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Ocena parametrow analizy akustycznej w detekcji patologii

mowy

Streszczenie. Diagnostyka stanu drég gfosowych wymaga stworzenia wektora, ktory sktada sie z réznych parametrow akustycznych, co moze
pomoéc w szybkiej oraz automatycznej detekcji patologii gtosu. W niniejszym artykule przedstawiono wektor cech ztozony z 31 parametrow.
Parametry mowy zostaty wyodrebnione w dziedzinie czasu, czestotliwosci oraz cepstralnej. Wybor parametrow niezbednych w ocenie patologii
gfosu zostat potwierdzony w analizie gtdwnych sktadowych, jadrowej analizie gtdwnych sktadowych (kernel PCA) oraz liniowej analizie

dyskryminacyjnej (LDA).

Abstract. The diagnosis of the current state of the vocal tract requires the creation of a feature vector that consists of various acoustic parameters,
which can help in rapid and automatic detection of voice pathologies. Vector consisting of 31 parameters was done in this project. Speech
parameters were extracted in the time, frequency and cepstral domain. Essential parameters were selected and analysed using principal component
analysis, kernel principal component analysis and linear discriminant analysis. (Parameters evaluation of acoustic analysis in speech pathology

detection)
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Wstep

Obecny rozwdj technologii, w tym cyfrowej rejestracji
oraz metod przetwarzania gtosu, spowodowat postep
w automatycznej detekcji wiekszosci patologii i choréb
aparatu glosowego cziowieka. Automatyczna analiza
akustyczna jest coraz bardziej ceniona jako nieinwazyjne
i obiektywne narzedzie diagnostyczne. Do przeprowadzenia
analizy akustycznej mozna wykorzysta¢: metode klasyczna,
ktéra oparta jest na subiektywnej ocenie gtosu oraz metode

nowoczesng, wykorzystujgcg analize  sygnatéw
akustycznych, spektrografie, sonografie czy obrazy
przedstawiajgce  trakt  gtosowy. Obecnie, nadal

poszukiwane sg metody pomiaréw, modele, algorytmy i
nowe podejscia do klasyfikaciji, ktére pomoga w skutecznym
rozréznieniu osoby chorej od zdrowej [1,2]. Cyfrowe
przetwarzanie sygnatu jest procesem, ktéry umozliwia
pomiar coraz wiekszej liczby mierzalnych cech ludzkiego
gtosu, a takze pozwala na dokiadng, obiektywng ocene
dyskretnych, niekoniecznie widocznych w metodzie
odstuchowej, patologii gtosu oraz mowy.

Rozpoznanie stanu traktu gtosowego wymaga
stworzenia modelu matematycznego sktadajacego sie
z réznych parametrow opisujgcych sygnat akustyczny.

w artykule przedstawiono analize akustyczng
przeprowadzong dla 31 réznych parametrow
wyodrebnionych z zapiséw sygnatéw ludzkiej mowy.

Analize przeprowadzono w dziedzinie czasu, czestotliwosci
oraz cepstralne;. Przy wykorzystaniu metod
wielowymiarowej analizy statystycznej, takich jak liniowa

Analiza Gtéwnych Sktadowych PCA (ang. Principal
Component  Analysis), jadrowa Analiza Gtéwnych
Sktadowych kPCA (ang. Kernel Principal Component

Analysis) oraz liniowa analiza dyskryminacyjna LDA (ang.
Linear Discriminant Analysis), przeprowadzono redukcje
danych oraz zbadano mozliwosci postawienia diagnozy
mowy patologicznej u kobiet oraz u mezczyzn.

Materiat

W  pracy wykorzystano nagrania  pochodzgce
z Saarbruecken Voice Database (SVD), udostgpnione
przez Instytut Fonetyki w Saarland w Niemczech [2,3]. SVD
jest  kolekcja nagran  samogtosek /a/, i, Iu/
wypowiedzianych w wysokiej, niskiej, normalnej oraz
modulowanej tonacji. Nagrania zostaty zarejestrowane od
ponad 2000 osdb.

Czas trwania nagran samogltosek wykorzystanych
w analizie wynosit od 1 do 4 s. Wszystkie nagrania zostaty
zarejestrowane z czestotliwoscig prébkowania
50 kHz i z rozdzielczoscig 16 bitow. Baza SVD sktada sie
z nagran dotyczgcych 71 r6znych chordéb.

Nagrania, ktore byly niekompletne Ilub posiadaty
uszkodzone czesci zostaty wytgczone z zestawu danych. W
niniejszej pracy do analizy wykorzystano nagrania
samogtoski /a/ dla normalnej intonacji 850 kobiet, z ktérych
425 byly zdrowe, a 425 ze stwierdzong rézng patologig
gtosu oraz 510 mezczyzn, z ktérych 255 byto zdrowych, a
255 nalezato do grupy patologicznej. Tylko dla kobiet
analiza samogtoski /a/ zostata rozszerzona o intonacje
wysokg oraz niskg. Ze wzgledu na istotne réznice w gtosie
pomiedzy kobietami i mezczyznami analize akustyczng
przeprowadzono osobno dla kazdej z grup.

Analiza sygnatu akustycznego

Celem niniejszej pracy byta ocena przydatnosci réznych
sposobow analizy sygnatu mowy w wykrywaniu zmian
patologicznych gtosu. W pierwszym etapie skupiono sie na
wstepnych przeksztatceniach sygnatu mowy w celu
uzyskania zestawu parametréow, ktérych wartosci stanowig
podstawe diagnozy choroby pacjenta. Sama rejestracja i jej
wstepne przetwarzanie nie czyni analizy w petni przydatnej
w procesie identyfikacji, oceny zmian deformacji i patologii
gtosu. Dlatego konieczne staje sie opracowanie oraz
opisanie nagran fonetycznych przy uzyciu zestawu
parametrow,  ktére  nastepnie  uporzadkowane w
odpowiedniej konstrukcji — wektora cech — bedg uzywane
do opracowania modelu deformacji mowy. Takie modele
mogg by¢ podstawg oceny zmian patologicznych.

Analiza sygnatu akustycznego zostata przeprowadzona
w celu wyznaczenia 31 parametrow: czestotliwosé
podstawowa, wspétczynnik Jitter i Shimmer, energia, moc
Srednia, wartos¢ skuteczna, amplituda 1- , 2- oraz 3-ciego
rzedu formantu, czestotliwo$¢ formantu 1-, 2- oraz 3-ciego
rzedu, kurtoza, moment 0-, 1-, 2- i 3-ciego rzedu, moc
wzgledna, warto$¢ $rednia, wartos¢ maksymalna
i minimalna sygnatu oraz 10 wspdtczynnikébw Mel-
cepstralnych (MFCC) [16-18]. Na rysunku 1 przedstawiono
schemat ideowy proponowanej metody analizy, natomiast
na rysunku 2 przyktadowg prezentacje graficzng formant,
wykorzystanych w niniejszej analizie.
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Rys. 1 Schemat blokowy przeprowadzonej analizy akustycznej
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Rys. 2 Graficzna prezentacja formant samogtoski /a/,
wypowiedzianej przez mgzczyzne zdrowego oraz chorego

Wybér cech

Poniewaz wektor sktadat sie z wielu parametréw, istotne
bylo zastosowanie metody, ktéra pozwolitaby wyodrebnié
z nich te, ktére zawieraty najbardziej istotne informacje.

Aby wykona¢ redukcje liczby parametréw, nalezato
uporzgdkowac ich cechy wedtug zdolnosci
dyskryminacyjnej, tak aby uzyska¢ stabilne oraz spojne
wyniki, a w rezultacie otrzymac¢ lepsze odzwierciedlenie
w ogolnej wydajnosci systemu [3,4]. Do wyboru cech
wykorzystano metode Analizy Gtéwnych Sktadowych
(PCA). PCA jest procedurg matematyczng powszechnie
stosowang w rozpoznawaniu wzorcow i przetwarzaniu
sygnatéw. Umozliwia przeksztatcenie zestawu zmiennych
obserwacji, ktére moga by¢ skorelowane, w zestaw
zmiennych nieskorelowanych, tak zwanych sktadowych
gtébwnych. PCA jest stosowana jako narzedzie w analizie
badawczej oraz modelowaniu, kompresji i wizualizacji
danych wielowymiarowych. Celem analizy PCA w tym
badaniu byta redukcja liczby podstawowych parametrow
otrzymanych z analizy sygnatu akustycznego, w wyniku
czego uzyskano sktadowe gtdwne opisujace przewazajgca
czes¢ zmiennosci danych. W zwigzku z tym Analiza
Gtéwnych Sktadowych stosowana jest jako etap wstepnej
obrébki danych przed dalszg analizg oraz do redukgc;ji
parametrow w celu przyspieszenia i uproszczenia dalszych
obliczen weryfikujgcych jakos¢ algorytmu [4-8].

W wyniku przeprowadzonej analizy PCA otrzymano 31
sktadowych gtéwnych, uporzadkowanych odpowiednio od
1-ej sktadowej gtéwnej, zawierajgcej najwiekszg czesé
wariancji, do 31-ej skladowej gléwnej, zawierajgcej
najmniejszg czes$¢ wariancji. Oznacza to, ze najwazniejsze
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dane ekstrahowano z minimalnym zaktéceniem dla
oryginalnych danych. W rezultacie wybrano 17 z 31
parametrow, ktére pokrywaty ponad 90% zmiennosci
poczatkowych parametréw.

Jadrowe PCA

Analiza gtéwnych sktadowych jest metodg liniowa, ktora
stuzy do redukcji wymiaréw poprzez liniowg transformacje
zbioru zmiennych zaleznych w zbiér mniej liczny zmiennych
niezaleznych. W przypadku, kiedy uktad analizowanych
danych nie moze zosta¢ poddany redukcji w liniowy
sposo6b, nie odzwierciedla oczekiwanej redukcji danych do
ich rzutébw na wyliczone kierunki, woéwczas tradycyjna PCA
moze by¢ niewystarczajgca [6]. W takim wypadku, redukcja
wymiaru oryginalnych danych wymaga zrzutowania na
krzywa, a nie na prostg. W tym celu wykorzystuje si¢ inng
metode, tzw. jadrowe PCA (kPCA) [9-11,14]. Do obliczen
kPCA w niniejszej pracy wykorzystano funkcje jgdra
Gaussa. Stosujgc nieliniowe jadro, uzyskano granice
separujgce klasy nieliniowo w przestrzeni danych, ale
liniowo w przeksztatconej za pomocg jadra przestrzeni
0 wyzszym wymiarze. PO&zniejszg walidacje za pomocag
kroswalidacji (tzw. walidacja krzyzowa) oraz klasyfikatora
k-najblizszych sagsiadéw (ang. k-nearest neighbours)
przeprowadzono dla 31 parametréw.

Liniowa analiza dyskryminacyjna

Metoda uzywana do znalezienia liniowej kombinaciji
cech, ktére najlepiej rozrézniajg klasy obiektow lub zdarzen,
nazywana jest liniowg analizga dyskryminacyjng (LDA).
Metoda ta okreslana jest mianem metody klasyfikacji pod
nadzorem [12,13]. Gléwnym celem zastosowania analizy
dyskryminacyjnej jest przewidywanie klasyfikaciji
przypadkéw. Metoda ta rozdziela klasy (parametry) poprzez
rzutowanie obserwacji na jeden kierunek kanoniczny na
podstawie liniowej funkcji dyskryminacyjnej lub liniowych
funkcji klasyfikacyjnych [4]. Zadaniem tej metody jest
okreslenie przynaleznosci do klas (tutaj: klasa zdrowy oraz
chory) badanych obiektow opisanych tymi samymi
parametrami. Podstawg LDA jest znalezienie predyktora
przynaleznosci dla kazdej obserwacji (pacjenta) do klasy
os6b zdrowych oraz oséb chorych. Analize LDA
przeprowadzono dwuetapowo. Najpierw przeprowadzono
etap uczenia, podczas ktérego na podstawie zbioru
uczgcego znaleziono reguty klasyfikacyjne. Nastepnie,
w drugim etapie, na podstawie znalezionych charakterystyk
klas dokonano klasyfikacji zasadniczego zbioru obiektow,
ktorych przynaleznos$¢ byta nieznana. W finalnym punkcie,
za pomocg kroswalidacji sprawdzono poprawnosé
identyfikacji patologii gtosu.

Walidacja

Podczas walidacji wektora parametrow przeprowadzono
ocene jakosci operatora klasyfikacji za pomocag
kroswalidacji. Pod pojeciem operatora klasyfikacji rozumie
sie  wyniki analizy dla poszczegdlnych pacjentéw.
W niniejszej pracy wykorzystano k-krotng walidacje, a zbior
danych zostat podzielony na k podzbioréw, gdzie k=10. Taki
jeden podzbiér zawierajgcy 10% danych stanowit wowczas
zbiér testowy, a pozostate 90% danych byly zbiorem
uczgcym. Analiza zostata wykonana odpowiednio k razy
z losowg przynaleznoscig do grup. W celu klasyfikacji
danych do danej grupy wykorzystano algorytm centroidéw
(k-srednich, ang. k-means).

Kroswalidacja zostata przeprowadzona osobno dla
nagran samogtoski /a/ wypowiedzianej w intonacji
normalnej przez kobiety oraz mezczyzn, zdrowych oraz
chorych oraz dla kobiet, ktére utrzymaty tonacje wyzsza
oraz nizszg niz naturalna.
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Wyniki kroswalidacji przedstawiono przy wykorzystaniu
macierzy pomytek bedacej standardowym narzedziem do
analizy operatora klasyfikacji, w tym przypadku
parametrow.

Tabela 1. Przykfad macierzy pomytek, stosowanej w analizie

wyniki klasyfikacji
zdrowy chory
;- Precyzja zdrowy:
5 A P TP
5 | (True Positive) | (False Positive) Pz=——
ol N TP +FP
N
o
c
2 >
© E Precyzja chory:
B FN ™N ™
O | (False Negative) | (True Negative) Pp -
2 FN +TN
-3
Czutosé: Swoistos¢:
P TN
C=——|S={—
TP+FN FP+TN

Precyzja oznaczata stosunek liczby przypadkow faktycznie
poprawnych, ktére zostaly zaklasyfikowane przez system

Tabela 2. Wyniki analizy dla 31 parametréow, PCA, kPCA oraz LDA dla

jako poprawne oraz w rzeczywistosci byly poprawne do
wszystkich zaklasyfikowanych przez system jako poprawne.
Czuto$¢ dotyczyta zdolnosci testu do jednoznacznej
identyfikacji dodatnich wynikdw, natomiast swoisto$¢
dotyczyta identyfikacji wynikow negatywnych.

Wyniki

Aby przyspieszy¢ oraz uprosci¢ obliczenia 31
parametrow, w badaniach wykorzystano metode Analizy
Gtéwnych Sktadowych. W rezultacie wybrano 17
parametréw oraz poddano je ostatecznej analizie. Ponadto,
wykorzystano metode nieliniowego jadrowego PCA oraz
metode liniowej analizy dyskryminacyjne;.

W wyniku analizy wykrywalnos¢ patologii u mezczyzn
potwierdzona parametrami takimi jak: doktadnosé¢, precyzja,
czuto$¢ oraz swoistos¢ we wszystkich rodzajach analizy,
oprocz metody LDA, wynosita 100%. W metodzie LDA
doktadnos¢ wynosita 96,4%, precyzja dla mezczyzn
zdrowych 92,96%, a dla patologicznych 100%. Czuto$é
oraz swoisto$¢ wyniosta réwniez 100%. Oznacza to, ze
metoda analizy gtéwnych skladowych oraz jadrowe PCA
pozwalajg skutecznie zidentyfikowa¢ patologie w meskim
gtosie. U kobiet, ktére wymawialy samogtoske /a/
w normalnej wysokiej oraz niskiej intonacji (tab. 2,3,4)
najwyzszg doktadnos¢ oraz precyzje otrzymano dla metody
kPCA.

kobiet wypowiadajgcych samogtoske /a/ w normalnej intonagc;ji

samogloska /a/ 31 pierwotnych PCA KPCA LDA
parametrow
normalna infonacja zdrowa chora zdrowa chora zdrowa chora zdrowa chora
doktadnos$¢ [%] 81,41 74,75 82,94 71,52
precyzja [%] 74,64 88,08 80,43 69,08 73,56 94,48 63,24 81,67
czuto$¢ [%] 86,06 - 72,15 - 94,26 - 80,87 -
swoisto$¢ [%] - 77,89 - 78,04 - 74,38 - 64,40
Tabela 3. Wyniki analizy dla wysokiej intonaciji
samogloska /a/ 31 pierwotnych PCA KPCA LDA
parametrow
wysoka intonacja zdrowa |  chora zdrowa |  chora zdrowa |  chora zdrowa |  chora
doktadnos$¢ [%] 81,53 77,51 87,88 68,94
precyzja [%] 75,93 86,57 83,74 71,28 80,09 96,12 59,88 82,93
czuto$¢ [%] 83,60 - 73,40 - 95,62 - 93,84,42 -
swoisto$¢ [%] - 79,95 - 79,9 - 82,02 - 57,23
Tabela 4. Wyniki analizy dla niskiej intonaciji
samogloska /a/ 31 pierwotnych PCA KPCA LDA
parametrow
niska intonacja zdrowa | chora zdrowa | chora zdrowa | chora zdrowa | chora
doktadnos$¢ [%] 85,06 73,26 85,17 77,29
precyzja [%] 80,40 89,05 78,97 67,54 76,43 95,2 72,11 81,85
czuto$¢ [%] 86,33 - 72,12 - 94,80 - 77,77 -
swoisto$¢ [%] - 84,09 - 78,61 - 77,89 - 76,92

W celu uzyskania oceny jakosciowej poszczegdlnych analiz
obliczono parametry takie jak: doktadnosé, precyzje,
czuto$¢ oraz swoistos¢ (tab. 1). Doktadno$¢ klasyfikatora
(ACC) okreslono jako stosunek parametréw ze zbioru
testowego, ktére =zostaty wilasciwie przypisane do
odpowiednich klas, do wszystkich parametrow ze zbioru
testowego:

_ TP+TN
TP+FN+TN +FP

) ACC
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Podczas analizy parametru czutosci najwiecej poprawnych
wynikow réwniez otrzymano dla metody kPCA, natomiast
dla swoistosci metoda PCA okazata sie by¢ najbardziej
uzytecznym narzedziem, gdy kobiety wymawiaty
samogtoske przy normalnej i niskiej intonacji. Dla wysokiej
intonacji jadrowe PCA charakteryzowat wynik o okoto 2%
wigkszy niz dla metody analizy gtéwnych sktadowych.

Whioski

Dostepna w internecie oraz darmowa baza z nagraniami
akustycznymi zostata wykorzystana w niniejszej pracy
w celu identyfikacji patologii glosu. W oparciu
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0 przeprowadzone badania pokazano, ze obliczone
parametry oraz ich redukcja umozliwity rozréznienie cech
akustycznych dla mowy patologicznej oraz "zdrowej". W
niniejszym artykule omoéwiono metody umozliwiajgce
walidacje utworzonego wektora cech, ktéry miat potwierdzi¢
status zdrowia lub wykry¢ patologie gtosu u pacjenta. U
mezczyzn detekcja stanu zdrowego lub zaburzen w sygnale
mowy byta bezbtedna dla metod PCA oraz kPCA. Liniowa
analiza dyskryminacyjna wykazata doktadnos¢, kioéra
wynosita 96%. Analiza przeprowadzona u kobiet, ktore
wypowiadaly samogtoske /a/ w intonacji normalnej, niskiej
oraz wysokiej, wykazata, ze dokfadnos¢, precyzja oraz
czuto$¢ obliczona na podstawie metody kPCA ma
najwyzsze wartosci. Parametr swoistos¢ wykazywat nieco
wyzsze wyniki dla rezultatdw otrzymanych metodg
standardowej Analizy Gtoéwnych Sktadowych niz kPCA.

W wyniku przeprowadzenia metody LDA, otrzymano
najmniej poprawnych wynikéw.

Podsumowujac, najlepsze wyniki, co miato przetozenie
na najlepszg doktadnos¢ w identyfikacji patologii mowy,
otrzymano dla analizy kPCA, podczas gdy PCA pozwolito
na zredukowanie liczby parametrow, co skrécito czas
obliczen. Podczas analizy akustycznej glosu kobiet,
porownujgc  rézne intonacje, najwiekszy  procent
poprawnych wynikdw otrzymano dla wysokiej intonacji.
Powodem tego moze by¢ to, ze dla tej samej samogtoski
wypowiedzianej w réznych intonacjach zwigzek pomiedzy
druga harmoniczng i pierwsza formantg moze sie zmieniac,
powodujgc, ze amplituda harmonicznych jest sztucznie
wzmocniona [15].
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