Fakultni nemocnice u sv. Anny v Brné prozatim dispo-
nuje velmi malou databazi recovych signali a zvlasté pak databazi zdravych re¢niki.
Proto byla stavajici databaze rozsifena o nahravky kontrolnich fecnikt, kteti byli
zaznamenani v nahravacim studiu VUT v Brné, aby splnila ucel této diplomové
prace. Vysledky méfeni tedy mohou byt zkresleny, a to predev§im kvili rdznému
prostiedi nahravani pacientt (odlisnych nastavenich mikrofonu, hlasitosti,. .. ) a riz-
nych vékovych skupin téchto pacientti. Dale se tato diplomova prace zabyva pouze
useky nahravek se samohlaskami vyslovenymi muzi, z diivodu malé databaze fecniki

zenského pohlavi a netplnosti databaze nahravek.

9.1 Databaze priznaku

Databéze jednotlivych pfiznakt je reprezentovana tabulkovym souborem typu *.xls.
Tato databaze je vytvofena (vypoctené ptiznaky) z databaze nahravek poskytnutych
Fakultni nemocnici u sv. Anny. Vypocet ptiznakit z databaze nahravek nebyl soucasti
této diplomové prace.

Rozliseni fecnikt v databazi ptiznak:

e P1 — fe¢nik zenského pohlavi s Parkinsonovou chorobou

e P2 — fecnik muzského pohlavi s Parkinsonovou chorobou

e K1 — te¢nik zenského pohlavi kontrolni skupiny

e K2 (K0) — fe¢nik zenského pohlavi kontrolni skupiny
Za timto rozliSovacim parametrem nasleduje identifika¢ni ¢islo pacienta, popripadé
obsahuje jesté prijmeni osoby.

Databéaze priznaki, kterou se budeme zabyvat obsahuje 11 muzskych fecniki
s Parkinsonovou chorobou a 40 muzskych kontrolnich fe¢nikii. Zenskymi fe¢niky se
diplomova prace nezabyva, z jiz zminéného dtivodu, nedostatku kontrolnich rec¢nikii.

Dale bude feSena pouze ta cast s artikulaci samohlasek. Ta se de€li na labely
podle nésledujiciho planu:

1. kratké samohlasky

e 7.1.1.a— [a
o 7.11e— e
o 7.1.1i- i

e 7.1.1.0— [0
e 7.1.1u-[u

2. dlouh0 samohlasky

o 7.12a - [4
o 712 [¢
o 712 [f
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e 7.120-— [(ﬂ

e 7.12u-[4]
3. dlouhé samohlasky vysloveny co nejhlasitéji
e 7.13 a—[4
e 7.13e— [¢
e 7.131—[i
e 7.130—[d]
o 7.1.3.u-[1]
4. dlouhé samohléasky vysloveny co nejtiseji (ne Sepot)
o 7.14.a—[4
o 7.1 4e— ¢
o 7.1.41—[i
e 7140 -4
e 7.1 4u-[q]

5. globalni ptiznaky pouzivané pro diagnézu Parkinsonovy choroby

e ParkinsonPr

9.2 Vypocet miry geometrické oddélitelnosti

V prvni fazi z celkové tabulky pfiznakt extrahujeme pouze muzské (zdravé a ne-
mocné) fecniky. Dale provedeme vypocet miry geometrické oddélitelnosti, pro kazdy
priznak.

Piiklad vypoctu kvality pfiznaku F0_mean samohlasky [al:
Tfidy méme pouze dvé: jednotlivei s Parkinsonovou chorobou a kontrolni (zdravi)
jednotlivci. Nejprve si vypocteme stfedni hodnoty pfiznaku v obou tiidach. Podle

vztahu [6.5] vypocitdme kvadrat vzdélenosti mezi jejich stfednimi hodnotami.
D, = (p, — p,)° = 128,1040 — 118,1334 = 99,4129

Vztah nemusime uvazovat, protoze pocita se vSemi moznymi kombinacemi tiid,
v nasem pripadé jsou tfidy pouze dvé, pricemz kombinace tiid p—k a k—p se povazuji
za jednu a tu samou kombinaci. Z toho vyplyva, ze kombinace je jen jedna. Dale

jsou vypocitany kvadraty rozptylu podle vztahu

2 2 _
Sy =(z—p ) =394,8414

Si = (z — p,)* = 154,5657

Poté z jednotlivych ziskanych hodnot vypocitdme aritmetickou stfedni hodnotu

podle vztahu [6.8]
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2 1 v 2 1 2 2
SP==3"52=2)" 57 =274,7036
V v=1 2 1

V=
Pro urceni kvality zvoleného priznaku, dosadime ptredchozi vypocitané hodnoty do
vzorce

52 274,7036
FO_ = = ! = 4
QUF0-mean) = 575 = 3747086 1 00,4129 100

Jednotlivé vypocitané hodnoty jsou zapsany v tabulkich a

Jak jiz bylo dfive feceno, ¢im vice se hodnota miry geometrické oddélitelnosti
blizi hodnoté 0, jedna se o vhodny priznak. Pokud se hodnota blizi k 1, tak hodnoty
obou tfid se navzajem prolinaji a zptisobuji chaos.

7 tabulky muzeme vyzdvihnout z hlediska kvality priznaky: voicing frac,
F1_std (obavlabelu 7.1_1_a); F1_var, F1_std, F1_max, F1_max_min (v labelu 7.1_1_u);
voicing_frac, hnr_hn, F1_std(label 7.1 2_a); F1b_med (label 7.1_2_¢); jitter_local, jit-
ter_localabs (label 7.1.2_0); hnr_hn, F1_max (label 7.1 2_u); F1_std (label 7.1.3_a);
jitter_ddp, jitter_rap, voicing_frac (label 7.1_3_e); jitter_ddp, jitter_rap (label 7.1_3_i);
voicing_frac (label 7.1.3_0); F1b_std, F1b_max, hnr_hn (label 7.1_3_u).

Podle této metody se jako nejlepsi ptiznak jevi voicing frac u dlouhé samohlasky
[o] vyslovené co nejhlasitéji.

Tabulka (9.2 udava globalni priznaky pouzivané pii diagnéze Parkinsonovy cho-
roby. Z téchto ptiznaku je nejlepsi ptiznak F2i/F2u, ale jeho hodnota @ vychézi
oproti ostatnim priznakim z tabulky na primérné urovni. U ostatnich téchto
priznakt se hodnoty vyrazné blizi 1, coz udava ze tyto priznaky nejsou vhodné k di-
agnoze. To muze byt zplsobeno prilis malou databazi a tudiz Spatnym rozliSenim

mezi tiidami zdravych a nemocnych pacientii.

Tab. 9.2: Mira geometrické oddélitelnosti globalnich priznaka pouzivanych k dia-
gnoze PCH

H Parkinson _pr

VSA 0,871017
InVSA 0,889456
FCR 0,69414
VAI 0,674558
F2i/F2u | 0,463018
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9.3 Vybér priznaki mRMR

V této casti byl pouzit vybér priznaki metodou ,minimum-redundancy maximum-
relevancy®, ktera je souc¢asti The mutual information computing toolboxu [10] v pro-
gramu Matlab, ktery vypocital pomoci vzajemné informace 30 nejlepsich pfiznakt
z celkovych 455.

9.3.1 Trénovaci data

Jako trénovaci databaze je pouzita matice 30 nejlepsich pfiznakt vybranych pomoci
metody mRMR od deviti pacientid s Parkinsonovou chorobou a deviti kontrolnich

mluvéich. Omezeni této databaze je pouze na muzské jedince.

9.3.2 Testovaci data

Testovaci databaze obsahuje dva kontrolni fec¢niky a dva fec¢niky s Parkinsonovou
chorobou. Pii dalsim trénovani byl vyménén jeden mluvéi z trénovaci mnoziny za

jednoho mluvciho z testovaci mnoziny.

9.3.3 Selekce metodou mRMR a klasifikace pomoci kNN

Nasledné byl proveden vypocet pomoci klasifikitoru kNN, pro zjisténi tspésnosti
klasifikace vybranych pfiznakt z metody mRMR.

U klasifikdtoru kNN s nastavenym paremetrem na k=3 znamend, ze konkrétni
testovaci jedinec se prifadil ke skupiné (Parkinson, kontrolni), kterd méla nejblize
této testované hodnoty vice bodt. Kde £ je vétsinou voleno jako liché ¢islo aby ne-
doslo ke shodé. Proto také jsou vyrovnany jednotlivé trénovaci mnoziny, aby nedoslo
k chybé pritazovanim do mnoziny s vice hodnotami.

Tabulka ukazuje odchylky jednotlivych procentualnich tispésnosti mezi rtz-
nymi nastavenimi klasifikatoru kNN. Konkrétné na k=1, k=3 a k=5. Tyto rozdily
byly nésledné vyneseny do grafu [9.1] Z tohoto grafu lze vidét, Ze pii pouziti k=1,
coz je pritazeni testovaciho jedince k mnoziné, jejiz hodnota je nejblize k hodnoté
testované, je ispésnost mensi a vykyvy vétsi nez u k=3 a k=5.

Pti porovnavani klasifikatoru kNN s klasifikatorem GMM, bylo nastaveno k=3.
Vysledné hodnoty byly zapisovany do tabulky Klasifikator kNN je oproti GMM

v/
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Tab. 9.4: Procentualni uspésnost pritazeni testovaciho jedince ke spravné mnoziné
klasifikdtorem kNN

ID priznaku | nazev pfiznaku | label priznaku | GspéSnost | ispéSnost | tspésnost
k=11[%] | k=3 [%] | k=5 [%]

12 ‘jitter_rap’ 711 75 90 90
189 'voicing_frac’ 11w 47,5 87,5 87,5
414 'voicing_frac’ AWAY 60 57,5 75
99 'voicing_frac’ 117 50 32,5 42.5
369 'voicing_frac’ 7120 35 55 40
324 'voicing_frac’ 7127 40 42,5 37,5
279 'voicing_frac’ T12¢€ 95 67,5 75
9 'voicing_frac’ 7118’ 67,5 72,5 75
54 'voicing_frac’ T11¢€’ 55 85 85
144 'voicing_frac’ 7110 60 57,5 47,5
234 'voicing_frac’ 12 82,5 90 90
103 jitter_ppg5’ 117 72,5 77,5 72,5
237 ‘jitter_rap’ 712 60 55 55
328 jitter_ppqb’ T127 45 60 57,5
145 "jitter_local’ 7110 75 70 60
327 jitter_rap’ AWAY 65 52,5 52,5
238 jitter_ppgb’ 12 35 57,5 65
239 jitter_ddp’ 12 60 55 55
418 jitter_ppqd’ 7120w 47,5 55 72,5
282 ‘jitter_rap’ T12¢€’ 70 77,5 77,5
373 jitter_ppgb’ 7120 67,5 60 67,5
14 "jitter_ddp’ 711 75 90 90
148 jitter_ppqb’ 7110 72,5 77,5 57,5
10 ‘jitter_local’ 7118’ 60 82,5 82,5
58 jitter_ppqd’ T11¢€ 72,5 67,5 70
147 'jitter_rap’ 7110 65 65 62,5
192 'jitter_rap’ 711w 475 62,5 65
280 "jitter_local’ T12¢€ 52,5 60 65
194 jitter_ddp’ 711w 475 62,5 65
372 ‘jitter_rap’ 7120 70 80 80
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Obr. 9.1: Uspésnost rozpoznani jednotlivich pfiznaki klasifikdtorem kNN s riiznym

nastavenim k.

9.3.4 Selekce metodou mRMR a klasifikace pomoci GMM

Ke Kklasifikaci byl pouzit GMM toolbox [§].

Postup vybéru priznaki je podobny tomu uvedenému v kap. s tim rozdilem
ze se pouzije klasifikitor GMM s diagonalni kovarianéni matici. U tohoto druhu
klasifikace je jesté pfed samotnym prifazovanim testovaciho jedince k mnoziné, nutné
trénovani klasifikatoru. Pocet Gaussovych smési byl nastaven na 1 a pocet iteraci
béhem trénovani byl zvolen 50. Vysledné tidaje jsou zapsany v tabulce|9.5|a nasledné
vyneseny do grafu[9.2]

7 dosazenych vysledkt vyplyva, ze pouzitim GMM klasifikdtoru je tuspésnost
rozpoznani jedince vyssi a rovnomérnéjsi nez pii pouziti klasifikdrotu kNN. Dale lze
z tabulky vycist, Ze nejlepsi ptiznaky vybrané metodou mRMR jsou typu ,voicing*

a ,jitter®.
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Tab. 9.5: Procentualni uspésnost pritazeni testovaciho jedince ke spravné mnoziné
klasifikdtorem ANN a GMM

ID pfiznaku

nazev priznaku

label piiznaku

uspésnost prirazeni

uspésnost prirazeni

(kNN) [%] (GMM) [%]
12 ‘jitter_rap’ 711’ 90 90
189 'voicing_frac’ 711w 87,5 65
414 ’voicing_frac’ 7120 57,5 75
99 'voicing_frac’ AWEY 32,5 70
369 'voicing_frac’ 7120’ 55 72,5
324 'voicing_frac’ 7127 42,5 75
279 'voicing_frac’ 712¢€ 67,5 70
9 ’voicing_frac’ 711’ 72,5 85
54 'voicing_frac’ 711¢€ 85 62,5
144 ’voicing_frac’ 7110’ 57,5 65
234 'voicing_frac’ 7128’ 90 77,5
103 'jitter_ppgb’ AWEY 77,5 65
237 ‘jitter_rap’ 712’ 55 57,5
328 'jitter_ppgb’ AWEY 60 60
145 jitter_local’ 7110’ 70 70
327 ‘jitter_rap’ AWEY 52,5 62,5
238 'jitter_ppgb’ 12 97,5 65
239 jitter_ddp’ 712’ 55 57,5
418 ‘jitter_ppgb’ 712w 55 72,5
282 ‘jitter_rap’ 71.2¢ 77,5 57,5
373 'jitter_ppgb’ 7120’ 60 77,5
14 jitter_ddp’ 711’ 90 90
148 ‘jitter_ppgb’ 7110 77,5 70
10 jitter_local’ 11 82,5 62,5
58 ‘jitter_ppgb’ 711¢ 67,5 75
147 ‘jitter_rap’ 7110’ 65 67,5
192 ‘jitter_rap’ 7110 62,5 57,5
280 ‘jitter_local’ 712¢€ 60 65
194 ‘jitter_ddp’ 711w 62,5 57,5
372 ‘jitter_rap’ 7120 80 67,5
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Obr. 9.2: Zavislost ispésnosti rozpoznani jednotlivych piiznaki pomoci riznych kla-

sifikdtor.

9.4 Vybér priznakil metodou SFF'S

Na rozdil od piedchoziho vybéru piiznakit (mRMR), kde se pomoci klasifikatort
pouze ovérovala ispésnost, predem vybranych ptfiznakid, se u sekvenéniho dopirednho

plovouciho vybéru pouziva jednotlivych klasifikator pro vybér téchto priznakii.

9.4.1 Trénovaci data

Jako trénovaci databaze je pouzita matice vSech 455 priznaki, ktera se slozi ze vsech
¢asti s promluvou jednotlivych samohlések (labelti) a globalnich pfiznaki slouzicich
pro rozpoznanvani Parkinsonovy choroby (VSA, InVSA, FCR, VAI, F2i/F2u), od
deviti pacienti s Parkinsonovou chorobou a deviti kontrolnich mluvéich. Omezeni

této databaze je pouze na muzské jedince.

9.4.2 Testovaci data

Testovaci databaze obsahuje dva kontrolni fecniky a dva fecniky s Parkinsonovou
chorobou. Pfi dalsim trénovani byl vyménén jeden mluvci z trénovaci mnoziny za
jednoho mluvciho z testovaci mnoziny.

V prvnim kroku SFFS se projdou postupné vSechny pfiznaky (455) jeden po
druhém a vypocita se tspésnost prifazeni testovacich fe¢nikl ke spravné mnoziné.

Odtud se poté vybere priznak s nejlepsi iispésnosti, tento priznak se odstrani z tré-

vvvvvv

vvvvvv

jice a tak dale az do poctu ptiznaki kterou potiebujeme. Pro tyto ticely je maximalni

pocet sloucenych priznakt 30.
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9.4.3 SFFS s klasifikatorem NN

Klaslifikator kNN je nastaven na k=3. Vysledné hodnoty a pfiznaky jsou zapsany
v tabulce [9.6] kde ,krok“ znaci konkrétni krok v SFFS, a pfiznak ktery byl vybran

Z tabulky je mozné zjistit zasadni problém této metody vybéru pfiznaki.
Kdyz se hodnota nejvyssi tspesnosti v konkrétnim kroku SFFS nachéazi u dvou nebo
vice pfiznaki, vybere se hned prvni pfiznak s touto nejvyssi hodnotou. To zpiisobi,
ze jako prvni priznaky jsou vybrané priznaky z prvnich labelt, jak mizeme vidét
v tabulce [9.6] Tento problém je zpisoben hlavné tim, Ze je pfili§ mald databaze
mluvéich a moznost, ze se vyskytnou dvé stejné procentualni tispésnosti je velmi

vysoka.

9.4.4 SFFS s klasifikatorem GMM

N 24

s kKNN. GMM je nutné pred testovanim natrénovat zatimco kNN trénovani nepo-
tfebuje. Cim vétsi je krok SFFS tim je delsi trénovani. Proto je pro tuto metodu
vybrano pouze 20 krokid vybéru pfiznakt. Jednotlivé kroky jsou zapsany v tabulce
[9.71 V tabulce se od trojice pfiznakt dale objevuje tispésnost rozpoznani 100%. Toto

Pii pokusu klasifikace se dvémi testovacimi osobami (Casovd narocnost je na
tinosné mite), kde probéhl algoritmus SFFS az do konce, se pfi vysokém poctu slou-
¢enych priznakt tspésnost zacala snizovat. Pii slouceni vSech pfiznakt byla tspés-
nost na nejnizsi trovni. Z toho plyne, zZe neni vzdy idealni pouzivat velké mnozstvi

priznakt pro diagnézu. Je lepsi pouzit méné priznaki, ale zato kvalitnéjsich.

9.4.5 Prvni krok SFFS

Prvni krok SFFS vybira kazdy priznak samostatné jeden po druhém a zapisuje jeho
Uspésnost prifazeni. Tabulky a zaznamenavaji deset nejlepSich piiznakt
podle klasifikace kNN a GMM. Z hodnot v téchto tabulkach je vidét, ze tispésSnost
je vyssi u metody klasifikace KNN. Pti vypoctu aritmetického priimeéru vsech hodnot
uspésnosti 1. kroku SFFS, dosahuje klasifikace kNN hodnoty 60,56 % a klasifikace

nez GMM Kklasifikace.

V tabulce je uvedena procentualni uspésnost klasifikaci kNN a GMM, u glo-
balnich ptiznakt pouzivanych k diagnéze Parkinsonovy choroby. Z vysledkt je mozné
vidét, ze tato Gspésnost je velmi mald. Pouze u pfiznaku ,F2i/F2u“ a ,InVSA“ je

uspésnost na prijatelné trovni. V porovnani klasifikaci kNN a GMM je u téchto
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Tab. 9.6: Priznaky vybrané v jednotlivych krocich SFFS s klasifikatorem ANN

vvvvvv

/////

krok || ID pfiznaku | nazev pfiznaku | nazev labelu | Gspé$nost [%]
1 83 "F2_max_min’ 7.1.1¢€’ 92,5
2 1 "FO_median’ 711 92,5
3 2 "FO_mean’ 711’ 92,5
4 3 "FO_std’ 711 92,5
5 4 "FO_min’ 711 92,5
6 5 "FO_max’ 711’ 92,5
7 6 "FO_max_min’ T11a 92,5
8 7 relFOVR’ 711 92,5
9 8 'relFOSD’ 711 92,5
10 9 'voicing_frac’ 711 92,5
11 10 "jitter_local’ AW 92,5
12 11 ‘jitter_localabs’ 711 92,5
13 12 "jitter_rap’ T11a 92,5
14 13 ‘jitter_ppqb’ T11a 92,5
15 14 jitter_ddp’ 711 92,5
16 15 'hnr_aut’ 711 92,5
17 16 "hnr_nh’ 711 92,5
18 17 "hnr_hn’ 711’ 92,5
19 46 "FO_median’ T11¢€ 92,5
20 47 "FO_mean’ 7.1.1€’ 92,5
21 48 "FO_std’ T11e€ 92,5
22 49 "FO_min’ T11e 92,5
23 50 'FO_max’ T11€ 92,5
24 51 "FO_max _min’ T11€ 92,5
25 52 'relFOVR’ T11e 92,5
26 53 'relFOSD’ 71 1€ 92,5
27 o4 'voicing_frac’ 71 1€ 92,5
28 55 "jitter_local’ T11€ 92,5
29 56 ‘jitter_localabs’ T11€ 92,5
30 57 'jitter_rap’ T11¢€ 92,5
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Tab. 9.7: Priznaky vybrané v jednotlivych krocich SFFS s klasifikaitorem GMM

krok || ID pfiznaku | ndzev pfiznaku | ndzev labelu | Gspésnost [%]
1 180 "F2b_max_min’ 7110 92,5
2 422 "hnr_hn’ AWAY 95
3 32 "F2_mean’ 11 100
4 40 "F2b_var’ 711 100
5 96 "FO_max_min’ 7114 100
6 42 "F2b_max’ 711 100
7 23 'F1_med’ 711 100
8 2 "FO_mean’ AWy 100
9 10 'jitter_local’ 711’ 100
10 3 "FO_std’ 711 100
11 "FO_median’ 11 100
12 11 ‘jitter_localabs’ 11 100
13 18 "F1_mean’ 711 100
14 5 "FO_max’ 711 100
15 13 ‘jitter_ppqb’ 711 100
16 7 rel FOVR’ 711 100
17 24 'F1_max_min’ Tl 100
18 12 'jitter_rap’ AWy 100
19 8 'relFOSD’ 11 100
20 14 ‘jitter_ddp’ 11 100

Tab. 9.8: Uspésnost rozpoznani priznakt slouzicich k diagnéze Parkinsonovy cho-

roby

ID priznaku

nazev priznaku

uspésnost kNN [%]

tspésnost GMM [%]

451 VSA 40 32,5
452 InVSA 42,5 82,5
453 FCR 40 22.5
454 VAI 40 22.5
455 F2i/F2u 65 82,5
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Tab. 9.9: 10 nejlepsich priznaktt vybranych 1.krokem SFFS pomoci klasifikatoru
ENN

poradi || ID ptiznaku | nézev piiznaku | label | Gispé&Snost [%)]
1. 83 F2 max min | 7.1.1e 92,5
2. 154 F1_var 7110 92,5
3. 377 hnr_hn 7120 92,5
4. 422 hnr_hn 712 92,5
D. 12 jitter_rap 7.11.a 90
6. 15 hnr_aut 711a 90
7. 234 voicing_frac 712.a 90
8. 244 F1_var 7.12.a 90
9. 245 F1.std 7.12.a 90
10. 300 F1b_med 712e 90

Tab. 9.10: 10 nejlepsich pfiznaka vybranych 1.krokem SFFS pomoci klasifikatoru
GMM

potadi || ID pfiznaku | nézev pfiznaku | label | GispéSnost [%)]
1. 180 F2b_max_min | 7.1_.1_0 92,5
2. 219 F2b_mean 711 92,5
3. 14 jitter_ddp 7.11.a 90
4. 44 F2b_med 7.1.1.a 90
5. 114 F1l max min | 7.1.11i 90
6. 128 F2_max_min 7.1.141 90
7. 167 F2_mean 7110 90
8. 177 F2b_max 7110 90
9. 216 F2_min 7110 90
10. 250 F1b_mean 711 90
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10 ZAVER

Tato prace se zaméfuje na rozpoznavani Parkinsonovy choroby z fec¢ového signélu.
K témto uceltim se vyuziva databaze nahravek pacientti postizenych Parkinsonovou
chorobou, ktera byla zaznamenana na pracovisti I. neurologické kliniky ve Fakultni
nemocnici u sv. Anny. V tvodnich kapitolach jsou zakladni informace o tvorbé feci,
z jakych ustroji se sklada hlasovy trakt, odlisnosti, které ma fe¢ pacientd s Parkinso-
novou chorobou a struény popis zpracovani fecovych signalt, kam patii: ustfedéni,
preemfaze a segmentace.

V kapitole [ jsou popsany piiznaky LPC, MFCC, PLP, LPCC a jejich vyhody.
Avsak priznaky, které jsou stézejni pro diagnézu Parkinsonovy choroby (napi. VAL
VSA, VOT, FCR,...), jsou popsany v kapitole

V dalsi c¢asti je vysvétlen princip miry geometrické oddélitelnosti. Dale jsou po-
psany metody pro vybér piiznaki mRMR a SFFS. Posledni teoreticka kapitola [7] je
zaméfena na metody vyuzivajici statistické rozpoznavani vzori a to metodu Gaus-
sovych smisenych modelt a metodu ANN.

Kapitola [§| obsahuje blokové schéma navrhu programu pro diagnézu Parkinso-
novy choroby z fecového signalu a popis jednotlivych bloki.

V kapitole[d]je fesena prakticka ¢ast diplomové prace. Nejprve je vypocitana mira
geometrické oddélitelnosti, ktera vysla nejlépe pro priznak vyjadiujici podil znélych
tseki v Fe¢ovém signalu u dlouhé samohlasky [6]. Nejlepsi hodnoty u globélnich
priznakti pouzivanych k diagnéze Parkinsonovy choroby vysSel nejlépe u priznaku
,F2i/F2u“. U ostatnich téchto pfiznaki vychézeji hodnoty nepiiznivé, ale to muiize
byt zptsobeno prilis malou databazi rec¢niki.

Nasledujici prakticka cast by se dala rozdélit do dvou ¢asti, podle metody pro
vybér priznaki. Prvni ¢ast je zaméfena na vybér priznakit mRMR, ktery vybral 30
nejlepsich ptiznaki. Uspésnost téchto piiznaki byla ovéfovana pomoci klasifikatort
kNN a GMM. Pii tomto ovétovani byla optimalni metoda GMM. U kNN byl navic
proveden experiment s riznym nastavenim k, kde k=1 méla mensi Gspésnost a velké
vykyvy, k=3 a k=5 bylo témér na stejné trovni. V dalsich ¢astech bylo pouzivano
k=3.

Druh4 c¢ast byla zaméfena na vybér priznakt SFF'S s klasifikdtorem kNN a SFFS

s klasifikatorem GMM. P1i vybéru touto metodou byl zjistén zasadni problém, zpi-

//////

///////

vvvvvv

formantu. Uspé$nost rozpoznani byla v prvnim kroku vy$si u metody kNN, kde
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prumérna hodnota byla 60,56%. U klasifikditoru GMM byl prumér 55,57%.

Pro diagnézu Parkinsonovy choroby bych doporucil ptiznaky vyjadiujici podil
znélych tsekd v fecovém signalu, smérodatnou odchylku prvniho formantu, jit-
ter_rap, jitter_ppqb, priznak urcujici rozdil maximalni a minimalni hodnoty druhého
formantu a priznak F2i/F2u. Tyto pfiznaky se v pfedchozich méfeni jevily jako nej-
sifikdtord ANN a GMM u ,nejlepsich“ priznakii, se pohybuje okolo hodnoty 90%.
Daéle bych pro diagnézu Parkinsonovy choroby doporucil vybér piiznakti metodou
SFFS za pouziti klasifikaitoru GMM. Pri experimentech dosahoval velmi dobrych
vysledki, ale jeho hlavni nevyhodou je jeho ¢asova naroc¢nost.

Jako dalsi postup prace by byla tvorba rozsahlejsi databaze tecovych signali,
ktera by zarucovala dosazeni lepsich vysledki pfi klasifikaci. Déale by bylo vhodné
otestovat vice metod pro vybér ptriznaki, pouziti dalsich klasifikatort a pouziti no-
vych priznakt. Dale by bylo vhodné porovnat rozdily pri diagnéze fe¢nikt zenského

a muzského pohlavi.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

AR Auto—Regressive

ATF  Amplitude Tremor Frequency

ATRI Amplitude Tremor Intensity Index
FoVR  Fy Variation Range

FCR  Formant Centralization Ratio

FIR  Finite Impulse Response

FTRI Frequency Tremor Intensity Index
GMM Gaussian Mixture Models

ISD Inter-pause Speech Duration

kKNN  k-nearest neighbor algorithm

LPC  Linear Predictive Coding

LPCC Linear Prediction Cepstral Coefficients
MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficients
PLP  Perceptual Linear Predictive

SBFS Sequential Backward Floating Selection
SFFS Sequential Floating Forward Selection
SPIR  Speech Index of Rhythmicity

TSR  Total Speech Rate

VAI  Vowel Articulation Index

VOT  Voice Onset Time

VSA  Vowel Space Area

ay linearni predik¢ni koeficienty

A(z)  prenosova funkce analyzujiciho filtru

G kovarian¢ni matice
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D? aritmetické stfeni hodnota vzdalenosti mezi vSemi tfidami
kvadrat vzdalenosti stfenich hodnot dvou tfid
e[n] chyba lineérni predikce

E(z)  Z-transformace e[n]

f frekvence

Ey stfedni hodnota

fm frekvence v melovské skale
lram konstantni délka ramce

pi(o)  hustoty pravdépodobnosti jednotlivych slozek

Q(.)  mira geometrické oddélitelnosti t¥id

R pocet trid

S? aritmetick4 stfedni hodnota

S? kvadrat rozptilu tfidy v okolo stfedni hodnoty
sln]  Fecovy signél

s'[n]  FeCovy signél bez stejnosmérné slozky

S[n]  aktudlni vzorek

w; vahy jednotlivych slozek

wln]  okénkova funkce

x vektor priznakt

Lbi stfedni hodnota hustoty pravdépodobnosti

H, stfedni hodnota tfidy kontrolnich fec¢niki

i, stfedni hodnota ttidy fe¢nikt s Parkinsonovou chorobou
K, stredni hodnota tifidy v

A koeficient preemfaze
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A PRILOHA

Ptilozené CD obsahuje:

e diplomovou praci ve rormatu pdf

e adresare s jednotlivymi ¢astmi programu
— Mira oddelitelnosti Q
— mRMR GMM
— mRMR KNN
— SFFS GMM
— SFFS KNN

Spousténi programu

Pro rozdéleni souboru , Priznaky.xls“ na kontrolni muze a zeny, muze a zeny
s Parkinsonovou chorobou, slouzi skript Rozdeleni.m umistény v adresafi ,,Mira od-
delitelnosti Q“. Mira oddélitelnosti se vypocita pomoci skriptu mira_oddelitelnosti.m.

K vybéru ptiznakti metodou mRMR a klasifikace pomoci ANN i GMM slouzi
skript DEMO.m v konkrétnich aresarich.

Pro vybér priznak metodou SFFS pomoci klasifikace kNN i GMM slouzi skript
SFFS.m v konkrétnich aresarich.

Jednotlivé dil¢i programy byly testovany na programu Matlab R2008a s operac-

nim systémem Windows 7 Professional (x86).
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