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pouzivané v elektrotechnice. Pro zlepSeni procesuéieni jejich dynamickych vlastnosti
mize byt pfinosem nahrada chovani realného materidlu modelem, ktery by &hslouzit
p¥i realizaci rychlych mé¥icich algoritmi.

V soudasnosti existuji dva hlavni fFistupy — jednak Preisacliv dynamicky model,
a jednak nékteré modely diferencialni (napg:’. model Hodgdoniv, Jiles-Athertonav,
Chuiv, Wlodarského — vSechny v zasa&dzalozené nareSeni nelinearnich diferencialnich
rovnic). Potize mohou spoilat v nesnadné implementaci modelu, ve zdlouhavosti
vypoétu nebo v komplikované identifikaci parametni modelu.

Jednodussi zjisob popisu [Fedstavuje ¥ida analytickych aproximaéich modelia,
které nahrazuji skuteény tvar hystereznich Wivek vhodnymi matematickymi funkcemi
a neobsahuji diferencialni rovnice. \étSina existujicich analytickych modeli funguje
uspokojivé jen pii pomalém magnetovani. Za pedpokladu s¥idavého magnetovani bez
stejnosnErné slozky Ize ulohu zjednodusit, nebot’postad modelovat symetrické
hysterezni smy&y. Navic se Ize omezit na 1D modelovani, protozZe i u anizotropnich
materiala se piedpoklada méieni jen ve sméru osy snadné magnetizace.

Zasadni je nalezeni optimalnich parameti modeli. ProtoZze parametry ve v&iné
piripada nebudou konstantni, je ¥eba zjistit jejich pribéhy a prostudovat jejich chovani
s ohledem na amplitudu a frekvenci budiciho signalu. Tato pracéeSi jen buzeni
sinusovym signalem, ktery se v praxi vyskytuje népstéji. Za predpokladu
piredvidatelného chovani parameti bude jejich pribéhy mozno vyjadéit vhodnymi
analytickymi funkcemi, p¥ip. vyhledavaci tabulkou. V &adé piipada bude mozné wkterée
slozky modelu zanedbat, #mZ se situace zjednodusi.

Byly navrzeny t¢i modely s vyuzitim jednoduchych analytickych funkci
a s flexibilnimi parametry — analyticky pfmy mode] analyticky inverzni modeh rozSiceny
hyperbolicky modelDynamicka hysterezni smyka je konstruovana ze ¥i az ¢tyr slozek,
které s vyuzitim Sesti az osmi paramefr nahrazuji prabéh dynamické hysterezni
smy&ky od tvaru sigmoidniho az po tvar elipticky. Velikost parametii podle
piredpokladu neni konstantni, ale mini se s frekvenci a amplitudou buzeni. Byl hledan
zpusob analytického vyjadreni téchto parametri. Nejlépe se oswdily lomené racionalni
funkce resp. polynomy, a proto kon&ny model pouzivAd odhad parameti ziskany
pomoci zmirénych funkci.

Modely byly ovéieny na vzorcich orientovaného trafoplechu a na materialu typu
Fe-Ni. Kvalita aproximace byla testovana seretelem na stedni kvadratickou odchylku
mezi naméfenou a simulovanou hodnotouB (pF¥imé modely) resp.H (inverzni model)
a dale byly porovnany nanéfrené a modelované hodnoty #mnych ztrat. Porovnani mezi
namérenymi a simulovanymi pribéhy ukazuje pomgrné dobrou shodu dynamickych
hystereznich smy&k, odchylky se pohybuji ffevaznév jednotkach procent.
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Modelovani hystereze magneticky mékkych materiala pomoci analytickych funkci

Zamér prace

Matematicky model sloZeny z analytickych funkci
Pfimy model B= f(H) + Inverzni model H = f(B)
Vhodny pro stfidavé magnetovani (mg. mékké materialy)
+ Bézny rozsah amplitud budiciho signalu a frekvenci
+ Symetrické smy¢ky

+ 1D modelovani

+ SIN buzeni
ZlepSeni vlastnosti ferometru KF9a

+ Jednoduchy predikéni algoritmus

+ Nastaveni optimalnich parametrd

+ Zrychleni méficiho procesu

Ing. Ivana Nova
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Dynamickeé hysterezni smycky — modely

e Dynamicky Preisachdv model
o Diferencialni modely

+ Jiles-Atherton

¢ Chua

+ Wlodarski

+ Hodgdon, Duhem, ...
e VétSina uvedenych modell ma téz inverzni variantu
> Ale: jsou pomérné komplikované nebo ¢asové naro¢né
e Modely s analytickou aproximaci bez difer. rovnic

+ Rdzné matematické funkce
> Ale: obvykle funguji pfi pomalém magnetovani

Ing. lvana Nova
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Schéma navrhu modelu

Volba vhodnych analytickych funkci
'
Lokalni model — hledani lokalnich parametr
]
Chovani parametru (vzhledem k B,, f), jejich proklad funkcemi
]
Finalni model — pracuje s aproximovanymi parametry
'

Pro ur€itou tfidu magneticky mékkych materiald:
Predikce tvaru dynamické hysterezni smycky
Predikce dulezitych parametrd

Ing. lvana Nova
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Inverzni analyticky model — volba funkci
e Thislozky: [H = h(g+ h(B)+h(B)|

Y
1) |h=4 Eign(BiQ)EEtan(gl%bl]j ta,

2
2 B B <
* 2 hy=ta 1_[8 J Sest parametru:
a

a, &, a;, b, B, K
)

3, > H.(B)=H(B)
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Inverzni model — priklady simulace

H [Am] H [Am]
50 20

—H — ‘
25 f;m — 10 h, = ,
0 7

-20

f =150 Hz, SIN buzeni

Ing. lvana Nova
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Pfimy analyticky model — volba funkci

o Ctyfi slozky: | B =g(H)+g(H)+ g3(H)+g4(H)|

1
o 1) g =7 E]%sign[a(H ¥ HC)]Btan@a(H ¥ HCH
Sedm parametrd:

2\l
H
o 2 =F 1=l —
) |6 +azEE (Haj] a,, &, a, ay, a, k;, k

g ibiacl

o 4 [g = H+b) by @ B.(H,) = B.(H,)

-1

°
w
<

& =¥Fay
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Primy model — pfiklady simulace

B([T] 2 T T B[T] 2

B,=1,0T
f =50 Hz, SIN buzeni

0 o 0 —
: / 9 { 9
S e B e
I — 04 g4
2 2
-60 -40 =20 0 20 40 60 -60 -40 -20 [ 20 40 60
H [A/m] H [A/m]

Ing. Ivana Nova 7 Ing. Ivana Nova e 8
Modelovani hystereze magneticky mékkych materialii pomoci analytickych funkci Modelovani hystereze magneticky mékkych materialii pomoci analytickych funkci
Modifikovany hyperbolicky model Hyperbolicky model — pfiklady simulace
e Tiislozky: |B = g(H)+g,(H)+go(H)|
—B
° 1) |91 = A [anh[oy (H¥ 301)]ib1|
9o
— —a
° 2 | 9 = A ltanh[a (HT a, )]+ bz|
K Osm parametrd:
® 3) |g,=FA 1_(1] AL Ay, 4y, 0y, 8y, 8. A K B,=09T B,=03T
Ha bla bz > B+(Ha) - B,(Ha) f =50 Hz, SIN buzeni
Ing. lvana Nova B - 9 Ing. lvana Nova B - 10
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Testovani modelu Primy model — priklad lokalni simulace
o Klasicky material — orientovany trafoplech Eo10 ,Bm , oM
T
+ f=50Hz, 0.1 TSB,< 1.7 T (krok 0.1 T) ] O ke
¢ 40Hz<f<400Hz, B,=0.5T-1.0 T-1.5T-1.7T 'TTRAT ﬁ(% % ””” Y o ’W
e Material typu FeNi42 o &%:ﬂ} 0 ! !
+ f=50Hz,02T<B,<12T Lf//j e ons
LT ab-o-o-C _ Simulované |y [ — = =i
o Mefici zafizeni: KF9a 80Hz :“*j"e, )
+ Kompenzaéni ferometr 2 2 :
" L, -100 -50 0 50 100 -100 -50 0 50 100
+ Otevreny vzorek (tabule) H [A/m] H [A/m]
+ 200 resp.128 méficich bodl B.=02T-16T (kiok02T) B =107
na smycku . f =50 Hz : f = 40-50-60-80-100-200-400 Hz
e SIN magnetovani SIN buzeni Material Eo10 SIN buzeni
Ing. Ivana Nova 3 11 Ing. lvana Nova 3 12
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i)
=

imy model — lokalni simulace — odchylky

5(%] 5(%)

T
400 Hz

200 Hz

w3

T

|

|

|

|
%‘
il

®

bhbbowaaw

T T
[
et

Il

=

—

I

I
1

I

20
-100 -50 0 50 100 100 -50 0 50 100
H (A/m) H (A/m)
o= Bsimul - Bmeasured 100%
B,
f =50 Hz ameasured B,=10T

B,=10T-16T f = 50-100-200-400 Hz
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Modelovani hystereze magneticky mékkych materiala pomoci analytickych funkci

Inverzni model — pfiklad lokalni simulace

B [T] B [T

400 Hz 50 Hz
!, 60 Hz

1
100 Hz |
! |
t 0 : T
: Measured w 40 Hz
- — —Simulated — -1 LM‘ !
: 80 Hz | Measured
I

K
| | Simulated
2 . 2
300 200 100 0 100 200 300 -100 50 0 50 10
H [A/m] H [A/m]
B,=05T-10T-15T-17T B,=10T
f =50 Hz o f = 40-50-60-80-100-200-400 Hz
SIN buzeni Material E010 SIN buzeni
Ing. Ivana Nova 14
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Inverzni model — lokalni simulace — odchylky

5[%]
15

10
f =100 Hz

-1 -05 0 05 gm 1

5 = simul — H

measured 100%
H

f =50 Hz ameasured B,=10T
B,=10T-15T-17T f = 50-100-200-400 Hz
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Inverzni model — lokalni parametry

o Parametry pfi f = 50 Hz (rostouci B,) a odpovidajici RMS odchylka

a, A a,mH
2 1

09 0 T T
06 75 [ B
03 sl L _1_1_1_.
Lo
° o3 i e i A R
03 0
0 025 05 075 1 125 15 175 o 025 05 075 1
B.[M
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Inverzni model — lokalni parametry Hledani parametra lokalniho modelu
o Parametry pfi B, = 1 T (rostouci f ) a odpovidajici RMS odchylka e Newtonova-Raphsonova metoda (prvni odhad)
8.1 a, a, [mH) e Geneticky algoritmus
24 T T 16 T T T 20 .. . v . . Z
12 LI I e Minimalizace stfedni kvadratické odchylky

10 100 T [He] 1000

Ing. lvana Nova 17

e Parametry jsou nezaporné
+ Jedina vyjimka: a, u inverzniho modelu, pfi saturaci >1,5 T
e Presna shoda:
¢ vbodech B==B,
¢ vbodechB=0resp. H=0
e Nasleduje proklad parametrd b X +hx+hy
+ racionalni lomenou funkci 2. Fadu y= m
+ nebo polynomem nejvyse 5. fadu
e Finalni model pouziva tyto aproximované parametry

Ing. lvana Nova 18
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Hyperbolicky model — lokalni a finalni simulace

BT
12 T T T
09 | | |
[ U
******* © I | (I i
03 | | [ |
N | | ,] [ |
i i L T i
i 03 F—=T7-=- F —|—Local — —
; 06 | LY o mode
| | ‘7Fmal |
4 -09 model
| | T [ |
12

-250 -200 -150 -100 -50 0 50 100 150 200 25C 250 -200 -150 -100 -50 0 50 100 150 200 250
H [A/m] H [A/m]

B,=03T-06T-09T-12T
f =50 Hz
SIN buzeni

Material FeNi42
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Hyperbolicky model — proklad parametrt / 1

o Parametry A, A,, a,, a, pfi f = 50 Hz (rostouci B,), material FeNi42

Racionilni fur)

AT = A

— | bo=1816 ay=0s94| — I —
| [ [ |
B

0067

0045

003

0015

02 04 06 08 1 12 04 06 08 |
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B ~ o . ,
Hyperbolicky model — proklad parametrl / 2 Hyperbolicky model — odchylky
e Parametry a,,, a,, A, k pfi f = 50 Hz (rostouci B,), material FeNi42
an [Am] AolT)
30 016
e poomes o o BT ———
Raciondini funkee | ooy \ e e v local — a B
0 + 4
08 1 B. 1Tl 02 04 06 08 1 8.1 12
. -8
‘ ‘ sl ‘ ‘ . . 02 04 06 08 Vem 2 o2 04 06 08 . 12
‘ ‘ ‘ b ‘ Racionin ke B. 1]
25 . 03 \ b;=2397 a,-27.02
| . 1 N bi-175 a-2
ol — — <o 02 — — = A —l— o be=1832 a,=7318 ||
S .—:— 7:777 01 : J\‘ : : 1 ( )z S = Bsimul = Pmeasured 100%
. | DN RMSD = ﬁz B simulated ™ B measured p ) °
02 04 06 08 1 12 0 02 04 06 s . ) i=1 'measured
B. [T] - " B.[m 7
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Supramolekularni nano-elektromechanika
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Abstrakt: Elektrické a mechanické vlastnosti proteini hraji diileZitou roli v jejich
funkénich vlastnostech. V tomto prispévku diskutujeme vyznam elektromechanické
vazby u vysSich supramolekuldrnich struktur ve vztahu K jejich endogennim vibraé¢nim
modiam. Tuto mySlenku demonstrujeme zejména na mikrotubulech.

Mikrotubuly jsou elektricky polarni struktury cytoskeletu, které spliuji
predpoklady pro generaci elektromechanickych oscilujici v oblasti od kHz do GHz.
Piivod energie pro elasto-elektrické vibrace v mikrotubulech miiZe byt zajiStén
hydrolyzou GTP, interakci motorovych proteinii s mikrotubulem a tokem energie
z mitochondrii, nebo také prenosem jinych intracelulirnich vibraénich signali, jejichz
struc¢ny prehled je v prispévku zminén.

Elektrické pole generované axidlnimi longitudindlnimi vibraénimi mody
mikrotubulu simulujeme pomoci MRDNA metody pro ruzné Kkonformace
mikrotubularnich siti, at® uz rostouci mikrotubuly, pravidelnou sit’, nebo mitotické
vieténko. Vysledkem simulaci jsou mapy intenzity elektrického pole a odhad
vyzareného vykonu.

Fyziologicky vyznam elektromechanickych oscilaci, resp. jejich elektrické slozky,
miiZe spocivat v silovych ucincich tohoto pole. Ty mohou pisobit jednak pohybem
hmoty, nebo také prenosem informace. Z hlediska chemickych procesi v burice
uvaZujeme zejména prenos reakénich komponent na misto reakce, lokalni pohyb pro
dosaZeni vhodné polohy komponent a pohyb niboje nutny pro utvoreni chemické vazby.
Vysledky modelu naznacuji, Ze tyto efekty jsou vyznamné v piipadé rezonanéni
interakce.
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Spontaneous mechanical oscillations in cells

Energy condensation according to Frohlich's hypothesis.

Frequency
- - - = e
Cells. Molecular vibrations.
Proteins
LIRS Smal molecules
Supramolecular vibrations Processes involving
Mirotubuies Filaments  DNA electrons -
cassical mechanical
Chemical reactions Is not appropriste.
Chemo-physical events
4 Molecular motors
2
-4
<

O. Kucera and D. Havelka: Mechano-electrical vibrations of microtubules -
link to subcellular morphology. BioSystems (in print), 2012.

Mechanisms of generation of EM field

Flow of ions — ion channels (electrophysiology - ECG, EEG...)
Frequency up to 200 Hz

Chemoluminiscence - the product of chemical reaction is in
excited state and emmits light

[A] + [B] = [C] + hf
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Oscillations of yeast cell wall
]
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F. Jelinek et al.: Measurement of electrical

oscillations and mechanical vibrations of yeast

cells membrane around 1 kHz. Electromagnetic

Biology and Medicine (28), 2009, pp. 223-232.
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Electro-mechanical coupling in MTs

dipole moment
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M. Cifra et al.: Electric field generated /1 /%70 0, .e

by axial longitudinal vibration modes ‘v QLR T TR YR

s
of microtubule. BioSystems (100), ALY OO A A0
2010, pp. 122-131. NN N W



Oscillating electric field generated by MTs

EM power radiated from a cell
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5, i — 1GHz == 1kHz
- —
Bqﬁ -5 -3 -2 -1 0
distance from the cell center r [log(m)]
B
Q. Kucera and D. Havelka: Mechano-electrical vibrations of D. Havelka et al.: High-frequency electric field and radiation
microtubules - link to subcellular morphology. BioSystems (in
print), 2012.

characteristics of cellular microtubule network. Journal of Theoretical
Biology (286) 2011, pp 31-40.

Measurement of EM field of living cells

Measurement of RF - EM field of living cells
- The principle of detection depends upon frequency.

Control PC Shielded enclosure
Sensor Preamplifier | | Spectrum analyzer
[

Temperature control

0. Kucera et al.: Technical aspects of measurement of cellular
an £ — et

electromagnetic activity. European Biophysics Journal (39), 2010,
pp. 1465-1470.

Implications for morphogenesis Implications for cancer diagnostics
- Force acting on dipole

Fi=V(3-E)

SEMICONDUCTOR NON-LINEARITY

PULSE INJECTION
- Dielectrophoretic force RESONANT CAVITY ; - O
=2 ‘TUNED LINE
F. = sV(sp = sm)VEZ ' -E ‘SPECTRUMANALYZER
- Electrorotational torque

/ 4k
/
T=p X E NEAR FIELD :/ >——6 -

J. Pokomy et al.:Cancer physics: diagnostics based on damped cellular

elastoelectrical vibrations in microtubules. European Biophysics Journal (40),
2011, pp. 747-759.
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Abstrakt: V tomto ¢lanku predstavujeme novi Aproximovanu Diskrétnu
Zolotarev Kosinusovii Transformaciu (ADZCT), ktorej zmyslom je vylepsit’
vlastnosti Diskrétnej Kosinusovej Transformacie (DCT). Zaoberame sa
vyvojom transformacie a problémami, na ktoré sme pocas vyvoja narazili.

1. Uvod

Nasa vyskumna skupina sa zaobera vyvojom novych casovo-frekvenénych selektivnych
transformacii zalozenych na Zolotarevovych polynémoch uz niekol’ko rokov. Zolotarevove
polynémy zobeciiujii Cebysevove polynomy a Giéelom pouzitia tychto polynémov je vylepsit
vl6astnosti transformacii zalozenych prave na CebySevovych polynémoch. Pred nedavnou
dobou sme predstavili novi Diskrétnu Zolotarevovu Transformaciu (DZT) ajej
aproximovanu formu (ADZT) [1], [2], [3]. Tato nova transformacia zlepSila vlastnosti
Diskrétnej Fourierovej Transformacii (DFT) hlavne v oblasti detekcii nestacionarnych
signalov.

Vysledky ADZT transformacii nas priviedli k myslienke vytvorit’ obdobnym spdsobom
Diskrétnu  Zolotarev  Kosinusovi  Transformaciu (DZCT). DZCT by rozsirila
schopnosti Diskrétnej Kosinusovej Transformécie vymenou jej bazovych funkcii za
selektivne kosinusy, resp. Zolotarevove polynoémy.

Prvy krat sa myslienka o DZCT objavila v publikacii [4]. V tomto ¢lanku sa budeme
zaoberat' jednotlivymi krokmi vyvoja a0 prechode k aproximovanej forme DZCT.
Spomenieme jednotlivé problémy, s ktorymi sme sa pocas vyvoja stretli.

2. Diskrétna Kosinusova Transformacia

V prvom kroku je vhodné predstavit’ samotnti Diskrétnu Kosinusova Transformaciu [5],
ktora tvori zaklad pre Diskrétnu Zolotarev Kosinusova Transforméciu. DCT je znama hlavne
vybornymi vysledkami V oblasti spracovania akomprimacie obrazkov [6] a v oblasti
spracovania recovych signalov [7].

Zakladom DCT je expanzia signalu na parny signal. Podl'a zvoleného typu expanzie
pozname Styri zékladné definicie DCT. Pre naSe ucely sme vybrali najznamejSiu
a najpouzivanejsiu definiciu oznac¢ovant DCT-II (1), ktora bola prvy krat publikovana v roku
1974 [8].

DCT-II expanduje analyzovanii postupnost X[n] dizky N na parnu postupnost’ dizky
2N a rozklada ju do takzvanych parnych a neparnych kosinusov. Termin parny a neparny
kosinus sa zrejme eSte V literatare neobjavili, pretoze pre samotna DCT je irelevantny. Prvy
krat sme tito definiciu pouzili v [4] a poukazali na ich vyznam pre multi-spektralny rozklad
signalu. Vd’aka neparnym kosinusom dokaze DCT rozkladat’ neparny signal rovnako dobre
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ako parny. Pre urychlenie vypoc¢tu DCT spektra bol navrhnuty rychly algoritmus vyuzivajici
rychlu Fourierovi transformaciu [9], [10].

Ck) = g(k)NZ_l x[n]cos( 22N+1 kﬂJ

1
~ ...k=0
1
ofk)={ N @
V' N

k=12,---,N-1

3.  Selektivne kosinusy a baza

Rozdiely medzi parnymi a neparnymi kosinusmi sa prejavia hlavne pri ich selektivnych
formach. Selektivny kosinus (zcos) disponuje Specidlnou vlastnostou zvédcSovat' centralny
lalok, alebo laloky v pripade neparnej formy, a odsunut’ nuly k okrajom intervalu. Z toho
dovodu st obe zcos uréené stupfiom P anovym parametrom k nazyvanym selektivita
a definujucim velkost’ centralnych lalokov.

A) C) 15
- 2 —_ 1 S o .
— i ’
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Obrazok 1: A) parny kosinus (C¢iarkovany) a selektivny kosinus (plny). B) selektivne
koeficienty a,, (K‘) parneho zcos. C) neparny kosinus (¢iarkovany) a jeho selektivny

kosinus (plny). D) selektivne koeficienty a, ., (K) neparneho zcos.

3.1. Parny selektivny kosinus

Parny selektivny kosinus, zobrazeny na obrazku 1A, je parny, rovnomerne zvlneny,
Zolotarevov polynom. Lokalne maximum tohto zcos sa nachadza v strede symetrie a preto
obsahuje jeden centrdlny lalok. Kazdy parny selektivny kosinus stupiia p sa skladd zo
vSetkych Standardnych péarnych kosinusov niZSich stupiiov a stupiia p. Preto parny zcos
mozeme vyjadrit’ ako vazena sumu (2), kde a su vahové koeficienty vypocitané pomocou
rekurzivneho algoritmu vyvinutého M. VI¢kom [11]. Koeficient a snajvys$sim indexom

reprezentuje stacionarnu cCast, zatial Co zvySok koeficientov reprezentuje adaptivnu,
nestacionarnu Cast, ako je zobrazené na obrazku 1B.
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2Cos’, (n|x):Zazy(z<)cos( N Zwrj 2)

©=0
3.2. Neparny selektivny kosinus

Neparny selektivny kosinus je zobrazeny na obrazku 1C. Je to taktiez rovnomerne
zvlneny Zolotarevov polyném, ale neparneho typu. To znamend, ze v strede symetrie sa
nachadza nulovy bod a preto obsahuje dva centralne laloky. Kazdy neparny selektivny
kosinus stupna p je opit zlozeny z neparnych Standardnych kosinusov vSetkych nizSich
stupiiov a stupnia p a preto moze byt identicky vyjadreny ako vdzena suma (3). Stacionarna
a nestacionarna cast’ je taktiez definovana analogicky ako u parneho kosinusu.

(p-1)/2
zcosy ' (n|x)= D a,,., (K')COS( 22 l:lr 1 (2u+ l)nj (3)

u=0
3.3. Selektivna baza

Oba typy selektivnych kosinusov tvoria selektivhu bazu DZCT transformacie. DZCT
baza bola vytvorena zdmenou Standardnych kosinusov DCT bazy za selektivne S vyuzitim
vlastnosti selektivnych kosinusov, ktoré mézeme vyjadrit ako vazent sumu Standardnych
kosinusov. Ak maticu L je spodnu trojuholnikova matica vsetkych selektivnych koeficientov
a a W je riadkova matica obsahujuca DCT bazu, tak matica obsahujlca selektivnu bazu W,

stupnia 3 mdze byt vyjadrena nasledovne

1 0 0 0
0 1 0 0

4)
W, =L-W.

4. Diskrétna Zolotarev Kosinusova Transformacia

Aplikovanim selektivnej bazy W, na signal ziskame DZCT spektrum C,. DZCT
spektrum C, moze byt vypocitané bud’ priamo pomocou matice W, alebo aplikovanim
matice L na DCT spektrum C

C,=W, -S=L-W-S=L-C. (5)

Stupenn p narasta rovnako ako v pripade DCT, od 0 po N —1. Priamy vypocet z DCT
spektra C moze byt chapany ako reorganizacia alebo filtracia DCT spektra. Otazkou
a zaroven problémom v tomto kroku je moznost’ zostavenia matice L bez predoslej znalosti
parametru selektivity k.

Priklad vypoctu takéhoto spektra je zndzorneny na obrazku 2 vo forme spektrogramu.
DZCT spektrogram bol vypocitany s konsStantnou selektivitou k pocas celej realizacie
spektrogramu, ktora bola vybrand experimentdlne pre dany signal. Je evidentné, Ze tento
spektrogram nam dava menej informécie o signaly nez DCT spektrogram. Strata informacie
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je zapri¢inend narastanim energie selektivnych kosinusov imerne s narastom ich selektivity k
astuptia p. PretoZe zcos sa skladd zo vSetkych kosinusov nizSich stupiiov, obrazok 1, tak
zcos akumuluje energiu vSetkych nizSich spektradlnych zloZiek do centridlneho laloku a tym
narastd jeho celkova energia.

. L L I I 1
0 50 100 150 200 250

50 100 150 200 250
Time index [-]

50 100 150 200 250
Time index [-]

Obrazok 2: A) vstupny signal y[n] . B) DCT spektrogram signalu y[n] . C) Nenormovany
DZCT spektrogram signalu y[n].

Obrazok 3 zobrazuje rovnaku realizaciu spektrogramu, ale DZCT spektralne zlozky C,
st normované energiou prislusnych zcos. Tato normalizéacia vyrazne zlepsila vysledok DZCT
spektrogramu, ktory lokalizuje nestacionarne oblasti signalu (okolo indexu 128). Uelom
normovania je ponechanie konStantnej energie pre vSetky bazové funkcie, rovnako ako u
DCT alebo DFT transformacii. Pre toto normovanie nemame zatial Ziaden matematicky
podklad, nakolko je potrebné este vyriesit' energetické pomery a ortogonalitu selektivnych
kosinusov, ¢o nie je trividlna tloha. DZCT spektrogram z obrazku 3 by mohol byt d’alej
vylepSeny adaptivnym nastavovanim selektivity «.

150
Time index [-]

100 150 200 250
Time index [-]

Obrazok 3: A) vstupny signal y[n] . B) DCT spektrogram signalu y[n]. C) Normovany
DZCT spektrogram signalu y[n].

5. Aproximovana DZCT

Nedokonalé vysledky z predoslej kapitoly nas priviedli k myslienke aplikovania ADZT
aproximacéného algoritmu na DCT transformaciu, ¢im by sme vytvorili novi Aproximovanu



DZCT [1], [2], [3]. Koeficienty ADZT spektra S, st vysledkom skalarneho néasobenia
vstupného signdlu a selektivnych exponencidl. Algoritmus ADZT minimalizuje spektralnu

funkciu |SZ 2, ¢o vedie k pomerom medzi koeficientmi Fourierovho a Zolotarevovho spektra.

ADZCT aproximuje selektivhu bazu hl'adanim optimélnej Sirky pasma m odrezanim
nestacionarnej Casti Zolotarevovych polynomov.

5.1. Algoritmus Aproximovanej ADZCT

Aproximacny algoritmus ADZCT je adaptovana verzia algoritmu ADZT vyvinutym R.
Spetikom [1], [2]. Zakladnou myslienkou je reorganizovat’ Fourierové spektrum obdobnym
sposobom ako (4), ale zatial' co ADZT algoritmus rozliSuje redlnu a imaginarnu cast, ADZCT
algoritmus oddel'uje parnu aneparnu cast DCT spektra a vytvara Z maticu. ADZCT
spektrum je pocitané nasledovne

A

¢,=z-C, (6)

kde matice C ,a C obsahuju ADZCT a DCT spektralne koeficienty. Matica Z je
aproximovana dolnd trojuholnikova matica L a je vytvorend aproximacnym algoritmom.
Aproximacny algoritmus moézeme sumarizovat nasledovne:
1. Vypocet  DCT spektralnych ~ koeficientov ~ analyzovaného signalu
C(k)=DCT{s(n)}.
2. Rozdelenie spektralnych koeficientov na parne a neparne zlozky C**"(k), C°*(k).
3. Separovanie stacionarnej a nestacionarnej c¢asti aktudlneho koeficientu C(k).
Najdenie optimalnej Sirky pasma m a selektivity «.
4. Skonstruovanie matice Z pouzitim optimalnej Sirky pasma m a selektivity «.

Hl'adanie optimalnej Sirky pasma skracovanim nestacionarnej casti chapeme ako
frekvencni modulaciu zcos nizSieho stupfia na stupent vyssi. Aplikdciou tejto metody,
ADZCT spektralna zlozka nemusi obsahovat energiu vietkych nizsich zloziek. Dalsim
vel'mi dolezitym dosledkom skratenia nestaciondrnej Casti je rozSirenie selektivnej bazy.
Podla vztahov (2) a (3), kazdy zcos stupia p modze byt linearnou kombinaciou
Standardnych kosinusov. Ak x>0, tak zcos moze obsahovat’ od 0 do M —1 Standardnych
kosinusov rovnakej parity v nestacionarnej ¢asti. PriCom pre M plati

M, =41, M, =241, @)

6. Zhrnutie a zaver

Aby boli vysledky kompletné, musime ukazat ADZCT spektrogram testovaného
signalu z predoslych prikladov. Obrazok 4 porovnava ADZCT spektrogram a DCT
spektrogram. Ako si mozeme vSimnut, ADZCT filtruje DCT spektrum, vymazéava spektralne
presakovanie a napomaha k presnejsej lokalizacii nestacionarnej oblasti — zlomu v amplitude
(v okoli indexu 128). Vysledky st dokonca lepSie ako vysledky normovaného DZCT
spektrogramu z obrazku 3.
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Obrizok 4: A) vstupny signal y[n]. B) DCT spektrogram signalu y[n]. C) ADZCT
spektrogram signalu y[n].
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Abstrakt: Jednim z hlavnich cila spektralni analyzy signalu je sledovat informaci, ktera
je obsazena nebo pienasena signalem a nelze ji snadno analyzovat v ¢asové oblasti. K tomuto
ucelu existuje mnoho metod, které se daji rozd¢lit do dvou skupin - na klasické a adaptivni.
Mezi klasické metody patii napiiklad: Kratkodobéd Fourierova transformace (STFT), Vinkova
transformace (WT), Wigner-Villova transformace (WVT) nebo relativné nova Hilbert-
Huangova transformace (HHT). Vybér vhodné metody zalezi piedevsim na typu
analyzovaného signalu nebo na pozadovaném vystupu. Jednou z metod, ktera se v praxi bézné
pouziva, je STFT, jejiz hlavni vyhodou je intuitivni reprezentace vysledki v podobé
spektrogramu. Ten zobrazuje energii analyzovaného signalu rozloZenou v Case a frekvenci.
Nevyhodou této transformace je to, ze ¢asové a frekvencni rozliSeni je ovlivnéno mnoha
faktory, jako naptiklad délkou nebo tvarem segmenta¢niho okna. Z téchto divodu je pouziti
STFT pfi analyze nestacionarnich signalti velmi omezené - musi byt zvolen kompromis mezi
casovym a frekven¢nim rozliSenim. Jednou z dalSich metod, kterd se v praxi ¢asto pouziva k
analyze nestacionarnich signalt, je WT, ktera je zalozena na korelaci analyzovaného signalu s
vinkovymi funkcemi odvozenymi od matetské vinkové funkce. Casové a frekvenéni rozliseni
WT neni konstantni, a proto pfi analyze nestacionarnich signdli dosahuje leps$iho ¢asového a
frekvenéniho rozliSeni nez STFT. Nevyhoda WT je v nutnosti spravné volby mateiské vinky a
neintuitivni reprezentaci jejich vysledku ve formé skalogramd.

Druhou skupinu tvoii adaptivni metody, které Casto vyuzivaji ke zpracovani signdlt
klasické metody jen s tim rozdilem, Ze jejich parametry jsou nastavovany podle aktualnich
vlastnosti analyzovaného signalu. Mnoho téchto metod je zalozeno na STFT, kde je
nastavovana aktualni délka segmentu pomoci riiznych kritérii, jako jsou: velikost spektralniho
prosakovani (MESP), $picatost spektra (CURT) nebo na velikost aktudlni frekvence signélu
(KATK). Jednou z dalsich adaptivnich metod je Kratkodoba aproximovana diskrétni
Zolotarevova transformace (STADZT). Tato transformace je Fourierova typu a jeji baze je
tvofena selektivnimi Zolotarevovymi polynomy (ZP) prvniho a druhého druhu. Diky
jedineénym spektralnim vlastnostem téchto polynomu a vybérem jejich fadu dle aktualnich
vlastnosti signalu dosahuje STADZT lepsiho ¢asového a frekvencniho rozliSeni nez klasické
metody a nékteré odvozené adaptivni metody.

Ve své praci se zabyvam predevS§im popisem a analyzou této nové Casoveé-frekvencni
transformace STADZT a jejim srovnanim s ostatnimi metodami spektralni analyzy, jako
naptiklad: STFT a jeji adaptivni modifikace, WT, WVT nebo HHT.
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Techniky implementace banky filtrii pomoci
SC obvodu
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Abstrakt: Technika spinanych kapacitori je velmi ¢asto pouZivana pro
realizaci filtri na dipu. Analyza téchto obvodua je vSak oproti spojité
Stfidavou analyzu takovy obvodii pak provadime pomoci analyzy v ¢asové
oblasti a vyslednou prenosovou charakteristiku ziskime pomoci diskrétni
Fourierovy transformace. Touto metodou byla v programu WinSpice
simulovana dvoukanalova banka filtrii pracujici se spinacim kmitoctem
16 kHz resp. 8 kHz. V simulaci byly uvaZzovany realné vlastnosti obvodovych
soucasti tak, aby byl ukazan jejich vliv na funkci obvodu. Dle vysledki
simulace byla nasledné banka filtrii upravena.

1. Uvod

Stiidava analyza obvoda se spinanymi kapacitami je oproti analyze spojité pracujicich
nebot” kapacity 1ze oproti rezistorim vyrobit pfesnéji a filtry se daji velmi snadno dolad’ovat
pomoci zmény spinaciho kmitoctu.

Pro stfidavou analyzu obvodd se spinanymi kapacitami lze pouzit tfi nasledujici
metody:

1. Analyza pomoci nabojovych rovnic [4,5]
Reseni obecnych linearnich diferencialnich rovnic pomoci metod zaloZenych
na Fourierové nebo Laplaceové transformaci [6].

3. Obecné fteSeni obvodu pomoci simulace v Casové oblasti. Prenosova
charakteristika je poté ziskdna pomoci diskrétni Fourierovy transformace. [7,8]

Prvni metodou lze ziskat pienosovou funkci idedlniho obvodu v roviné Z. Druhou
metodou lze ziskat pfenosovou funkci pouze linedrnich spinanych obvodl. Posledni
zminénou metodou Ize vSak postihnout vSechny parazitni jevy a nelinearity obvodu. Bohuzel
ale potfebuje vysoky vypocetni vykon.

Tento Clanek se vénuje analyze dvoukandlové banky filtrGi tfeti metodou pomoci
programu WinSpice.

2. Nastaveni simula¢niho programu WinSpice

Pro svou dostupnost a jednoduchost nastaveni byl zvolen simula¢ni program WinSpice.
Prenosova charakteristika banky filtrti je ziskavana pomoci ¢asové analyzy, jejiz vysledek je
do spektralni oblasti prepocten diskrétni Fourierovou transformaci (DFT).
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2.1. Budici zdroj banky filtra

Jako zdroj vstupniho signalu banky filtrdi Ize pouzit sadu harmonickych zdroji
spojenych v sérii. Kmitoc¢ty téchto zdrojii by mély byt voleny v ekvidistantnich rozestupech a
jejich periody se musi rovnat celistvym nasobkim periody hodinového signalu 1/f; [2].

Vstupnim signalem miize byt i uzky puls. Sitka pulzu ale musi byt vétsi nebo rovna
poloving€ periody hodinového signalu (1/2f;). V ptipadech, kdy spinany obvod zpracovava
vstupni signal i ve druhé fazi hodinového signalu, je nutné, aby Sitka pulsu byla minimalné
rovna celé periodé hodinového signalu (1/£;).

2.2. Nastaveni ¢asové analyzy

Pro simulaci spinanych obvodi je dle [1] doporuc¢eno pouzit metodu Gear a nastavit
parametr RELTOL v intervalu <0.01; 1>. Vysledek simulace pro neperiodické buzeni lze
zlepsit pouzitim vahovaciho okna.

Krok analyzy je vhodné nastavit tak, aby simulator analyzoval alespon 10 vzorkd za
periodu hodinového signalu.

2.3. Nastaveni pro vypocet diskrétni Fourierovy transformace

Pro vypocet spektra odezvy obvodu na vstupni signal pomoci DFT je nutné, aby obvod
byl v ustaleném stavu. Dale je nutné, aby byl obvod analyzovan v ekvidistantnich casovych
krocich. Toho docilime pouzitim piikazu LINEARIZE. Vypocet DFT pak realizuje ptikaz
SPEC dle vztahu:

N-1

X (K) :ﬁzx[n]eikn(zﬁ/N)_ 1)

n=0

3. Banka filtru

Simulovana banka filtri rozkladéa diskrétni signal vzorkovany kmitoctem 16 kHz na dva
subpasmové signaly s vzorkovacim kmitoctem 8 kHz pomoci filtri realizovanych technikou
spinanych kapacitorii. Tyto dva signdly jsou pienaSeny na druhy konec sd€lovaciho fetézce,
kde jsou opét slozeny na signal s pivodnim vzorkovacim kmitoctem 16 kHz. Principialni
blokové schéma banky je uvedeno na obr. 1.

Aby byl vystupni signal banky filtri [n] co nejvice podobny vstupnimu signalu x[n],
musi pirenosové funkce filtrti spliiovat nasledujici podminky:

H,(z)=H,(-2), (2)
G,(2)=2H,(-2) =2H(2), 3)
G,(2) =-2H,(-2)=-2H,(2) - “4)

H[)(Z) — ——)@— G‘{](:)
Hy(z) —@—)— ——)@7 Gi(z2)

Obr. 1: Principialni blokové schéma dvoukanalové banky filtri

x[n]
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Tyto podminky splnuji i pfenosové funkce simulované banky filtrd. Ty lze zapsat
nasledujicimi vztahy:

1 1052 +z22 +z+0.5
H,(2)==G,(2)=— , 5
o= @)= 2(2* +0.5) ©)
1 1-0.52° +2* -=z+0.5
H(2)=——G,(2)=-
(D==56@="7 2(2* +0.5) ©)

Funkce Hy resp. H; realizuji prenosové funkce typu dolni resp. horni propust. Tyto
funkce jsou realizovany kaskadou filtru s bikvadratickou pienosovou funkci a filtru prvniho
fadu (integratoru, popft. derivatoru).

Blokové schéma simulované banky filtrti je uvedeno na obr. 2. Bloky Hy; a Hy; realizuji
bikvadratické prenosové funkce, bloky Hy; a Gg; realizuji pfenosovou funkci integratoru a
bloky Hj; a Gy, realizuji pfenosové funkce derivatoru. Pro spravnou funkci filtri obsahuje
banka i obvody typu sample and hold (S&H). Navic sample and hold obvod oznaceny
v obrazku symbolem S&H realizuje inverzi vstupniho signalu tak, aby byla splnéna
podminka dané rovnici (4). Schéma obvodu S&H je uvedeno na obr. 3. Kompletni obvodové
feSeni banky filtrli 1ze nalézt v [3].

4. Simulace banky filtri

Realizace obvodu se spinanymi kapacitory vyzaduje pouziti rychlého operacni
zesilovace s velkou rychlosti pfebéhu a malou hodnotou vstupni napétové nesymetrie. Pro
simulaci byl tedy pouzit model operacniho zesilovace LT1055.

8 6
—Hu'_’{-?)— _HEJI(:)

N o |4

1
fe \L‘f"

12 (a) 8
- - — S&H ——”ng(:)
Pe R e
o it
12 (b) 8
-—-— S&H ——{—H2(z)

Obr. 2: Blokové schéma banky filtri

C
w bt ol
S1 A
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E— 82
fs

Obr. 3: Schéma realizace S & H obvodu



Jako budici signal byl zvolen puls s amplitudou 1 V a §itkou rovnou poloving periody
hodinového signalu.

Jako souctovy clen na konci fetézce banky filtri byl pouzit invertujici sumator
s operacnim zesilova¢em. Ve vysledné simulaci bylo tedy nutné, aby si invertujici a neinver-
tujici S&H obvod vymeénily navzajem pozice.

5. Vysledky simulaci

Prvni simulace obvodu ukézala, Ze nenulova vstupni napétova nesymetrie operacniho
zesilovace zpuisobuje postupny nardst odezvy banky filtri az do saturace (viz obr. 4.). Tento
nariist byl zpisoben nevhodnou konstrukci S&H obvodu, kterd umoziiovala nabijeni
zpetnovazebni kapacity 1 pfi nulovém vstupnim napéti. Jak ukazuje obr. 5, byl tento problém
vyteSen pridanim spinace Ss.

Vysledna prenosova charakteristika banky filtr je zobrazena na obr. 6. Pokles pfenosu
signalu v oblasti vySSich kmito¢th nez 4 kHz je dan predevSim nastavenim parametru
Gmin = le-9 (minimalni vodivost mezi kazdymi dvéma uzly obvodu). Hodnota tohoto
parametru ma nejveétsi vliv na ptenosovou funkci derivatoru.
n¥

L R e bbbt '
6000 - b b b b b b i

4000 ff---mmemeeeooes beoonooeennoooes beoonooeennooees beoonooeeenoooes beoonooeennooee beoonooeeenooee beoonooee oo |

2000 ff--mm oo bl bl bl bt bt s :

| A1
N I T T T il

400 obee s b e Lo e b Lo b b i
0.0 5.0 0.0 15.0 20.0 25.0 30.0 35.0

time ns

Obr.4: Odezva banky filtri na budici puls zpiisobena vstupni napét’ovou nesymetrii
operacniho zesilovace

Obr.5: Upravena konstrukce S & H obvodu
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U L U Ut ARy
frequency kH=
Obr.6: Pirenosova charakteristika banky filtra
6. Zavér

Prispévek se zabyva simulaci dvoukanalové banky filtri realizované technikou
spinanych kapacitorti v programu WinSpice. Banka byla simulovana s modely realnych
soucastek. Vysledna prenosova charakteristika banky vykazuje pokles ptenosu o cca 1 dB na
kmitoctech vysSich nez 4 kHz. Ten je zplisoben piedevSim poklesem pienosu derivatoru
vlivem svodii. Pro konstantni ptfenosovou charakteristiku je tedy tfeba obvod dale
optimalizovat.
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Abstrakt: Tento ¢lanek se vénuje metodé biometrické identifikace osob
pomoci elektroencefalografického signalu (EEG) a jejimu vyuZiti v rozhrani
mozek-stroj. Ve stru¢nosti je uvedeno seznameni s problematikou obecné
klasifikace pohybového EEG a soucasny stav vyzkumu v této oblasti. Druha
cast prispévku je pak zamérena na provedené identifikani experimenty.
Nejprve je popsan identifikaéni algoritmus, vyuZivajici metodu frekvenéné
priblizeného auto-regresniho modelovani (FZ-AR) a klasifikator zaloZzeny na
vypo¢tu Mahalanobisovy vzdélenosti. Dale jsou uvedeny vysledky
identifikace pri aplikaci na konkrétni offline EEG databazi. Hlavnim cilem
experimentii bylo zhodnotit dlouhodobou ¢asovou stabilitu identifika¢niho
algoritmu, proto byla pouZita databaze, obsahujici signaly ziskané béhem
dvou nezavislych méreni oddélenych pribliZzné ro¢ni pauzou. Na zavér je
uvedeno nékolik mozZnych vylepSeni tohoto identifika¢niho algoritmu.

1. Uvod

Frekvenéni spektrum EEG signalu se bézné rozdéluje do nékolika frekvenénich pasem.
Pasmo od 8 do 13 Hz ptitom byva nazyvano alfa, jeho soucasti jsou v3ak také tzv. p-rytmy.
Ty jsou generovany senzorimotorickymi neurony, a jejich amplituda je nejvétsi kdyz neni
vykonavan zadny pohyb a naopak je utlumovana béhem pohybu. S pomérné velkou presnosti
Ize na zaklad¢ téchto p-rytmi Klasifikovat Useky EEG signalu do dvou skupin, a to EEG
pohybové a klidové. Tuto Klasifikaci Ize vyuZit v rozhrani mozek-stroj (BCI), coz je takovy
systém, ktery dokaze signély lidského mozku pfevést na signaly jiného typu, napt. signaly
srozumitelné pro software bézného pocitace. Pro efektivni vyuziti BCI systému je vSak
potieba co nejvyssi datova propustnost, které lze dosdhnout naptiklad zvySenim poctu tiid pro
klasifikaci. Pfi klasifikaci pohybového EEG lze tedy dale rozliSovat mezi pohyby na pravé a
levé strané t¢la, mezi pohyby jednotlivych koncetin, nebo také mezi konkrétnimi typy pohybu
jako jsou napiiklad extenzni ¢i flexni pohyby.

Vyzkum tykajici se klasifikace pohybového EEG a pifedev§sim vylepSovani jejich
vysledkl se v soucasnosti ubirdA mnoha ruznymi sméry. Ve studii [1] bylo ukdzéano, Ze lze
pomoci EEG signélu rozliSovat mezi pomérné blizkymi pohyby zapésti a prsti s pfesnosti
piiblizn¢ 70 %. V praci [2] byla piedstavena metoda dekompozice p-rytmu, ktera slouzi ke
zjisténi uz8iho p-pasma specifického pro dany subjekt, vyuZiti tohoto nalezeného
frekvencniho pasma pfti klasifikaci pohybového EEG pak vede ke zlepsSeni klasifikacnich
vysledkt. Specifickd metoda klasifikace predstavovaného pohybového EEG slouzici k
ovladani kursoru ve tfech dimenzich byla navrzena ve studii [3]. To ze jde zjistit z
pohybového EEG signalu nejen druh vykondvaného pohybu, ale i jeho smér a kinematika,
pak ukazuje souhrn vysledkt v praci [4].

Dalsi cast tohoto piispévku se zabyva identifikaci subjektu pouze na zaklad¢é jeho
naméfeného EEG signalu. Tato metoda je potencionalnim pifedstupném pii vytvareni BCI
systému s vysokou datovou propustnosti. Identifikace je provadéna pomoci klasifikace EEG
signalu dle fundamentalnich frekvenci v p-padsmu. V tomto piipadé se tedy nejednd o
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standardni uplatnéni klasifikace pohybového EEG, ale naopak vysledky této identifikace Ize
vyuzit k usnadnéni prace s BCI systémy a usnadnéni klasifikace pohybového EEG obecné.

2. ldentifikace osob pomoci EEG signalu

Biometrie je automatické rozpoznavani osob na zaklad¢ nékterych biologickych znakd.
Biometricky systém lze vyuZit pro identifikaci ¢i autentizaci osob, pfi¢emz tyto dva terminy
nelze zaménovat. Béhem identifika¢niho procesu je prohledana celd databaze ulozenych
udajii a subjektu je pfifazena nejpravdépodobnéjsi identita. Naopak pfi autentizaci jsou pouze
porovnany charakteristiky naméteného subjektu s charakteristikami identity, za kterou se
métfeny subjekt prohlaSuje. Vysledkem autentizace je tedy pouze potvrzeni ¢i zamitnuti
narokované identity, kdezto vysledkem identifikace je uréeni pfedem neznamého subjektu.
Biometrické systémy pracuji s biologickymi charakteristikami, které mohou byt fyziologické
nebo behaviordlni. Mezi bézné vyuzivané fyziologické charakteristiky patii otisky prstu,
vzory duhovky ¢i sitnice, obli¢ejové rysy, DNA a dalSi. Behavioralnimi charakteristikami pak
mohou byt hlasové vzory, dynamické parametry podpisu a dalsi.

EEG signal je biologicky znak stojici na pomezi fyziologické a behavioralni
charakteristiky, z hlediska fyziologického je pro dany subjekt jedine¢ny a zaloZeny na
genetické informaci, z hlediska behaviordlniho je pak ovlivnitelny soucasnym stavem mysli
subjektu. Vyuziti EEG signalu v biometrickém systému jiz bylo ukdzano v né€kolika studiich,
a to jak pii identifikaci tak i pfi autentizaci [5] [6] [7]. Identifikac¢ni experimenty, které jsou
zminény dale v tomto ¢lanku, byly provedeny pomoci algoritmu [8] vyuZivajiciho metody
frekvenéné piiblizeného auto-regresnino modelovani (FZ-AR) a klasifikatoru zaloZeného na
Mahalanobisové vzdalenosti.

2.1. Identifika¢ni algoritmus

Metoda FZ-AR modelovani sestava z n¢kolika krokd. Nejprve je provedena modulace
kolem sttedni frekvence pozadovaného frekvencniho pasma, dle rovnice:

xm(n) — ejZn(fm/fs)nX(n) (1)

kde Xm(n) je vysledny modulovany signal, f, je poZadovand modula¢ni frekvence, f; je
vzorkovaci frekvence signalu a x(n) je pivodni nemodulovany EEG signal. V dalSim kroku je
provedena decimace modulovaného signalu, ¢imz je docileno zvySeni frekvencniho rozliseni.
Nasledné jsou vypocteny parametry FZ-AR modelu pomoci standardnich metod
autoregresniho modelovani. Pro modulaci byla zvolena modula¢ni frekvence fy, = 10.5 Hz
jako stfed pozadovaného frekven¢éniho pasma 8-13 Hz, decimace byla provedena s
decimacénim faktorem Kzoom = 28.

Pro klasifikaci byly zvoleny dva typy parametr, nejprve ¢isté koeficienty FZ-AR
modelu a poté fundamentalni frekvence p-rytmu ziskané z pozice poli v AR modelu. PouZity
klasifikator vyuziva regularizovanou Mahalanobisovu vzdalenost:

Drm(xi,8) = (xi-m[s]) [(1-M(Zs]+el) *+M](xi-m(s]) )

kde x; je klasifikovany vektor, m[s] je centroid trénovacich dat pro subjekt s, A je parametr
kontrolujici pomér mezi hypersférickou a hyperelipsoidalni slozkou vzdalenosti, }[s] je
kovarian¢ni matice trénovacich dat pro subjekt s, € je parametr kontrolujici regularizaci
vzdalenosti, a | je jednotkova matice. Nejvhodnéjsi hodnoty parametri € a A byly zvoleny
experimentalné jako e =0.2 aA = 0.4.
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Tab. 1: Primérna uspéSnost identifikace pro vSechny testované subjekty

Cast databaze Délka segmentu  RAad AR modelu  Parametry klas. ~ Uspé&$nost ident.
1. Cast 60 sekund 1 AR parametry 94.9%
1. Cast 60 sekund 1 u-frekvence 97.4 %
1. cast 60 sekund 7 AR parametry 97.4 %
1. cast 60 sekund 7 u-frekvence 91.7 %
1. Cast 30 sekund 7 AR parametry 98.2 %
1. Cast 30 sekund 7 p-frekvence 98.2 %
2. Cast 60 sekund 1 AR parametry 94.6 %
2. Cast 60 sekund 1 u-frekvence 97.2 %
2. Cast 60 sekund 7 AR parametry 97.9 %
2. Cast 60 sekund 7 p-frekvence 87.1%
2. Cast 30 sekund 7 AR parametry 97.6 %
2. Cast 30 sekund 7 p-frekvence 97.6 %
Sloucena databaze 60 sekund 1 AR parametry 64.7%
Sloucena databaze 60 sekund 1 p-frekvence 77.6 %
Sloucena databaze 60 sekund 7 AR parametry 75.1%
Sloucena databaze 60 sekund 7 p-frekvence 77.8 %
Sloucena databaze 30 sekund 7 AR parametry 73.9 %
Sloucena databaze 30 sekund 7 p-frekvence 81.8 %

2.2. Popis pouZité databaze

Databaze EEG signall [9], ktera byla pouZita pro vSechny nésledujici experimenty,
obsahuje data 10 subjektd (vSichni muzského pohlavi, primérmy vék 32 let s o = 11.8).
Databaze se skladd ze dvou oddélenych cCasti, data v prvni ¢asti databaze byla naméiena
priblizné o rok dfive nez data v druhé ¢asti. Jeden ze subjektii se netucastnil druhého méfeni,
proto byly pro identifika¢ni experimenty pouzity EEG signaly pouze deviti subjektd. EEG
signaly byly ziskany z celkem 53 elektrod rozmisténych dle systému 10-10, vzorkovaci
frekvence byla 1024 Hz, béhem ptedzpracovani byla decimaci zmenSena na 256 Hz. Méteni
kazdého subjektu bylo rozdéleno do ¢tyi blokl, béhem prvnich tii blokti vykonaval subjekt
extenzni a flexni pohyby pravého ¢&i levého ukazovacku, béhem ¢tvrtého bloku pak bylo
naméteno klidové EEG.

2.3. Identifikacni experimenty a vysledky

Nejprve byli provedeny experimenty pro nalezeni nejvhodnéjSich parametrt pro
Klasifikator, a to jak pro ob¢ ¢asti databaze oddélené, tak i pro spojenou databazi. V piipadé
oddélenych ¢asti databaze byla z divodu pomérné malého mnozstvi dat pouZita technika
krosvalidace, vzdy bylo provedeno 10 nezavislych béhi klasifikatoru, pfi¢emz pro kazdy z
nich bylo 75% dat nahodn¢ zvoleno jako trénovaci mnozina a zbyla data byla pouzita jako
mnozina testovaci. Spojeni databaze pak bylo provedeno takovym zptusobem, Ze prvni ¢ast
byla pouZita jako mnoZina trénovaci a druha ¢ast jako mnozina testovaci. I v piipadé spojené
databaze bylo technikou krosvalidace provedeno 10 nezavislych béhu klasifikatoru, vzdy bylo
tedy pro trénovani pouZito pouze 75% nahodné zvolenych dat z prvni ¢asti databaze.

V Tabulce €. 1 jsou vysledky téchto experimenti pro riznd nastaveni vlastnosti
pouzitého klasifikatoru, lepsich vysledki ptitom dosahuje klasifikator vyuzivajici
fundamentalni frekvence p-rytma. DalSi viastnosti klasifikatoru byly s ohledem na nizsi
vypocetni naroky nastaveny takto: fad FZ-AR modelu 1, délka pouzitych segmenti 60

32

~



Tab. 2: Usp&nost identifikace pro jednotlivé subjekty, klasifikator vyuZivajici p-frekvence

Subjekt Uspé&snost identifikace
1. Cast databaze 2. ¢ast databaze Sloucena databaze

1 99.0+£1.8 % 98.5+2.1 % 43.5+6.8 %
2 94.0+£3.1 % 93.1£3.0 % 25.0+0.1 %
4 95.7£1.4 % 98.9+1.9 % 100.020.0 %
5 97.7£1.9% 97.8£1.8% 81.9+4.9 %
6 97.3x1.3% 97.6£2.0 % 96.6+£0.1 %
7 96.9+1.6 % 97.3£2.2% 100.020.0 %
8 98.2+1.5% 98.3£1.7 % 60.3£8.0 %
9 100+0.0 % 95.9+4.5 % 100.0£0.0 %
10 97.1£1.9% 97.1£1.9% 100.0£0.0 %

sekund. Diilezitou ¢asti experimentti bylo ovéteni dlouhodobé casové stability pouzitého
identifika¢niho algoritmu, proto byla databaze spojena zpisobem zminénym vyse. JiZ z
Tabulky €. 1, kde jsou zobrazeny primérované vysledky, je patrné, ze pfi pouziti spojené
databaze dochazi k zhorSeni primérné uspésnosti identifikace. Z vysledku identifikace pro
jednotlivé subjekty (viz Tabulka €. 2) je vSak vidét, Ze ke zhorSeni vysledk dochazi jen u
nékterych konkrétnich subjekti.

Dale byly provedeny experimenty pro riizné kombinace blokl pouzitych EEG signald,
nastaveni Klasifikatoru bylo ponechano stejné jako pro piedchozi experimenty. Vysledky jsou
uvedeny v Tabulce €. 3, je vidét Ze nejlepsSich vysledkli dosahuje identifikace pro kombinaci
druhého a tietiho bloku EEG signala. Prvni blok signdlu obsahuje data ze zac¢atku métenti, je
proto mozné ze obsahuje nékteré pohybové artefakty, zpiisobené pocatecnim neklidem
méfeného subjektu. Ctvrty blok signalu obsahuje naopak jen klidové EEG, nejsou zde zadné
zmeény souvisejici s pohybem, které jsou pro klasifikac¢ni postup dilezité. Tyto predpoklady
souhlasi s vysledky experimentd, z ¢ehoZ vyplyva, Ze je nejvyhodnéjsi pro identifikaci
pouzivat pouze druhy a tteti blok EEG signalt.

Tab. 3: Priimérna uspésnost identifikace pro riizné kombinace bloki EEG signalu

Bloky  Uspé&inost identifikace | Bloky — Uspésnost identifikace | Bloky Uspé&snost identifikace
1 719 % 1-3 74.5 % 1-2-3 73.8 %
2 78.9 % 1-4 775 % 1-2-4 775 %
3 71.1% 2-3 87.1% 1-3-4 77.6 %
4 65.9 % 2-4 80.9 % 2-3-4 80.9 %
1-2 72.1% 3-4 74.0 % 1-2-3-4 776 %

33



3. Zavér

Identifika¢ni algoritmus pouzity pro experimenty v tomto c¢lanku dosahuje velice
dobrych vysledkll pro jednotlivé Casti pouzité databaze, uspéSnost takové klasifikace je v
pruméru piiblizné 97 %. Pro ovéfeni ¢asové stability byla databaze sloucena, jeji prvni ¢ast
byla pouZita pro trénovani Kklasifikatoru, a druha ¢ast, ziskana s ro¢nim odstupem, byla
pouZita pro testovani. Po slou¢eni databaze dochazi ke zhorSeni identifika¢nich vysledkd,
celkova tspésnost klesa v priméru na 78%. Toto zhorSeni vSak nastava jen u nékterych
subjektt a celkové vysledky jsou i po slouceni databaze velmi dobré. Lze tedy prohlasit, Ze
pouZity identifikaéni algoritmus je pro vétSinu testovanych subjekti stabilni i béhem delsiho
¢asového obdobi. Pii pouziti pouze ¢asti EEG signalt, bez pocatecniho a koncového bloku,
dochazi ke zlepSeni celkovych vysledkd v praméru az na 87%.

Pro dalsi zlepSeni identifikac¢nich vysledki je mozno upravit algoritmus nékolika
riznymi zpusoby. Jednim takovym vylepSenim miZe byt pouziti ARMA modelu namisto
jednodudsiho AR modelu. Parametry ARMA modelu vypovidaji pfesnéji o0 charakteru
pouzitého signalu, ovSem za cenu vysSich vypocetnich narokd. Déle lIze jako parametry
klasifikatoru vyuzit kromé fundamentalnich p-frekvenci také informaci o $ifce p-pasma, jak
bylo ukazéno v préci [10]. K potencialnimu zlepSeni vysledkt by také mohla vést ndhrada
Klasifikatoru vyuZivajiciho Mahalanobisovu vzdalenost za jiny typ klasifikatoru, napiiklad ve
studii [11] bylo dosaZeno dobrych identifika¢nich vysledkd pfi vyuZiti metody Support
Vector Machine (SVM).

Podékovani

Vyzkum popsany v tomto ¢&lanku byl podporovan z interniho grantu CVUT
SGS12/143/0HK3/2T/13 "Algoritmy a hardwarové realizace Cislicového zpracovani signald".
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Abstrakt: Tento prispévek popisuje metodu pouZiti analyzy nezavislych
komponent (ICA) pfi ¢islicovém zpracovani pohybového elektroencefalo-
grafického (EEG) signalu. Zaméfuje se na postup rozliSovani pohybii na
jedné strané téla v nadéji, Ze vyvinuté metody pomohou zvysit rychlost
rozhrani mozek-stroj. Predchozi vyzkum ukazal, Ze pomoci analyzy
nezavislych komponent je mozZné zlepSit vysledky Kklasifikace distalni vs.
proximalni pohyb na jedné strané téla. Tato prace se snazi vysledky
replikovat na jiné databazi obsahujici pohyby palce a malicku pravé ruky.
Vzhledem k tomu, Ze vysledky ICA jsou zavislé na inicializaci itera¢niho
algoritmu, je nutné hodnotit spolehlivost jednotlivych komponent. Tato
zprava se zaméfuje na hodnoceni spolehlivosti pomoci metody
aglomerativniho hierarchického klastrovani.

1. Uvod

Tento ptispévek si klade za cil piispet k vylepSeni vlastnosti a schopnosti rozhrani
mozek-stroj (Brain-Computer Interface - BCI). Pfistroje vybavené takovymto rozhranim maji
veliky potencial pro vyuziti v asistivnich technologiich, pro vojenské tcely, ¢i v zabavnim
primyslu. Rychlost takovychto rozhrani je vSak momentalné mald a zdaleka nedosahuje
rychlosti téch bézné pouzivanych. Nasim dlouhodobym cilem je tuto rychlost zvysit alespon
na 100 biti za minutu, coz je cca desetkrat méné nez naptiklad u klavesnice.

V nasem vyzkumu pouzivame pohybové EEG, jelikoz pro lidské bytosti je velice
piirozené ovladat své okoli pohybem. JelikoZ rozliSeni pohyb na levé/pravé strané€ téla
omezuje pocet zjiStovanych stavit v EEG na dva, snaZzime se pomoci analyzy casového
prubéhu EEG na elektrodéach rozlisit rizné pohyby na jedné strané téla. Takovéto rozliSeni
V budoucnu umozni dale zvySovat rychlost BCI.

1.1. Pohybové EEG

Pohybova aktivita je v EEG doprovéazena rytmickymi zménami, které jsou zpravidla pa-
trné v u (8-13 Hz) a v B (12-30 Hz) pasmu. Tyto zmény se nazyvaji desynchronizace (Event-
Related Desynchronization - ERD), snizeni aktivity, a synchronizace (Event-Related Syn-
chronization - ERS), zvySeni aktivity. Podle pasem se pak rozdéluji na uERD, BERD, nERS a
BERS. ERD zacina obvykle cca 2 s pfed pohybem a kon¢i né¢kolik mélo sekund po ném. ERS
je spojeno s nastupem pohybu a je zpravidla siln€jsi v B pasmu, jeho Spi¢ka je zhruba
1 s po pohybu, kdy ERD stale jesté probihd. ERD je vyraznéjsi v u pasmu.
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1.2. Databaze

Pouzita databaze byla pivodné nahrana pro potfeby [1] a obsahuje nahravky pohybi
pravého malicku, pravého palce a klidové aktivity. EEG bylo ziskdno od 8 subjekti,
ze kterych bylo 7 muzi a 1 Zena. Primérny veék byl 24,5 roku.

Bylo pouzito 41 Ag/AgCI elektrod rozmisténych symetricky a ekvidistantné (2,5 cm)
nad centralnim pohybovym kortexem. Impedance elektrod byla drzena pod 10 kQ. Dva
kanaly electrooculogramu a dva kanaly electromyogramu na palci a malicku byly také
nahrany. Pouzitd vzorkovaci frekvence byla 256 Hz, v priméru bylo nahrano 84 epoch
kazdého pohybu. Pro zpracovani Casové-frekvenéniho vyvoje bylo pouzito okno délky 1s
s posuvem 250 ms.

1.3. Analyza nezavislych komponent

Analyza nezavislych komponent (Independent Component Anlysis - ICA) je velice
vyhleddvanym algoritmem pro ¢islicové zpracovani signalt. Pfi zpracovani biologickych
signald se ¢asto pouziva k odstranéni artefaktl ¢i k rozkladu signali. ICA je jednou z metod
slepé separace zdroju (Blind Source Separation - BSS), znahranych signali odhaduje
puvodni, skryté, zdroje.

Jednim z modelt ICA vhodnych pro analyzu EEG je takzvany model s okamZitym
sméSovanim, kdy predpokladame, ze zpozdéni signalu od mist vzniku (zdroje) k mistim
pozorovani je zanedbatelné. Tento model velice dobie odpovida tomu, jak EEG vznika a §ifi
se na povrch skalpu. Mize byt popsan nasledovné:

X=A-S,
kde fadky X = (X; ...xp)T reprezentuji vektory pozorovanych dat, Ap,y je mixazni matice,
S = (s;..sy)T jsou vektory nezavislych komponent, P je dimenze prostoru pozorovani
(pocet elektrod) a N vyjadiuje pocet nezavislych zdrojut.

Pro rozklad EEG je pro tcely tohoto piispévku pouzivan algoritmus EFICA [2], ktery je
rozsitenim dobte znamého algoritmu FastICA [3]. EFICA je iterativni algoritmus pro nalezeni
maximalné nezavislych komponent, jehoz vysledky jsou zavislé na inicializaci. Spolehlivost
jeho vysledki, mize byt timto faktem zpochybnéna. Dva parametry ovliviiuji inicializaci,
pocateéni hodnota mixdzni matice a mnozstvi vzorkli pozorovanych signdlli pouzité
K vypoctu. Pro vypocet ICA jsou zde pouzity useky dat dlouhé 10 s vystiedéné okolo pocatku
pohybu. Spolehlivost komponent 1ze zkoumat pomoci jejich klastrovani tak, Ze vypocet
komponent je n€kolikrat opakovan pro rizné pocatecni podminky. Nezavislé komponenty
prislusné velikym klastrim pak mohou byt povazovany za spolehlivé.

V ¢lanku [4] je zkoumana spolehlivost vysledkti FastICA algoritmu v zavislosti jak
na pocatecni hodnoté mixdzni matice, tak na mnoZstvi pouZitych dat. Aglomerativni
hierarchické klastrovani s average-linkage kritériem je pouZzito k seskupeni komponent.
Autofi v [5] vyuZivaji metodu nazvanou ,,split-half comparison®, ktera seskupuje komponenty
spocitané ze vSech pokust, z jedné poloviny pokust a z druhé poloviny pokusti. Komponenty
jsou seskupovany jak na zéklad¢ topologické vzdalenosti, tak na zaklad¢ vzdalenosti v ¢asové
oblasti.

1.4. Piedchozi vyzkum

Tato prace rozSifuje experimenty, které byly provedeny na naSem pracovisti
nad databazi obsahujici distalni (pravy ukazovacek) a proximalni (pravé rameno) pohyby
na jedné strané téla. Zaroven se snazi o jejich validaci na jiné databazi.

Prace [6[7] ukazaly, ze je mozné rozlozit EEG na pohybové a nepohybové nezavislé
komponenty. V priméru polovina komponent byla shledana pohybova na zakladé znamych
vlastnosti pohybového EEG. Vyzkum v [8] ukazuje pozitivni dopady vybéru pohybovych
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komponent a nulovani nepohybovych na vysledky klasifikace pohybli. Pohybové komponenty
byly vybirany manualné na zéklad¢ jejich lokalizace na skalpu a kratkodobého spektra. Prace
[9] pouziva automatickou klasifikaci nezavislych komponent a predstavuje miry pouzité
k rozhodnuti, zda je komponenta pohybova, ¢i nikoliv. V ¢lanku [10] je pak dikladné
popsano klastrovani komponent na zaklad¢ jejich topologické vzdalenosti s pouzitim
hierarchického klastrovani.

2. Metodika identifikace pohybii

2.1. Vybér parametri pro ICA

Algoritmus EFICA mé nékolik vstupnich parametr, mezi kterymi jsou napiiklad:
nelinearita pro pocatecni odhad nezavislosti, nelinearita pro super-gaussovské zdroje,
nelinearita pro test na sedlové body, velikost stop kritéria pro estimaci nezavislosti, ¢i
maximalni pocet iteraci.

Aby $lo vysledky ICA né&jakym zplsobem porovnat, je tieba definovat objektivni
kritéria méfeni kvality komponent [9]. Pro jejich vypocet jsou pouzity p hodnoty
znaménkového testu pocitaného vic¢i medianu trovni ve spektrogramu v referen¢nim
intervalu 4,5 az 3,5 s pted zacatkem pohybu. Sila ERD jedné komponenty se definuje jako
soucet téchto hodnot v rozmezi -2 az +2 s okolo poc¢atku pohybu pro frekvence od 5 do
30 Hz. Sila ERS pak jako soucet v rozmezi 0 az 5 s pro frekvence 5 az 35 Hz. Hodnoty
intervalt jsou zvoleny v souladu s vyzkumem vlastnosti ERD a ERS [11].

Kvalitu dekompozice mizeme posuzovat podle toho, jak je sila ERD a ERS rozlozena
Vv jednotlivych komponentach. Snahou je, aby bylo ERD a ERS koncentrovano do nékolika
komponent. Pohybové komponenty se vyznacuji silnym ERD a ERS. Pokud nepohybové
komponenty se slabym ERD a ERS vynulujeme, docilime tim vyfiltrovani elektrickych aktivit
nesouvisejicich s pohybem.

Ukazuje se, Ze dostupné nelinearity pro estimaci nezavislosti poskytuji velice podobné
vysledky. Jako nejlepsi vySla z testu nelinearita ‘rat2’. Pokud ov§em vezme v potaz i rychlost
konvergence algoritmu, ukazuje se jako nejlepsi volba nelinearita ‘tanh’. Vliv velikosti stop
kritéra estimace byl také zkouman. Rozdily mezi hodnotami 10, 10° a 10° jsou
zanedbatelné, byla tedy zvolena hodnota 10™. Hodnoty ostatnich parametri byly ponechany
ve vychozi hodnoté zvolené autorem algoritmu, jelikoz byly specificky zvoleny pro dany ucel
a v minulosti [9] se ukazaly jako vhodné pro dekompozici EEG.

2.2. Klastrovani

Algoritmy pro vypocet ICA jsou iterativnimi algoritmy, které jsou zavislé
na inicializaci. U takovychto algoritmil je tfeba davat pozor na spolehlivost jejich vysledk.
Dva pribéhy algoritmu s riznou inicializaci nedaji shodné vysledky. Pokud vypocet
neskoncil nestandardné (napiiklad nebyl prekrocen definovany maximalni pocet iteraci),
komponenty ziskané v ramci kazdého pribehu splituji pozadovana kritéria nezavislosti, napfic
pribéhy toto jiz ale neplati. Z tohoto diivodu je rozumné nechat algoritmus prob&hnout
nekolikrat s riznymi pocateénimi podminkami a sledovat vzajemnou podobnost vyslednych
komponent.

Kazdé komponenté piipadd jeden fadek separacni matice W, kterd je inverzni k mixazni
matici A. Tento fadek urCuje linearni kombinaci elektrod, ktera da dohromady urcity
nezavisly zdroj. Popisuje tedy topologii zdroje na skalpu. Rozlozeni nezavislé komponenty
na skalpu nabizi velice pfirozenou cestu, jak jednotlivé komponenty porovnavat.

Reknéme, Ze budeme opakovat vypocet M krat a Ze algoritmus vypoéitava étvercovy
model, tedy Ze pocet elektrod je stejny jako pocet urCenych nezavislych zdroji. Muzeme
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identifikovat M x N vypoctenych komponent, respektive M x N tadki separa¢nich matic.
Ptrestoze vysledky rtiznych béhi nejsou zcela shodné, 1ze nalézt komponenty z kazdého béhu,
které jsou si velice podobné. Podobné komponenty Ize nalézt pomoci shlukovani.

Komponentu mizeme nazvat spolehlivou, pokud je soucésti klastru, ktery obsahuje
komponenty i vétSiny ostatnich béht ICA. Takovato komponenta bude nejspiSe obsahovat
néjaky silny zdroj. Komponenty, které nejsou soucasti zadného shluku, nebo jen malého
poctu shluki, jsou nestabilni a mohou reprezentovat napiiklad Sum, nebo jevy, které se
dostate¢né neprojevuji ve zkoumanych datech.

Algoritmus EFICA byl spoustén nad daty obsahujicimi okoli pohybu a zkoumanych
klidovych intervali. Délka pouzitych usekl byla vzdy 10 s. Kazdy usek byl ptfed vstupem
do algoritmu filtrovan pomoci FFT pasmové propusti od 5 do 40 Hz a nasledné decimovan
faktorem 2. VSechny useky byly pro kazdou osobu spojeny a pouzity jako vstupni data
algoritmu. Algoritmus byl spustén 50x s riiznou inicializaci separa¢ni matice. Pii studiu
vyslednych komponent je tieba brat v potaz jednu ze zékladnich nejednoznacnosti ICA,
méfitko. Separac¢ni matice je hleddna tak, aby nalezené komponenty méli jednotkovy rozptyl.
To ma vSak za nasledek nejednoznacnost znaménka. Pti hledani shluki musi byt tedy
pocitano jak s matici W, tak s matici -W.

Existuje mnoho shlukovacich algoritmi. Mezi nejznaméjsi patii samo-organizujici se
mapy (SOM), k-means, ¢i hierarchické klastrovani. K-means algoritmus neni pro ucel
shlukovani nezavislych komponent pfili§ vhodny, jelikoz vyzaduje pfedem znamy pocet
klastri K. To je vSak jeden z parametr, které se snazime zjistit. Hierarchické klastrovani ma
oproti SOM vyhodu v interpretovatelnosti dil¢ich vysledkt. Hierarchické shlukovani tvori
binarni strom, takzvany dendrogram, kdy klastry jsou déleny na zékladé metriky tak, Ze
Tento strom Ize pak ufiznout na néjaké trovni podle toho, kolik chceme ziskat shluki, ¢i jako
V nasem piipad¢ jakeé vlastnosti klastru chceme.

Shluky tvofime na zdkladé korela¢ni vzdalenosti jednotlivych komponent. PouZita
aglomeracni strategie se nazyva average linkage. Tato strategie se jevi jako nevhodnéjsi a
Casto se pouziva pii shlukovani nezavislych komponent [4, 10]. Klastry jsou tvofeny tak, aby
prumérna korela¢ni vzdalenost kazdych dvou komponent v jakychkoliv dvou klastrech byla
vzdy vétsi nez 0,1. Korela¢ni vzdalenost je definovéna jako:

(w; —w) (W), — wy)"

VW — ) w; = W)™y (Wi — W) Wi — W)™
kde w; a wy, jsou tadky matice W reprezentujici jednotlivé komponenty a w, a wy jsou
aritmetické priméry vSech prvka vektorti w; a wy,.

Na obrazku 1 jsou zndzornény vysledky klastrovani pro osobu 3. V (a) je zobrazena
cetnost korelacnich vzdalenosti mezi spoctenymi komponentami. V oblasti kolem 0 a 2 jsou
vidét vzdalenosti mezi komponentami tvoficimi shluky. V (b) je vidét pocet komponent
pfipadajicich na klastr. Klastry s alespoil 48 komponentami odpovidaji stabilni komponenté.
Zde je tfeba mit na paméti, Ze pocet zobrazenych stabilnich shlukii je dvojnéasobny, jelikoz
kazda komponenta je pouzita dvakrat s riznym znaménkem. (c) a (d) ukazuji vlastnosti
stabilnich shlukid. Vidime, Ze vétSina shluka je siln€é nekorelovana a jen nékolik malo se
vyznacuje slabou korelaci. V (d) jsou vidét vlastnosti odhadu jednotlivych komponent, kdy
naptiklad klastr 3 obsahuje téméf identické komponenty a napiiklad shluk 6 je vice
rozptyleny.

dcorr =
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Obr. 1 — Klastrovani komponent pro osobu 3

Zde je videt velika sila shlukovani vysledka ICA. Vidime nejen, které komponenty jsou
stabilni a spolehlivé ale mizeme ziskat také jejich lepSi odhad. Ten ziskame tak, ze
za spravny odhad nezavislé komponenty povazujeme centroid shluku, tedy komponentu, ktera
ma nejmensi korela¢ni vzdalenost od vSech ostatnich v daném shluku.

Tabulka 1 ukazuje, kolik shluki komponent (po vyfazeni duplicitnich) bylo nalezeno
pro jednotlivé osoby, kolik z nich mélo dostate¢né mnoho prvki, aby mohli byt povazovany
za spolehlivé a kolik z téch spolehlivych vykazovalo pohybovou aktivitu.

Pro zajimavost je zajimavé se podivat, jak se méni pocat stabilnich komponent
Vv zavislosti na vybéru vstupnich dat pro ICA. ICA spoctena pouze z Casti nahravky EEG
obsahujicich klasifikované tseky a ma pro vétsSinu osob mensi pocet stabilnich komponent a
zhruba stejné, nebo a trochu mensi mnozstvi pohybovych komponent, nez ICA spoctena,
z celé nahravky, ktera obsahuje i Useky s artefakty a klidu mezi jednotlivymi realizacemi
pohybu.

Tab. 1 — Pocéty stabilnich a pohybovych komponent

Osoba: 1 2 3 4 5 6 7 8

Pocet shlukii: 151 | 206 | 645 | 735 | 133 | 167 | 575 82

Pocet stabilnich komponent: 24 18 17 12 23 22 10 31

Z nich pohybovych: 10 11 8 6 5 11 5 13
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2.3. Vybér pohybovych komponent

Pohybové komponenty mohou byt identifikovany na zékladé jejich topologie, nebo
jejich casové-frekvenénim vyvoji. Rozlozeni komponent na skalpu se v [9] ukazalo jako
velice vhodné pro odstranéni neohybovych komponent, kdy naptiklad komponenty v blizkosti
o¢i byly automaticky odstranény. Tento pfistup vSak neni mozny pro studovanou databazi,
jelikoz jsou vSechny elektrody umistény na centralni casti skalpu, nad pohybovym centrem
mozku.

Pro klasifikaci komponent se tedy pro databazi palec-malicek pouziva pouze
spektrogramti komponent pro kazdou osobu rozdélenych po realizacich pohybu. V prvni fazi
se odstrani komponenty, které obsahuji znamé artefakty. V dalSim kroku se zpracuji
spektrogramy pomoci znaménkového testu vztazenému k medidnu referenc¢niho intervalu
(45— 3,5 spred pohybem) vSech realizaci, tak, ze kazdé kombinaci ¢asového okna a
frekvencni Cary je pfifazena p hodnota znaménkového testu opatfena znaménkem podle toho,
zda pro danou kombinaci doslo v priméru k poklesu (minus), ¢i ke zvySeni (plus) aktivity
(viz Obr. 1a). Znaménkovy test se nasledn¢ vyhodnoti na hladin¢ vyznamnosti 0,05 a na cely
vyvoj vysledkt se aplikuje medidnovy filtr pro odstranéni malych seskupeni a zvyraznéni téch
velikych.

Pocet statisticky vyznamnych poklesi v a statisticky vyznamnych zvySeni Vv okoli
pohybu se pouziva pro klasifikaci komponenty. Pouze komponenty vybrané jako pohybové
jsou promitnuty zpét do elektrod, které jsou nasledovné pouzity pro klasifikaci pohybi. Pocet
komponent, které byly shledany pohybové je uveden v Tab. 1. Detailngjsi popis
automatického klasifikatoru 1ze nalézt v [12].

2.4. Klasifikacni systém

Klasifika¢ni systém na bazi skrytych markovskych modelt (Hidden Markov Models -
HMM), ktery byl vyvinut v nasi laboratofi je pouzit pro klasifikaci pohybi. HMM maji
nékolik vyhod [1]. Vyuzivaji informaci o tom, jak se pohybové EEG méni v Case. Jsou
schopny pfitadit skryté psychologické procesy v mozku pohybu a mohou modelovat
pohybové EEG. V neposledni fadé jdou jejich vysledky, na rozdil od ne€kterych druhii napft.
neuronovych siti, pomérné dobfe interpretovatelné.

Modely pouzité pro klasifikaci obsahuji 4 emitujici stavy a maji levo-pravou strukturu.
Stavy vyjadiuji klid — desynchronizaci — synchronizaci — klid. Linearni FFT koeficienty
vrozmezi 5 — 40 Hz vintervalu £5 s okolo zacatku pohybu jsou pouzity jako vstupni
parametry pro klasifikaci. Jednotlivé realizace pohybu jsou rozdéleny na trénovaci (75%) a
testovaci (25%) podmnoziny. Trénovani a testovani je opakovano 20x za pouziti Ctyfndsobné
krosvalidace.

2.5. Vysledky klasifikace

V tabulce 2 jsou uvedeny vysledky klasifikace. Pouziti ICA a shlukovani komponent
pfineslo zlepSeni klasifikace oproti nefiltrovanému EEG, nepodafilo se avSak zlepsit vysledky
oproti filtrovani pomoci laplacovského prostorového filtru.
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Tab. 2 — Vysledky klasifikace

i Klasifika¢ni skore [%o] Elek-
Osoba | Typ prostorového filtru Malicek Palec Klid Pramér | troda

- 38.8+12.2 | 54.1+15.4 | 86.1+7.3 59.7 8

1 8-neighbour Laplacian | 44.0+21.9 | 56.1£24.6 | 86.4+8.6 62.2 18
ICA + shlukovani 56.0+£10.1 | 50.9£11.2 | 79.4+7.8 62.1 17

- 65.6+£10.1 | 48.8+13.3 | 96.2+5.5 70.2 17

2 8-neighbour Laplacian 82.6x11.1 | 39.6=11.4 | 97.4+4.3 73.2 17
ICA + shlukovani 81.8+11.2 | 40.4+13.0 | 94.7+6.2 72.3 17

- 40.9+17.0 | 51.1x13.7 | 78.4+12.5 56.8 25

3 8-neighbour Laplacian 36.1£20.3 | 64.7427.0 | 86.5+6.5 62.4 25
ICA + shlukovani 41.9+17.6 | 67.4£12.8 | 86.0+7.5 65.1 25

- 37.5£9.2 | 44.5+12.5 | 73.0+£10.0 51.7 7

4 8-neighbour Laplacian 50.3+£12.0 | 54.3£10.8 | 77.0£7.7 60.5 1
ICA + shlukovani 46.7£15.9 | 38.5£16.8 | 55.7+8.2 47.0 27

- 50.0+14.9 | 41.9£15.0 | 68.7+10.0 53.5 28

5 8-neighbour Laplacian 48.7+19.3 | 38.3+16.8 | 85.6+7.5 57.5 19
ICA + shlukovani 34.2+16.2 | 57.4+16.5 | 80.5+£10.2 57.4 16

- 47.6+14.8 | 47.1+12.8 | 64.6+12.0 53.1 14

6 8-neighbour Laplacian 48.9+8.8 | 44.6£12.1 | 82.1+8.6 58.5 25
ICA + shlukovani 50.9+14.5 | 44.1£14.0 | 78.7+8.3 57.9 25

- 56.6£15.6 | 50.8+16.8 | 71.1+11.0 59.5 18

7 8-neighbour Laplacian 56.6£16.8 | 51.4+17.4 | 86.2+6.6 64.7 18
ICA + shlukovani 42.6+£13.5 | 57.3£15.4 | 83.6+5.4 61.2 28

- 43.1+15.3 | 41.6+12.1 | 61.7+¢11.3 48.8 14

8 8-neighbour Laplacian 67.249.4 | 727113 | 86.9+6.1 75.6 20
ICA + shlukovani 52.6£14.3 | 40.1£11.0 | 74.8+8.2 55.8 38

3. Zavér

Porovname-li dil¢i vysledky jednotlivych krokl pro distalni/proximalni databazi a pro
palec/malic¢ek/ticho, lze pozorovat velikou podobnost vysledkli az na findlni klasifikaci
pohybt. Jednotlivé komponenty jde podle dobie dokumentovanych znakl rozdélit
na pohybové a nepohybové a po odstranéni téch nepohybovych zle pozorovat zlepSeni
kontrastu na pramérovanych spektrogramech pohybd.

Pocet spolehlivych komponent se snizuje stim, jak omezujeme data, a to jak
ve frekvencni oblasti, tak v ¢asové oblasti. Omezeni se pouze na zkoumané useky dat vSak
vyrazné nesnizuje pocet nalezenych pohybovych komponent.

Pii zkoumani nestabilnich komponent bylo objeveno nékolik (fddové méné nez
nepohybovych) pohybovych komponent, avSak nebyla zjiSténa Zzadnd zavislost typu
komponenty na velikosti klastru. Vliv téchto komponent na klasifikaci pohybil neni zatim
znam a jisté si zaslouZi bliz§i prizkum.

V budoucnu je naplanovano vyzkouset jiné algoritmy pro slepou separaci zdrojl, které
by mohli byt schopny lépe rozlozit EEG, naptiklad Denoising Source Separation.

Podékovani

Vyzkum popsany vtomto piispévku byl podporovan internim grantem CVUT,
SGS12/143/0HK3/2T/13 "Algoritmy a hardwarové realizace ¢islicového zpracovani signali”.
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Abstrakt: Clanek se zabyva moZnostmi detekce a analyzy epileptiformnich
vyboji v peroperaé¢ni kortikografii. Zaiazeni jednotlivych vyboju do Kklastra
umoziiuje definovat oblasti, ve kterych vyboje vznikaji, a které jsou
zodpovédné za vznik epileptickych zachvati. Lokalizace epileptiformnich
loZisek béhem operace miiZe slouzit jako diagnosticky nastroj pro urceni
rozsahu resek¢ni oblasti pri epileptochirurgické 1é¢bé.

1. Uvod

Mozkové postizeni s paroxysmalnimi symptomy se nazyva epilepsie, kterym trpi asi
procento lidské populace. Mozky pacientd generuji abnormalni elektroencefalografickou
(EEG) aktivitu v mistech, ktera jsou zodpovédna za vznik zachvatovych stavii. Neurologové
vizualné hledaji patologické artefakty v EEG K pfesné lokalizaci tzv. epileptogenni zony.
Epileptogenni zéna vétSinou reprezentuje ¢ast mozku obklopujici primdrni patologii (nador,
nekroza, tuber, sklerdza, dysplazie, trauma aj.). Zachvaty nezpisobuje primarni patologie,
nybrz utlaCovana nebo narusSena tkan v okoli. Farmakorezistentni pacienti proto podstupuji
epileptochirurgickou 1é€bu, pfi které je jim odstranéna ¢éast poskozeného mozku.

Jeden z dulezitych ukazatelti patologické aktivity je vyskyt epileptoformnich vyboju
(Spike-Wave Complex — SWC) v interiktalnim EEG. Vyboje maji charakter rychlych
tranzient trvajici mezi 20-70 ms jasn¢ vystupujicich nad aktivitu pozadi [1]. Ve skalpovém
EEG jsou vyboje zkresleny a siln€ tlumeny, protoZe lebku lze chapat jako dolni propust
s vysokou impedanci. Frekvence nad 30 Hz jsou potla¢eny a dochazi k rozmazavani signali,
takZe lokalizovat pfesny zdroj vzniku vyboje je velmi obtizné. Z tohoto divodu se piechazi
k peroperacni kortikografii (ECoG), kdy je snimana EEG aktivita pfimo na povrchu mozku
béhem operace. Signaly jsou snimany standardni hlavici za pouziti elektrod umisténych na
silikonovych pascich (stripech).

Vyskyt patologickych vyboji mutze byt soucasné i ve vzdalenéjsich oblastech mozku,
protoze pfirozené nervoveé struktury jsou navzajem funkéné propojeny. Nicméné vyboje jsou
spoustény lokaln¢ a dale se §ifi tkani nebo nervovymi strukturami. Misto vzniku c¢asto
koresponduje s epileptogenni zonou. Z tohoto diivodu nemusi pouhé kvantitativni hodnoceni
vyskytu vyboju v jednotlivych kanalech ukazovat na konkrétni loziska. Pfi chirurgické 1écbé
epilepsii temporalniho laloku je peroperacni monitorace duleZitym ukazatelem rozsahu
resekce. Cilem Iékait je odstranit celé epileptiformni lozisko a pfitom pacienta co nejméné
poskodit. Obr. 1 ukazuje tii nejb&znéjsi rozsahy resekce. V soucasnosti neurochirurg po
castech resekuje temporalni lalok. Po kazdém kroku je provadéna monitorace za ucelem
zjisténi, zdali ponechana tkan stile generuje vyboje. Pokud tomu tak je, chirurg rozsiti
resekovanou oblast. Nicméné tento postup vyzaduje pfitomnost zkuseného neurologa pro
hodnoceni peropera¢nich ECoG signalti. Traumatizovana tkan pii zakroku generuje taktéz
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abnormalni aktivitu, kterd svym charakterem piipomina epileptiformni vyboje. Z tohoto
divodu mnoho pracovist od ECoG monitorace upousti.

Nasim cilem je analyzovat peroperacni ECoG signal pfed samotnym resekénim
zakrokem a lokalizovat zdroje vyboju pfi prvotni monitoraci. Vysledky by mély urcit rozsah
resekce bez nutnosti dalsi monitorace, coz by zkratilo délku operace, tim se snizilo riziko pro
pacienta a taktéz zjednodusilo praci celého operac¢niho tymu.

Obr. 1: Typické rozsahy resekci temporalniho laloku (kranialni pohled)

2. Material a metody

Data byla nahrana na pacientech z oddéleni neurologie ve Fakultni nemocnici Motol.
Diagnoza analyzovanych pacienti byla epilepsie temporalniho laloku. Data byla snimana
peroperatné¢ ECOG elektrodami. Operatér z malého opera¢niho vstupu zasouva elektrody
naslepo pod mozkové pleny na kortex tak, aby rozlozeni elektrod odpovidalo vzdy stejnému
schématu, viz obr. 2. Nasleduje prvotni pétiminutovy zaznam 16 kanald ECoG pfi
vzorkovacim kmitoctu 250 Hz.

Obr. 2: RozloZeni ECoG elektrod pri peroperacni monitoraci

3. Analyza epileptiformnich vyboji

Pro detekci vybojii je vyuzivan vlastni detektor odd€lujici zékladni (baseline) aktivitu
a epileptiformni vyboje na zaklad¢ statistické distribuce energetické obalky filtrovanych
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signali [2]. Dtive publikovany detektor byl upraven tak, aby rozdéloval signal do tiid
vybojlnejasny vybojlbaseline. Pivodni rozhodovaci prah byl nahrazen dvojici prahd. Prahy
jsou nové pocitany adaptivné pro pétisekundové useky signalu se sekundovym piekryvem.
Nejasny vyboj je akceptovan jen tehdy, pokud se ve stejny okamzik vyskytuje vyboj V jiném
kanale. Na obr. 3 je usek multikanalového ECoG zaznamu s vyzna¢enymi vyboji.
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Obr. 3: Priklad ECoG signalu s vyznacenymi vyboji

Jak jiz bylo zminéno v tivodu, celkové kvantitativni hodnoceni vybojl v jednotlivych
kanalech nemusi ukazovat na konkrétni loziska. Snahou je tedy roztfidit vyboje do podskupin
(klastrt), které by prokazaly, zdali vyboje vychéazeji z jednoho mista (malad resekce) nebo
vychézeji z riznych ¢asti (rozsahla resekce).

3.1. Klastrovani

Udalost, pfi které se s minimalnim zpozdénim objevi vyboje v n¢kolika kandalech, lze
parametrizovat pomoci vektoru. Prvky vektoru odpovidaji kanalim; hodnoty prvki
representuji typ signalu: 1 — wyboj, 0.5 — nejasny vyboj, 0 — baseline aktivita. Jednotlivé
udalosti tvoti prvky 16 dimenzionalniho prostoru, ve kterém je snaha nalézat shluky (klastry).
Byly testovany samoshlukové algoritmy typu k-mean, EM (Expectation—-maximization),
nicméné¢ se ukazaly jako nepraktické. Divodem byla vysokd dimenze prostoru s malym
poctem zjiSténych realizaci. V pétiminutovém signalu byly detekovany desitky, maximalné
stovky udalosti, které nestacily k dostatenému zahusténi prostoru. Redukce dimenze napft.
pomoci Kernelovského PCA (Principal component analysis) z principu problému nemtize
fungovat. Pokud by byly vyskyty vybojii pouze v jednotlivych kanalech, po redukci dimenze
by samoshlukové algoritmy zaradily vSechny udalosti do spole¢ného klastru, protoze
spole¢nym parametrem by byla ,,absence vyboji v ostatnich kanalech”. Z tohoto divodu byl
vytvofen vlastni klastrovaci algoritmus zaloZeny na podobnosti udalosti.

Shlukovani je zaloZzeno na vypoctu korela¢niho koeficientu a testovani hypotézy
0 nekorelaci. U dat se neda predpokladat normalni rozloZeni, proto je vyuzivana Spearmanova
vypocetni metoda [3]. V prvnim kroku je spoétena vzajemna korelace vSech udalosti, ¢imz je
ziskdna symetrické korelacni matice. Pro kazdy sloupec matice je spocten pocet prvka, které
maji kladny korela¢ni koeficient a hypotézu o nekorelaci pod kvantilem 0.01. Sloupec matice,
ktery obsahuje nejvétsi pocet prvkl spliujici podminku je oznacen jako rodi¢ klastru.
Vsechny prvky splitujici podminku rodi¢ovského sloupce jsou oznaceny za potomky a spadaji
do téhoz klastru. Udalosti vzniklého klastru jsou z celkové matice korelaci vyfazeny.
Algoritmus vytvaii nové klastry stejnym postupem do doby, nez jsou vSechny udalosti
rozttidény.
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4. Vysledky

Pro ptedbézné vysledky byla testovana omezend skupina Sesti pacientl. Skupina
obsahovala 1 pacienty s ruSenymi signaly a vypadky celych kanalt apod. Vadné kanaly byly
Z analyz vyjmuty. V signélech byly detekovany desitky, maximalné vSak stovky udalosti.

Vysledky jsou zobrazeny barevnou Skalou v kortikalni mapé. Kortikdlni mapa
reprezentuje fyzické rozlozeni elektrod, viz obr. 4. Kvantitativni hodnoceni odpovida souctu
vah udalosti jednotlivych klastri v jednotlivych kanalech (1 — vyboj, 0.5 — nejasny vyboy).

1

100 200 300 400 500

Obr. 4: Vizualizace elektrod v kortikalni mapé

Pro ptiklad jsou uvedeny vysledky dvou pacientii s odlisSnym rozsahem resekce. Pro
nazornost byly vybrany tii nejpocetnéjsi klastry. U prvniho pacienta nejvétsi tii klastry
obsahuji 95 % vSech udalosti, u druh¢ho pacienta 57.1 %. Celkové kvantitativni hodnoceni
vybojl (QEEG) a rozdéleni do klastrii prvniho pacienta ukazuje obr. 6, druhého obr. 7.

CLUSTER #1: 187/245-76,3% E=UH=E'D?1 SDLUSTEH#Z $OA2Y5- 16,334 E=Dk=U.U1LI.I:|ELUSTEH#3= E/2$5-2.4% C=0k=0.01

1775 1

qEEG #1 #2 #3

" 12 13 1 15 3

Obr. 7: Rozklastrovani vyboji — druhy pacient
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5. Diskuze

U prvniho i druhého pacienta lze pozorovat nejvetsi vyskyt vyboju v blizkosti
parahipokampalniho gyru (elektroda 1, 5, 6, 11 a 12). Nicméné az klastry ukazuji na jasné
rozdily.

U prvniho pacienta 80 % vyboju vychazi z oblasti parahipokampalniho gyru, ostatni
vyboje byly detekovany pod elektrodou 2. Vzhledem k slepému zavedeni elektrod muize i
elektroda dva nalezet na stejny gyrus. Dle vySetieni MRI se v této oblasti nachazel nador.
Neurologicky nélez se zcela shodoval s vysledkem analyzy. Pti operaci byla zvolena nejmensi
oblast resekce odpovidajici zminénému gyru, obr. 8 vlevo.

Druhy pacient byl postizen dysplazii a hipokampélni sklerézou. Analyzy ukéazaly na
vice zdroju vyboju, které zasahovaly do oblasti gyru occipito-temporalis lateralis (7, 8, 13,
14), temporalis medius a inferior (9, 10, 15, 16) a do poélu laloku (2, 3, 4). Vysledky tedy
smé&fuji ke kompletni resekci taktéz ve shodé s 1ékafi. Obr. 8 vpravo znazornuje ptiblizny
vyskyt klastrti a resekovanych oblasti.

Obr. 8: Orienta¢ni porovnani rozsahu resekce a lokalizace klastria (prvni pacient vlevo,
druhy vpravo).
Vysledky ostatnich pacientd vychazely v dobré shod¢ s neurology. Nicméné
s ptihlédnutim k velikosti testovaného souboru pacientli je pfedCasné hodnotit UspéSnost
metody. Predbézné vysledky vSak vypadaji dobte a poskytuji zéklad pro dal§i metody.
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Abstrakt:  Na§  vyzkum je zaméfen na  zpracovani  povrchovych
elektromyografickych signali. V této oblasti spolupracujeme s Fakultou télesné vychovy
a sportu (FTVS) Univerzity Karlovy v Praze, konkrétné s Katedrou sporta v prirodé.

Predmétem vyzkumu kolegi z FTVS jsou rozbory pohybu béhem riiznych
sportovnich aktivit. Jedna se napriklad o karate (Gidery naprazdno, do pytle,
s expandérem ¢i bez néj), lyZovani, jizdu na rotopedu (s riiznymi druhy treter), chizi
bez holi ¢i s holemi (Nordic walking, v rizné sklonéném terénu), chiizi a béh (s botami a
bez bot).

Ve vSech pripadech se nahrava vicekanalovy elektromyograficky signal (EMG,
signal elektrické aktivity svali), a to vyhradné pomoci povrchovych (nalepovacich)
elektrod. Ty jsou umistény na pokoZce nad sledovanymi svaly a propojeny s pFenosnym
zaznamovym zarizenim, které podle potfeby nahrava az 16 kanali EMG.

Cilem je zejména sestaveni grafii, z nichZ je patrné poradi svalovych aktivaci a
deaktivaci. V nich se pak hledaji shody a odliSnosti u ruznych subjekti nebo ruznych
pohyb.

NaSe aktivity se zaméruji na tfi problémy: segmentaci signilu z periodického
pohybu, detekci nastupu a konce svalové aktivity a zpusob prezentace vysledki
s prihlédnutim k odliSnostem v provedeni jednotlivych opakovani pohybu.

Je-li k dispozici ziznam akcelerometrického nebo polohového snimace, odvozuje se
od néj segmentace na jednotlivé periody pohybu. ObtiZnéjSi situace nastava, je-li
k dispozici pouze zaznam EMG. NasSe vysledky ukazuji, Ze pri vybéru vhodného kanalu
EMG lze v nezbytnych pripadech dosahnout vysledkii srovnatelnych se segmentaci
zaloZenou na akcelerometrické segmentaci.

K detekci nastupu a konce svalové aktivity pouzZivime obilku EMG (tedy
usmérnéné EMG filtrované dolni propusti). Dobrych vysledki Ilze dosahnout
detekovianim minima a maxima kazdé periody, pfi¢emz za pocatek aktivity se povazuje
takovy bod na obalce EMG, ktery spolecné s minimem a maximem utvori trojuhelnik
o maximalnim obsahu. Pfedmétem vyzkumu je srovnavani s jinak definovanymi body
trojuihelnika, pripadné zcela jinak FeSené metody detekce nastupu.

Pii zpracovani periodickych pohybu se priklainime k detekci uvedenych bodi
v kazdé periodé zvlast, piestoZze obvyklym postupem je priamérovani obalek
z jednotlivych period a detekce provadéna na primérovaném priibéhu. Jak jsme ukazali
rizika, nebot’ realizace obalky se v jednotlivych periodach muZe nezanedbatelné liSit a
primérovany priubéh nemusi byt dostate¢né reprezentativni.
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Elektromyografie

* snimani a vyhodnoceni elektrické aktivity svald
* elektromyograficky/myoelektricky (EMG) signal
snimany pomoci povrchovych nebo jehlovych

elektrod

* analyza v casové a frekvencni oblasti

Vyuziti elektromyografie

* v medicing
- diagnostika neuromuskuldrnich chorob a poruch
motorického systému
- fizeni umélych koncetin
* ve sportu
- analyza svalové inavy
- tréninkové programy zaloZené na detekci prahu inavy
- detailni analyza pohybi
* v komer¢ni sféte
- rozhrani ¢lovék/stroj u pocitacovych her

Experimenty

* spoluprace s katedrou sportil v pfirod¢ (Univerzita
Karlova v Praze, fakulta télesné vychovy a sportu)

e vyhradné povrchové EMG

¢ studium ¢innosti jednotlivych svalti béhem pohybu
pfi sportu

Experimenty — sportovni aktivity

* karate
- udery naprazdno, do pytle, s expandérem ¢i bez néj
* lyzovani
* jizda na rotopedu
- ruzné druhy treter
* chize
- bez holi ¢i s holemi (Nordic walking)
- ruzny sklon terénu
* b¢h

- s botami ¢i bez bot

Experimenty — signaly

* pfenosny nahravaci aparat ME 6000

* az Sestnactikanalové EMG (sledovani celych
svalovych skupin)

* moznost pripojeni akcelerometrického ¢i
polohového snimace
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Experimenty — cile

* sestaveni grafii znazoriujicich potadi svalovych
aktivaci a deaktivaci béhem pohybu
* porovnani potadi a ¢asovych rozestupt svalovych
aktivaci a deaktivaci
- u ruznych osob pii provadeéni téze aktivity
- u stejné osoby pfi riznych aktivitach

Resené problémy — segmentace
signalu z p eriodického pohybu

* segmentace signalu na jednotlivé periody pohybu
* odvozeni segmentace
- ze signalu akcelerometru nebo polohového snimace
- ze signalu EMG, pokud vySe uvedené signaly nejsou
k dispozici
* porovnani riznych zptisobil segmentace

Re3ené problémy — segmentace
signalu z p eriodického pohybu

Signal akcelerometrického snimace
pred (zelené) a po filtraci (tuéné, Gervené)

Re3ené problémy — detekce
po éatku a konc e svalové aktivity

EMG signal (modre), jeho obalka (tuéné&, éervené)
a rozhrani period (svislé ¢ary)
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13

Resené problémy — vliv
pramérovani a p rezentace vysledk a
Interpolované obalky EMG z jednotlivych period pohybu

(zelené) a primérovany prabéh (tuéné, cervené)
1 1 i

EMG/pV

A N Y A

0 20 40 60 80 100

% pohybového cyklu

uziti primérované kiivky nemusi poskytnout
reprezentativni vysledky

14

Resené problémy — vliv
prameérovani a p rezentace vysledk a

Poloha nastupu svalové aktivity
v ramci pohybového cyklu

m. 1 — biceps
std prachii m.,
m. 2 — triceps
brachii m.,
N m. 3 — latissimus
- dorsi m.,
——+ m. 4—pectoralis
major m.,
m. 5 — trapezius
medius m.,
m. 6 — serratus
m. — anterior part,
m. 7 — deltoid m.
— antherior part,
m. 8 — deltoid m.
— posterior part,
m. 9 — trapezius

pramér +/—
125

o
o

% pohybového cyklu

10 20 30 40 50 60

. m.,
Perioda pohybu m. 10 — gluteus
—m.1—m.2 —m.3 —m.4 —m.5 medius m.

m.6 —m.7 ----m.8 ----m.9 ----m.10
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Zaveéry

* segmentaci na periody pohybu Ize v nutnych
ptipadech odvodit z EMG

* detekce pocatkti a konct svalové aktivity je
nejednoznac¢na a vhodné zplsoby se u
jednotlivych pohybti a svalovych skupin lisi

* pouzivani primérovaného pribéhu obalky je
nevhodné

* vyhodnocovani jednotlivych pohybovych cykli
zvlast je presnéjsi, ale naro¢néjsi na zobrazeni
vysledkt

Dékuji za pozornost!
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Kompaktni senzoricky systém pro sbér
biologickych signala
Matou§ POKORNY?, Jan HAVLIK!

I Ceské vysoké uceni v Praze, Fakulta elektrotechnicka, Katedra teorie obvodu
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Abstrakt: Tento ¢lanek pojednava o kompaktnim senzorickém systému pro
sbér biologickych signdlii se zaméfenim na asistivni technologie a
telemedicinské aplikace. Senzoricky systém je urcen pro dlouhodoby sbér
biologickych signali v béZném Zivoté pacienta, hendikepované osoby C¢i
seniora. Zakladnim poZadavkem na senzoricky systém je vérohodnost
namérenych dat a komfort uzivatele. Na zakladé ziskanych signali by mélo
byt mozné indikovat a predikovat krizové stavy monitorované osoby, jako
napft. srde¢ni arytmie, zastava dechu, pad osoby na zem a podobné. V ¢lanku
je uveden navrh reSeni takového to senzorického systému a diskuze moznych
problémi pri realizaci a aplikaci.

1. Uvod

Rychly vyvoj elektroniky a techniky obecné umoziuje konstrukei stale dokonalejSich
diagnostickych a monitorovacich lékarskych pfistroji. Tyto pfistroje pomahaji 1ékaiim a
zdravotnimu personalu pii diagndze, 1écbé a zdravotnické péci prevazné v lékarskych
zafizenich, nemocnicich a klinikdch. Zde jsou rizikové osoby, u kterych je vyssi
pravdépodobnost ohrozeni zdravi ¢i zivota, jako jsou pacienti s chronickym onemocnénim,
hendikepované osoby a seniofi pod dohledem a v pfipadnd rizikova situace je okamZzité
indikovana a f eSena. Popsany projekt ma pomoci implementovat jednoduché dohledové a
diagnostické funkce (kontrola dechu, srde¢niho rytmu, fyzické aktivity) do bézného Zivota
rizikovych osob tak, aby se bez vétsiho omezeni mohli vénovat svym béznym Cinnostem.
Senzoricky systém tvoii ¢ast mobilni jednotky, kterou ma monitorovana osoba neustale u
sebe. Pokud mobilni jednotka vyhodnoti dany okamzik jako krizovou situaci, upozorni své
okoli (zvukové, opticky, vibraci) a neprodlené reportuje (bezdratové pomoci mobilni sit€) stav
napt. ambulanci, nejblizsi pohotovosti, blizkym postizené osoby.

Popisovany senzoricky systém se skladd z nékolika vice ¢i méné inteligentnich
snimacu, sbird a piipadné predzpracovava métené biosignaly tak, aby krizové stavy byly
vyhodnoceny spolehlivé a v co nejkratS§i moZzné dobé (desitky sekund). Konkrétni provedeni
senzorického systému musi byt kompaktni a pohodlné na uzivani, jako napiiklad
naslouchatko pro nedoslychavé, naramkové hodinky nebo pouzdro upevnéné na pazi pro
bézce, a zaroven funkéni (v zavislosti na fyzikalnim principu snimact) tak, aby namétena
data byla vérohodna a aktualni. Takové to poZadavky na senzoricky systém piinaSeji mnoho
teoretickych a praktickych problémd, které neni snadné odstranit. Je tfeba vyftesit naptiklad
principy méfeni pozadovanych biosignalli, napdjeni celého systému, konstrukéni provedeni
vzhledem k uzivani 24 hodin denn¢ / 7 dni v tydnu a uzivatelskou piivétivost.
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Senzoricky systém ve formé prstenu je popsan v ¢lanku (4), ¢lanek (5) popisuje systém
pro monitorovani osob v domacim prostiedi. V (6) je uveden komplexni systém detekce a
reportu krizovych situaci pomoci mobilni site.

2. Navrh senzorického systému

Uvedeny sensoricky systém snimé biologické signaly, které jsou vstupem algoritm
indikujicich a predikujicich krizové stavy monitorované osoby. Vybér snimanych
biologickych signdlli ma zasadni vliv na vyslednou funkci celého systému. Samotny snimac
musi byt neinvazivniho charakteru a musi spolehlivé méfit fyzikdlni veli¢inu v béZzném Zivoté
monitorované osoby (aktivni pohyb, spanek, atd.). Biologické signaly a zpisoby snimani
uvazované pro detekci krizovych stavll jsou shrnuty v tabulce 1. Snimace byly vybirdny tak,
aby jejich princip, konstrukce a umisténi co nejméné obtézovaly monitorovanou osobu.

Tab. 1: Biologické signaly vhodné pro detekci krizovych stavi

Meéteny signal Snimac Aplikace

T¢lesna teplota kontaktni nebo infraderveny celkovy stav organismu, detekce
teplomér spanku

Okolni teplota kontaktni teplomér referen¢ni hodnota

Povrchova vodivost kiize  plosné elektrody psychické rozpolozeni, fyzicka

aktivita, detekce spanku

Poloha, zrychleni a draha  inercialni vztazna soustava fyzicka aktivita, vydej energie,
poloha monitorované osoby

Photoplethysmogram opticky snima¢ (infracervena a poruchy srde¢niho rytmu, detekce
viditelna ¢ervena vinova délka) dechu, okysliceni krve

Z uvedenych biologickych signalii je velmi uziteCny predevSim photoplethysmogram
(PPG) a povrchova vodivost kiize (Galvanic Skin Response — GSR), protoze obsahuji mnoho
informaci, které lze vyuzit, a princip sniméni je velmi jednoduchy. Z PPG lze urcit vétSinu
dilezitych veli¢in souvisejicich s fyzickou kondici monitorované osoby jako je srdecni
rytmus, dech, okysli¢eni krve, krevni tlak, srdecni vydej a stav cév (1). PPG se mé&fi pomoci
optického snimace tak, Ze se dobfe prokrvena tenka cast téla (usni lalicek, prst na ruce nebo
noze) prosveécuje infracervenou LED diodou a fotodioda méfi intenzitu proslého zatreni. Pro
ui¢eni okysliceni krve je tfeba jako zdroj zafeni pouzit dvé LED diody, vyzatujici
infraCervené zareni (905, 910, nebo 940 nm) a viditelné svétlo Cervené barvy (660 nm).
Fotodioda méfi intenzitu proslého zareni z kazdé LED diody samostatné, pomér téchto hodnot
vyjadiuje okysliceni krve. Povrchova vodivost klize uzce souvisi s psychickym (stres, napéti,
unava) i fyzickym stavem (teplo, fyzickd aktivita) monitorované osoby. Nervovy systém
cloveka automaticky fidi potni zlazy, které produkei potu zvétSuji vihkost kiize a tim piimo
ovliviluji vodivost kize. Prudky pokles vodivosti kiize slouzi jako indikator, ze nervovy
systém reaguje na ne¢ekanou udalost, naptiklad Sok.

Pokud se namétené signaly, které se vyznamové dopliuji nebo ptekryvaji, vhodné
slouci, zvysi se spolehlivost a vérohodnost detekce krizovych stavi.
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Navrhované provedeni senzorického systému jsou na obrdzku 1. Varianta na obrazku
1(a) je inspirovand MP3 piehravacem pro bézce. PPG senzor je reflexni, umistény z vnitini
strany paze, a je zaméien na pazni tepnu. Snimac teploty je v tomto piipad¢ kontaktni a
pracuje obdobné jako bézny lékaisky teplomér, je umistén v blizkosti podpazi. Vyhodou této
varianty je té€z, ze na pasku senzorického systému muze byt pfimo umisténa jednotka detekce
kritickych stavii, tvoii tak spolecné kompaktni celek. Problém miiZe nastat v ptipadé, ze paze
monitorované osoby neumoziuje (tukova vrstva, vrascita kiaze) dostateCny prachod zaieni z
PPG senzoru, tento problém nehrozi u sensorického systému inspirovaného naslouchatkem,
obrazek 1(b), kde PPG senzor snimé prokrveni uSniho lalicku (Ize 1 reflexné uvnitt boltce).
Télesna teplota je snimdna bezkontaktné uvnitf ucha pomoci inteligentniho infracerveného
teploméru. Umisténi inercidlni vztazné soustavy (Inertial Measurement Unit — IMU) a
elektrod pro urc¢eni povrchové vodivosti klize jiz neni tak kritické.

Obr. 1: Navrhované varianty provedeni kompaktniho senzorického systému

Plosné elektrody
Kontaktni teplomér

/ Vnitini strana paZe

Plo$né elektrody

——/
Infra teplomér O

Vnéjsi strana paze PPONsimas
. nim
PPG snimac Rpimac

(b) (@)

3. Realizace

Navrzené varianty kompaktniho senzorického systému budou vyrobeny v nékolika
prototypech. Mechanicka, ergonomicky tvarovand, konstrukce se navrhne pomoci 3D CAD
softwaru a vytiskne se z plastické hmoty (ABS, PA) na 3D tiskarné. Tento postup je velmi
vhodny pro takovéto vyrobky a vzhledem ke kusové vyrob¢ je i finanéné nenarocny.

Finalni prototypy se otestuji v laboratornich podminkdch a hlavné na koncovych
uzivatelich. Na zdkladé dlouhodob& zaznamenanych dat ze snimacl (spolehlivost snimani,
reprodukovatelnost dat) a dojmt uzivateli se vybere nejvhodnéjs$i varianta.

Funkéni prototypy budou téz zatazeny do vyuky lékarské techniky jako demonstrace
systému pro vzdalené monitorovani pacienta.
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4. Zavér

Clanek pojednava o kompaktnim senzorickém systému pro sbér biologickych signald,
ktery je urCen pro asistivni technologie a telemonitoring pacientli. Popsany jsou pozadavky na
takovy to systém a dva navrhy mozného feSeni, senzoricky systém snimajici na pazi a na
uchu. Daéle jsou diskutovany problémy pii nasazeni téchto ieSeni. Pfedlozeny projekt ma
navazat na uspeésny projekt Intelligent Primer Nurse, se kterym ¢lenové tymu Biomedical
Electronics Group (2) ziskali prvni cenu v soutézi Autonomie: Integrated Electronic Solutions
for Human Assistance (3).
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Abstrakt: 'V nasledujicom prispevku si popisané navrh a implementacia
jednoduchych metéd a algoritmov na Klasifikaciu zivot ohrozujicich stavov.
Metody sa zamerané predovSetkym na monitorovanie a Kklasifikaciu
zakladnych srdeénych arytmii a fyzickej aktivity monitorovanej osoby.
Navrhnuté algoritmy su prisposobené hlavne nizkym narokom na systémové
zdroje a vypoc¢tovy vykon, aby mohli byt pouzité v Real-Time embbeded
aplikaciach. Metédy boli implementované a testované v jednoduchom
vyvojovom modularnom telemonitorovacom systéme, ktorého zaklad tvori
vyvojovy kit STM EvoPrimer s mikroprocesorom rady ARM Cortex. Na
Kklasifikaciu Zivot ohrozujicich stavov obsahuje telemonitorovaci systém
moduly na snimanie biologickych signalov a akcelerometer na snimanie
fyzickej aktivity monitorovanej osoby. Prispevok taktiez popisuje navrh
d’alSich Kklasifika¢nych metod s vyuzitim zlozitejSich algoritmov Statistického
rozpoznavania, ktoré sa pripravuji na implementaciu.

1. Uvod

Klasifikdcia Zivot ohrozujicich stavov zacina byt stdle CastejSie implementovand ako
stiCast’ asistivnych technoldgii. V sdcasnosti vznikaji ndvrhy rdoznych systémov, ktoré
umoziuji monitorovat’ zivotné funkcie. Vzhl'adom na starnicu populéciu st tieto systémy
ur¢ené najmid pre osamelych seniorov. Hlavnou funkciou tychto systémov je moZnost’
aktivacie alarmu pri Zivot ohrozujucej situdcii a nasledné upovedomenie zachrannych zloZziek,
oSetrujucich lekarov alebo pribuznych. Takyto alarm je aktivovany na zdklade klasifikacnych
algoritmov a metdd, ktoré spracivaji déata z roznych senzorov, ktoré su stcastou zariadenia
alebo su pripevné k monitorovanej osobe [1].

Klasifikdcia zivot ohrozujicich stavov je vykondvand predovsetkym na zdklade zmien
srdecného tepu, ktory je vypoclitany z meraného signdlu elektrokardiogramu. Na sprivnu
klasifikdciu sa okrem monitorovania zmien srdecnej tepovej frekvencie vyuziva aj meranie
fyzickej aktivity monitorovanej osoby predovSetkym pomocou akcelerometrov [2].

Mnohé z navrhnutych systémov su prepojené so Smart-Phone zariadenim, do ktorého su
pomocou bezdrotovych protokolov prendSané data sroznych senzorov umiestnenych na
monitorovanej osobe. Tieto systémy na spracovanie signdlov a klasifikdciu Zivot ohrozujtcich
stavov vyuzivaji pomerne vysokého vypoctového vykonu mobilného telefénu. Pre zariadenie
je vytvorend mobilnd aplikdcia, ktord spracovdva snimané signdly, vyhodnocuje Zivot
ohrozujuce situdcie a spusta signaliza¢né alarmy. [3].

Navrhnuté zariadenie na spracovanie snimanych signdlov a klasifikdciu Zivot
ohrozujtcich stavov v redlnom Case vyuZiva iba vypoctovy vykon jedného mikroprocesoru,
v ktorom su implementované algoritmy na spracovanie signdlov, klasifikdciu Zivot
ohrozujticich stavov signalizaciu alarmov a ovlddanie komponentov riadiacej jednotky.
Bezdrotové pripojenie je vyuzité iba na vizualizaciu alarmov a signdlov na PC pomocou
Specidlnej aplikécie. Aplikécia v PC nevykondva uz Ziadne spracovanie prenesenych dat.
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Obr. 1: Modularny telemonitorovaci systém

2. Popis testovacieho telemonitorovacieho systému

Testovaci telemonitorovaci systém je zlozeny z hlavnej riadiacej jednotky a modulov na
snimanie biologickych signdlov a bezdrotovy prenos dat. Riadiacu jednotku tvori vyvojovy
kit STM EvoPrimer osadeny mikroprocesorom rady ARM Cortex F103. Kit ma v sebe
implementovany trojosi MEMS akcelerometricky senzor, LCD display, bzuciak, slot na SD
kartu, ovladaci joystick a rozSirujici konektor na pripdjanie vlastnych externych modulov.
Vyvojovy kit obsahuje vlastni nabijate'nd batériu, z ktorej méZu byt napdjané aj externé
moduly.

Na snimanie biologickych signdlov boli vyvinuté externé moduly pre
elektrokardiogram, fotopletysmogram a fonokardiogram. KedZe sa jednd o telemonitorovaci
systém, je k nemu mozné pripojit’ aj moduly na prenos dat pomocou Wi-Fi, Bluetooth alebo
GSM.

Ovladanie jednotlivych komponentov vyvojového kitu je vykondvané pomocou
operacného systému CircleOS, ktory je napisany v jazyku C. Do tohto opera¢ného systému
boli vytvorené aj kniZnice na snimanie signdlov a prenos dit pomocou externych modulov.
BliZsie informdcie o telemonitorovacom systéme st uvedené v publikécii [4].

Na implementédciu navrhnutych metdd na klasifikdciu Zivot ohrozujucich stavov bola
vyuzitd kombindcia modulov na snimanie elektrokardiogramu, fotopletysmogramu a prenos
dat cez Bluetooth. Celkové rieSenie je zobrazené na obr. 1.

3. Metddy a algoritmy na Klasifikaciu zivot ohrozujacich stavov

3.1. Navrhnuté metody a algoritmy

Navrhnuté metédy si zamerané predovSetkym na monitorovanie a klasifikdciu
zékladnych srdecnych arytmii a fyzickej aktivity monitorovanej osoby, pri ktorych mozu
nastat’ Zivot ohrozujice stavy. Tieto metédy boli navrhnuté tak, aby ich bolo mozné
jednoducho zrealizovat' aimplementovat do vyvojového telemonitorovacieho systému.
Vzhl'adom na obmedzené systémové prostriedky mikroprocesoru v riadiacej jednotke,
navrhnuté algoritmy nie si vypoctovo ani pamédtovo narocné a teda dokdazu bezat’ v redlnom
¢ase a vyhodnocovat Zivot ohrozujtce situdcie.

58



Zéakladné srde¢né arytmie, ako st zvySend a zniZzend srdeCnd tepovd frekvencia
(bradykardia a tachykardia), st detekované pomocou jednoduchého pevne stanoveného prahu.
Hodnoty tepovej srdecnej frekvencie zvySené nad 90 bpm (dderov za mindtu) su
klasifikované ako tachykardia ahodnoty zniZené pod 40 bpm su klasifikované ako
bradykardia.

Fyzickd aktivita je monitorovand pomocou zrychlenia, ktoré je merané trojosim
akcelerometrom. Na klasifikaciu sa vyuZiva vysledny vektor, ktory je zlozeny z vektorového
suctu zrychleni vo vSetkych troch osiach. Fyzicka aktivita je klasifikovand pomocou dat
z akcelerometru, ktoré prekracuju stanoveny prah alebo na zdklade reakcie monitorovanej
osoby, od ktorej sa vyZaduje aby pocas zadefinovaného ¢asu niekol’kondsobne stlacila tlacidlo
joysticku na riadiacej jednotke. Jednd sa o podobny systém ako je tlacidlo bdelosti
v lokomotivach, ktoré musi rusiiovodi¢ stlacat’ v presne stanovenom maximalnom case, inak
sa spusti zvukovy alarm. V nasom pripade je fyzicka aktivita klasifikovand iba do dvoch tried
a to, ¢i sa monitorovand osoba pohybuje, alebo sa dlhsi ¢as nepohybuje, co moze signalizovat’
Zivot ohrozujuci stav.

3.2. Implementacia navrhnutych algoritmov

Klasifikacia srde¢nych arytmii je robend na zéklade srdecnej tepovej frekvencie, ktord
je pocitand z II. zvodu elektrokardiogramu. Algoritmus na vypocet srdecnej frekvencie
z elektrokardiogramu a jeho implementéicia v jazyku C je blizSie popisand v ¢lanku [5].
Hodnota srde¢ného tepu je vyhodnocovand kazdych 5 sekind. Samotnd klasifikacia je
implementovand ako premennd typu ,semafor” z dovodu eliminicie chybne vypocitanej
srdec¢nej frekvencie napriklad kvoli znaénym pohybovym artefaktom v biologickom signali
elektrokardiogramu. Znamend to, Ze napriklad pri vyhodnocovani tachykardie sa
inkrementuje ¢ita¢ alarmu vZdy pri prekroceni prahu a dekrementuje sa pri hodnote nizsej ako
prah. Cita¢ beZi v rozmedzi od 0 do 5, to znamen4, Ze aZ po prichode 5 nadprahovych hodnét
je dany stav klasifikovany ako rizikovy aje spusteny alarm. Alarm je signalizovany
blikajucim nédpisom na displeji a zvukovym znamenim zo bzuciaku na riadiacej jednotke.
Pokial’ sa ¢ita¢ alarmu pri d’alSom vyhodnoteni zniZi na hodnotu menSiu ako 5, alarm sa
automaticky vypne.

Klasifikacia fyzickej aktivity, ktord je popisand vyssie, je implementovand ako vol'ne
beZziaci Cita€. Tento cCita¢ sa inkrementuje kazda sekundu alebo reStartuje na nulovd hodnotu
pokiall bolo stlacené tlacidlo joysticku alebo vysledné zrychlenie zaznamenané
akcelerometrom dosiahlo nadprahovd hodnotu, ktord bola nastavend na 1,4 x 9,8 ms™ . Pokial
¢itaC alarmu presiahne hodnotu 30, je automaticky spusteny alarm, ktory je signalizovany
blikajicim ndpisom na displayi a zvukovym znamenim zo bzuciaku na riadiacej jednotke.
Alarm je vypnuty pri nédslednom stlaceni tlacidla alebo zachyteny pohybu pomocou
akcelerometrického senzoru.

3.3. Vizualizacia a prenos alarmov rizikovych stavov

Alarmy, ktorymi su signalizované rizikové stavy na zdklade vyslednej klasifikacie, su
prendSané pomocou bezdrotového Bluetooth prenosu do PC. V PC su alarmy rizikovych
stavov pomocou jednoduchej aplikdcie vizualizované spolu s meranym signdlom.
Vizualizacia signalu a alarmu je vhodna napriklad pre operdtora zachranného strediska alebo
lekdra, ktory moZze vidiet ¢i sa jednd o chybnu klasifikaciu a ndsledny plany poplach. Ukazka
vizualizacie sa nachddza na screenshote aplikdcie na obr. 2.
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—Senal Port Settings ——— | [ Measzured data

Part Name: [COM11 -] ECG / PPG signal

Heart R ate 73 bpm
Baud R ate: I'IEI2EIU vl
Drata Bits: IS vl

Tachycardia [high heart rate] alamn .

Bradycardia [low heart rate] alarm .

Parity: INone 'I Inactivity alarm .
Stop Bits: One -

Start receiving data I Stop receiving data |

Obr. 2: PC aplikacia na vizualizaciu alarmov a signalov

4. Navrh pripravovanych pokrocilych metod klasifikacie

V predchddzajiicej Casti bol popisany ndvrh aimplementicia jednoduchych metdd
klasifikécie zivot ohrozujucich stavov. Na zdklade predchddzajicich skisenosti a testovani sa
pripravuje implementdcia klasifikdcie pomocou metdd Statistického rozpoznavania. Merané
data budu rozsirené o signdly z gyroskopického senzoru a na vypocet srdecnej frekvencie sa
pouzije ako druhy referencny signdl fotopletysmografickd krivka. Namiesto prahovacich
metéd bude pouzitd implementédcia linedrneho klasifikatoru typu Perceptron, ktory nemd
velké ndroky na systémové zdroje pri klasifikdcii daného stavu, vzhl'adom k tomu, Ze na
urcenie spravnej triedy je nutné vypocitat’ jednu linedrnu funkciu. Tento klasifikator bude
natrénovany na datach, ktoré budi ziskané na zdklade rozdelenia do jednotlivych tried
pomocou zhlukovanej analyzy K-Means [6]. Trénovanie klasifikatoru bude prebiehat’ na PC
v prostredi Matlab.

Pri implementécii algoritmov sa bude kldst’ doraz na rychlost’ vypoctov, ktord je pri
vyhodnocovani Zivot ohrozujicich situdcii amaly vypoctovy vykon mikropocitacov
doélezitym faktorom spravneho navrhu algoritmov.

Klasifikacia rizikovych stavov bude rozsirend o priamu detekciu pddov a vylepSenu
detekciu fyzickej aktivity a srdeCnych arytmii, pretoZze bude vyuzitd fizia dit z pohybovych
senzorov a srdecnd tepova frekvencia ziskana z elektrokardiogramu a fotopletysmogramu [7].

Tieto metdédy budd implementované a testované na vyvojom moduldrnom
telemonitorovacom systéme, ktory bol navrhnuty na tieto ucely. Kone¢nym vysledkom ma
byt implementdcia algoritmov do jedného kompaktného systému, ktory bude zlozeny
z riadiacej jednotky a senzorického systému [8].

5. Zaver

Klasifikdcia zivot ohrozujicich stavov je jedna z vyznamnych funkcii systémov
urc¢enych pre asistivne technoldgie a monitorovanie Zivotnych funkcii.

Pri navrhu algoritmov, ktoré maji beZzat na zariadeniach s malym vypoctovym
vykonom a maji byt pritom dostatoc¢ne rychle a spolahlivé, treba vyberat z jednoduchych
metdd a ich spradvnej implementécie.

Implementéciou algoritmov na klasifikdciu zdkladnych srdeCnych arytmii a fyzicke]
aktivity monitorovanej osoby do moduldrneho telemonitorovacieho systému bola zlepSena
jeho funkcionalita, ktord mozZe byt’ vyuzitd na d’alSie vyskumné a vyukové ucely.

Systém s touto rozSirenou funkcionalitou komplexne demonstruje ziskavanie dat
z monitorovaného pacienta, ich nasledné spracovanie, vyhodnotenie Zivot ohrozujiceho
stavu, prenos dat do PC a ich naslednu vizualizéciu.

Funk¢né prototypové rieSenie celého telemonitorovacieho systému, bolo pod ndzvom
projektu ,.Intelligent Primer Nurse®, ohodnotené prvou cenou v sutazi 2011 OpenWorld
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Design Contest Promoting Human Asistance, ktord bola organizovana pod zastitou firiem
Raisonance a STMicroelectronis [9].

Na zdklade uspesSnych vysledkov pri testovani jednoduchého rieSenia su pripravované

pokrocilé klasifikacné metddy, ktoré boli popisané v poslednej Casti prispevku. Pri vybere a
pouziti tychto metdd je nutné dbat’ na ich spravnu implementaciu v Real-Time systémoch.
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Abstrakt: Model kardiovaskularniho systému je mechanicky simulator
hemodynamickych parametrii lidského krevniho recisté. Jedna se o soustavu
trubic, ventili, Cerpadla a dalSich pomocnych prvki, které jsou usporadany
tak, aby vérohodné napodobily tok krve zdravého lidského jedince. Na
modelu jsou sledovany zakladni hemodynamické parametry, mezi které patri
krevni tlak, srdefni vydej, rychlost Sifeni pulsni viny a dalSi.
Nepostradatelnou soucasti celého systému je mechanické cerpadlo, které
svou ¢innosti napodobuje pulzatilni tok krve vydavaného zdravym lidskym
srdcem. Tato publikace popisuje navrh a konstrukci modelu, zptsob Fizeni
mechanického cerpadla a metody méfeni hemodynamickych parametri.
Cilem celého projektu je vytvoieni vérného modelu kardiovaskularniho
systétmu s moZnosti méfeni hemodynamickych parametri za pomoci
konvenénich monitorovacich zarizeni.

1. Uvod

Kardiovaskularni systém (KVS) lidského organismu je slozita soustava sestavajici se
zriznych druhtl cév s riznym primérem, ktery se pohybuje viadech pm az cm.
Nepostradatelnou soucasti KVS je srdecni pumpa, ktera slouzi jako adaptivni iniciator
proudéni krve. Slozeni krve také velkou mérou ovliviiuje hemodynamické parametry
krevniho fedi§té. Rizeni obghové soustavy je zabezpeteno chemicky a elektricky pomoci
hormonalniho a inerva¢niho systému. [1].

Vzhledem k velké slozitosti a rozsahu kardiovaskularniho systému neni mozné vytvofit
pfesny model zahrnujici vSechny elementy cévniho fecisté. Z toho diivodu je nutné zaméfit se
pouze na urcité celky systému a jejich vlastnosti.

Mechanicky model KVS slouzi ke sledovani hemodynamickych parametrii métenych ve
velkych cévach. Na zakladé€ tohoto piedpokladu je mozné znacnou ¢ast modelu zjednodusit
a nahradit ji jednoduchymi prvky, které simuluji chovani celého systému.

2. Kardiovaskularni systém

Kardiovaskularni systém je soustava organu zajistujici cirkulaci krve, ktera okyslicuje
organismus, transportuje zivotodarné latky a udrzuje homeostazu celého téla.

2.1. Anatomie kardiovaskularniho systému

Obchovy systém Ize rozdélit na cast, kterd vede okyslicenou krev. Toto vedeni je
V systémovém obchu zajisténo arteridlnim systémem, ktery vykazuje vysokou pevnost a
elasticitu. Krev v arteriich proudi pulzatilnim charakterem smérem k organim. Odvod
deoxygenované krve z organt zajiStuje venozni systém, ktery je charakteristicky svou
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rigiditou. Proudéni krve v zilach ma kontinualni charakter. Propojeni vySe popsanych systému
Je zabezpeceno kapilarni siti, ve které dochazi k prenosu krevnich plynt mezi krvi a bunikami.
Kapilarni tecisté piedstavuje z hemodynamického hlediska siln€ odporovy ¢len, ktery, mimo
jiné, mé za nasledek transformaci pulzatilniho proudéni na proudéni kontinudlni.

Stiedem kardiovaskuldrniho systému je srdce, které piedstavuje hlavni akcni clen
proudéni krve. Srdce je rozd€leno na 4 ¢asti (2 sin¢ a 2 komory). V dobé¢ systolické kontrakce
komor dochazi k vypuzeni okyslicené krve zlevé komory do téla, odtud se nasledné
odkyslicena krev vraci zilnim syst¢émem do pravé siné. Spravnou sekvenci srdecnich
kontrakci zabezpeCuje pievodni systém srdecni, ktery se sestava ze specifickych, tzv.
pacemakerovych bunék. Pacemakerovéa bunika nemé klidovy membranovy potencial a slouzi
jako autonomni generator elektrickych impulzt v srdci. [1, 2].

2.2. Hemodynamické parametry

Hemodynamika kardiovaskularniho systému sleduje fyzikalni chovani toku kapaliny
Vv krevnim fecisti. Hemodynamiku ovliviiuji mechanické parametry cév, vystupni tok srde¢ni
pumpy a také vlastnosti krve.

Jednim z parametrti popisujici tok krve cévou je tzv. rychlost pulzni viny (Pulse Wave
Velocity) [m/s]. Je to parametr, ktery je zavisly pouze na vlastnostech cévy a hustoté kapaliny
p [kg/m®]. Mezi vlastnosti cév patii vnitini polomér cévy r [m], tloustka stény cévy h [m] a
jeji modul elasticity E [Pa]. Rychlost pulzni viny mize slouzit k diagnostice stavu cévniho
fecisté. Vypocet popisuje Moens-Kortewegova rovnice (1). [1,3]

E-h
2r-p

PWV = (1)

Dal$im dulezitym parametrem KVS je srdeéni vydej. Srde¢ni vydej popisuje, jaké
mnozstvi krve je vypuzeno srdcem do obehového systému. Srdecni vydej je obvykle vztazen
k jednotce ¢asu (Minute Cardiac Output [I/min]) nebo k jednomu srde¢nimu cyklu (Stroke
Volume [l]). Vztah téchto dvou veli¢in popisuje rovnice (2), kde HR [1/min.] je srde¢ni
frekvence. [1,3,4]

MCO =SV - HR )

Krevni tlak je takovy tlak, kterym krev piisobi na sténu cévy, kterou prochazi. Tlak je
vyvolan silovym pusobenim srde¢niho svalu v dobé své kontrakce. Konvenéné se krevni tlak
meéii na velkych arteriich. Arterialni tlakova kiivka ma pulzatilni charakter (viz Obr. 1), jejiz
hodnota lokalnich extrémi ma nejveétsi diagnosticky vyznam. V souvislosti se srde¢ni ¢innosti
jsou tyto dva tlakové parametry nazyvany systolickym a diastolickym krevnim tlakem. [1, 3].

130 —

plt)
[mmHg]

SYSTOLICKY TK I DIASTOLICKY TK
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Obr. 1: Typicky pribéh fyziologické tlakové kiivky
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2.3. Parametry cévniho recisté

Proudéni krve fecistém velmi zasadné ovliviiuje materiadl, ze kterého je krevni fecisté
sestaveno. Chovani cévniho ftecCist¢ lze popsat pomoci parametrd: odpor, compliance
a inertiance.

Krevni fecisté predstavuje toku krve urcity odpor, ten zdsadné ovliviuje velikost tlaku v
fecisti. Organismus je schopen za pomoci konstrikénich a dilataénich mechanismi ménit
odpor krevniho fecisté, ¢imz zajist'uje regulaci krevniho tlaku.

Stény cév jsou vice ¢i mén¢ poddajné. Zvyseni tlaku zplisobi roztazeni cévy atim
i zménu jejiho objemu. Elastické vlastnosti cévy popisuje parametr compliance [m°/N].
Vztah mezi compliance, zménou tlaku Ap [Pa] a objemem V [ml] vyjadiuje rovnice (3), kde
Vo [ml] je objem cévy bez ptilozeného tlaku. [3 - 5]

V =V, +C-Ap (3)

Setrvacnost toku krve cévni soustavou popisuje parametr zvany inertiance [Ns?/m°].
Inertiance zavisi na délce cévy | [m], plose priifezu cévou S [m?] a hustoté krve p [ka/m?] (4).

=21 (4

3. Mechanicky model kardiovaskularniho systému

Zakladni mechanicky model KVS vychazi z ptedpokladu, Ze lze sdruzit parametry
jednotlivych elementi obéhového systému do vétSich funkénich celkli. Vysledny model se
nasledné sestava z né€kolika zakladnich ¢asti. Hlavnim elementem modelu je mechanicka
pumpa, ktera napodobuje ¢innost lidského srdce. Cévni systém je modelovan pomoci sériové
zapojenych vedeni s riznymi parametry odporu, compliance a inertiance, ktera reprezentuji
arterialni, venozni a kapilarni fecisté. [4 - 6].

3.1. Stavba modelu

V zdkladnim modelu pro prvni experimenty posta¢i soustava dvou hadic
a regulovatelného ventilu. Hadice napodobujici arteridlni systém se vyznacuje velkou
elasticitou, coZ zajisti nizky parametr compliance. Naopak hadice simulujici Zilni systém je
velmi rigidni, jeji compliance je podstatné vySsi. Délkou hadic je moZné ovlivnit parametr
inertiance. Ob¢ hadice jsou propojeny regulovatelnym ventilem, kterym je mozné meénit
odpor celé soustavy. Simulace kapilarniho tecist€¢ je dale podpotfena zahrnutim kapilarniho
dialyzatoru. DalSiho zvySeni vérohodnosti vysledki bylo dosazeno zatfazenim dvou zpétnych
ventili do obvodu fecCiSté. Ventil zatfazeny za srde¢ni pumpou simuluje aortdlni chlopen.
Druhy zpétny ventil reprezentuje zilni chlopné a zabranuje zpétnému Zzilnimu toku. Stabilitu
soustavy udrzuji kompenzacni nadoby, které¢ jsou umistény tak, aby umoznovaly zb&zné
meéfeni srde¢niho vydeje. (viz Obr. 2)
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Obr. 2: Schématické zobrazeni modelu kardiovaskularniho systému

3.2. Mechanicka pumpa

Tento model je zaméfen na modelovani hemodynamickych parametr krevniho feciste.
Na zaklad¢ tohoto faktu neni nutné modelovat slozitou ¢tyf-komorovou pumpu. Dilezity je
pouze charakter srde¢niho vystupu krve do velkého krevniho obéhu, ten musi vérné
napodobovat vystup readlného srdce.

Mechanickou pumpou mize byt vodni ¢erpadlo s dostatecnym pritokem a dynamikou
chodu. Lze pouzit bézné, vhodné fizené zubové cerpadlo.

3.2.1.  Rizeni cerpadla

Cilem spravného fizeni Cerpadla je namodelovat vystupni tlakovou vinu tak, aby se
veérohodné podobala fyziologickému tlakovému gradientu. Toho 1ze dosdhnout nelinedrnim
fizenim otacek motoru.

Vzhledem k faktu, ze vinuti stejnosmérného motoru Cerpadla ma pro stfidavé buzeni
induktivni charakter je mozné fidit motor Cerpadla v pulznim reZimu. K fizeni motoru je
pouzita pulzné-Sitkova modulace (Pulse-Wide Modulation). Stfedni hodnota vystupniho
napéti PWM c¢éste€né koreluje s vytvofenou tlakovou vinou. Diky vhodné navrzenému
algoritmu fizeni je mozné velmi dobie napodobit tvar fyziologické tlakové viny.

3.2.2.  Ridici jednotka mechanického cerpadla

Ridici jednotka se principidlng déli na dvé &asti. Cést signalova obsahuje mikroprocesor
generujici fidici signaly ptivedené do ¢asti vykonové, ktera obsahuje spinaci prvky.

Signalovy procesor generuje fidici signaly podle ptedepsaného algoritmu pro jednotlivé
spinaci prvky. MikroCip déle tidi cely proces srde¢niho cyklu a zastit'uje ovladaci interface.
Vykonovy blok je tvoien ¢tvetici vykonovych spinacich soucastek, které jsou usporadany do
dvou spinacich mustkt. Toto zapojeni umoznuje chod v proti-fazi, tento proces dale zvétsi
dynamicky rozsah ¢erpadla.
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Obr. 3: Blokové schéma Fidici jednotky ¢erpadla

4. Méreni hemodynamickych parametri modelu

Ovéieni funkCnosti bylo provedeno pomoci externiho méfeni hemodynamickych

parametri. K méfeni bylo pouzito tlakovych senzorii a dopplerovské sonografie.

Sledovani krevniho tlaku bylo zajisténo pomoci analogového tlakového cidla
MPX53GP, vystupni signal byl zesilen a vzorkovan meéfici kartou. Méfeni probéhlo na
arterialni ¢asti modelu pfi zménach srde¢ni frekvence, ejekéni frakce a odporu krevniho
feCiste (Obr. 4). Na obrazku je také patrny vliv dialyzatoru zahrnutého do ob&hového

r
systemu.
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Obr. 4: Namérena tlakova krivka

M¢teni srdeCniho vydeje bylo provedeno na hadici predstavujici

napravo).
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arterii pomoci
dopplerovského sonografu GE Logiq 5. Sonografii byl zméfen ¢asovy profil rychlosti toku
(viz Obr. 5 nalevo), jehoz jednoduchou integraci lze pii znalosti svétlosti hadice dopocitat
srde¢ni vydej. Mimo jiné lze touto metodou prokazat turbulentnost proudéni (viz Obr. 5
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Obr. 5: Méfeni pritoku a turbulentnosti toku pomoci dopplerovské sonografie
5. Zavér

Projekt zameéfeny na modelovani kardiovaskuldrniho systému umoznil vznik
mechanického modelu zabyvajiciho se tokem tekutin v cévnim feciSti. Model byl sestrojen
pomoci jednoduchych elementd simulujicich jednotlivé funkéni bloky redlného ob&éhového
systému.

Me¢fteni prokazalo dil¢i wspeéSnost navrzeného systému. Tlakova kiivka naméfena
v modelovaném obéhu vérohodné napodobuje tlakovou kiivku fyziologického krevniho
reCiSté. Mefeni srdecniho vydeje pomoci sonografie odpovidéd skutecnému pienesenému
objemu s maximalni odchylkou 10%. Naméfené profily rychlosti toku arterii také odpovidaji
fyziologické skutecnosti. Pomoci této metody Ize velmi presvédciveé prokazat turbulentnost a
laminarnost proudéni, charakteristické rysy téchto typi proudéni lze pozorovat vizualné
I pomoci ¢asovych profilti dopplerovského méfeni rychlosti toku.
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Abstrakt: Adaptacia akustického modelu na rec¢nika, prostredie alebo kanal je
vSeobecne pouzZivana metdda zvysenia uspesSnosti v systémoch automatického
rozpoznavania reci. Jednou z ¢asto pouZivanych je technika maximalne vie-
rohodnej linearnej regresie. Tento pristup obmedzuje poéet volnych paramet-
rov modelu zdruZovanim komponent do tried a dokaZe tak priniest zvySenie
aspesnosti aj v situacii s malym mnozZstvom adaptacnych dat. V prispevku je
analyzovany prinos tejto techniky v realnej aplikacii systému rozpoznavania
spojitej ref¢i na mnozine 11 re¢nikov. Porovnané su dva pristupy k tvorbe
regresnych tried, automatické delenie algoritmom a ruc¢né delenie zaloZené na
fonetike. Uskuto¢né experimenty ukazuja, Ze oba pristupy su si rovnocenné
z hladiska zlepSenia chybovosti.

1. Uvod

Automatické rozpoznavanie re¢i (ASR - automatic speech recognition) na bazi skrytych
Markovovych modelov (HMM - Hidden Markov Model) je v dnesnej dobe najpouzivajsi
zo Statistickych pristupov k rieseniu tejto problematiky. Dve hlavné sucasti kazdého au-
tomatického roznavaca spojitej reci s velkym slovnikom (LVCSR - Large Vocabulary
Continuous Speech Recognition) je akusticky model (AM), ktory modeluje akustickt
stranku reci a jazykovy model (LM - language model). Spravne natrénovanie AM si vy-
zaduje obrovské mnozstvo dat, rddovo niekolko desiatok hodin, ked takto natrénovany
model je vo vysledku prispdsobeny na tieto data. Jednym z problémov ale je, ze vo vic-
sine pripadov data pochadzaju od viacerych recnikov, preto takto natrénované modely
nazyvame nezavislé na reénikovi (SI - speaker independent). Velka variabilita akustickej
reprezentacie tej istej vypovede medzi re¢nikmi ale obmedzuje ich pouzitie v realnych
aplikaciach, kedze vysledky ktoré s nimi je mozné dosiahnif st len priemerné. Z tohto
dovodu vsetky sticasné kvalitné LVCSR systémy riesia tento problém adaptaciou AM [3],
[4], ked sa snazia prispdsobit SI model na jedinecnost s akou kazdy ¢lovek rozprava. Takto
zadaptované modely potom nazjvame zavislé na re¢nikovi (SA - speaker adapted).
Vseobecne je ale mozné povedat, ze tiloha adaptécie akustického modelu je prispdso-
benie natrénovaného AM na Specifické vlastnosti prostredia, kanalu alebo re¢nika. Spo-
mefime preto aj situécie, ked prispdsobujeme AM na prostredie alebo kanal. V provom
pripade sa jednd o situdciu, ked pouzity AM bol vytvoreny v inych podmienkach, nez
v akych sa ho snazime aplikovat. Ide predovsSetkych o rozdielnti droven Sumu na pozadi
alebo odligné akustické vlastnosti prostredia ako pritomnost odrazov atd. V pripade adap-
tacie na vlastnosti kanalu je cielom potlacit vplyv rozdielnych frekvenénych charaktristik
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nahravacich zariadeni, pripadne naslednej kompresie. Mnoho nahravacich zariadeni, za
ucelom uchovania vicsieho mnozstva dat, automaticky komprimuje vstupny signal, ¢o
sa vo vysledku prejavi ako skreslenie spektra signalu. Pouzitie takto skresleného spek-
tra moze sposobit v krajnom pripade aZ zlyhanie rozpoznavia. Medzi najpouzivanejsie
kompresie uvedme MP3 alebo kompresiu do telefénneho kanélu.

Vsetky tieto vlastnosti st pritomné v kazdom signali sticasne a pokial sa nepouziju
osobitné techniky na ich potlacenie (spektralne odéitanie Sumu, normalizicia vokalneho
traktu, atd) prebieha adaptacia na prostredie, kanal aj re¢nika zaroven. Ciel adaptacie
je preto urceny spravnym vyberom dat. Tieto musia obsahovaf ¢o najviac informaécie
ohladom parametru ktory sa snazime zadaptovat a zvysné vlastnosti, vzhladom k ne-
adaptovanému modelu, musia zostat zachované.

2. Adaptacia akustického modelu

Dostupné metédy adaptacie sa lisia vzhladom na situédciu a pristup k rieSeniu problému
v ktorom ich aplikujeme. V zasade rozoznavame niekolko samostatnych postupov adap-
tacie

e Riadend (supervised) a neriadené (unsupervised) - lisia sa podla dostupnosti prepisu
adaptacnych dat.

e Davkova (batch) a inkrementalna (incremental) — rozliSenie podla dostupnosti adap-
ta¢nych dat. Pokial st vSetky data dostupné v momente adaptécie hovorime o sta-
tickej, alebo tiez davkovej, pokial sa adaptéacia vykonava zaroven s tym ako pricha-
dzaji nové data hovorime o inkrementéalne;j.

e On-line a off-line — rozlisenie podla toho, ¢i adaptacia prebieha zaroven s rozpozné-
vanim alebo nie.

Ako uz bolo zmienené, vyber konkrétnej adaptacnej metédy je zavisly na situacii a
moznostiach, ktoré su k dispozicii. V pripadoch ako st napr. systémy na prepis zvukovych
zédznamov do textovej podoby, kde je ¢as aj priestor a identita recnika je dopredu znama,
sa vyuziva zvicsa riadend, davkova adaptacia. Za asistencie sytému uzivatel nahovori do-
predu uréeny text, ktory bol navrhnuty tak, aby obsahoval ¢o najviac foneticky bohatého
obsahu. Tento sa spolu s jeho prepisom pouzije ako adaptaénd mnozina na tpravu SI
modelu.

Pokial identita rec¢nika nieje dopredu znéma, musi sa systém vyrovnat so situéciou,
ked neexistuje ani mnozina na ktorej by bolo mozné adaptaciu vykonat. Jednym z rieSeni
v tomto pripade je postup, ked sa vypovede urfené na prepis pouziji zdroven aj na
adaptaciu modelu. Prepis je vytvory pomocou SI modelu a jeho spravny obsah nieje preto
zaruceny, hovorime preto o neriadenej inkrementélnej adaptacii. Mnozstvo adaptacnych
dat je preto priamo timerné mnozstvu dat, ktoré systém rozpoznava.

Vo vicsine dnesnych ASR systémoch sa na trovni akustického modelovania pouzi-
vaju skryté Markovove modely so spojitymi rozlozeniami hustot (CDHMM - Continuous
Density HMM). Vystupné pravdepodobnosti jednotlivych stavov st uréené mutlivariac-
nou zmesou Gaussovskych hustot pravdepodobnosti (GMM - Gaussian Mixture Model).
Tieto st urcené svojimi stredmi, zahrnutymi do vektoru strednych hodno6t a maticou ko-
varianci. Pre systémy urcené na prepis spojitej re¢i (LVCSR) sa pocet tychto komponent
pohybuje v desiatkéach tisic, niekedy viac nez stotisic.
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Obr. 1: Ukazka adaptacie akustického modelu linearnou transformaciou

Pri rieseni tlohy adaptacie akustickych modelov na rec¢nika sa najCastejsie stretneme
s dvoma pristupmi, prvy je adaptacia pomocou maximéalnej aposteriornej pravdepodob-
nosti (MAP) a druhy je adapticia pouzitim maximdalne vierohodnej linedrnej regresie
(MLLR - Maximum Likelihood Linear Regression).

Jednym z hlavnym problémov procesu adaptacie modelu je malé mnozstvo adap-
taénych dat na tpravu vsetkych parametrov modelu. Toto je mozné obist zdruZenim
viacerych kompoment AM do jednej triedy, zn. (2), a uréenim prislusnej adaptécie pre
cela tuto triedy. MLLR, ktora spada do kategorie linedrnych transformacii, je typickym
prikladom techniky, ktora vyuziva tento postup a obmedzuje tak pocet volnych paramet-
rov modelu. Efektivne tak dokéze najist transformacné vektory aj pre tie parametre, pre
ktoré nejestvuju data v adaptacnej mnozine.

2.1. MLLR

MLLR je metéda vypoctu transformacnych vektorov tak, aby akustické modely repre-
zentujuce vypoved, presnejSie zodpovedali rozlozeniam adaptacnych dat, podla obr.1.
Z pohladu adaptacie pre GMM sa ako najdolezitejSie javia hustoty vystupnych prevdepo-
dobnosti stavov modelu, vyjadrené funkciou b;,,(0;), transformacné vektory teda urcuju
posun ich stredov a kovarian¢nych matic. MLLR takymto sposobom maximalizuje prav-
depodobnost generovania adapta¢nych dat novo zadaptovanym (SA) modelom. Trans-
formacné matice stredov, resp. rozptylov, si vysledkom hladania maxima pomocou EM
algoritmom z pomocnej funkcie, ktortt mozme prepisat do tvaru

E

D00y S S lon(e)C o~ W) )
e=1 b, €Q t=1
kde W, je transformacna matica pre triedu 2, C;,, je kovariancnd matica, o; je
vektor pozorovania a p;,, je vektor strednych hodnot.
V pripade adaptéacie strednych hodndt rozlozeni je mozné vektor novych stredov
I, zapisat v tvare
By = Wﬂij’jm (2)

ked transformacnéd matica W sa dé rozlozit na regresni maticu
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Aq a vektor posuvu bg.
W = [Ag, ba (3)

Vypocet transformacie pre vektory stredov je najcastejsi zbosob pouzitia MLLR adap-
tacie, preto je vyklad transformacii obmedzeny iba na tento pripad.

MLLR adaptéacia si vyzaduje zdruzovanie komponent do regresnych tried. Pre nase
experimenty sa testoval prinos dvoch rozdielnych zdruzovacich postupov. V prvom pri-
pade sa nechali vSetky komponenty modelu zdruzit do tried automaticky. Bol pouZity
pristup pomocou binarneho regresného stromu metédou od zhora-nadol. Pre rozhodovaci
algoritmus bola pouzita Euklidovské miera v akustickom priestore. V druhom pripade boli
komponenty zdruzené na zaklade ich prislusnosti k fonetickym triedam, tak ako ich rozo-
znava fonetika. KedZe sa na trovni akustického modelu pracovalo s trifénmi, a fonetické
rozdelenie je dobre zmapované len pre monofény, muselo sa spravit niekolko apriornych
predpokladov.

V préci [9] sa uvadza, ze model kazdého trifénu je vo svojom strednom stave identicky
s modelom stredného monofénu a ze iba okrajové stavy st ovplyvnené kontextom. Prvy
predpoklad preto bol, Ze vSetky trifény s rovnakym strednym monofénom maja patrit do
jednej triedy. Druhy predpoklad bol, Ze pre jeden trifén by sa mali vSetky jeho kompo-
nenty zadaptovat rovnako, preto boli do tejto triedy zahrnuté vSetky komponety danych
triféonov.

Na zdklade tychto predpokladov boli testované tri varianty rozdeleni (dalej znacené
ako Setup_1, Setup_2 a Setup_3 ). Setup_1 mal rozdelenie podla klasického delenia fonémov
na : samohlasky kratke aj dlhé, dvojhlasky, frikativy, afrikaty, nazaly, likvidy, explozivy
a samostatna skupina pre ticho. Setup_2 mal rozdelent skupinu samohlasok na dve pod-
skupiny podla postavenia pier (zaokrihlené a nezaokriuhlené) a Setup_3 podla postavnie
jazyka. Zvysné triedy zostali pre tieto rozdelenia zachované.

3. Experimenty

VysSie uvedené metody boli testované pri konstrukeii rozpoznavaca s pomocou nastrojove;j
sady HTK.

3.1. Nastavenie rozpoznavaca

Procesu adaptécie predchadzalo natrénovanie SI modelu, ked pre extrakciu priznakov bolo
pouzité nasledovné nastavenie : 13 MFCC doplnenych ich prvymi a druhymi derivaciami,
dlzka okna 25ms s 10ms prekryvom a Hammingovo vahovacie okno.

Pri akustickom modelovani sa vychadzalo zo standardnej sady 43 ¢eskych monofénov,
doplnenych o model ticha a kratkej pauzy. Tato bola rozsirena na sadu trifénov, u ktorych
bolo vykonané statistické zviazanie stavov. Ich celkovy pocet sa tak znizil z cca. 83k
na priblizne 15k. V poslednom kroku sa pre kazdy stav modelu pridalo 5 Gaussianov.
Visledny model teda obsahoval sadu 15k trifénov, kde kazdy model tvorili tri emitujtce
stavy a 6 Gaussianov na stav.

Pre jazykové modelovanie bol pouzity trigramovy jazykovy model vytvoreny na ka-
tedre /citeLM, ktory obsahoval 340k slov.
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Postup adaptacie bol nasledovny : SI model bol zadaptovany v doch ktoroch, ked
najprv bola urcena globalna transformacia pre vsSetky komponenty. Tato sa v druhom
kroku pouzila ako vstupna transforméacia pre presnejsie urcenie pre jednotlivé triedy.

3.2. Databaza signalov

Pre experimenty s rozpoznavanim a adaptaciami boli pouzité audio nahravky z databaze
SPEECON [12]. Tato databaza obsahuje audio nahravky od 580 re¢nikov, ked pre kazdého
recnika bolo nahranych cca. 300 signalov v prostrediach s réznou troviiou Sumu na pozadi.
Signaly obsahuji jednoduché jednoslovné prikazy, slovné spojenia ale aj celé vety. Pre
ucely experimentov bola tato databaza rozdelena na tri disjunktné casti pre akustické
trénovanie, adaptaciu a testovanie. VSetky nahravky v tychto mnozindch pochéadzaja
vyhradne z prostredia OFFICE, ktoré sa vyznacuje minimélnou droviiou Sumu.

Trénovacia mnozina obsahovala cca. 60k signalov z mnoziny 190-ich re¢nikov v celkovej
dlzke asi 51 hodin, nahranjch kvalitnych headset mikrofoném.

Testovacia mnoZina obsahovala 275 signalov v celkovej dizke 27.5 mintty. Pre acely
rozpoznavania bolo vybranych 11 dospelych recnikov, ked sa nebral ohlad na ich pohlavie
alebo recovy dialekt. Zasttipené boli Moravské, Ceské aj Slezské narecia, takisto muzi ako
aj zeny. Opit boli pouzité len signaly z prostredia OFFICE, nahrané pomocou headset
mikrofénu. Obsahovo sa jednalo o signdly so Struktirou celej vety, ktoré si obzvlast
vhodné na testovanie systému rozpoznavania plynulej reci.

Adapta¢na mnozina obsahovala 170 signalov pre kazdého reénika v celkovej dizke 4
minit, vacsinou islo o nahravky jednoslovnych prikazov alebo vypovedi mien a adries.

3.3. Hodnotie vysledkov

Standardnym parametrom hodnotenia tispesnosti rozpoznavaca je presnost (ACC - Ac-
curacy) definovana ako

Am%:N_S§D_j1m% (4)

kde N je pocet vSetkych slov, S je pocet nahradenych slov, D je pocet slov ktoré chybaju
a I pocet slov vlozenych navyse. Pre ti¢ely hodnotenia prinosu adaptacie sa vSak castejsie
pouziva chyba na trovni slov (WER - Word Error Rate)

WER = 100 — ACC (5)

3.4. Vysledky

V tab. 1 st zhrnuté vysledky automatickej adaptacie pre rozli¢ny pocet regresnych tried.
Uvadzané su len stredné hodnoty WER pre dany pocet tried cez vSetkych rec¢nikov.
Z tychto hodndt je zrejmé, Zze najlepsich vysledkov bolo dosiahnutych pre 8 tried, a
s mean(WER) = 20.08 %. Oproti neadaptovanému systému (Baseline) to predstavuje
zlepsenie o 20.25%.

V tab. 2 st zhrnuté vysledky ru¢ného rozdelenia. Ako najlepsia sa ukazala varianta za-
kladného delenia (Setup_1)s mean(WER) = 19.98 %, ¢o predstavuje zlepSenie o 20.91%.
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WER (%)

Baseline

Classes_2

Classes_ 4

Classes_8

Classes_12

Classes_16

Classes_32

mean(W ER)

25.67

22.12

20.32

20.08

20.49

20.56

20.41

Tabulka 1: Vysledky adaptécii pre automatické rozdelenie, 11 re¢nikov

Pocet regresnych tried bol v tomto pripade identicky ako u najlepsieho vysledku pre au-
tomatické delenie. Zvysné dve nastevenia dosiahli o nie¢o horsie vysledky, s priemernymi
hodnotami WER 20.32% a 20.41%. Pocet tried pre tieto nastavenia bol o jednu vyssi (9),
je preto mozné, ze mnozina adaptacnych dat neobsahovala dostatocné mnozstvo vypovedi
so zodpovedajucim fonetickym obsahom. Takto urcené transformacné vektory preto ne-
presnejsie urcovali posuv v akustickom priestore v porovnanim s prvym pripadom. Tento
predpoklad potvrdzuje aj vyvoj WER na obr. 2. pre automatické nastavenie, v ktorom
je zrejmny narast chybovosti pre vyssi pocet tried ako 8. Podobnych vysledkov redukcie
chybovosti kombinéciou vicerych pristupov bolo dosiahnutych aj v praci [4], samotnou
MLLR adaptaciou o nieco horsich.

35

? ? —©— Automaticke zdruzovanie|
0 | iSetup_l mean(WER) [%)]
9 . Setup_2 @ -
<ol E‘P]T; ? ‘P e Sewp.3 | Baseline 25.67
o b R ! : Setup_1 19.98
Loup So—opr—o—o0 —o Setup_2 20.32
I | Setup_3 20.41
151 g ' |
6 bby O 6 o
lOO é 1‘0 £5 2‘0 2‘5 3‘0 35

Pocet regresnych tried

Obr. 2: Stredné hodnoty a rozptyly WER pre auto- Tabulka 2: Vysledky adaptacii pre
matické aj ru¢né rozdelenie v zavislosti na pocte re- rucné rozdelenie, 11 recnikov
gresnych tried

4. Zaver

Cielom tejto prace bolo zmapovat prinos dvoch rozdielnych klastrovacich pristupov na
vysledok adaptacie akustického modelu na jedného rec¢nika v systéme rozpoznavania spo-
jitej reci na bazi HTK.

Vysledky prezentované v predchadzajicej casti ukazuja, ze oba tieto pristupy davaja
velmi podobné vysledky. Pre oba pristupy boli dosiahnuté najlepsie vysledky pre 8 regres-
nych tried. Pri automatickom rozdeleni je pocet regresnych tried urc¢enych mnozstvom
adaptacnych dat, pri ru¢nom rozdeleni fonénov nebola tato informacia brana do tvahy.
Pokial by sa teda ukazalo, Ze pre zvolené rozdelenie nieje dostatok dat, muselo by ruc¢né
zloZenie tried upravit.

V dalSej préci sa planujeme zamerat na rozsirenie vyzkumu adaptac¢nych technik a ich
pouzitia nielen na recnika, ale aj prostredie. Jedna sa predovsetkym o moznosti aplikacie
adaptacie na signaly z prostredia s vysokou troviiou Sumu alebo z postredia vyznacuju-
ceho sa dalekym dozvukom. Druhym pldnovanym smerom budiiceho vyzkumu je aplikacia

73



dosial nepouzivanych adaptacnych technik ako MLLR vektoru priznakov (fMLLR - fea-
ture MLLR) alebo diskriminativne adaptécie.
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Abstrakt: Automatické rozpoznavani fe¢i je obecné vypocetné velmi narocna tuloha.
Jednim z cili naseho vyzkumu je hledat metody snizeni vypocetni naroc¢nosti a vyvinout
takové algoritmy rozpoznavacu feCi, aby bylo mozné je vyuzivat i1 na relativné méné
vykonnych HW systémech a umoznit tak jejich fungovani v pienosnych a miniaturnich
aplikacich. Typickym piikladem vyuziti mize byt hlasové ovladani nékterych funkci stroju
a pristroji (vytah, kuchyniské spotiebice, pomicky pro nevidomé, chytré domy). Proto se
v soucasné dob¢ zaméiujeme na algoritmy rozpoznavani samostatnych slov — poveli.

Na Letnich doktorandskych dnech 2011 byl prezentovan softwarovy nastroj phpHMM,
ktery jsme vyvinuli a pouzivame ho na generovani zdrojovych kodi a datovych struktur
rozpoznavace feci. Vstupem pro tento nastroj je model feci ve standardnim formatu HTK
a seznam slov (poveli), které ma rozpoznava¢ umét rozeznat. Vystupem jsou dva soubory
v programovacim jazyce C — hlavickovy soubor a soubor se vSemi funkcemi a datovymi
strukturami sestaveny piesné na miru pfedloZzenému modelu feci.

V soucCasné dobé mame vyvinut rozpoznavac fteci, ktery je vysledkem piepisu
matematickych rovnic a pracuje s operandy v plovouci fadové ¢arce (fioat). Vysledky této
zakladni verze jsou brany jako referencni. Na zéklad€ tohoto referencniho rozpoznavace
provadime vyzkum vlivu optimalizaci na rychlost vypoctii a tsp€Snost rozpoznavani.

Pti vyvoji rozpoznavace tfeci tohoto typu je nutné vzit v ivahu specifika hardwarovych
architektur, které jsou v soucasné dob¢ na trhu. Konkrétn¢ to znamena napt. skutecnost, ze
moderni mikrokontroléry (tj. mikropocitace se zabudovanou datovou a programovou pameéti)
mohou mit k dispozici pomémé velkou programovou pamét typu Flash (fadové az
megabajty), zatimco datovd pamét’ byva znacné mensi (fadov€ stovky kilobajtit). Oproti
klasickému pfistupu je proto nutné jednoznacné rozdélit datové struktury rozpoznavace teci
na konstanty a proménné a zvolit jejich umisténi do vhodného typu paméti.

Jedna z optimaliza¢nich metod spociva ve spocitani vysledkii predem u téch casti
algoritmu, které nejsou zavislé na vstupnim signdlu. V naSem piipad€ jsou vysledky
vygenerovany jako datova pole umisténa v programové paméti. Ukazuje se, ze tuto metodu
lze aplikovat na mnoho c¢asti rozpozndvace te€i, a to v podstaté bez snizeni piesnosti
rozpoznavani. Napft. v algoritmu diskrétni kosinové transformace (DCT) se vyskytuje vypocet
kosinu, jehoz argumenty vSak nejsou zavislé na vstupnim signdlu. Pokud se vygenerované
konstanty vhodné sefadi, je mozné je béhem vypoctu Cist z paméti postupné za sebou, tedy
s nulovou spotiebou vypocetniho vykonu, protoze moderni HW architektury bézné€ mohou pfi
Cteni z paméti zaroven posunout ukazatel na dals$i zaznam. Pomoci tohoto typu optimalizaci je
mozné nejen usetiit znacné mnoZzstvi asu pii vypoctu goniometrickych funkei, ale také zcela
vynechat knihovni funkce sin () a cos () z programové paméti.

Dalsi typ optimalizaci spocivd ve vynechani konstant a pfisluSnych operaci, které se
sice v modelu feci vyskytuji, ale ve skutecnosti se s nimi nepocita.

Vyvinuli jsme také optimaliza¢ni metody, které pomoci transformace parametri vedou
na vypocetni ukony typické pro Cislicovou filtraci, a jsou tedy na architekturach signdlovych
procesorti proveditelné rychleji oproti ptivodni formé.
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Uvod Néstroj phpHMM

. e e , ohpHMM
» 3 zakladni faze rozpoznavace samostatnych « Model fedi Ln.pm.._mu-n_
slov a povelﬂ + rParse speech model
- parametrizace seznam slov §
- vypocet akustické podobnosti <
- prichod stavy modelu sr.h,sr.c
Uvaf mi
. kavu.
\'\ 0o H‘ H; \‘\
W" Parametrizace k‘ Akr::zggl(y k‘ \gteir(%hé? kRgfgﬁlTS:: g
Robert Krejci: Rozpoznavani feci pomoci signélovych procesoru 312 Robert Krej¢i: Rozpoznavani feci ci signalovych procesor 4112
Laboratorni rozpoznavac reci Specifické vlastnosti mikropocitacu
« Cisty prepis matematickych rovnic » Velka pamét Flash [~1 MB] — vhodna pro
« Bez optimalizaci uloZeni konstant
« PIna pfesnost v plovouci fadové &arce (f | oat ) * Mala pamét RAM [~256 kB]
» Reference pro dalSi optimalizace ' Archlt(-u:tktura plizpUscliaipialziracovant
"\ signalu: N-1
- doba vypoctl ¢ = Z ab,
- pfesnost rozpoznavani L
Robert Krejéi: Rozpoznavani feci pomoci signalovych procesoru 5/12 Robert Krejéi: Rozpoznavani feci pomoci signalovych procesoru 6/12
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Optimalizace tabulkou konstant

* Princip: spocitat pfedem vysledky, které
nejsou zavislé na signalu

* Nema vliv na pfesnost rozpoznavani

» Hamming, FFT, banka mel-filtrQi, DCT, liftrace
kepstra

 Vynechani goniometrickych funkci
z programové paméti

Robert Krejéi: Rozpoznavani feci pomoci signalovych procesord 7112

Vynechani nevyuzitych dat
« Plvodni tvar: 8/25 f | oat

0‘.1
080
(0,80)Q.16)

» Optimalizovany tvar: 8 char +8 f | oat

a = 1N N IR 1213 8 19
=081 0,19 0,73 027 080 020 084 0,16

Robert Krejéi: Rozpoznavani feci pomoci signalovych procesord 9/12

DalSi vyvoj

» Prevod ¢asti rozpoznavace do pevné radové
carky

+ 32, 16, (8) bit

« Uspora paméti (32 — 16 bitd)

* Moznost pouziti instrukci SIMD

» Testovani na architekturach TMS320C674x,
ARM, MIPS

Robert Krejéi: Rozpoznavani feci pomoci signalovych procesoru 11/12
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Priklad: vypocet diskrétni kosinové
transformace bez kosinu

* Matematické vyjadreni:

= \Pchos( (i 05))

» Optimalizace pomoci
tabulky konstant:

M-

C\ . gjtabij

1

Robert Krejci: Rozpoznavani feci pomoci signalovych procesori 8/12

Transformace dat

» Transformace vystupni pravdépodobnostni
funkce na rychleji proveditelnou formu na
architekturach signalovych procesord

+ Plvodni tvar: b (0) = lng_li(ok—ﬂk)z
(o) = O
2

k=1 "

» Transformovana funkce s vektorovym
soucinem:

Inb;(0) = K- Zpkxk

Robert Krejci: Rozpoznavani feci pomoci signalovych procesor 10/12

Rozpoznavac povelll jako modul

* Komunikace s nadfazenym modulem pomoci
definovaného protokolu

 Hlasové ovladani funkci stroju a pfistroja

E +5V
R1 LED_ANO
SR_MOD 1 1k5
. _MOD_ (ks )
|\ ) MCE100 v
T N &2
v
¥ LED NE
O USART_OUT
Robert Krejéi: Rozpoznévani fe¢i pomoci signélovych procesort 12/12



Prozodicka analyza a modelovani
Jan BARTOSEK', Vaclav HANZL'

"Ceské vysoké uceni v Praze, Fakulta elektrotechnicka, Katedra teorie obvodu

bartojl 1 @fel.cvut.cz

Abstrakt: P¥i prepisu mluvené FeCi na textové retézce slov klasickymi systémy pro
rozpoznavani re¢i (ASR) obvykle ztracime jistou ¢ast informace v podobé chybéjicich
interpunk¢nich znacek. To jednak sniZuje Citelnost vysledného textu a v druhé radé
miuZe byt otazka lehce zaménéna za vétu oznamovaci (pri zcela shodném slovosledu,
ktery ceStina v tomto pripadé pripousti). Navic v urcitych situacich, kdy je napriklad
mozné rozdélit danou promluvu na slova vice zpiusoby (typickym prikladem je fraze
»Svétlovnimaji®), klasické rozpoznavace Kklicovou prozodickou informaci pro
rozhodovani nevyuzivaji. Prispévek se zabyva problematikou obou zminénych pripadi.
V popisovaném vyzkumu se zaméfujeme hlavné na CeStinu, avSak uzité principy jsou
zobecnitelné i na ostatni jazyky.

Terminem prozodie se oznacuje souhrn jevii vznikajicich na suprasegmentalni
urovni reci, tedy na urovni vyssi nez jednotlivé segmenty (hlasky). MnozZina zvukovych
kvalit, které se pod timto terminem skryva je ve vétSiné literatury nasledujici: intonace,
prizvuk, rytmus a mluvni tempo. Intonaci myslime pribéh vySky hlasivkového tonu (F0)
v Case, nejéastéji vnimame vétnou intonaci (melodii), ktera urcuje modalitu vnimaného
sdéleni (vétu oznamovaci, otazku, ...). Intona¢ni analyzu fecového signalu provadime
obvykle pomoci algoritmu pro detekci zakladni frekvence (PDA), kterych existuje cela
fada a liSi se mezi sebou jak presnosti, tak odolnosti vii¢i ruSeni v signalu. PDA musi
dile umét spravné detekovat znélé a neznélé tseky Feci (V/UV), coZ v tranzientnich
usecich Fecového signalu neni vZdy jednoznacné. Vysledna podoba ziskané krivky je
casto dale upravovana tak, aby zachycovala jen pro posluchace podstatnou informaci.

Prizvukem obvykle rozumime takové slabiky, které maji oproti ostatnim
prominenci. Lexikalni pFizvuk je dan jazykem, v CeStiné se vyskytuje vZdy na prvni
slabice prizvukového taktu. Ten je obvykle tvoren jednim slovem, av§ak jednoslabi¢na
slova se Casto poji k prechazejicim prizvukovym taktim (priklonky), nebo tvori zacatek
nasledujiciho prizvukového taktu (predklonky) a vznikaji tak prizvukové takty nové.
V destiné spolu zvukové kvality realizujici prizvuk ne zcela koresponduji (napriklad
oproti mad’arstiné€), a proto je strojova detekce prizvuku slozitéjsi ulohou.

V prvinim predstaveném experimentu jsme se snaZili detekovat modality vét
pouze z intona¢niho pribéhu promluvy. Klasifikace byla realizovana vicevrstvou
dopiednou neuronovou siti a byla snaha o nezavislosti na systému pro rozpoznavani
re€i. Pro tento experiment byl vytvoren minikorpus skladajici se z audioknih ¢tenych
prednimi ¢eskymi herci, zarucujici prozodickou bohatost dat. Lepsi stylizace zjiSténych
intona¢nich kontur by jisté mohla vést k vyssi uspéSnosti klasifikace, avS§ak k tomuto
ucelu by bylo vhodné zniat segmentaci promluvy na slabiky.

Druhym predstavenym experimentem je uloha rozdéleni promluvy na
prizvukové takty, tentokrat pomoci techniky skrytych Markovovych modeli (HMM).
Priznaky jsou extrahoviany vidy ve stiedech slabik, ziskianych force-alignmentem.
Pievod textovych piedloh na vystupni tiidy (N-slabi¢né piizvukové takty) je provedeno
vytvorenym lexikalnim modulem. Podle fonologickych studii by kli¢ovou roli pro urceni
hranic prizvukovych takti v ceStiné méla nést intonace, av§ak vysledky tomu zatim
nenasvédcuji.
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Prozodicka analyza Osnova prednasky
a modelovani
- Uvod - Co je prozodie

= Intonace, vétna melodie
= Doktorand: Ing. Jan BartoSek

N = PFizvuk, pfizvukovy takt
= Skolitel: Ing. Vaclav Hanzl, CSc.

= Experiment 1 - klasifikace modalit v ¢estiné
= Experiment 2 - prizvukové takty v ¢estiné

- Ramcové téma dizertace: - Zaver
» Vyuziti prozodie v rozpoznavani souvislé feéi - Pouzita literatura
LDD 2012 1 LDD 2012
Uvod Intonace

= v naSem vyzkumu se zamérujeme hlavné

na estinu, avSak uité principy jsou = prubéh vysky hlasivkového tonu v ¢ase

zobecnitelné i na ostatni jazyky (fe€ = znélé + neznélé hlasky + pauzy)
. = intonace na urovni véty = vétna melodie
Prozodie = melodém — intonacni predpis urcité vétné
= oznaéuje souhrn jevi na modality (ukoncujici klesavy pro oznam.vétu)
suprasegmentalni trovni feci « Intonace existuje i na nizsich Grovnich:
= intonace, prizvuk, rytmus a mluvni tempo v ramci slova, ale i slabiky (mikrointonace)
= patologicka vsuvka: pfi vyvojové dysartrii = FO - zakladni hlasivkovy ton

Je narusenal prozodie reci » Pitch - vnimana vyska ténu

LDD 2012 3 LDD 2012

4 7 7 - o ~
Intonacni analyza »Stylizace” prtibéhu FO
= feCovy signal je komplexni (zdrojem hlasivkovy pulz, L .
dale filtrovan), zejména v transientech ¢asto dvé = poslucha€ vnima FO0 konturu spojité

sousedni periody nemaji shodny prabéh - snaha o jednodussi popis F0 kontury beze
= klicovy je algoritmus pro detekci vysky zakladniho ztraty potiebné komunikaé€ni informace
fomilzelsignaltaERR) = hlavnim nositelem intonac¢ni informace je

= mnoho pouzivanych, rozdily v presnosti odhadu FO0, znély stied slabiky (foneticky nukleus)
robusnosti proti Sumu, algoritmus musi byt schopen . . - - , . .
rozligit znélost useku (VUV) = ke zménam vysky ale miize dochazet i uvnitr

téchto stredu ohyb intonace
- nejpouzivan&jsi: ACF, AMDF, CEPS, CC U — pohybl

= postprocessing: median filtering, Viterbiho algoritmus * prozodické anotacni standardy (ToBl, ...)

LDD 2012 5 LDD 2012
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Prizvukova analyza Obecné zvukové prostredky

.. _ pro realizaci prominence
= dva typy pfizvuku (prominence):
= explicitni (vétny) - uréujeme ho sami — = 1) akusticka intenzita slabik
diraz" na urcitém slové ve vété ~ energie signalu
= implicitni (Ilexikalni) "pfizvuk™ — ) o s .
segmentace feci na "prizvukové takty", 2) rozdilna deélka slabik
kli¢ova role pro rytmus reci = 3) intonace
= umisténi pfizvuku v pfizvukovém taktu zavisli
na konkrétnim jazyce, v ¢estiné je prizvuk na

prvni slabice (fixed-stressed) vs. angliétina * pro Cestinu neni strojové urceni hranic

pfizvukovych takti pomoci téchto

= bézny mluvéi/poslucha¢ dokaze urcit hranice prostiedki primoéaré (viz dale)

LDD 2012 7 LDD 2012 8
Ukazka realizace lexikalni Realizace lexikalni
prominence prominence v cestiné
= madarstina - zvukové kvality spolu
koresponduji na prizvuénych slabikach: v ¢estiné spolu zvukové kvality takto
_’_;" (Hz) FO, energy and dumtion"ulvowsls_iuP!{uugaliansenlznce nekoresponduji! pFiZVUK je reaIiZOVén:
L ey SBI | el e oty b il a8 an officer
: e e = jak zvy$enim, tak snizenim intonace
— e = jak zvy$enim, tak snizenim intenzity
\.\ P e e S B TUA iy yoom . . . P .
o s N e lem = délka slabik nehraje vyznamnou roli
Tit-  ka- rul szer- zod- tet- te a fo-  kon- zul la- nyat
LDD 2012 9 LDD 2012 10
Experiment 1 Experiment 1 - postprocessing

= Cil experimentu: klasifikovat modalitu

= Pfevod FO na | itmickou skal
promluv jen na zakladé intona¢niho priibéhu reve na logaritmickou skalu

bez znalosti hranic slabik promluvy = Ofez okraju intonacni kontury
(nezavislost na ASR) - Interpolace chybéjicich neznélych tseku
= pouzita trénovaci a testovaci data: ceské - Odstranéni mikrointonace

audioknihy namluvené prednimi €¢eskymi Rekonstrukee trovni extrém
herci — prozodicky bohaty meterial
= Podvzorkovani vysledného signalu na

pozadovany pocet vstupu testované
FO — Praat Cross-Corellation konfigurace ANN

= Klasifikator: ANN-klasicka dopredna MLP sit’

LDD 2012 11 LDD 2012 12

= extrakce priznaki:
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Experiment 1 - vysledky

= matice zamén v %, MLP 64 vstupt, 10 neuronii ve
skryté vrstvé, redukovana mnozina dat, klasifikace
na zakladé poslednich 1200ms intonacni kontury

Actual class — o '
Predicted class | ) ’ ’
? 46 | 30 | 26 | 28
! 1|71 1
y 28 | 40 | 57 | 22
25 123 ] 16 | 49

LDD 2012 13

Experiment 2 - priprava dat

AUDIO
(RAW 16kHz,16b)

TEXT
Transcriptions
(e.g. Zdrzel se ve Skole.)

PDA
PRAAT AC

.FO
files.

HTK force
alignment

NUC
files

Text-to-FOOT
convertor

JE— TRAIN
Tr:‘:'segiptiiig feature files HMGTrK it
(e.g. Zdrzelse veskole.) oolki
A
syllable | goot
counter
labeler
Ii'::slif.;z;or: Ir ion Foot Filgered Feet
LDD 2012 (e.. FOOT3 FOOT3.) \Filtering too\/ with features 15
Zaver

vagwvaw s

prozodické aspekty cestiny, jejichz vyuziti
muze zlepsSit uspésSnost a pouzitelnost
soucasnych ASR

= Experiment 1 — vypada to, ze je tfeba znat
umisténi jednotlivych slabik v promluvé

= Experiment 2 — pro dotazeni experiementu
bude ziejmé nutna kolaborace s fonetiky

= praci od pocatku ztézuje nedostatek
prozodicky ozna¢kovanych dat

LDD 2012 17

Experiment 2

= cil: pokusit se strojové rozdélit promluvu na
prizvukové takty pomoci prozodické informace,
coz muze klasickému rozpoznavaci pomoci pfi
nerozhodnosti mezi hypotézami

= zdrojova re¢ova databaze: CZ SPEECON

= priprava trénovacich dat nebyla zcela
jednoducha, vytvoren lexikalni modul pro
prevod vét na sekvenci prizvukovych taktu
podle mluvnickych pravidel

= Realizace: HTK HMM Toolkit

LDD 2012 14

Experiment 2 - vysledky

= Experiment je stale aktualni, neni ukonéen

= prvni vysledky pfi pouziti pouze
intonacnich priznaku davaji uspésnost
umisténi hranice prizvukovych taktt 49%
na trénovaci mnoziné a 46% na testovaci

= Pomérné znacny prostor pro dalsi
vylepSovani (kombinace ostatnich
zvukovych kvalit ve vektoru priznaku)

LDD 2012 16

Pouziteé zdroje
Z. Palkova, Fonetika a fonologie €¢estiny [Phonetics and phonology
of Czech]. Karolinum, Praha, 1994.

K. Vicsi and G. Szaszak, “Automatic segmentation of continuous
speech on word level based on supra-segmental features”, 2005,
International Journal of Speech Technology, vol. 8, pp. 363-370,

Hermes, D.J.: Stylization of pitch contours. In: Methods in Empirical
Prosody Research, 2006, pp. 29-62.

K. Silverman, M. Beckman, J. Pierrehumbert, M. Ostendorf, C.
Wightman, P. Price, and J. Hirschberg, “Tobi: A standard scheme
for labeling prosody,” in International Conference on Spoken
Language Processing, 1992.

Bartosek, J. - Hanzl, V.: Intonation Based Sentence Modality

Classifier for Czech Using Artificial Neural Network. NOLISP 2011,
In Lecture Notes in Artificial Intelligence (LNAI) series , vol. 7015 -
Advances in Nonlinear Speech Processing. Heidelberg: Springerlg

'PP28'41, p. 162-169. ISBN 978-3-642-25019-4.



Automaticky vypocet formantu a testovani
spravnosti promluv
Pavel GRILL

L Ceské vysoké uceni v Praze, Fakulta elektrotechnickd, Katedra teorie obvodu

grillpav@fel.cvut.cz

Abstrakt: Tento rozsiFeny abstrakt je vénovan z¢asti problematice zautomatizovani
formantové analyzy. Dale je zde popsana metoda pro testovani spravnosti fecenych
promluv a nakonec se letmo dotknu nové vytvoienych webovych stranek pro spravu a
tvorbu détské Fetové databaze vznikajici v LANNE na CVUT FEL v Praze.

Pro vyzkum fecového signalu déti trpicich neurologickym onemocnénim
oznatovanym jako vyvojova dysfazie preferuji metodu formantové analyzy a to
predev§im z toho divodu, Ze formanty maji fyziologickou podstatu svého vzniku, kde
charakterizuji vyskyt akustické energie v feCovém spektru a lze je dat do souvislosti
s ¢innosti mozku a pohybem artikula¢niho aparatu. V minulych doktorandskych dnech
jsem se jiz vénoval problematice spravnosti vypoctu a Kklasifikaci formantovych
kmitocti, ale je nasnadé zopakovat, Ze pro spravnou klasifikaci formantovych kmitoc¢ta
je zapoti‘ebi ur¢it optimalni $ifku pasma vztaZenou k urcité hlasce a k ur¢itému poctu
formantd. Neni-li tato podminka splnéna, tak ¢asto dochazi k chybné Klasifikaci
formanti a k nezobrazeni tzv. vokalického trojihelnika. Tento fakt zabrafiuje v pouziti
formantové analyzy na analyzu kontinualniho signalu, ve kterém jsou obsaZeny ruzné
hlasky, promluvy slov a i celé véty. Metoda, ktera umozZiiuje pouZit formantovou
analyzu na zminény signal je metoda zaloZena na skladani formanta. Velice
zjednodusené ji lze popsat v nékolika krocich. Nejprve je nutné signal rozdélit na
kvazistacionarni useky s piekryvem, neboli provedeme segmentaci signalu. Pak se na
téchto usecich provede formantova analyza. Zde je nékolik kontrolnich mechanizmu,
které se staraji o jeji spravnost. V poslednim kroku se provede vlastni skladani
formanti. Po jejich sloZeni obdrzime spravné klasifikované formanty pro cely signal.

Prozatim jsem se snazil o popis neurologického onemocnéni u déti pouzivat pouze
technické prostiedky, ¢ili byl provadén rozklad ieového signalu pomoci formantové
analyzy. Pro komplexni pohled na tuto neurologickou poruchu je ale zapoti‘ebi ziskat i
informace z tzv. druhé strany a zahrnout i obsahovou stranku zvukového projevu ditéte,
ktera nebyla zatim ¥eSena. Z tohoto divoedu byla vytvoiena metoda testovani spravnosti
feCenych promluv. Tato metoda neiesi jenom spravnost vyi‘cené promluvy, ale pridava
dalsi informace jako je pocet hlasek ve slové a v promluvé, které hlasky jsou spravné
vyi€ené, které hlasky jsou Spatné, piipadné které hlasky chybi nebo prebyvaji a ktera
hlaska je nahrazena jinou hlaskou.

Webové stranky, které se postupné upravuji a pridavaji dal$i funkce vhodné
k nasemu vyzkumu déti s vyvojovou dysfazii, byly pivodné vytvoreny za ucel moZnosti
tvorby textu, ktery se pouziva pro nahravani. Tento text byl vytvoien podle zkuSenosti
prednich logopedii z uznavanych testi. JelikoZ v novém motolském grantu se déti radi
do tii skupin podle zavaznosti onemocnéni (lehka, stfedni a téZka) neni uplné
nejvhodnéjsi nahravat text s konstantnim znénim tak, jak se to délalo doted’, protoze
déti jsou vicekrat nahravany. Nyni je moZné si pro kazdé dité vytvorit tfi rizna reseni
¢teného textu a to tak, Ze bud’ vygeneruje text v originalnim znéni (originalni poradi
slov), nebo se nahodné generuji slova v ramci svych skupin. Posledni moZnosti je
nahodného generovani poradi vSech slov.
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Test spravnosti promluv

O co jde?

Testovani spravnosti x chybnosti vyi¢enych
promluv
- vyuziti labelovaciho souboru

Co se testuje
- spravnost a chybnost promluvy
- pocet spravnych a chybnych hlasek
- chybé&jici nebo piebyvajici hlasky
- nahrada hlasky jinou hliaskou
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Odhad zakladni hlasivkové frekvence

7z v

v patologické reci

Lukas BAUER
Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta elektrotechnicka, Katedra teorie obvod(

bauerlu3@fel.cvut.cz

Abstrakt: Detekce zakladni hlasivkové frekvence (fo) je uzivana v radé aplikaci
mezi které patii: rozpoznani mluv¢iho, komunikace, lingvistika nebo detekce
feCovych patologii. Ve svété existuje jiz Fada algoritmi detekujicich fy, ale Zadny
z téchto algoritmi nefunguje dostatené piesné a robustné vzhledem
k problematice detekce Fecovych patologii. To je dano tim, Ze v patologické Feci
se vyskytuje velké mnozstvi Sumu, ktery vznika pravé poruchami hlasového
traktu nebo nervové autonomni oblasti ovladajici systém vytvarejici hlas.
Samotna detekce fy v§ak nevede k detekci Fe¢ovych patologii, ale pouze pomaha
k detekci dalSich FeCovych parametrii, které na patologii hlasu poukazuji. Mezi
tyto parametry patii amplitudova nestabilita (shimmer), frekven¢ni nestabilita
(jitter) a odstup harmonické od Sumu (HNR). Tyto parametry se daji detekovat
pouze na prodlouZenych fonacich samohlasek, coZ zjednodusuje detekci. Tento
¢lanek shrnuje soucasnou situaci algoritmi detekce f, ve svété slouzicich
k detekcei Feovych patologii.

1. Uvod

Zaznam prodlouzené fonace je tvofen vibracemi hlasivek a dalSim nastavenim casti
hlasového traktu, viz obrazek 1. Signal se pak sklada z periodické ¢asti tvorené hlasivkami
(nami hledané zakladni hlasivkové frekvence fp) a pridaného Sumu, ktery je tvofen pievazné
poruchami fecového ustroji. Zéakladni hlasivkova frekvence je pro kazdého cloveka
charakteristicka. Zalezi pfevazné na pohlavi a véku daného jedince viz tabulka 1.

Vypocet fy je dulezitym krokem v fadé feCovych aplikaci jako je syntéza teci, detekce
pohlavi, rozpoznani mluvéiho [1]. Reové patologie, poruchy hlasového tstroji, se vyznaduji
velkou mirou $umu v signalu. Rada metod vedoucich k odhaleni fedovych patologii je
zalozena na spravné detekci zakladni hlasivkové frekvence signélu.

BéZné pouZivané metody detekce zakladni hlasivkové frekvence vSak nejsou vyuZitelné
Vv patologickych promluvach, protoze nevedou k oznaceni okamziki potiebnych k detekci
ostatnich vokalickych parametrti. Mezi tyto parametry patii jitter (frekvencni nestabilita),
shimmer (amplitudova nestabilita) a HNR (odstup harmonické od Sumu) [2]. Pro detekci
téchto parametrt je ale nutné mit dostate¢né presné detekované jednotlivé periody signalu.

Z tohoto diivodu je nutné navrhnout nové automatizované a dostate¢né robustni metody
detekce zakladni hlasivkové frekvence, slouzici k detekci ostatnich feCovych parametrt,
pomoci nichz jsme schopni detekovat fecové patologie.
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Obrazek 1: Vznik Feového signalu (Vesmir 87, prosinec 2008)

2. Existujici algoritmy detekce zakladni hlasivkové frekvence

Rada algoritma detekei fo v fedi s vyskytem patologii fesi danou problematiku v Gasové
a n¢které ve frekvencni oblasti. Kazda tato oblast ma své piednosti a sva omezeni obzvlasté
Z hlediska presnosti a ¢asové vypocetni narocnosti. Hlavnim ptedstavitelem ¢asové oblasti je
korela¢ni funkce, zatimco hlavnim ptedstavitelem frekvenéni oblasti kepstralni analyza [3].
KdyZ odhlédneme od feSeni v dané oblasti, existuji ve svété dva sméry detekce: 1) pomoci
porovnani podobnosti period (waveform matching — korelace), 2) pomoci detekce Spi¢ek
(peak picking).

V dne$ni dob& patii mezi nejpouzivanéj$i sv€tové uzndvané algoritmy algoritmus
Praatu [3], ktery je on-line dostupny a komeréni algoritmus MDVP [4]. Rada dalsich
algoritmi, pracujicich se statistickymi metodami rozpoznavani [5] nebo naptiklad vinkové
transformace [6] se obc¢as objevi, ale vétSinou demonstruje jenom silu algoritmu v dané
specifické oblasti, nema vsak $ir$i vyuZziti.

Algoritmus Praatu je zaloZen na autokorelaci nebo vzajemné korelaci signalu, zalezi na
vybéru uzivatele. Zakladni hlasivkova frekvence je hledana v rozmezi fomin : fomax, ktery je
dany tabulkou 1. Je vybrano okno délky 3x fomax ve kterém je provadéna korelace. V signalu
jsou nalezena korela¢ni maxima a poté je nalezena optimdlni cesta. NejveétSim problémem
korelace je zdvojeni (pitch doubling) a ptleni (pitch halving) vyskytujici se fo. Tento problém
je zobrazen na obrazku 2, je vSak problematicky potlacitelny.

Tabulka 1: Frekvenéni rozsah hlasivkového tonu

fOtyp [HZ] mein [HZ] meax [HZ]
Muzi 125 60 200
Zeny 225 150 350
Déti 300 200 500

Algoritmus MDVP vyuziva metody detekce Spicek v signalu. Tato metoda dosahuje
pomérné velké presnosti. V piipadech, kdy dochdzi k velkému zastoupeni Sumu v signalu,
siln€jsi patologii, dochazi u tohoto algoritmu k nejasné definovanym mistim detekce Spicek,
viz obrazek 3.
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Obrazek 2: Pieskok na polovi¢ni f,

3.  Nové navrzené algoritmy

Béhem navrhu novych algoritmii byla odhalena tfada nectnosti nckterych pftistupti.
Nejdiive bylo snahou vytvofit algoritmus fungujici na zaklad¢ korela¢ni funkce, ale
Vv priib¢hu bylo zjisténo, Ze chybné pieskoky na polovi¢ni nebo dvojnasobnou frekvenci jsou
slozité odstranitelné a vyvolavaji fadu dalSich chyb. Proto nebyla zatim tato metoda uspésné
implementovana.

Nasledné byl navrzen algoritmus detekce $picek pomoci maxim v signalu, viz popis
algoritmu 1, obrazek 4. Pii navrhu tohoto algoritmu byla zjiSténa problematicka detekce
spravné pozice Spi¢ky, kde neni zjevné, které maximum je spravné. Algoritmus se snazi
udrZovat spravnou pozici $picky vzhledem k predchozim vyskytlim Spicek v signélu.
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Obrazek 3: Problematicka detekce periody pomoci detekce Spicek
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Popis algoritmu 1

1) Utrceni pramérné fy pomoci Welchovy metody

2)  Urceni dominantni energie

3) Detekce vSech maxim (minim) v segmentech signalu o délce T

4)  Maxima (minima), ktera nejsou lokdlnimi extrémy, jsou vynulovana

5) Detekce maxim (minim) probiha od stfedu signdlu k jeho krajam

6) Detekce maxima mezi dvéma prvnimi detekovanymi maximy v kroku 5, tedy posun o pfiblizné pal periody
vede k odstranéni spatné pocatecni detekcee, viz obrazek 4 krok 6, spicky oznacené ctverecky

7)  Detekce maxim (minim) podle nové detekovanych pozic z bodu 6) od stfedu signalu k jeho krajam

8) Vybér mezi vysledky kroku 5 nebo kroku 7 ($picky s vyssi energif)
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Obrazek 4: Metoda detekce f, pomoci maxim

Pro potlaceni vySe popsané¢ho nedostatku jsou hledana maxima Vv signélu filtrovaném
pasmovou propusti. Tim by mélo dojit K potla¢eni Sumu v signalu a vyplynuti spravné pozice
maxima. Nedostatkem tohoto algoritmu je jeho ¢asova naro¢nost. Rozbor algoritmu viz popis
algoritmu 2, obrazek 5.

V pribéhu navrhu algoritmi byla navrzena metoda pro detekci pramérné fo v signalu
pomoci Welchovy metody s nastavenym prahem. Hlavni nevyhoda Welchovy metody je
v primérovani okna. U pacientli, kterym v pribéhu fonace plynule klesa fy, dochazi ke
zkresleni primérné fy a k ovlivnéni vysledkt algoritmu. To je caste¢né potlacené detekci
Spicek od stiedu signdlu smérem do kraja.

Popis algoritmu 2

1) Utrceni pramerné fy pomoci welchovy metody

2) Vyber tseku a opetovna detekee f useku, pokud se lisf o vice jak 50 Hz od prameérné fy celého zaznamu, je
stanovena na jeji hodnotu

3) Aplikace pasmové propusti s $itkou pasma 10 Hz f dseku

4) Nalezeni maxim pasmovou propusti

5) Nalezeni maxim v okoli maxim detekovanych pasmovou propusti, (2/5 To pied, 1/5 To za pozici maxim,
kde T()Zl/]ﬁ)
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Obrazek 5: Detekce f, pomoci pasmové propusti

U nékterych pacienti dochazi k takové mife feCové patologie, ze poté neni mozné
detekovat zadkladni hlasivkovou frekvenci. Tyto cCasti signdlu jsou stanoveny na zaklad¢
poklesu amplitudy pasmové propusti pod stanoveny prah, viz obrazek 6.
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Obrazek 6: Detekce chybné casti signalu pomoci pasmové propusti
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4. Zavér

Navrh a vyvoj metod detekce zakladni hlasivkové frekvence zacal jiz v 70. letech
minulého stoleti. Dosud vSak zatim nebyla vyvinuta metoda, kterd by detekovala presné
okamziky pro urCeni zadkladni hlasivkové frekvence. Nami navrzené algoritmy byly
porovnany na databazi kratkych zaznamu (do 0,5 sec) fonace vokalu /a/, /il a /u/ oznackované
pomoci programu Praat. Databaze obsahuje 63 zdznamii zdravych pacientd a 70 zaznamt
pacientli patologickych. Vysledky dosahuji 88% ptesnosti pro metodu maxim a témetr 84%
uspésnosti pro metodu pasmové propusti.

Dilezité je si uvédomit problematickou porovnatelnost algoritml. Ve svété neexistuje
zadny navod, jak spravné detekovat zakladni hlasivkovou frekvenci. Kratka databaze
zdznaml neni vtomto piipad€ idedlni, protoZe algoritmus se nestac¢i plné stabilizovat.
Porovname-li vSak naSe vysledky ostatnich feCovych parametrli, mezi které patii jitter,
shimmer a HNR s vysledky programu Praat [7], ktery bereme jako referen¢ni, za¢iname
dosahovat zajimavych hodnot korelace. Vysledky jsou porovnany pomoci Pearsonova
korela¢niho koeficientu na databazi obsahujici nahravky vokalu /a/, /e/, /il a /ol, jejichz délka
se pohybuje od 5 do 40 sekund. Databaze obsahuje 107 promluv pacienti s ranou
Parkinsonovou nemoci a 57 promluv zdravych mluvc¢ich kontrolni skupiny. Vysledky pro
parametr HNR dosahuji 97% miry korelace, pro shimmer 87% miry korelace a pro jitter 84%
miry korelace pro metodu maxim a 66% miry korelace pro metodu pasmové propusti.

Z vysledku vyplyva, ze algoritmy funguji pomérné dobie pro parametr HNR a shimmer,
pro parametr jitter je vhodné piejit na detekci fy pomoci metody waveform-matching. Tu se
zatim snazime implementovat metodou, ktera ptevadi signal do obrazové oblasti, tedy
informace ulozena v signalu nartsta o druhy rozmér. Poté pomoci jednotlivych pixeld je EM
algoritmem urcovana spravnd pozice periody. Metoda vSak zatim neni pln€ implementovana a
otestovana.
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Abstrakt:

Analyza artikulace muiZe byt uZiteénym nastrojem pro rozliSovani zdravych
a dysartrickych mluvéich s Parkinsonovou nemoci (PN). Cilem této prace je
navrh algoritmu pro automatickou segmentaci konsonant a vokalta v promluvé,
zaloZené na rychlém opakovani slabik /pa/-/ta/-/ka/. Data uréena pro tvorbu
algoritmu byla sloZzena z PN i zdravych promluv v nichZ byly manualné ozna-
¢eny pozice explozi (E), po¢atku vokala (V) a okluzi (O). Navic byl proveden
vypocet délky doby mezi E a V tzv. voice onset time (VOT). Pfi testovani
algoritmu byly nastaveny tii meze 5 ms, 10 ms a 20 ms pro rozdil mezi délkou
VOT a pro rozdily mezi ru¢nim a automatickym oznaceni jednotlivych pozic.
Mira GispéSnosti se p¥i srovnani délky VOT pohybovala mezi 68.2 — 90.5 %,44.1
— 75.2% a 57.2 — 83.5% pro zdravé, dysartrické a pro vSechny dohromady.
Tato prace ukazuje algoritmus zaloZeny na spektralnich, Bayesovskych a poly-
nomialnich pfistupech, ktery je schopen detekovat pozice konzonant a vokala
ve zdravych a dysartrickych promluvach.

1. Uvod

PN postihuje medialni oblast mozku, jmenovité oblast substantia nigra (SN), ze které
vedou dopaminoergni neuronové cesty, do putamen. Poskozeni SN vede k poklesu kon-
centrace dopaminu a zpisobuje motorické poruchy [1]. Mezi ¢tyfi zakladni motorické
poruchy vyskytujici se u parkinsoniki, patii tremor (neovladatelny ties), akinesie nebo
bradykinesie (nepohzblivost nebo pomalost pohybti), ztuhlost (zvySeni svalového tonu)
a nestabilni drzeni téla [1]. Dalsimi béZnymi pfiznaky PN jsou poruchy nalad, chovani,
vniméani a rizné zmény Feci oznacované jako hypokinetickd dysatrie [1]. Podle uvetejnéné
studie [2] se u lidi s PN vyskytuji vady Fec¢i s pravdépodobnosti 70 — 90 %.

Jsou definovana tii stadia dysartrie, mirna (mild), stfedni (moderate) a tézka (severe)|[3].
Existuje mnoho hlasovych charakteristik spojenych s hodnocenim PN, tfi zadkladni oblasti
tvori fonace, artikulace a prozodie [4].

Mezi jednu z tloh pro hodnoceni presnosti artikulace u dysartrie patii diadochokine-
tickd (DDK) tloha, kterd méfi schopnost jedince provadét rychlé opakované pohyby. Pro
ucely analyzy se obvykle pouziva metoda opakovani konsonanty a vokalu, kdy je pacient
pozadan, aby co nejrychleji a co nejdéle opakoval sekvenci slabik /pa/ — /ta/ — /ka/ [5].

Tato prace se zabyva segmentaci promluv ziskanych v DDK tloze a jejim cilem je
navrzeni algoritmu pro automatické oznaceni pozic vokalt a exploziv v signalu.
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2. Metodika

2.1. Data

Data pouzitd pro vyvoj algoritmu jsou soucasti predchozi studie [6], v rdmci které byly
pofizeny zvukové nahravky 46 rodilych mluvéich, z nichz 24 (20 muzt a 4 Zeny) bylo
diagnostikovano s ¢asnym stadiem PN a jejich nahravky byly pofizeny pied zahajenim
symptomatické 16¢by. Data zdravé kontrolni skupiny byla pofizena od 22 Gcastniki (15
muzi a 7 Zen) bez historie neurologickych onemocnéni.

V réamci studie [6] byly nahrdny promluvy pfi tiloze pro charakterizaci DDK, pfi které
byli Gcastnici vyzvani, aby co mozna nejdéle a nejrychleji opakovali /pa/—/ta/— /ka/,
nejméné pétkrat za sebou.

Vysledna trénovaci mnozina algoritmu byla slozena z databaze o velikosti 80 zaznami
(1644 slabik /pa/,/ta/ nebo /ka/). Z tohoto poc¢tu bylo 40 zaznamu lidi trpicich poca-
teénim stadiem PN (753 slabik) a 40 zaznamut zdravych lidi (891).

2.2. Segmentace signalu

Pro cely automatické analyzy promluvy je nutné segmentovat fecovy zaznam a deteko-
vat t¥i zakladni pozice. Prvni pozici je exploze (E), pocatek konsonant (/p/, /t/, /k/),
ktera je charakterizovana uvolnénim oralniho zavéru a nartistem energie explozivniho
Sumu. Druhou pozici je pocatek vokalu (V), ktery predstavuje pocatek kmiténi hlasivek.
Posledni pozici je okluze (O) nebo-li zavér, béhem které je v fe¢ovém signalu minimalni
energie. Jedna slabika /pa/ s vyznacenymi polohami E, V a O je uvedena na obrazku 1.

signal

Obréazek 1: Slabika /PA/ s vyznacenymi pozicemi E, V a O a vyznacenim VOT a znélosti

2.3. Segmentace na jednotlivé slabiky

Vzhledem k neznalosti poctu slabik v jednotlivych signdlech je efektivnéjsi nejprve signal
rozdélit na mensi segmenty obsahujici vzdy jednu pozici E, V a O. Vysledkem rozdéleni
jsou priblizné hranice slabik v signalu.

Signal je nejprve pfevzorkovan na vzorkovaci frekvenci fs = 16 kHz a filtrovan dol-
nopropustnim (DP) filtrem s $ifkou propustného pasma 300 Hz a druhym (DP) filtrem s
sitkou propustného pasma 1100 Hz. Takto jsou ziskdny dva pribéhy. Na oba pribéhy je
pouzit Spickovy detektor

s(n) = (1 = k(n)) ly(n)| + k(n)s(n — 1), (1)
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kde |y(n)| znac¢i absolutni hodnotu n-tého vzorku signalu a k(n) je definovéno jako

09 Jy(n)| >s(n—1)
k(n) = { 0997 ly(n)] > s(n— 1) 2)

Vystupy spickového detektoru jsou vyhlazeny metodou klouzavého primeérovani a nor-
movany. Ve vyhlazenych pribézich jsou hledana lokalni maxima s minimalni vzdalenosti
800 vzorkt. Timto postupem je predchazeno falesnym detekcim.

Vektor nalezenych slabik je vytvofen tak, Ze nalezend maxima ze signélu filtrovaného
1100 Hz DP filtrem jsou porovnana s polohami maxim z druhého signalu a v piipadé
chybéjici polohy je vektor doplnén.

Z tohoto vektoru je poté vypocitana nejvétsi vzdalenost dvou sousednich poloh tato
vzdalenost je rozsitena o urcity pocet vzorkil, ¢imz je ziskdna délka jednotlivych segment.
Z této délky je poté pomeérové urcena délka segmentu pred a za diive nalezenou polo-
hou. Timto postupem ziskdme hranice jednotlivych segmentii obsahujicich pouze jednu
slabiku, viz obrazek 1.

2.4. Detekce exploze

1 T T T T T T T T T T
°§’> Automaticky odhad E
- 0 I I | | | L ! A

|
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
t (ms)

Obrazek 2: Princip detekce exploze, odshora labelovana ¢ast segmentu, spektrogram seg-
mentu, celkova energie spektrogramu, energie spektrogramu nad 1500 Hz

Detekce exploze je realizovana pouze na c¢asti signalu predchazejici polohu udanou
segmentaci na slabiky, pomoci filtrace spektrogramu, k némuz je pristupovano jako k
matici P s m fadky a n sloupci. Pro zvyraznéni jednotlivych Spicek je stanovena filtracni
mez. VSechny hodnoty v P, které jsou mensi nez stanovena mez jsou polozeny rovny nule.

Z filtrovaného spektrogramu jsou vys¢itanim slouci ziskany dvé energetické obalky,
prvni pro cely signal a druha pouze pro frekvence nad 1500 Hz. Z obou obéalek jsou vypoci-
vzajemné polohy tézist a polohy absolutni a v pfipadé velkého absolutniho predsunuti a
nevhodné vzajemné polohy, jsou signaly vytazeny jako falesné detekce. Toto je zalozeno
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na predpokladu, Ze vétsina energie je ulozena ve vokalu, ktery se nachazi na konci pro-
véfovaného segmentu.

Prvni energetickd obalka je posléze filtrovana klouzavym primérovanim a je v ni
detekovana priblizna pozice V a v pripadé, Ze je tato pozice opét prilis v predu a hrozi
ze pozice E je za hranicemi segmentu, je segment posunut podle odhadnuté pozice V.

Detekce E probiha v energetické obalce signalu nad 1500 Hz, jelikoz energie vokalu z
nizsich frekvenci zakryva peak exploze. Detekce je znédzornéna na obrazku 2.

2.5. Detekce poc¢atku vokalu

Detekce pocatku vokalu je zalozena na prudkém narustu energie signalu, detekované po-
moci Bayesovského skokového detektoru (BSCD, Bayessian step changepoint detector)[7].
Ve vystupu BSCD jsou nalezena lokalni maxima, mezi nimiz je i lokalni maximum ozna-
cujici V.

Pfo uceni spravného maxima byl vyuzit tvar vystupu, ktery ma pred hledanym V
dlouhy pozvolny nastup, proto bylo jako V oznaceno maximu néasledujici po nejvétsi
mezeie mezi dvéma sousednimi maximy. Tento postup je znazornén na obrazku 3.
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! ! ! ! ! ! ! !
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Obrazek 3: Postup detekce pocatku vokalu
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Obrazek 4: Postup detekce O
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tého tadu, ktera je zaroven posunuta o offset tvoreny dvojnasobkem stfedni hodnoty.
Tato mez muze byt vyjadiena jako

9
MEZpolynom = H(aix +b(7)) + 2z, (3)
i=1
kde x je vektor hodnot osy x s prvni hodnotou rovnou jedné a s délkou rovnou délce
zkoumaného segmentu n. Koeficienty a; a b; jsou koeficienty ¢ — tého fadu polynomu a &
je stfedni hodnota energie signalu.

2.7. Vyhodnoceni tuspésnosti

Vyhodnocovani funkénosti detekei jednotlivych pozic bylo provadéno vzhledem k celko-
vym poc¢tim jednotlivych slabik, nikoliv k tispésnosti detekci v jednotlivych signalech.

Pro posouzeni tspésnosti byly vyuzity rucné oznacené pozice jednotlivych E, V a
O. Pro porovnani byl vypocitan rozdil automaticky detekovanych pozic a téchto refe-
ren¢nich hodnot. Absolutni hodnota rozdilu pak byla porovnana se tfemi mezemi a to
5ms, 10 ms a 20 ms, jako ispésné byla hodnocena kazda detekce, ktera byla mensi, nebo
se rovnala stanovené mezi. Procentualni tispésnost byla stanovena jako podil souctu vSech
uspésnych detekci slabik ku celkovému poctu.

Pro hodnoceni tspésnosti detekce VOT byly stanoveny stejné meze jako pro hodnoceni
detekce E, V a O. Porovnavan byl rozdil mezi detekovanou a labelovanou délkou VOT,
vypocitanou jako rozdil VOT =V -E.

3. Zavér

Uspésnost detekce VOT je mozné rdmcové porovnat s pracemi [8] a [9]. Studie [8] se za-
byva hodnocenim délky VOT pro tcely rozliSovani akcentl. Pro porovnani byly vybrany
vysledky hodnoceni subjektit majicich jako matetrsky jazyk americkou angli¢tinu, jelikoz
se nejvice podobaly signaltim v nasi databézi. Uspésnost nalezeni VOT pod mez rovnou
10 % délky VOT je 74,9 % a pramérné chyba ve spravnych detekcich je 0,735 ms [8]. N&s
algoritmus dosahuje v celkovych vysledcich horsiho skére 57,2 % a 1,273 ms. Vysledky
uvedené v praci [9], ktera se zabyva navrhem algoritmu pro méfeni VOT znélych i ne-
znélych konzonant(/b/, /p/, /d/, /t/, /g/, a /k/) jsou pro mez 10ms 72,6 % a pro mez
20ms 87,8 %. Nase vysledky jsou na téméf srovnatelné trovni, 68,1 % pro 10 ms mez a
pro 20 ms mez jsou 83,5 %.

Pti porovnavani je vSak nutné uvazit i rozdilné zaméfeni a hodnoceni tspésnosti
jednotlivych praci. Data pouzita v ¢lanku [8], byla poskytnuta lidmi s riznym akcentem
(americkd angli¢tina, hindstina, ¢instina), ve ¢lanku [9] byla vyuzita databédze zalozena
na americké anglicting, dalsim limitujicim faktorem je zastoupeni PN lidi, které detekci
VOT vyrazné ztézuje.

Algoritmus prezentovany v ¢lanku pracoval, pfi uplatnéni nejsilnéjsi meze < 5ms, s
uspésnostmi pro vsechny participanty pro E, V, a VOT rovnymi < dspr = 64,0 %,dspy =
71,2 %, uspvor = 57,2 %. Uspésnost detekce O pro vechny ucastniky na relevantnéjsi
< 10ms mezi je rovna < Uspo = 64,6% Tyto tspéSnosti jsou uspokojivé a srovna-
telné s ostatnimi pracemi, ovSsem dalsi zlepSeni robustnosti jsou nezbytna pro zvyseni
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pouzitelnosti v ptipadech PN. V téchto pripadech je tspésnost detekce stale prilis nizka.

V soucasné dobé pracuji vSechny tfi detekce nezavisle na sobé, proto je zde prostor
pro zlepseni vysledkt zpétnou kontrolou. Jednim z pristupt mtize byt vypocet VOT nebo
délky znélosti a v piipadé zjisténi hodnot, které nejsou fyziologicky pravdépodobné (pted-
pokladem je, Ze minimalni délku VOT je mozné experimentélné odhadnout), opétovné
premeéteni a detekce v mezich zaloZenych na pfedchozich métenich.

Zlepseni detekce O by mohlo pomoci planované zavedeni algoritmu pro vypocet ide-
alniho stupné polynomu pro urceni tvaru meze. V soucasné dobé je stupen polynomu
nastaven na pevnou hodnotu a ne ve vSech pfipadech je tato hodnota tou nejlepsi.
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Abstrakt: Tato studie je zaméi'ena na hledani vékové zavislych parametri v détské
reci. Vékova zavislost téchto parametrii ¢asto pochazi ze skutecnosti, Ze déti maji kratsi
vokalni trakt a drobnéjsi hlasivky. To se projevuje zejména vyssi zakladni frekvenci
hlasivkového tonu a vy$Simi formanty. Dile pak vétSi spektralni a suprasegmentalni
zmény jsou pricitiny nepiesné détské vyslovnosti.

Prace prinasi prehled vékové zavislych charakteristik fonace, artikulace,
srozumitelnosti a prozodie.

Pro posouzeni srozumitelnosti détské re€i je predstaven parametr zaloZeny na
kumulovaném souctu funkce DTW. Jednotlivé parametry jsou z hlediska vékové
zavislosti porovnany a statisticky zhodnoceny.

V ramci této studie byla na zakladé dosavadnich poznatki a zkuSenosti nové
pofizena databaze détskych promluv. Obsah je cilené navrZen tak, aby se v databazi
vyskytovaly predevSim typy promluv, na nichZ se darilo vékové zavislé parametry
namérit. Databaze je jednotna pro déti predSkolniho a skolniho véku.

Kazdému ditéti bylo pfi nahravacim sezeni zadano nékolik uloh: prodlouZena
fonace samohlasek, slozitéjsi izolovana slova, fikanka ,,En ten tyky...“, prodlouZené
sykavky a dalsi. Databaze obsahuje promluvy od 250 déti ve véku od 4 do 15 let
s pribliZnym zastoupenim 20 déti na ro¢nik.

Silna vékova zavislost byla naméfena u zakladniho hlasivkového tonu F0, mensi u
parametri frekvencéniho a amplitudového Kkolisani (jiter, schimmer, HNR) a
zanedbatelna u formantovych frekvenci F1, F2. Neuspokojiva byla rovnéz vékova
zavislost spektralnich momenti sykavek.

PFi posuzovani srozumitelnosti (resp. patlavosti) détské ie¢i byla pouzita vedle
analyzované promluvy i promluva referen¢ni stejného obsahu, precizné vyicena. U
analyzované i referen¢ni promluvy byla provedena parametrizace 10 RASTA-PLP
koeficienty s délkou segmentu 25ms. V matici vzdalenosti jednotlivych segmenta v
prostoru dané feCové parametrizace byla nalezena krivka DTW. Kumulativni
vzdalenost podél kiivky DTW znacné korelovala s nesrozumitelnosti zkoumané
promluvy. Tato vzdalenost méla zna¢nou vékovou zavislost (U slova ,fotbalista® ¢inila
korelace s vékem -0,72). U prozodickych parametri byla nejvétSsi vékova zavislost
nalezena u rychlosti Fe€i a podilu pauz v promluvé.

Na zakladé vybéru vyznamnych vékové zavislych akusticko-fonetickych
parametri byl natrénovian modelovy strom. Pomoci tohoto stromu natrénovaného z 22
feCovych parametri se podarilo strojové odhadnout vék ditéte s primérnou absolutni

chybou 0,92 roku. Mira korelace takto urceného logopedického véku s vékem
skuteénym dosahla hodnoty 0,92.
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+ Uvod
* Vyvoj vokalniho traktu ditéte
* Databaze détskych promluv
» Akusticko-fonetické analyzy
— Samohldsky
— Sibilanty
— Srozumitelnost slov
— Prozodické parametry
* Strojové urceni véku ditéte
* Dalsicile

* Chronologicky vék
je urcen jednoznacéné datem narozeni.

* Logopedicky vék
je vék, na ktery usuzujeme z akusticko-
fonetické stranky promluvy c¢lovéka.

* Percepcni vék
je vék, ktery odpovidd vysledku poslechového
testu

* Od narozeni do dospélosti se délka vokalniho
traktu prodlouZi pfiblizné na dvojnasobek

* Vlyrazné se méni geometrické proporce
jednotlivych tkani relativné k délce vok. traktu
(zakriveni v oblasti nosohltanu, sestoupeni hrtanu
a priklopky hrtanové, pokles zadni ¢asti jazyka)

* R0zné struktury dorUstaji dospélych rozmérd od 7
do 18 let véku

* Ocekdvany pokles FO a formantovych frekvenci

* Absence pohlavniho dimorfismu zkoumanych
charakteristik do 6 let

* Zvétsujici se prostor pro pohyb jazyka

* Spoluprdce s Foniatrickou klinikou 1.LF UK

* Soustfedi se na nadéjné recové charakteristiky

* PoutZiti i pro zkoumdni vyvojovych vad reci

* Spontanni realizace slov
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Abstrakt: Cilem vyzkumu, jenZ je popsan v tomto ¢lanku je nalezeni
akustickych parametri vhodnych ke stanoveni zavaZnosti poruchy u
détskych pacienti s vyvojovou dysfazii.i Na zakladé subjektivnich
poslechovych testii provedenych odborniky i laiky byly pacienti rozdéleni do
ti'i skupin dle zavaZnosti vyvojové dysfazie (mirna, stiedni a zavazna forma
poruchy). Po provedenych analyzach hlasu a ¥e¢i totoZnych promluv
zdravych déti i déti s vyvojovou dysfazii byly vybriany takové parametry
vhodné pro Kkategorizaci mluvcich do jednotlivych skupin. Objektivni
hodnoceni promluv pacientii s vyvojovou dysfazii by mélo usnadnit
diagnostiku poruchy, dale zhodnotit stavajici iroven rozvoje reci, artikulaci
a klasifikaci zavaznosti poruchy téchto pacienti provadénou na Kklinickych
pracovistich.

1. Uvod

.....

a méni se v priibéhu dospivani. Casto vsak byva ovlivnéna vrozenou nebo ziskanou vadou.
V praxi se nejéastéji setkdvame s opozdénym ¢i nerovnomérnym vyvojem feci, vyvojovou
dysfazii, vyvojovou dysartrii, dyslalii (patlavosti), koktavosti (zadrhavanim) ¢i rtznymi
poruchami hlasu. V dasledku vyskytu lehéich forem téchto vad dochazi k diagnostice az
Vv pozdéjsim véku a tudiz i1 ke zpozdéni se zahdjenim ptisluSné terapie. VEasnym rozpoznanim
vady hlasu ¢i feci je mozné pomoci terapeutické péce zmirnit ¢i uplné odstranit jeji projevy.
Rozpoznani symptomu a uréeni pivodu poruchy vede ke stanoveni konkrétni diagnézy a
zavaznosti dané poruchy. To je v nékterych piipadech obtizné i pro zkuSené specialisty.
Nejednotnost diagnostiky a ptevazné subjektivni hodnoceni mize zapficinit odlisné urceni
nejen zavaznosti, ale i typu poruchy.

Nutnost objektivnich klasifikaci, které by napomohli pfi subjektivnich hodnocenich
provadénych specialisty, je dana soucasnym trendem sjednocovani metodiky hodnoceni a
klasifikace dle pfedem definovanych pravidel. Na zaklad¢ doposud ziskanych zkuSenosti
probihaji nezavislé vyzkumy v oblasti objektivnich méfeni specifickych promluv od pacientd
s vadami hlasu a feci.

2. Vyvojova dysfazie

Vyvojova dysfazie, neboli specificky naruSeny vyvoj fe¢i je porucha zpracovani
feCového signalu [1]. Projevuje se tplnou ¢i CasteCnou ztratou schopnosti naucit se verbalné
komunikovat, ackoliv podminky pro rozvoj fe€i jsou pifimérené. Pivod a obdobi vzniku
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nejsou zatim piesné znamy (predpoklada se vsak, ze vznikd v prenatalnim obdobi, pti porodu
¢i nasledné po ném).

Charakteristickymi rysy vyvojové dysfazie patrnych z mluveného projevu jsou obtizné
srozumitelny projev, opozdény vyvoj feci, slovni zasoba neodpovidajici v€ku mluvciho,
komoleni slov ¢i pfehazovani slovosledu a vynechdvani nékterych slovnich druhti. Projevuje
se také vyraznymi rozdily mezi verbdlnimi a neverbalnimi schopnostmi, narusenim
kratkodobé verbalni paméti, sluchovym vnimanim ¢i gramatickymi chybami. DalSimi
symptomy jsou kresby postav, motorika a koordinace pohybi, Spatnd orientace v Case a
prostoru a nespravné stanoveni vztahli mezi ¢leny rodiny.

Diagnoza vyvojové dysfazie je ve vétSing pripadi stanovena na zdkladé hodnoceni
nékolika specialisti. Béhem foniatrického vySetieni jsou sledovany promluvy a porozuméni
pacienta, provadi se vySetieni vSech slozek feci, véetné testovani motorické aktivity feCovych
organl. Tonova audiometrie, tympanometrie a elektrofyziologické testovani pomoci sluchové
evokovanych potenciali se pouzivaji ke kontrole sluchu. Mezi dulezité ukazatele patii i
vysledky dichotickych testli, testu fonematického sluchu, Heidelbersky test ¢i vySetfeni
indexu vnitini informace feci stanoveného détskym percepénim testem. Klinicky logoped
stanovuje ptehled schopnosti ditéte a miru opozdéni vyvoje fe¢i. Neurologicka vySetieni
poskytuji pro diagnézu EEG zdznam nebo CT. Nedilnou soucasti je také psychologické
vysetieni.

3. Databaze promluv

Pro ucely hodnoceni akustickych parametrt, jejich zavislosti a sledovani trendu
zavaznosti bylo tfeba pofidit totozné promluvy od pacientd s vyvojovou dysfazii a od
zdravych mluv¢ich. Ve spolupraci s Foniatrickou klinikou 1. LF UK a VFN byl sestaven
seznam logopedickych jevii vhodnych pro nasledné analyzy (obsah databaze je v Tab. 1).

Promluvy zdravych déti pofizoval Ing. J. Janda v matetfskych a zakladnich Skolach v
Praze pro ucely vyzkumu ve€kové zavislych akustickych parametri v détské feéi [2].
Promluvy déti s vyvojovou dysfazii byly potfizovany autorem na Foniatrické klinice 1. LF UK
a VFN v ramci vyzkumu akustickych parametra pro klasifikaci vyvojové dysfazie [3].

Tab. 1: Obsah databaze

izolované vokaly IAl TEL NI 101, 1U] vydrz reprodukce — spontanni
promluva, opakovana promluva dle
vzoru (u predskolnich déti)

izolovana slova /méamal/, /babickal, /Eokolada/, oznacovani obrazku — spontanni
[sluni¢ko/, /popelnice/, /kosile/, | promluva, opakovana promluva dle
fsilnice/, /Rakosniéek/, vzoru (dle znalosti slov a

/hamburger/, /velryba/, /ucho/, zavaznosti poruchy)
ljezekl, ltedkvickal, [fotbalista/

fikanka [En ten tyky, dva $paliky, spontanni promluva, promluva
Cert vyletél z elektriky. s napoveédou (u déti se zavazngjsi
Bez klobouku bos, formou poruchy)
natloukl si nos./

rychlé opakovani slabik [PA-TA-KA/ spontanni promluva (pouze u
/IBA-DA-GA/ Skolnich déti)

izolované sykavky IS, IS] vydrz reprodukce — spontanni

promluva, opakovana promluva dle
vzoru (u predskolnich déti)

popis, spontanni ranni vstavani a nasledujici popis rutinni ¢innosti pomoci
promluva ¢innosti pted cestou do sekvence obrazkt
Skolky/skoly
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Vsechny promluvy byly pofizovany pomoci prenosného digitdlniho rekordéru EDIROL R-
09HR (ROLAND) se smérovym kondenzatorovym mikrofonem OPUS 55.09 Mk Il SC
(BEYERDYNAMIC) v béznych uzavienych prostorach (nejen z divodu nedostupnosti
specialnich odhluénénych prostor pfi nahravani, ale i z divodu nasledného uziti klasifikatoru
Vv béznych ambulancich). Mluvéim byl umistén hlavovy mikrofon ve vzdalenosti 2cm od tst.
U zdravych mluv¢ich byla nastavena konstantni uroven vstupu. U pacientll s vyvojovou
dysfazii tento postup nebyl mozny, ponévadz rozsah intenzity projevu pacienti byl velmi
rozdilny a nebylo by nasledné mozné potizené zvukové zdznamy analyzovat. Pfed samotnym
nahravanim pacienti s vyvojovou dysfazii byl veden kratky rozhovor na bézna témata, ze
kterého byl patrny aktudlni stav ditéte.

V soucasné dob¢ obsahuje databaze 178 nahravek od zdravych déti a 195 nahravek od
déti s vyvojovou dysfazii ve véku od 4 do 12 let.

4. Subjektivni poslechové testy

Pro ziskani referen¢nich hodnoceni zdvaznosti poruchy vyvojové dysfazie u déti byly
pfipraveny subjektivni poslechové testy.

Prvni subjektivni poslechovy test byl zaméfen na testovani hodnotiteld — schopnost urcit
skuteény vék mluvéiho na zakladé vyslechnuté promluvy. Test byl ptedloZzen k hodnoceni
laikiim 1 specialistim a porovnavan s automatickym klasifikatorem Ing. J. Jandy (viz. [4]).
Sledovana byla i opakovatelnost testu. Vysledky tohoto subjektivniho testu jsou popsany v
[5].

Pro hodnoceni promluv pacienti s vyvojovou dysfazii byly pfipraveny dal§i dva
subjektivni poslechové testy: 1. hodnoceni logopedického véku mluvcéiho na zakladé
vyslechnuté promluvy, 2. hodnoceni zavaznosti poruchy na zaklad¢é vyslechnuté promluvy a
znalosti biologického véku mluvciho. Podrobny popis testt a jejich realizace je uvedena v [6].
Stupenn zavaznosti vyvojové dysfazie hodnocenych odborniky z foniatrické¢ kliniky v
subjektivnich poslechovych testech byl uzit jako referen¢ni hodnota pro kategorizaci promluv
do tfi skupin (1 — mirnd, 2 — stfedni a 3 — zavaZznd porucha). UrCeny stupen zdvaznosti
poruchy vyznamné koreluje s rozdilem uréeného logopedického veku a biologického véku
mluvciho.

5.  Objektivni hodnoceni promluv

5.1. Vybér promluv pro hodnoceni zavaznosti vyvojové dysfazie

Pro objektivni hodnoceni promluv s vyvojovou dysfazii bylo vybrano 10 promluv
zdravych déti a 30 promluv déti s vyvojovou dysfazii (10 promluv v kazdém stupni
zavaznosti) ve véku 5-7 let. Tyto promluvy byly z databaze vybirany na zakladé subjektivnich
poslechovych testi. U zdravych déti byly voleny promluvy s nejvétsi shodou urceni
jednotlivymi hodnotiteli a nejmensi odchylkou od skute¢ného véku a urCeného véku v
opakovaném hodnoceni. U pacientli s vyvojovou dysfazii byly vybirany promluvy s nejvetsi
shodou uréeni zadvaznosti poruchy jednotlivymi hodnotiteli. Déleni mluvéich dle pohlavi neni
nutné nebot’ odliSnost akustickych charakteristik mezi muzskym a Zenskym hlasem se
projevuje az v prabéhu dospivani.

5.2. Realizované analyzy

5.2.1. Analyza vokali

Vokalni analyza byla provadéna na izolovanych vokélech a na vokalech extrahovanych
z izolovanych slov v programu PRAAT [10] a ovéfovana v programovém WAVESURFER
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[11]. Pro kazdy z vokala byly sledovany trendy zakladniho hlasivkového tonu (F0), prvniho
(F1) a druhého (F2) formantu, délka izolovaného vokalu a pomér délek izolovaného a
extrahovaného vokalu.

5.2.2.  Analyza izolovanych slov

Pfi analyze slov byla sledovana srozumitelnost promluv pomoci algoritmu DTW
(Dynamic Time Warping) v MATLABU (podrobné popsana v [9]). Metoda je zalozena na
porovnani identickych promluv. Nejprve byla testovana referenéni promluva zdravého
mluv¢iho. Jako nejvhodnéjsi byla zvolena promluva Sestnactiletého chlapce. Dalsim bodem
byla volba uziti fazového vokodéru k normalizaci délek promluvy. U slov s mensim poctem
slabik neni rozdil mezi uzitim a neuzitim vokodéru vyrazny. Avsak u viceslabi¢nych slov (3 a
vice slabik) je uziti vokodéru nutné, nebot’ pacienti s vyvojovou dysfazii nékteré slabiky
vynechavaji ¢i do slov pfiddvaji. Posledni volbou bylo i sprdvné nastaveni parametrti pro
algoritmus DTW (délka a typ okna, koeficienty, ...). Jedna z realizaci je na Obr. 1..

0.45
0.4 N e — —
—
= 0.35
=}
2]
E 03
(&)
—</— VD3 9\77\77\’*‘@*777777——77763»*iiiiii
0.25 VD2
VD1
—S— 0 |
0.2
Ivelryba/ /Eokolada/ /hamburger/ /popelnice/ [fotbalista/ /Rakosnicek/

izolovana slova [-]

Obr. 1: Kumulovana vzdalenost pro izolovana slova (spektralni PLP koeficienty)
5.2.3. Analyza rikanky

Analyza pomoci détem zndmé ctyiverSové fikanky slouzi ke sledovani tempa feci
béhem promluvy, stupni souladu s verSem a rymem. Jednotlivé kategorie byly porovnavany
dle délky fikanky — doby trvani reprodukce fikanky, obsahu pauz v promluvé a poméru
fe¢/pauza. Kompletni reprodukce fikanky v podéani déti s vyvojovou dysfazii trva déle nez u
zdravych mluvcich. V praxi se vSak setkdvame s netplnou reprodukci (vynechané rymy ¢i
slova). Deficit kratkodobé paméti je ziejmé pii¢inou, pro¢ déti s vyvojovou dysfazii si hife
zapamatuji a hife recituji fikanky.

5.2.4.  Analyza rychlého opakovani slabik

Tato analyza nebyla doposud provadéna, nebot’ pocCet potizenych promluv ve vékové
kategorii 5-7 let je nedostateCny. Pro pacienty svyvojovou dysfazii je obtizné tento
logopedicky jev realizovat.

5.25. Analyza sykavek

Analyza sykavek byla provadéna na izolovanych sykavkach i1 na sykavkach

A%

smérodatna odchylka, $picatost a zeSikmeni byly vypocéteny podle matematickych vzorci pro
vypocet spektralnich momentt. Dale je sledovana délka obou izolovanych sykavek. Pacienti
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s vyvojovou dysfazii maji problém s vyslovenim izolovanych sykavek, ackoliv v bézném
feCovém projevu je vyslovuji spravné. I z tohoto ditvodu jsou sledovany poméry parametrii
izolovanych sykavek a extrahovanych sykavek ze slov.

5.2.6. Analyza popisu, spontanni promluvy

Spontanni popis konkrétni situace je provadén pomoci sekvence 9 obrazka znazoriujici
danou ¢innost. V ramci této analyzy byla posuzovana mira rozmanitosti projevu. Pacienti se
zavaznou formou vyvojové dysfazie jsou ¢asto schopni provést popis jen s pouzitim sloves
znazoriujici ¢innosti. Jednoduché véty, které obsahuji podmét a prisudek je mozné slyset od
pacientl se stfedné zavaznou vyvojovou dysfazii. Pouze zdravé déti a velmi malo pacientl S
vyvojovou dysfazii jsou schopni popsat sekvenci obrazkii celou vétou. Z tohoto divodu jsou
sledovany charakteristiky poctu pouzitych slov a slovnich druhti (v souc¢asné dobé hodnoceno
manualn¢), poétu pauz v projevu, pomér fe¢/pauza a v neposledni fadé délka samotného
spontanniho popisu.

6. Zavér

Na zékladé provedenych analyz byly jednotlivé parametry rozdéleny do nékolika skupin
dle vhodnosti jejich uziti pro kategorizaci promluv dle zavaznosti.

Mezi nevhodné parametry patii FO, F1 a F2, jejichz charakteristiky jsou totozné pro
zdravé déti 1 déti s vyvojovou dysfazii. Dle [2] jsou vékove zavislé.

Vhodné parametry pro uréovani zavaznosti poruchy jsou uvedeny v Tab. 2.

Tab. 2: Piehled parametra vhodnych pro hodnoceni zavaznosti vyvojové dysfazie

Délka izolovanych vokall a sykavek

Pomér délek izolovaného a extrahovaného vokalu a sykavek

Kumulativni souc¢et DTW (spektralni PLP koeficienty, RASTA koeficienty) u
izolovanych slov

Spektralni téziste, smérodatna odchylka, Spicatost a zeSikmeni u sykavek

Délka détské fikanky a spontanniho projevu

Mira artikulace v détské fikance a spontdnnim projevu

Pomér fe¢/pauza, fec¢/cela promluva, pauza/celd promluva v détské fikance a spontannim projevu
Pocet slov v fikance a spontannim projevu

Pocet pauz a jejich celkova délka v fikance a spontdnnim projevu

Vyznamné jsou i parametry — pocet slov pouzitych ve spravném potadi v fikance,
dodrzovani ryma a verS, pocet uzitych slovnich druhii v spontinnim popisu, pomeér
spontannich/opakovanych/nevyslovenych izolovanych slov, subjektivni hodnoceni celého
zaznamu promluvy nahravatelem, které jsou v souc¢asné dob¢é hodnoceny pouze manualné.

Cilem vyzkumu by mél byt softwarovy klasifikator, ktery by mél byt schopen na
zaklad¢ analyzy vhodnych parametrl rozpoznat zdravé déti, déti s vyvojovou dysfazii a jejich
zavaznost tohoto onemocnéni. Déle bude rozsifovana databaze pacientli ve vékovych skupin
3-4 a 8-12 let. Samoziejmosti je i hledani novych parametrti pro hodnoceni vyvojové dysfazie
a realizace subjektivnich poslechovych testa.

Podékovani

Tento vyzkum je provadén pod odbornym vedenim Doc. Ing. Romana Cmejly, CSc., ve
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Hodnoceni koktavosti
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Abstrakt: Clanek se zabyva hodnocenim koktavosti pomoci automatickych
metod. Experimenty jsou provedeny na ¢tenych promluvach. Parametry
zpracovavaji vidy celou Fefovou promluvu. Vystupy parametri jsou
srovnany s kontrolnimi daty vytvorenymi pomoci hodnoticiho systému LBDL
(the Lidcomne Behavioral Data Language of Stuttering).

1. Uvod

Koktavost je jednou z poruch plynulosti fe¢i, ma mnoho podob a jeji pticiny nejsou do-
sud uspokojivé vysvétleny. Pfiznaky koktavosti mohou byt rozliSovany na vnitrni a vnejsi [1].
Mezi vnéj$i patii hlavné pfiznaky pozorované v feci mluv¢i, ale také poruchy dychani, zasku-
by koncetin, téla, a dalsi. Pfiznaky pozorované na feci jsou repetice (opakovani hlasek, slabik
¢asti nebo celych slov), prolongace (nepfirozené prodlouZeni hlasky), tonoklony (kombinace
dvou predchozich), ¢asté pauzy a nefecové udalosti.

Mluv¢i si svoji poruchu uvédomuji a tato skute€nost mé vliv na psychiku mluvéiho
(vnitini pfiznaky). Vnitini ptiznaky se vyviji v pribéhu nemoci a mohou vést az ke strachu
komunikovat fec¢i (logofobii). Z uvedenych fakth vyplyva, Ze koktavost je vazny lékaisky
a socialni problém. Spravné posouzeni tize poruchy a volba nasledujiciho 1é¢ebného postupu
jsou obtizné tkoly.

Stanoveni diagnozy a lécbu provadi specialisté¢ na logopedii. Postup pfi stanoveni tize
poruchy plynulosti feci je zdlouhavy a namahavy proces. Metoda, ktera by umoznila automa-
ticky a objektivné urcit tizi poruchy by byla pfinosna. Umoznila by zejména [1, 2]: 1) stano-
veni tize poruchy; 2) hodnoceni vysledkt 1écby; 3) porovnani 1écebnych postupti.

Pro stanoveni tize poruchy mohou automatické algoritmy hledat v nahravkach jednot-
livé symptomy zminéné v ivodnim odstavci. Clanek [3] se zaméfuje na hledani repetici a pro-
longaci v feCovém signdlu. Jednoduchy VAD (Voice Activity Detector) a asové prahy jsou
pouzity pro detekci repetic. Formantové frekvence jsou vyuzivany pro detekci prolongaci.
Vice komplexni metody zahrnujici HMM (Hidden Markov Models) jsou pouzity pro rozpo-
znavani blokl s repeticemi a prolongaci u frikatvnich hlasek v ¢lanku [4] nebo pro hledani
repetic a prolongaci v ¢lanku [5].

Parametry nemusi hledat pouze symptomy fe¢ové poruchy, ale mohou zpracovavat fe-
covy signal jako celek. Skupina vice nez 20 parametrii v Casové a frekvencni oblasti byla
pfedstavena v praci [6]. V ¢asové oblasti jsou to naptiklad: primérna délka ticha, pomér cel-
kové délky ticha a feci a parametry zkoumajici energii signalu. Ve frekvenéni oblasti: sméro-
datna odchylka vzdalenosti spektralnich zmén BACD (Bayesian Change-point Detector) nebo
pocet spektralnich zmén.

Clanek popisuje dosavadni vysledky experimentii provadénych na &tenych promluvach.
V kratkosti popisuje jednotlivé parametry pouZzivané pro stanoveni tize poruch. Vysledky
a vhodnost parametrt pro automatické hodnoceni jsou uvedeny v zavéru ¢lanku.
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2. Databaze signali a hodnoceni

Databaze signalt byla vytvoiena v poslednich n€kolika letech na 1. Foniatrické klinice
Univerzity Karlovy a VSeobecné fakultni nemocnice v Praze. Databdze obsahuje nahravky
piiblizné¢ 160 mluvCich rozdilného veéku astupné koktavosti. Promluvy jsou ctené
a spontanni, nahrdvané se zpozdénou akustickou vazbou (DAF - Delayed Auditory
Feedback). Rozsah DAF se pohybuje od 10 do 110 ms. Tiicet promluv jsou nahravky
zdravych mluv¢ich bez poruchy plynulosti fec¢i (kontrolni skupina). Vzorkovaci frekvence pii
nahravani byla 44 kHz, signaly byly pro nasledujici zpracovani pirevzorkovany na 16 kHz.

Ctena ¢ast databaze, pouzita v popsanych experimentech, obsahuje 121 nahravek. Cteny
text se sklada ze 70 slov. Délka promluv kolisa mezi 40 az 60 s. Spontanni promluvy jsou vy-
tvareny jako popis obrazku.

Pro ovéfeni vhodnosti parametri pro stanoveni tize poruchy jsou nutna kontrolni data.
Kontrolni data byla vytvoiena pomoci LBDL [7]. Tento systém je velmi rozsifeny, je snadné
ho pouzivat. Clanek [8] napf. popisuje hodnoceni symptomi koktavosti v fei pacienti
s Parkinsonovou chorobou, kde LBDL byl pouzit pro tvorbu referen¢nich dat. LBDL uvazuje
sedm charakteristik symptomii koktavosti: repetice slabik (1); repetice hlasek (2); opakovani
viceslabicnych utvarii (3); fixovany stav se slysitelnym zvukem - prolongace (4); fixovany stav
bez slysitelného zvuku — pauza, preruseni (5); nadbytecné recové projevy (6); nadbytecné
nerecove projevy (7). VSechny charakteristiky kromé 7 jsou detekovatelné v feCovém signalu,
proto charakteristika 7 neni pouZzita v tomto experimentu. Navic od zakladnich charakteristik
jsou pouzity jesté celkova zndamka, opakované (1 + 2+ 3) a fixované (4 + 5). Hodnoceni
vytvoiené pomoci LBDL bylo pouzito jako kontrolni data pro vSechny popsané experimenty.

Vsechny nahravky byly ohodnoceny jednim hodnotitelem. 30 promluv bylo ohodno-
ceno dvakrat pro ziskani shoda hodnoceni (konzistentnosti) pro hodnotitele. Stejnych tficet
promluv bylo ohodnoceno druhym hodnotitelem pro ziskdni shody u dvou hodnotitelt.
Vysledky srovnani souhlasu jednoho hodnotitele a souhlasu dvou riznych hodnotiteld jsou
uvedeny v tabulce 1.

Tab. 1: Vysledky souladu hodnoceni pro jednoho hodnotitele a dvou riiznych hodnotiteli,
pro viechny charakteristiky hodnoticiho systému LBDL Kkorela¢ni koeficient  a hodnota p (p <
0,05 v pripadé, Ze jsou korelace » vyznamné)

shoda pro jednoho hodnotitel | shoda pro dva hodnotitele
charakteristika

r p r p
1 0,94 0 0,91 0
2 0,97 0 0,94 0
3 0,89 0 0,76 0
4 0,96 0,02-10° 0,89 0
5 0,96 0 0,83 0

6 0,87 0 0,32 0,08
opakované 0,99 0,310 0,97 0
fixované 0,95 0 0,84 0
celkova znamka 0,98 0 0,94 0
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Obr. 1: Schématické znazornéni zpracovani recového signalu.

3. Popis parametria pro méreni tize poruchy

Tize poruchy se urcuje na zdkladé analyzy fecového signalu. Zpracovavéana je celad
promluva, do algoritmii neni vloZzen Zzadny rucni zésah. Schématicky miize byt celé
zpracovani zobrazeno jako na obrazku 1, na vstup algoritmu (Cerné skiinky) pfivedeme
feCovy signal. Ten je zpracovan a na vystupu obdrzime ¢islo odpovidajici tizi poruchy.

V nyni budou ve strucnosti popsdny vybrané parametry navrzené pro odhad tize
poruchy, podrobnéji je vice parametri popsano v praci [6]. Témito parametry jsou:

1) pravidelnost energie (snazi se postihnout nepravidelnost vydeje energie pii
promluvach koktavych);

2) pramérna délka ticha (popisujici velké mnozstvi ticha v promluvach koktavych);

3) pocet repetic (inspirovan ¢lankem [3], hleda opakujici se useky v feCovém signalu);

4) pocet maxim Bayesova detektoru (PMBD, vyuzivd detektoru spektralnich zmén

BACD, popsaném v [9] vychazi z ptedpokladu, ze mluvéi s poruchou plynulosti feci
v promluvé za urc¢itou dobu vyslovi méné slov/hlasek nez mluv¢i z kontrolni skupiny);
5) rozestupy pfi prekroceni prahu (RPP, vyuziva detektor spektralnich zmén, snazi se
postihovat prolongace a pauzy v feci koktavych);
6) smérodatnd odchylka z 11 po sobé jdoucich intervalti (SOI11, opét vyuzivd BACD,
snazi se postihovat celkovou plynulost/dojem z promluv);

7) pocet spektralnich zmén v kratkém intervalu (vyuzivd Bayesova detektoru, cilem
navrhu parametru bylo postihnout casta pieruseni a pauzy v feci)
8) pocet rozestupt delSich nez prah (vyuziva VAD i1 BACD, snazi se zaznamenat

prolongace v fecovém signalu)
9) rychlost feci (inspirovan ¢lankem [10], vyuzivda VAD i BACD, snazi se popisovat
pauzy a preruseni v promluve).

4. Vysledky

V tabulce 2. jsou shrnuty vysledky pro nejlepsi nastaveni parametr. Sloupce urcuji
pofadi parametru, fadky jsou jednotlivé charakteristiky LBDL. V tabulce je zaznamenan
nazev parametru a velikost korelacniho koeficientu. Pokud je v tabulce vynechdno misto,
vysledky dalSich parametri nebyly tak vyrazné a nebyly proto zaznamenany.

Celkove nejvyssi shoda 0,94 je pro charakteristiku 2 (opakovani hlasek) pro parametr
pocet repetic. Velmi dobré vysledky také mtizeme pozorovat pro charakteristiku 5 (fixovany
stav bez slysitelného zvuku — pauza, prerusent ), opakované, fixované a celkova znamka. Horsi
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vysledky pozorujeme pro charakteristiky / (opakovani slabik) a 3 (opakovani viceslabicnych
vyrazit). Tyto projevy koktavosti jsou automatickymi metodami velmi tézko zachytitelné.

Velmi dobrym vysledkem je, Zze parametr detekujici repetice ma nejvyssi shodu prave
s charakteristikou 2 (opakovani hlasek).

Pro charakteristiku 5 (fixovany stav bez slysitelného zvuku — pauza, preruseni ) dosahly
nejlepsich vysledkl praveé parametry, které byly navrzeny za ucelem popsat co nejlépe pauzy
a preruseni v neplynulé teci, rychlost (-0,86), primérné ticho (0,85) a pocet zmén v kratkém
intervalu (-0,75).

Uspéchem je také vysoky korelaéni koeficient (0,72) pro parametr popisuji prolongace
s charakteristikou 5.

Velmi dobré vysledky pro charakteristiku 6 mohou byt zplisobeny podobnosti n¢kterych
nefeCovych udalosti a repetic nebo také velmi podobnym poctem téchto projevii s poctem
repetic v promluvach.

Parametry, které¢ maji dobré vysledky pro jednu charakteristiku, ktera je soucasti dalSiho
celku opakované nebo fixované, maji pravé pro tyto kombinované charakteristiky také
uspokojivé vysledky. Témito priklady jsou parametry pocet repetic a rychlost.

Velkym plusem je také velmi dobry vysledek pro celkovou znamku velkého mnozstvi
parametrii. Nejvyssi korelacni koeficient 0,85 dosahl parametr pravidelnost energie, nasleduji
pramérné ticho, RPP a SOI11.

Tab. 2: Poiadi nejlepSich parametri pro jednotlivé charakteristiky LBDL.

charakteristika poradi
1 2 3 4
1 PMBD pocet rozestupti - -
(-0,5257) (0,5127)
2 pocet repetic pram. Ticho SOI11 -
(0,9491) (0,8348) (0,7917)
3 RPP PMBD - -
(0,5933) (-0,5804)
4 pocet rozestupti - - -
(0,7244)
5 rychlost pram. ticho pocet zmén za -
(-0,8611) (0,8569) dobu
(-0,7525)
6 pocet repetic pravidelnost - -
(0,8517) energie
(0,6926)
opakované pocet repetic prim. ticho pravidelnost -
(0,8895) (0,8671) energie
(0,7912)
fixované rychlost RPP PMBD pocet zmén za
(-0,8568) (0,8163) (-0,8121) dobu
(-0,8106)
celkova znamka pravidelnost pram. Ticho RPP SOI11
energie (0,8583) (-0,8364) (0,8293)
(0,8589)
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5. Zavér

V ¢lanku jsou uvedeny vysledky automatickych metod pro hodnoceni koktavosti
a neplynulosti. Experimenty byly provedeny na ¢tenych promluvach. Parametry zpracovavaji
vzdy celou feCovou promluvu. Vystupy parametri jsou srovnany s kontrolnimi daty
vytvofenymi pomoci hodnoticiho systému LBDL.

Vysledky ukazuji, ze uvedené parametry jsou vhodné pro automatické a objektivni
hodnoceni koktavosti. Napiiklad shoda parametru pravidelnost energie s celkovou znamkou
je 0,8589. Dalsi prace by mohly sméfovat ke kombinaci parametrii a roz§ifenim pouziti na
spontanni promluvy.
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Abstrakt: Akusticka analyza hlasu je neinvazivni metoda, ktera je obecné uzna-
vana jako efektivni a objektivni vySetiovaci nastroj. Pfi analyze patologickych
hlasti (naptiklad chraptivosti) je pomér harmonické a Sumové slozky (HNR)
hlasu jednim z velmi ¢asto pouzivanych parametria — je totiz schopen odha-
lit miru patologické Sumové piimeési ve znélych tusecich reéi. Zvysena Sumové
primés muze byt zpusobena nedokonalym uzavienim hlasivek béhem fonace
a to napr. z duvodu otoku hlasivek, polypu atd. V pfispévku je popsan al-
goritmus odhadu HNR v Feci, ktery pracuje iterativné ve frekvencéni oblasti.
Jsou popsany silné a slabé stranky algoritmu a je ukazano, jak zména vstup-
nich parametra algoritmu ovlivni vyslednou vypoctenou hodnotu HNR. Dale
je provedeno porovnani hodnot vypocétenych vyse zminénym algoritmem s
hodnotami vypoctenymi programem Praat - celosvétové pouZivanym a uzna-
vanym nastrojem pro analyzu hlasu.

1. Uvod

Patologicky hlas je ¢asto ovlivnén vysokou Sumovou primeési, pficemz mira Sumové primési
muze byt Gspésné pouzita pro stanoveni miry patologie hlasu YUMOTO et al. [1984],
SHAMA et al. [2007].

Akusticky signal hlasu muze byt popsan nasledujici rovnici

w(k) = s(k) + w(k), (1)

kde x(k) je vysledny fecovy signal, s(k) je periodicka ¢ast hlasu, kterd je generovéna
hlasivkami a w(k) je Sumova pfimés generovand proudem vzduchu z plic. V normélnim
(zdravém) hlasu je mira Sumové ptimési w(k) nizkd a témér zanedbatelnd v porovnéni s
harmonickou slozkou s(k). Vlivem $patné funkce hlasivek, jejich nedomykavosti, vzrista
podil sumové slozky na tkor harmonické slozky. Nedomykavost hlasivek mize byt zpu-
sobena otokem hlasivek, polypem na hlasivkach atd.

Dobfe znamy a Casto pouzivany parametr HNR (harmonics-to-noise ratio — pomér
harmonické a Sumové slozky) je definovan nésledujicim vztahem

Eng
HNR = 10log (M) B, 2)

Nw(k)

kde Engs,) je energie periodické slozky hlasu a En, ) je energie Sumové slozky hlasu.

Hodnota HNR 0 dB znamen4, Ze obé slozky hlasu, harmonicka a Sumovéa, maji stejnou
energii — jsou v hlasu zastoupeny stejné intenzivné. Takovy hlas neni vniman jako zdravy,
ale jako dysny. Zdravé hlasy maji hodnoty HNR vyssi nez 15 dB.
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Neni zaveden jednotny postup jak nejlépe oddélit Sumovou a harmonickou slozku. Byla
vypracovana fada postupti: v ¢asové oblasti YUMOTO et al. [1984], ve frekvenéni oblasti
SHAMA et al. [2007], YEGNANARAYANA et al. [1998], pouzitim vInkové transformace
MANFREDI [2000] nebo kepstralni analyzy MURPHY and AKANDE [2005].

V tomto ¢lanku je popsana metoda oddéleni harmonické a Sumové slozky iterativnim
algoritmem pracujicim ve frekvencni oblasti, ktera byla poprvé predstavena YEGNA-
NARAYANA et al. [1998]. V ¢lanku je provedena puvodni implementace v prostiedi
MATLAB a je provedeno porovnani hodnot a hodnotami spoc¢tenymi programem Praat
BOERSMA and WEENINK [2011], ktery je uzndvanym, volné dostupnym nastrojem pro
analyzu hlasu a Teci.

2. Databaze

Spolecnost Kay Elemetrics distribuuje CD-ROM obsahujici databazi nahravek cca 700
pacientti. Tyto nahravky jsou porizeny Messachtsetskou o¢ni a usni klinikou a labora-
tofemi pro vySetfeni hlasu a fe¢i (Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice
and Speech Labs) PENTAX et al.. Nahravky obsahuji prodlouZzenou fonaci hlasky /a/
vzdy 1 az 3 sekundy. Soubor obsahuje 53 nahravek zdravych pacienti a 657 nahravek od
pacientti se Sirokou skalou organickych, neurologickych, traumatickych a psychogennich
poruch v riiznych stadiich progrese. Nahravky byly potizeny v kontrolovaném prostiedi s
jasné definovanymi akustickymi parametry. Pfi nahravani byla u ¢asti nahravek pouzita
vzorkovaci frekvence 25 kHz a u ¢asti 50 kHz, rozliSeni 16 bitti na vzorek je pouzito ve
vsech pripadech. K experimentiim byly vSechny nahravky prevzorkovany na 25 kHz.

3. Algoritmus

Algoritmus pouzity v této praci byl poprvé predstaven YEGNANARAYANA et al. [1998],
dodate¢né tipravy zvysujici stabilitu byly navrzeny v STRANIK and CMEJLA [2011].

3.1. Popis algoritmu

Algoritmus je zalozen na nasledujici myslence: frekvencni spektrum znélych mikroseg-
mentl Tec¢i obsahuje harmonické tseky P; a mezery mezi harmonickymi tseky D;, viz
Obr. 1. Zatimco Sumova komponenta je v urcité mife rozprostiena pies celé frekvencni
spektrum, harmonicka slozka je soustiedéna pouze do harmonickych oblasti P; ve frekve-
nénim spektru.

Vynulovani harmonickych komponent P; ve frekven¢nim spektru zptisobi, ze signal
po prevodu zpét do ¢asové oblasti obsahuje méné harmonické slozky s(k). Nékolikerym
vynulovanim harmonickych oblasti P; ve spektru lze dosahnout stavu, kde vysledny signal
v Casové oblasti obsahuje pouze Sumovou slozku w(k). Pokud tuto Sumovou slozku v
¢asové oblasti ode¢teme od pivodniho analyzovaného signalu z(k), ziskdme harmonickou
slozku v ¢asové oblasti s(k). Pak lze k vypoétu vysledné hodnoty HNR aplikovat vztah
(2). Pro ilustraci procesu separace harmonické a Sumové slozky viz Obr. 2.
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Obrazek 1: Ukazka harmonickych oblasti P, a mezer mezi harmonickymi tseky D; ve
vykonovém frekvenénim spektru.

x(K) s(k)

lterativni | W(K)

algoritmus w(k)

Obrazek 2: Rozklad ptvodniho signalu xz(k) na Sumovou a harmonickou komponentu
w(k) a s(k) pomoci iterativniho algoritmu.

3.2. Omezeni algoritmu

Hlavni omezeni algoritmu jsou nasledujici: 1) analyzované mikrosegmenty musi byt re-
lativné dlouhé (~ 80 ms), aby bylo zajiSténo, Ze se harmonické oblasti ve frekvenénim
spektru neptekryvaji (STRANIK and CMEJLA [2011]); 2) nékteré patologické hlasy mo-
hou obsahovat tzv. subharmonické slozky (OMORI et al. [1997]) — subharmonicka slozka
spektra se projevuje jako vyraznéjsi lokalni maximum mezi dvéma harmonickymi; vzhle-
dem k principu detekce harmonickych oblasti nejsou tyto tiseky spektra nulovany a falesné
zvySuji energii Sumové ¢asti signalu (ukazka signalu se subharmonickymi je na Obr. 3(a));
3) u velmi dys$nych hlasti je obtizné detekovat spravné harmonické oblasti a to z divodu
velkého mnozstvi ,falesnych“ harmonickych oblasti, viz Obr. 3(b).

4. Experimenty

4.1. Pocet iteraci algoritmu

Jak je zminéno vyse, pro ziskani Sumové komponenty jsou opakované nulovany harmo-
nické regiony ve frekvenénim spektru signalu. V ramci analyzy algoritmu byl proveden
nasledujici experiment: jak ovliviiuje pocet iteraci algoritmu vyslednou hodnotu HNR?
K experimentu byly pouzity dvé nahravky, jedna nahravka zdravého pacienta s vysokym
HNR a dobre definovanymi harmonickymi regiony a jedna nahravka pacienta s nizkou
hodnotou HNR a $patné definovanymi harmonickymi regiony.
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Obrazek 3: Ukéazky spekter problematickych signalt: (a) subharmonické, (b) vysoka
sumova primés. Harmonické oblasti jsou casti spektra ohranicené zleva plnymi a zprava
prerusovanymi horizontalnimi ¢arami. Tyto oblasti jsou algoritmem nulovany.

4.2. Porovnani s Praatem

Hlavnim experimentem je porovnani stiednich hodnot HNR jednotlivych nahravek s hod-
notami ur¢enymi programem pro analyzu hlasu a fe¢i Praat BOERSMA and WEENINK
[2011].

Oba algoritmy byly nastavené tak, aby pro kazdou nahravku vracely stejny pocet hod-
not (stejna délka mikrosegmentu a jejich prekryti). Stfedni hodnoty z programu Praat
pro kazdou nahravku poté byly sefazeny od nejmensi do nejvétsi, tzn. od nejvice patolo-
gickych (dys$nych) k nejzdravéjsim hlastm.

5. Vysledky

5.1. Pocet iteraci algoritmu

Experiment 1ze shrnout nasledovné: ¢asové pribéhy HNR jsou tvarové velmi podobné pro
vsechny testované pocty iteraci, viz Obr. 4 a témér vSechny rozdily byly v rozmezi 1 dB.
Nejvetsi rozdil je ovSsem v ¢ase nutném pro béh algoritmu, viz Tab. 1. Pro néasledujici
experimenty byl pouzit algoritmus s deseti iteracemi.

| 1-—-10 — — 100 1000 10000 | 1---10 — — 100 1000 10000
5 25
_ 4} _ 24}
o o
S 3f =)
o o
Z 2 z
I I
1,
ol S S S S S S S S S S S S
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
microsegment microsegment
(a) (b)

Obrazek 4: Ukazka vlivu poctu iteraci na vyslednou hodnotu HNR na signalu s nizkou
HNR (a) a na signalu s vysokou HNR (b).
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iteraci 1 10 | 100 | 1 000 | 10 000
doba odhadu [s] | 0,36 | 0,65 | 5,32 | 51,86 | 518,73

Tabulka 1: Cas potfebny k vipoétu HNR pro riizné poéty iteraci algoritmu. Délka testo-
vaciho signalu je 1 s.

5.2. Porovnani s Praatem

Porovnani bylo provedeno pro obé skupiny — pro patologické hlasy (P) a pro zdravé hlasy
(Z). V Tab. 2 jsou zobrazeny vysledky porovnani stfednich hodnot HNR: Spearmaniiv
korela¢ni koeficient a stfedni hodnota a smérodatna odchylka rozdilti stfednich hodnot
HNR pro kazdou nahravku.

pl-]| @+o[dB]
Patologicti | 0,95 | -1,18 4+ 3,91
Zdravi 0,87 | 1,10 £ 1,54

Tabulka 2: Spearmanuv korela¢ni koeficient mezi stfednimi hodnotami HNR iterativniho
algoritmu a Praatu pro kazdou nahravku a stfedni hodnota a smérodatna odchylka rozdili
stfednich hodnot pro kazdou nahravku.

Pro patologické hlasy vychazi Spearmantv korela¢ni koeficient (pp = 0,95) ptekva-
pivé vyssi nez pro zdravé hlasy (pz = 0,87). To mize byt zptusobeno vyrazné rozdilnou
velikosti soubort patologickych (657) a zdravych (53) hlasi.

Za povsimnuti stoji také rozdilné znaménko stiedni hodnoty rozdili hodnot z Praatu
a z iterativniho algoritmu. Zatimco patologické hlasy maji zapornou hodnotu @p =
—1,18 dB, zdravé hlasy maji kladnou hodnotu @y = 1,10 dB. Je nutné si uvédomit,
ze zaporna hodnota znamena, Ze iterativni algoritmus prifadil nahravce v primeéru vyssi
hodnotu HNR nez Praat a vyssi hodnota znamena méné dysny a tim padem zdravéjsi
hlas.

Obr. 5 ukazuje porovnani stiednich hodnot HNR pro patologické a zdravé hlasy. Na
Obr. 5(c) stoji za povSimnuti vétsi rozdily stfednich hodnot HNR nejvice patologickych
hlast patologickych pacientt (hodnoty nejvice vlevo). Jak je zminéno vyse, stfedni hod-
noty HNR vypoétené Praatem byly sefazeny od nejmensich po nejvétsi (v Obr. 5(c) zleva
doprava). Nékteré z nejvice patologickych hlast jsou az afonické, tzn. Ze béhem fonace
nedochéazi k pohybu hlasivek.

6. Zavér

V prispévku je analyzovan iterativni algoritmus pro odhad Ssumové slozky signalu, ktery
je dale pouzit k vypoc¢tu HNR. Je provedeno porovnani téchto hodnot s hodnotami vy-
poctenymi programem Praat. K testovacim tuceltim je pouzita databaze Kay Elmetrics.

Analyza iterativniho algoritmu odhalila, ze pocet iteraci algoritmu vyrazné neovli-
vinuje vyslednou hodnotu HNR: rozdily mezi jednou a deseti tisici iteraci jsou prevazné
mensi nez 1 dB.

Porovnani stfednich hodnot HNR z testovaci databaze spoc¢tenych jednak iterativnim
algoritmem a jednak programem Praat ukdzalo velmi dobrou korelaci téchto hodnot:
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Obrazek 5: Porovnani strednich hodnot HNR ziskanych iterativnim algoritmem a Praa-
tem pro jednotlivé nahravky. Pfimé porovnani patologickych (a) a zdravych (b) a porov-
nani rozdili hodnot patologickych (c) a zdravych (d).

pp = 0,95 pro patologické a py = 0,87 pro zdravé hlasy. Nejvétsi rozdily jsou podle
predpokladii u nejvice patologickych hlasi, které mohou byt az afonické.
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