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Naslov: Prepoznavanje artikulaciono-akustickih odstupanja

glasova u patoloskom govoru

Rezime

U klinickoj praksi procena artikulacionih poremecaja uglavnom se vr$i pomocu
subjektivnih mera i metoda, audio vizuelnom procenim od strane obucenih eksperata-
logopeda. U tu svrhu postoji odredeni broj standardnih testova i procedura na osnovu
kojih se daje kvalitativna i kvantitativna ocena patoloSkog izgovora. Ovakav pristup
podlozan je uticaju faktora koji poti€u od ispitivaca i uslova ispitivanja, a koji nisu
posledica patoloskog izgovora. Postojanje automatskog sistema za procenu patologije u
govoru, u prvom redu bi dovelo do toga da ovakvi faktori postanu zanemarljivi, ¢ime bi
se viSestruko unapredila klinicka praksa.

Ovo istrazivanje fokusirano je na formiranje jedinstvenog sistema za detekciju
patologije govora koji se bazira na aktuelnim dostignu¢ima na polju obrade govora i
standardnim metodama koje se u te svrhe koriste u logopedskoj praksi. U radu je
prikazan razvoj sistema za procenu artikulacionih odstupanja govora koji je osmisljen
tako da prati metodologiju logopedskog pristupa. Predstavljeni su rezultati modelovanja
auditornog sistema coveka prilikom detekcije akustickih obeleZja u govornom signalu
koja ucestvuju u manifestaciji patologije. Data su i istrazivanja na temu segmentacije
glasova pogodnih za dalju obradu radi utvrdivanja postojanja i stepena patologije.
Prikazan je i rad na izradi automatskog sistema za klasifikaciju govora u smislu
postojanja ili odsustva patologije u govornom signalu. Poseban deo posvecen je
istrazivanjima na temu prepoznavanja specifi¢énih artikulacionih odstupanja
pojedinacnog glasa.

Rezultati istrazivanja pokazali su da se upotrebom algoritama koji se koriste u
obradi govora moze izvesti sistem za automatsku procenu patoloSkog izgovora.
Rezultati koji se dobijaju automatskom procenom u visokom procentu se podudaraju sa

ocenama dobijenim od strane eksperata.



Kljuéne reci: obrada govornog signala, prepoznavanje patoloskog govora,

auditorni model, segmentacija govora.
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Title: Detection of articulatory-acoustic deviations in pathological

speech

Summary

In clinical practice, dyslalia is usually assessed by subjective measures and
methods, using the audio-visual evaluation performed by the trained experts - speech
therapists. Qualitative and quantitative evaluation of pathological pronunciation is based
on a number of standard tests and procedures. This approach could be influenced by
factors arising from the examiner and the test conditions, which do not occur as a
consequence of pathological pronunciation. The existence of an automatic system for
the evaluation of speech pathology would make these factors negligible, and further
improve clinical practice.

This research is focused on the system for speech pathology detection that is
based on the current achievements in the field of speech processing and standard
methods used for this purpose in speech therapy practice. In this dissertation, the
development of the system for the assessment of articulation disorders is presented. The
system is designed to follow the methods used in speech therapy. The model of human
auditory system is presented, adjusted to the detection of the acoustic characteristics of
the speech signal that participate in the manifestation of speech pathology. Also,
research on automatic speech segmentation is described, which results in the segments
suitable for further processing in order to determine the existence and degree of speech
pathology. Subsequently, the system for classification of speech in terms of the
existence or absence of speech pathology is introduced. A special section is devoted to
the research on recognition of the specific articulatory deviations that occur during the
pronunciation of individual phonemes.

The results showed that it is possible to develop the system for automatic
evaluation of speech pathology using the speech processing algorithms. The results
obtained by the automatic evaluation match to a great extent to the ones given by the

experts.
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1 Uvod

Govorna komunikacija predstavlja najprirodniji oblik sporazumevanja izmedu
ljudi. Degradacija razumljivosti govora koja nastaje kao posledica patoloskih pojava u
artikulaciji govora utiCe na kvalitet komunikacije, kao i kvalitet zivota u celini.
Stru¢njaci smatraju da sa terapijom govora treba zapoceti $to ranije kako bi se povecale
sanse za pravilan razvoj govora i jezika. Postupci dijagnoze i terapije podlezu
procedurama koje su usvojene u logopedskoj praksi. Evaluacija i reevaluacija kvaliteta
artikulacije se vrSe pomocu vise testova i klini¢kih postupaka na osnovu Cega se
usvajaju terapijski postupci koji odgovaraju odredenom dijagnostifikovanom
poremecaju ili grupi poremecaja, a u skladu sa moguénostima konkretnog pacijenta.
Tradicionalno, procenu vrSe obuceni struc¢njaci - logopedi, na osnovu adekvatnog
obrazovanja i dugotrajnog usavrSavanja u teoriji i praksi. I pored toga, odluka je do
izvesne mere subjektivna. Takode, procena kvaliteta govora izvr$ena od strane obuc¢enih
profesionalaca obi¢no je vrlo zahtevna §to se ti¢e vremena i ljudskih resursa $to je dalje
¢ini skupom i dugotrajnom i moze dovesti do greSaka nastalih usled ljudskih faktora kao
Sto su umor i1 nedostatak koncentracije. U cilju objektivizacije procene kvaliteta
izgovora intenzivno se traga za reSenjima koja su neinvazivna, a dovoljno pouzdana i
laka za koris¢enje i koja su u saglasnosti sa ostalim elementima dijagnostike i terapije.

U poslednjih dvadesetak godina upotreba racunarskih ekspertskih sistema
baziranih na akustickoj obradi govornog signala pokazala se kao dobra alternativa u
smislu ispomo¢i kod terapije i dijagnostike poremecaja govora. Automatskim
testiranjem uticaj ljudskog faktora je znacajno smanjen, a rezultati su konzistentni.
Takode, Cine¢i sistem dostupan putem Interneta ili javne telefonije, omoguceno je
testiranje viSe ispitanika istovremeno, kako u specijalizovanim centrima koji se bave

govornim poremecajima, tako i u kuénim uslovima, §to mnogostruko smanjuje troskove



povecavajudi istovremeno dostupnost, intenzitet tretmana i, kona¢no, vodi ka efikasnijoj
habilitaciji i rehabilitaciji. Takav ekspertski sistem koji se odlikuje pristupac¢noscu,
jednostavnoS¢u koriSéenja, efikasno$¢u detekcije patologije i koji je neinvazivan za
pacijenta, moze se koristiti i za masovne skrining testove, dijagnostiku i rano otkrivanje
patologije govora. Pored toga, automatski sistem moze biti od velike koristi i samim
terapeurima, omogucavaju¢i im da pomocu rezultata automatske detekcije patologije
obrate paznju na neke od patologija koje mozda na drugi nacin ne bi uocili. Za
pacijenta, on moze da posluzi kao alat za samoprocenu poremecaja govora i omoguci
mu da utvrdi koliko je ozbiljan poremecaj i treba li da zatrazi pomo¢ specijaliste. lako
ovi sistemi ne mogu u potpunosti zameniti logopeda, oni mogu da daju procenu
poremecaja govora i, kada je potrebno, upute ispitanika u specijalizovane medicinske
ustanove na dalju analizu i tretman. Za logopeda, takav sistem bi mogao da se Koristi
komplementarno sa standardnim logopedskim metodama pruzajuéi logopedu drugo
misljenje koje bi se moglo uzeti u obzir prilikom postavljanja dijagnoze. Takode, takav
sistem bio bi pogodan za pracenje i kontrolu toka tretmana pacijenta kao i kvalifikaciju
promena kod govornih poremecaja. Osim toga, moze se koristiti 1 u evaluaciji
terapijskih metoda pokazujuéi koji metod daje bolje ukupne rezultate kada se testira na
grupama pacijenata. Razvoj automatizovanog sistema zasnovanog na algoritmima
obrade govora koji vrsi detekciju patologije u govoru donosi mnoge prednosti na polju
detekcije, terapije 1 korekcije patoloskog govora.

Pouzdani sistem za automatsku detekciju govorne patologije pored toga Sto
predstavlja potreban instrument kojim bi se unapredila logopedska praksa, takode,
predstavlja 1 izazov u krugovima istrazivaca koji se bave obradom govora. Kljuc¢ni
problem predstavlja definisanje onih akustickih parametara pomocu kojih je moguce
razlikovati oblasti normalnog i patoloskog izgovora, kao i grani¢nih vrednosti tih
parametara kojima se definiSe razdvajanje navedenih oblasti. U tom smislu treba ispitati
vise vrsta parametrizacija govornog signala i utvrditi optimalni skup i medusobni odnos
onih parametara sa kojima se postize najbolja distinkcija. Poseban problem predstavlja
¢injenica da se detekcija i analiza patoloskog govora standardno vrSe audio-vizuelnim
putem od strane stru¢njaka sa treniranom percepcijom. To dalje znaci da je potrebno
izvesti odredeni broj dobro osmisljenih perceptivnih eksperimenata, sve sa ciljem da se

formira model percepcije patoloskog govora.



Osnovni cilj ovog istrazivanja jeste razvoj jedinstvenog modela za automatsko
prepoznavanje patologije u govoru koji obuhvata metodoloske aspekte koji se koriste u
aktuelnoj logopedskoj praksi. Za realizaciju osnovnog cilja, predvideni su sledeci
podciljevi:

o formiranje jedinstvenog modela za prepoznavanje artikulaciono - akustic¢kih
odstupanja glasova u patoloskom izgovoru,

e postavljanje modela segmentacije glasova prilagodenom patoloskom izgovoru,

e razvoj pojedinacnih modela za detekciju specifiénih oblika odstupanja
akustickih  obelezja u vremenskom, amplitudskom, spektralnom ili
parametarskom domenu,

e komparativna analiza viSe algoritama za prepoznavanje 1 klasifikaciju

odstupanja u artikulaciji glasova prema klinickim Kriterijumima.

Namera je da se na osnovu sistematizacije istraZivanja koja su prisutna u
literaturi a bave se temom percepcije patoloSkog govora 1 matematickih algoritama koji
se ticu obrade govora, formira algoritam za prepoznavanje artikulaciono-akustickih
patologija u govoru. Ovakav algoritam mogao bi biti implementiran i kao sastavni deo
nekog Sireg sistema koji obuhvata sve elemente logopedske prakse.

U tom cilju, metodologija se zasnivala na nekoliko pristupa. Osnovu predstavlja
modelovanje logopedskog pristupa u percepciji i oceni patologije i stepena patologije u
glasu. Sa tim u vezi potrebno je formirati bazu patoloSkog i normalnog izgovora i
adekvatno je obraditi. Obrada je podrazumevala ocenjivanje od strane eksperata i
segmentaciju na manje fonemske jedinice koje su dalje analizirane. Baza je sluzila kako
u svrhu istrazivanja akustickih karakteristika specifi¢nih za prepoznavanje odstupanja

na nivou odredenog glasa tako i u definisanju algoritama za obradu govornog signala i



detekciju ovih obelezja. Takode, baza je koriS¢ena i za obuku i testiranje predlozenih
algoritama. Prate¢i logopedski pristup detekciji patologije u govoru, javljaju se dva
nivoa procene poremecaja artikulacije. Prvi je predstavljan algoritmom za globalnu
procenu postojanja patologije i predstavlja kategorizaciju po stepenu patologije. Drugi
nivo je detaljnija analiticka ocena odstupanja na nivou grupe obelezja karakteristicnih
za dati glas.

Razvoj softvera za analizu i detekciju patologije, pocevsi od parametrizacije
govornog signala, preko segmentacije do detekcije obelezja, je izveden na osnovu
aktuelnih trendova u racunarskoj analizi patoloskog govora, kao Sto su modeli
artikulaciono - akusti¢kog odstupanja u govoru, auditorni modeli, neuralne mreze i
drugo. Takode, kori$¢eni su raspolozivi softverski alati za analizu govornih signala.

Dve osnovne karakteristike ovog sistema, a koje su imale presudan uticaj na
izbor parametara, su ¢injenica da je govorni signal koji se analizira unapred poznat, kao
i Cinjenica da algoritam mora biti robustan sa obzirom na to da se koristi u svrhu
detekcije razlicitih oblika patoloskog govora.

Osnovni koraci u dobijanju eksperimentalnih rezultata su:

e Analiza dosadasnjih istrazivanja na polju detekcije patologije u govoru.

e Izbor govornog korpusa.

e Predobrada govorne baze, odnosno segmentacija i ocenjivanje stimulusa
od strane eksperata.

e Segmentacija govornog korpusa predlozenim algoritmima, statisticka
obrada podataka i analiza dobijenih rezultata.

e Poredenje algoritama za globalnu ocenu patologije govora i analiza
rezultata.

e Komparativna analiza viSe algoritama za prepoznavanje i klasifikaciju

odstupanja u artikulaciji glasova prema klinickim kriterijumima.

Istrazivanja su sistematizovana u okviru poglavlja koja slede.



U poglavlju 2 data je definicija pojma patologije govora a navedene su i tipi¢ne
manifestacije patoloskog izgovora. Opisani su osnovni principi u okviru standardnog
postupka evaluacije artikulacionih poremecaja. Dat je prikaz dva logopedska testa koja
se u tu svrhu koriste u klinickoj praksi Instituta za eksperimentalnu fonetiku i patologiju
govora u Beogradu za procenu artikulacionih poremecaja govora.

Poglavlje 3 posveceno je sistematizaciji dosadasnjih istrazivanja na temu
detekcije patologije u govoru. Tu su prikazani i postoje¢i automatski (racunarski)
sistemi koji su trenutno u razli¢itim fazama razvoja a koji predstavljaju pomo¢ u terapiji
I koji u odredenoj meri podrzavaju neku od vrsta detekcije poremecaja izgovora.

U poglavlju 4 predlozen je sistem za evaluaciju poremecaja artikulacije za srpski
jezik. Pored opisa celog sistema, prikazani su i njegovi moduli: modul za predobradu
koji u sebi sadrzi deo za izdvajanje obeleZja i segmentaciju govornog signala, modul
globalnog artikulacionog testa kao i modul analitickog testa. Pored toga, date su i
karakteristike baze stimulusa koja se sastoji od uzoraka patoloskog i normalnog
izgovora, a koja je koriséena u okviru istrazivanja sprovedenih u ovoj disertaciji.

Istrazivanja vezana za segmentaciju govornog signala, kako normalnog tako i
patoloSkog govora, i razli¢iti pristupi tom problemu dati su u poglavlju 5. Prikazana su
dva pristupa segmetaciji govora i to segmetacija pomoc¢u algoritma maksimalne
verodostojnosti (Maximum Likelihood - ML) i segmentacija pomoc¢u dinamickog
vremenskog uskladivanja (Dynamic Time Warping — DTW). Pored standardnog
algoritma maksimalne verodostojnosti razmatran je i njegov modifikovani oblik koji
ukljucuje isticanje naglih promena u spektru govornog signala. Kod algoritma
vremenskog uskladivanja koris¢ene su dve grupe ulaznih parametara, Mel frekvencijski
kepstralni parametri (Mel frequency cepstral coefficients - MFCC) i Gama frekvencijski
kepstralni parametri (Gamma frequency cepstral coefficients - GFCC).

U poglavlju 6 su sabrana sprovedena istrazivanja vezana za automatsku
detekciju patologije govora na bazi globalne ocene kvaliteta artikulacije. Prikazan je
pristup u kom su kori$¢ene neuralne mreze, dat je kratak pregled iz literature vezan za
detekciju patoloskog izgovora koris¢enjem ove metode. Opisan je postupak
pronalazenja adekvatnog reSenja za ovaj kompleksan problem koji je podrazumevao

usloznjavanje topologije neuralne mreze 1 adekvatan izbor obelezja govornog signala.



Prikazani su rezultati istrazivanja koji su dobijeni kori§¢enjem viseslojnog perceptrona i
ansambla neuralnih mreza.

Deo sistema koji se bavi automatskom detekcijom pojedinacnih artikulacionih
poremecaja na bazi analiticke ocene dat je u poglavlju 7. U okviru ovog poglavlja
posmatrana su dva obelezja patoloskog glasa: stridens i poremecaj trajanja glasa.
Prikazane su artikulaciono-akusti¢ke karakteristike ovih patologija izgovora kao i
teorijska osnova na kojoj su bazirani algoritmi za automatsku detekciju. Dati su rezultati
istrazivanja na polju razlika tipi¢nog 1 atipi¢nog izgovora koji su sluzili kao osnova
automatskog pristupa. Detaljno je prikazan automatski postupak detekcije stridensa
baziran na auditornom modelu i njegovo poredenje sa postupkom koji ne ukljucuje
psihoakusticke efekte. Pored algoritma za detekciju stridensa, predstavljen je i algoritam
za detekciju poremecaja trajanja glasa, koji u osnovi ima algoritam za segmentaciju. Na
kraju, prikazani su rezultati primene ovih algoritama za detekcije artikulacionih
poremecaja.

U poslednjem, osmom poglavlju, kroz pregled rezultata opisanih algoritama i
metoda primenjenih na uzorke normalnog i patoloskog izgovora, predstavljen je ukupan
uvid u mogucénosti predloZzenog sistema za automatsku detekciju patoloskog izgovora.
Na osnovu toga, istaknut je niz konkretnih rezultata koji predstavljaju najznacajniji
doprinos ove disertacije. Zahvaljuju¢i modularnom pristupu koji je primenjen pri
reSavanju problema automatske detekcije patologije govora, ostavljen je prostor za dalju
nadogradnju i razvoj $to je i diskutovano na samom kraju ovog poglavlja kroz

mogucnosti daljih istraZivanja.



2 Patologija govora

Patologija govora i jezika moZze se manifestovati na razli¢itim nivoima govorno-
jezickog razvoja. Razlozi za pojavu nepravilnog izgovora glasova, bilo da se javljaju
prilikom izgovora izolovane foneme ili u Sirem govornom kontekstu, mogu biti
fizioloske, psiholoske ili kognitivne prirode. Ove nepravilnosti se manifestuju u vidu
odstupanja u izgovoru u odnosu na izgovorne norme koje odgovaraju zadatom jeziku. U
logopedskoj praksi navedene norme razvoja govora i jezika prate psiholoski i fizioloski
razvoj. Nakon razvojnog perioda smatra se da je govor automatizovan i podrazumeva se
pravilna artikulacija. Medutim, ukoliko se atipi¢an izgovor i dalje zadrzi nakon perioda
predvidenog razvojnim normama to zna¢i da nepravilnosti u izgovoru nisu razvojne
prirode i takav izgovor se smatra patoloskim. Tipovi devijacija u izgovoru variraju u
zavisnosti od glasovne grupe jednog jezika, kao 1 izmedu razlicitih jezika za istu
fonemu.

Dislalija je jedan od oblika patologije govora i jezika i ispoljava se kao atipi¢na
produkcija glasova, odnosno patoloska artikulacija koja za posledicu ima atipi¢ni glas u
akustickom domenu. Nastaje kao posledica dislokacije, odnosno, nepravilnog polozaja
jednog ili viSe organa koji ucestvuju u artikulaciji, $to za posledicu ima nepravilan
izgovor fonema. Dislalija je naje$¢i poremecaj govora kod dece 1 moze se
manifestovati kao: omisija, odnosno nedostatak nekih glasova; supstitucija, tj. zamena
nerazvijenog glasa glasom koji ve¢ postoji; 1 distorzija koja predstavlja razlicita tipi¢na i
atipicna oStecenja pojedinih izgovornih glasova.

Postoje specifi¢ni tipovi odstupanja koji su karakteristi¢ni za svaku od grupa
glasova. Ova odstupanja su odredena samom strukturom glasova i glasovnim atributima
koji Cine odredeni fonem. Neka od odstupanja glasova, u odnosu na pripadnost
glasovnoj grupi, prikazana su i opisana u istrazivanjima PuniSi¢ i sar. (2007, 2011a,b,

2012). U tipicne distorzije izgovornih glasova spadaju: interdentalni sigmatizam



(vrskanje), lateralni sigmatizam (SuSkanje) i nazalni sigmatizam - snorting (unjkav
izgovor) (Vladisavljevi¢, 1981; Golubovi¢,1997).

Frekventnost poremecaja artikulacije nije ista za sve glasove. U srpskom jeziku,
odstupanja se najcesc¢e javljaju kod konsonanata, dok su odstupanja u izgovoru vokala
veoma retka. U srpskom jeziku se izdvaja grupa od 12 kriticnih glasova koji najcesce
odstupaju od tipi¢nog izgovora, kod dece ali 1 kod odraslih govornika, sa frekvencijom
odstupanja (u %): /s/ - 12,6; /c/ - 11,5; /z/ - 11,4; [&/ - 9,8; /8/ - 9,6, /2/ - 8,8; Idz/ - 8,1; Ir]
- 8,0; /¢/-51; I/ - 3,7; Nj/ - 3,5; /d/ - 0,6 (Jovici¢, 1999). Svi ovi fonemi sadrze izrazito
Sumni deo spektra u visokofrekvencijskom podrucju i zahtevaju precizno pozicioniranje
artikulacionih organa kod generisanja fonema.

Prepoznavanje elemenata patologije prilikom produkcije jedne foneme je slozen
perceptivni proces. U logopedskoj praksi, zahvaljuju¢i dobro razvijenom nau¢nom
pristupu patologiji govora, ustanovljena je metodologija kojom je omogucena ocena
stepena poremecaja na razli¢itim nivoima artikulacije (Kosti¢ i sar., 1983). U analizi
akusti¢kih karakteristika govora u tradicionalnoj logopedskoj dijagnostici, tretmanu i
evaluaciji primenjuje se ekspertsko (trenirano) sluSanje. Njime se postojanje glasovnih
odstupanja ocenjuje auditivno perceptivnom procenom, odnosno sluhom. Procenu daju
obuceni eksperti - logopedi na osnovu iskustva u oblasti standardnih artikulacionih i
akustickih karakteristika glasova. Metodologija ispitivanja je takva da se od ispitanika
ocekuje da produkuje govorni signal, dok ispitivac¢ sluSa i analizira. U zavisnosti od
uzrasta ispitanika i svrhe procene izgovora govorni materijal mogu biti izolovane reci,
reCenice ili tekst, a ponavljanje se moze vrSiti samostalnim ¢itanjem ili ponavljanjem
stimulusa za ispitivatem. Analiziraju¢i karakteristike izgovorene foneme belezi se
postojanje ili odsustvo unapred definisanih katakeristika koje uti¢u na nepravilnost
izgovora i njihov uticaj na stepen atipi¢nosti. Za procenu kvaliteta izgovornih glasova u
srpskom jeziku se, izmedu ostalog, koriste Globalni artikulacioni test (GAT) i test za
Analiti¢ku ocenu artikulacije srpskog jezika (AT). Ovi testovi se koriste u klinickoj
praksi Instituta za eksperimentalnu fonetiku i patologiju govora u Beogradu (Kosti¢ i
sar., 1983; Punisi¢, 2012).



Globalni artikulacioni test (GAT) (Kosti¢ i sar., 1983) se upotrebljava kod
procene kvaliteta i nivoa dostignute razvijenosti izgovora glasova srpskog jezika. U
testu se ocena daje na osnovu ukupne audiovizuelne predstave o izgovornom glasu. Test
¢ini 30 reéi, gde svaka re¢ sadrzi glas od interesa za analizu. Ispitivani glasovi nalaze se
u inicijalnoj poziciji u slucaju konsonanata, odnosno u interkonsonantskoj poziciji kod
ispitivanja vokala. Govorni stimulusi artikulacionog testa dati su u tabeli 2.1. Kvalitet
izgovora vrednuje se ocenama od 1 do 7. Glasovi izgovoreni u skladu sa standardnom
normom za srpski jezik oznacavaju se ocenama 1, 2 ili 3 1 smatraju se tipicnim. Glasovi
koji odstupaju od tipi¢nog izgovora odgovaraju ocenama 4, 5 ili 6 i ukazuju na
odstupanje po tipu distorzije. Tezina distorzije srazmerna je visini ocene. Ocena 4
ukazuje namanje odstupanje od pravilnog izgovora, a ocena 5 oSteCenje po mestu i/ili
nacinu tvorbe. Ocenu 6 dobijaju izrazito distorzovani glasovi koji su toliko oSte¢eni da
se van konteksta ne mogu prepoznati. Ocenu 7 dobijaju omitovani ili supstituisani
(zamenjeni drugim) glasovi. Svaka ocena je proizvod svih artikulaciono - akustic¢kih

obelezja koja doprinose ukupnom utisku o kvalitetu izgovornog glasa.

Tabela 2.1 Reci Globalnog artikulacionog testa (GAT).

Reci
i-vidi p-pada g-guma dz-dzep §-Suma m-moj
e-beba b-baba c-cica f-fes 7-7aba n-noga
a-mama t-tata ¢-Cebe V-v0z h-hodi nj-njiva
0-voda d-deda d-dak s-seka J-jaje I-lice
u-buba k-koka ¢-Celo z-zima r-riba lj-ljudi

Test za Analiticku ocenu artikulacije (AT), uz pomo¢ detaljne analize svih

elemenata Kkoji utiéu na nepravilnu realizaciju foneme u akustickom domenu,



omogucava identifikaciju (odredivanje) vrste distorzije, supstitucije ili omisije.
Analiticki test se izvodi imenovanjem pojmova koji se nalaze na slikama, njih 100. Tom
prilikom, ispitanik izgovara posmatrani glas u inicijalnom, medijalnom i finalnom
polozaju. Svakom od 5 vokala odgovara po pet reéi, a za preostalih 25 glasova po tri
re¢i. Svi glasovi su podeljeni po glasovnim grupama. Test sadrzi i 30 recenica pomocu
kojih se proverava spontana upotreba glasova. Za svaku glasovnu grupu definisan je
skup obelezja po kojima izgovorni glas moze odstupati od svoje tipicne realizacije.
Mogucéa odstupanja odredenog glasa zavise od glasovne grupe kojoj pripada i data su u
vidu: trajanja glasa, visine osnovnog tona, osobina zvuénosti, stepena nazalnosti,
podrucja i nacina artikulacije, itd. Postoje ta¢no definisana obelezja, po kojima jedan
glas moze odstupati koja se mogu odnositi na cele grupe glasova ili su potpuno
specifi¢na i1 odnose se na ta¢no odredeni glas. Na taj nacin dobija se informacija o stanju
svih elemenata artikulacije jednog ispitanika i stice se uvid u najfrekventnija odstupanja
I nedostatke u izgovoru na osnovu kojih se mogu odrediti najadekvatnije mere
habilitacije i rehabilitacije. AT se koristi za: dijagnostiku vrste i stepena artikulacionog
odstupanja; planiranje korekcionog postupka; precizna naucna istrazivanja u oblasti

patologije govora, a moZe se koristiti 1 za proucavanje razvoja govora.

Tabela 2.2 Glasovna odstupanja kod frikativa

1. bezvucno 11. bilabijalno V 21. alveolarizovano

12. stridens

2. zvucno 22. palatalizovano

3. produzeno 13. koronalno 23. preostro H

4. skraceno

14. interdentalno | stepen

24. H pomereno nazad

5. jaka frikcija

15. interdentalno Il stepen

25. guturalno H

6. slaba frikcija

16. interdentalno 111 stepen

26. pregradno H

7. visoko

17. adentalno

27. unilateralno

8. nisko

18. zaokruzene usne za S

28. neodredeno

9. nazalizovano

19. desna lateralna frikcija

29. nema glasa

10. bilabijalno F

20. leva lateralna frikcija

30. centralni glas

31. substitucija
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U ovom radu, AT je modifikovan u tom smislu da su stimulusi bile reci iz
artikulacionog testa dok su ocene po svemu odgovarale opisanom analitickom testu. Za
ilustraciju karakteristika koje se utvrduju artikulacionim testom u tabeli 2.2 dat je prikaz
analiziranih glasovnih odstupanja za frikative. Sli¢an spisak odstupanja postoji za svaku

glasovnu grupu (Kosti¢ i sar., 1983).
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3 Pregled literature - dosadasnja istrazivanja

Sa razvojem dostignu¢a na polju obrade akustickog signala, u prvom redu
sistema za automatsko prepoznavanje govora i razliitih metoda za parametrizaciju i
klasifikaciju govora, istraziva¢i su prepoznali potencijal primene ovih metoda za
klasifikaciju 1 prepoznavanje patoloSkog govora kao i detekciju patoloskih stanja u
govoru.

Pocevsi od 70-tih godina proslog veka, raslo je interesovanje istrazivaca za
pojave vezane za neregularne promene u akusti¢kim karakteristikama govora. Fujimura
(Fujimura i sar., 1971) detaljno je analizirao varijacije u govornom signalu nastale kao
posledica razlicitih nac¢ina artikulacije prilikom izgovora razli¢itih fonema. Nakon toga,
razni autori posvetili su se istrazivanjima vezanim za analizu i prepoznavanje anomalija
u izgovoru koje se manifestuju u akusticCkom domenu.

Najces¢e razmatrani problemi su bili vezani za detekciju i analizu disfonije,
polipa, vokalnih nodula (¢vori¢a na glasnicama), unilateralne laringealne paralize,
kancera glotisa i drugih laringealnih oboljenja. U jednom broju radova obradivane su
teme vezane za kvalitet izgovora kod osoba sa Parkinsonovom boles¢u, dizartrijom,
afazijom kao i artikulacionim poremecajima. Glavni napori istrazivaca bili su
orijentisani na proucavanje akustickih parametara i tehnika klasifikacije kako bi se
postigla velika tacnost razlikovanja izmedu normalnog i patoloskog izgovornog glasa.
Generalno gledajuci, postoje dve grupe reSenja. Prvoj pripadaju postupci detekcije
patologije u govoru koji su fokusirani na primenu i razvoj novih parametara za meru
kvaliteta govora, dok drugoj pripadaju oni koncentrisani na razvoj boljih ra¢unarskih
metoda i algoritama za automatsku diskriminaciju izmedu normalnog i patoloskog

govora.
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Pored ovoga, postoje softverski sistemi koji se koriste kao ispomo¢ u
logopedskoj terapiji, u okviru kojih se vrsi detekcija poremecaja govora, kao i neki od

programskih procedura za detekciju artikulacionih poremecaja.

Najveéi broj parametra koji se moze naci u literaturi u domenu automatske
detekcije patologije u govoru bazira se na dugovremenoj analizi signala (Boyanov i sar.,
1997; de Krom, 1993; Feijoo i sar., 1990; Kasuya i sar., 1986; Michaelis i sar., 1997;
Manfredi, 2000; Hillman i sar., 1997; Yumoto i sar., 1982). Ovi dugovremeni parametri
se racunaju usrednjavanjem lokalnih vrednosti promena amplituda (shimmer),
frekvencija (jitter) (Feijoo i sar., 2000) i/ili estimacije Suma. Pokazalo se da parametri
koji se ti¢u Suma mogu biti vrlo pouzdani indikatori poremecaja glasa jer patologija
unosi odredenu dozu Suma u glas. Ova ispitivanja su uglavnom radena na kontinualno
izgovaranim vokalima. Najces¢e koris¢eni parametri su SNR (Klingholtz i sar., 1987),
Harmonic to Noice Ratio (HNR) (Yumoto i sar., 1984; de Krom, 1993), Normalized
Noice Energy (NNE) (Kasuya i sar., 1986), Voice Turbulence Index (VTI) (Yumoto i
sar., 1982), i Glotal to Noice Excitation Ratio (GNE) (Michaelis i sar., 1997). Gordino i
sar. (2010) izvrsili su poredenje efikasnosti GNE, NNE, CHNR i HNR u detekciji
patoloSkog glasa 1 dobili slicne rezultate za prva tri parametra, medu kojima GNE ima
prednost jer ne zahteva raunanje pitch periode.

Jo§ jedna grupa obelezja koja se standardno koriste su MFCC Kkoeficijenti.
Dibazar i sar. (2002) koristili su kombinaciju pitch periode i MFCC sa HMM (Hidden
Markov Model) kao klasifikatorom na 710 patoloSkih i 53 normalna izgovora
kontinualno izgovanog glasa /a/ i dobili rezultate od 98,59% prepoznavanja patoloskog
glasa.

Douglas Cairns i sar. (1994) predlozili su tehniku za detekciju hipernazalnosti
pomocu Teager Energy Operatora (TEO) obelezja (Kaiser, 1990). Koriste¢i HMM za
klasifikaciju normalnog i hipernazalnog izgovorana 11 zdravih i 11 simuliranih
hipernazalnih uzoraka, dobijeno je prepoznavanje od 100% za hipernazalne uzorke i

98,8 za zdrave uzorke. Cairns i sar. (1996) su prikazali rezultate unapredenog algoritma
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koji se bazira na TEO obelezju i koristi likelihood detector u fazi klasifikacije. Skorije
studije (Hadjitodorov i sar., 2002) koriste nekoliko ve¢ pomenutih obelezja kao i
turbulent noice estimation obelezje za automatsku detekciju patologije glasa.U ovom
slu¢aju, sistem je pokazao tacnost od 96.1% koriste¢i KNN (K-nearest neighbors) i
komercijalno dostupnu bazu MEEI (Massachusetts Eye and Ear Infirmary, 1994.).
Uzoreci su bili u obliku kontinualno izgovaranog glasa /a/ od strane 691 osobe, od cega
je 638 osoba imalo neki od poremecaja (funkcionalnih ili organskih) laringealnog glasa
dok je 51 osoba bila bez poremecaja glasa.

Maier i sar. (Maier i sar., 2008; Maier i sar., 2006) su posmatrali razne
prozodijske karakteristike govora kod automatske detekcije hipernazalnosti kod dece sa
CLP (Cleft Lip and cleft Palate). Kombinacijom ovih karakteristika i 24 MFCC
koeficijenta, postignuto je prepoznavanje hipernazalnosti od 71,1% na nivou vokala i
75,8% na nivou rec¢i na uzorku od 26-oro dece sa CLP.

SuoCavajuc¢i se sa istim problemom tj, sa hipernazalno$¢u, Murillo i sar.
(Murillo i sar., 2011.) su prikazali kako mere Suma kao $to su HNR, CHNR, NNE i

GNE daju relevantne informacije kod detekcije hipernazalnosti kod dece sa CLP. Pored

o ey

Koris¢enjem PCA (Principal Commponent Analysis) izabrali su najzna¢ajnije mere za
detekciju hipernazalnosti. Baza se sastojala od 1280 snimaka 5 kontinualno izgovaranih
vokala spanskog jezika (256 po vokalu od kojih 110 normalnih, a 146 hipernazalnih).
Upotrebljen je linearni klasifikator i dobijena je ta¢nost prepoznavanja od 78,86% do
88.82% u zavisnosti od vokala. Autori su pokazali da mere Suma mogu i do 20%
poboljsati klasifikaciju.

Delgado i sar. (Delgado i sar., 2011) prikazali su metod detekcije
hipernazalnosti posmatrajuci plozive. Baza se sastojala od izgovora 88-oro dece, 44
normalnih i 44 patoloskih stimulusa (re¢i /koko/ i/papa/). Rezultati su pokazali tacnost
prepoznavanja od 85,2% za /k/ i 89.5 za /p/. Kada su posmatrane obe foneme, ta¢nost je
bila 92,7%. Ovo je vazna studija jer se hipernazalnost obi¢no detektuje na zvucnim
fonemama.

Titze i sar. (1993, 1995) posli su od ¢injenice da su vibracije glasnica nelinearni
fenomen i klasifikaciju glasova su tumacili prema nelinearnoj dinamici (Non Linear

Dynamics - NLD). Nakon demonstracije nelinearne dinamike kod produkcije, mnogi
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autori su se fokusirali na karakterizaciju govornog signala koriste¢i nelinearne metode
(Matassini i sar., 2000; Alonso i sar., 2001, 2005; Zhang i sar., 2004, 2005). Goivanni i
sar. (1999) koristili su Largest Lyapunov Exponent (LLE) kao alternativu procesu
automatske detekcije patologije. Kori$¢eni su uzorci koji poticu od 12 zdravih osoba i
26 osoba sa unilateralnim laringealnom paralizom. Baza uzoraka sastojala se od
kontinualno izgovaranog glasa /a/. Rezultati su pokazali da normalan izgovor ima
vrednost LLE od 0.38 +0.182 dok patoloSki ima vrednost 0.57+0.337 i daje ova
karakteristika korisna za analizu patoloSkog glasa. Najpoznatiji pristup na polju
nelinearne dinamike dat je u (Jiang i sar., 2006) gde se koriste nelinearne karakteristike
kao $to su Lyapunov exponents i Kolmogorov entropy. Autori daju zaklju¢ak da se
kombinacijom tradicionalih parametara i nelinearne dinamicke analize mogu poboljsati
rezultati analize patoloskog i laringealnog glasa.

Poslednjih godina, uspe$no se koriste visedimenzionalni parametri koji se
sastoje od kombinacija akustickih obelezja govora kao $to su MFCC, NNE, GNE i HNR
sa nelinearnim dinamickim parametrima (Little i sar., 2011) postizu¢i rezulatate
prepoznavanja preko 98% (Arias i sar., 2011).

U cilju klasifikacije patoloskog govora u literaturi se mogu naci razli¢iti pristupi
od jednostavnih kao $to su kNN i Linear Discriminant Analysis (LDA) (Shama i sar.,
2007), do slozenijih kao §to su HMM i Support Vector Machines (SVM). HMM
(Dibazar i sar., 2002, 2006) daje dobre rezultate (od 73% do 98%) u kombinaciji sa
MFCC koeficijentima i razli¢itim merama Suma. SVM (Gelzinis i sar., 2008) pokazuje
najbolje rezultate (od 92% do 95%) kada se koristi sa wavelet dekompozicijom,
linearnim prediktivnim koeficijentima (Silva-Fonseca i sar., 2007), merama Suma i
MFCC koeficijentima i njihovim izvodima (Saenz-Lechon i sar., 2008). Pored
navedenih, uspesno se koriste i ANN (Artificial Neural Network) (Ritchings i sar., 2002;
Linder i sar., 2008; Fraile i sar., 2009) i statisticki pristupi bazirani na Gaussian Mixture
Model - GMM (Godino-Llorente i sar., 2006).

Pocevsi od 90-tih godina proslog veka, javlja se interesovanje istrazivaca za

razvoj softverskih reSenja koja bi mogla biti upotrebljena u okviru terapije govora i

15



jezika. Kako je sama terapija govora i jezika obiman i komplikovan proces, razvijena su
reSenja koja delimi¢no ili u potpunosti predstavljaju pomo¢ obuéenim terapeutima.
Karakteristike 1 konkretna namena tih reSenja su raznolike. Neka od njih su osmisljena
da u najvecoj meri pruze pomo¢ kod pracenja i organizacije logopedskog tretmana u
smislu inteligentnih sistema kojima se analiziraju tok leCenja i podataka generisanih od
strane standardizvanih testova i daju sugestije terapeutima o daljem toku terapije. Druga
su, opet, osmisljena kao integrisani moduli za automatsku procenu poremecaja govora i
jezika, ili predstavljaju module za vezbe govora 1 jezika. Neka od njih su dizajnirana za
kuénu upotrebu i uporebu u klini¢koj praksi, medutim ima i onih koja su prilagodena za
prenosne uredaje ili dostupna putem Interneta. U nastavku ¢e biti navedene
karakteristike nekih od njih koji obuhvataju analizu i detekciju poremecaja govora, kao i
neka softverska reSenja koja se bave automatskom detekcijom artikulacionih
poremecaja.

CATSEAR (Turk i Arslan, 2005) je softver dizajniran za prikupljanje govornih
signala, analizu podataka, dizajn i praenje govorne terapije. Primena je ograni¢ena na
korekciju umerenih problema kod izgovora i govorni trening. Automatska procena
kvaliteta govora koja se vr§i pomocu tehnika prepoznavanja obrazaca (oblika)
omogucava logopedima da upotrebe objektivne Kkriterijume tokom terapije govora kao i
da pomognu pacijentima u situacijama kada terapeut nije prisutan. Catsear-om se
automatski vrsi procena kvaliteta izgovora na nivou foneme, rec€i i1 recenice kako bi dao
Sto detaljniji opis kvaliteta artikulacije. Modul kojim se procena vr$i bazira se na
upotrebi HMM-a na obelezjima kao S§to su jitter, shimmer i odnos energije visokih i
niskih harmonika.

Softverski paket Vocaliza (Vaquero i sar.,2006, 2008) razvijen je kao deo
projekta za izradu polu-automatskog sistema za terapiju govora i jezika ‘‘Comunica”
(Saz i sar., 2009; Escartin i sar., 2008) u okviru istrazivanja u oblasti govornih
tehnologija na institutu Aragon, Univerzitet u Saragosi, Spanija. Vocaliza je aplikacija
orijentisana na govorni trening artikulacionih sposobnosti pacijenata decijeg uzrasta na
izolovanim re¢ima i kratkim recenicama. Uz pomo¢ slika i animacija, deca se stimuliSu
da izgovaraju odredene govorne sadrzaje, unapred specificirane od strane terapeuta
kako bi se fokusirali na konkretne potrebe svakog pojedinacnog korisnika. Kao rezultat

dobija se ocena kvaliteta izgovora. Vocaliza se oslanja na vise elemenata govornih
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tehnologija koji ¢ine sistem za prepoznavanje govora (Automatic Speech Recognition -
ASR), sistemu za sintezu govora, sistem za prilagodavanje govorniku i sistem za
procenu izgovora (Pronutiation Verification - PV). Centralni deo je svakako ASR koji
se Kkoristi za robustno prepoznavanje govora kako bi sistem utvrdio koje su reci
izgovorene. On je izveden pomo¢u HMM i GMM sa vektorom obelezja koga Cine 12
MFCC koeficijenata, energija, i njihovi prvi i drugi izvodi. Sinteza govora omogucava
formiranje pravilnog izgovora Sto je znacajno za uspostavljanje modela izgovora
prilikom terapijskog postupka. Modul za procenu kvaliteta izgovora omogucéava
evaluaciju na nivou re¢i pomocu Likelihood Ratio (LR) Utterance Verification (UV)
procedure (Lleida i Rose, 2000) kako bi se dodelila mera pouzdanosti izgovorene reéi.
Testiranja izvedena na razli¢itim govornim bazama pokazuju rezultate koji su vrlo blizu
onima dobijem od strane eksperata.

OLP (Orto-Logo-Paedia) projekat (Oster i sar., 2002) je projekat nastao u
okviru saradnje Instituta za jezik i obradu govora u Atini sa sedam drugih partnera iz
akademskog i medicinskog domena. OLP se sastoji od tri modula: OPTACIA, GRIFOS
1 Telemachos, 1 predstavlja softverski alat predviden za kori§¢enje kao dopuna u terapiji
govora za specificne poremecaje artikulacije koji integriSe automatsko prepoznavanje
govora i u¢enje na daljinu. OPTACIA (opto-acoustic articulography) modul ima za cilj
da u realnom vremenu klijentu pruZi vizuelne infromacije o polozaju i1 pokretima
artikulacionih organa koris¢enjem 2D ili 3D prikaza vokalnog trakta. Na taj nacin se
daje primer ispravnog poloZaja artikulacionih organa i pomaze kod uspostavljanja
pravilne artikulacije. GRIFOS predstavlja sistem za prepoznavanje govora malog
recnika koji je zavistan od govornika. SluZi za kvantitativnu analizu izgovora na nivou
sloga 1 rec¢i tokom terapije. Takode, moZe se koristiti 1 za procenu artikulacije
kontinualnog govora. Telemachos je deo odgovoran za ucenje na daljinu i udaljeni
monitoring. On omogucéava proSirenje 1 nastavak terapije 1 van klini¢ke institutcije i
njenu primenu u kuénim uslovima, smanjujuc¢i na taj nacin troSkove terapije kao i
efikasnost terapije i evaluaciju uc¢inka na daljinu.

STAR (Speech Training Assessment Remediation) sistem (Bunnell i sar.,
2000a,b) dizajniran je kao pomocéno sredstvo za govorno-jezi¢ku terapiju prilikom
tretmana dece sa artikulacionim poremecajima. On je zajedniCki projekat "Alfred I.

duPont" decije bolnice iz Vilmingtona (savezna drzava Delaver, Sjedinjene Americke
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Drzave) i Univerziteta u Delaveru (Sjedinjene Americke Drzave). Sistem je namenjen
da terapeutima (logopedima) pruzi pomo¢ prilikom procene kvaliteta izgovora
omogucavaju¢i im da postave ciljeve terapeutske intervencije, povecaju efikasnost
terapije repetativnim vezbama artikulacije 1 pomognu kod prikupljanja i Cuvanja
podataka i pisanja izveStaja. Koriste¢i animirani karakter u okviru kompjuterske igre,
konstantno se evocira govor kod deteta i ocenjuje kvalitet izgovora. Sistem je namenjen
postepenom treningu najpre izolovanih glasova, zatim glasova u okviru re¢i i na kraju
rec¢enica. Sistem je testiran na artikulaciji fonema kod dece uzrasta od 4 do 6 godina
koja su izgovarala unapred zadate izolovane reci. Inicijalni fonem je bio ocenjen od
strane eksperata. Sistem se bazira na diskretnom HMM, treniranom na osnovu govora
dece sa normalnom artikulacijom. Rezultati su pokazali da pravilno treniran DHMM
(Descrete Hidden Markov Model) moze da obezbedi ta¢nu klasifikaciju (Bunnell i sar.,
2000a).

PEAKS (Program for Evaluation and Analysis of all Kind of Speech) je
okruZenje za snimanje i analizu namenjeno automatskoj ili manualnoj evaluaciji govora
i govornih poremecaja (Maier i sar., 2008, 2009.). Razvijen je na univerzitetu Erlangen-
Nurnberg, Erlangen u Nemackoj 1 koristi se na Univerzitetskoj klinici u nau¢ne svrhe.
Govor se analizira pomo¢u modula za automatsko prepoznavanje govora (ASR) i
prozodijskog modula. ASR modul je zasnovan na skrivenim Markovljevim modelima
(HMM) a govor je parametrizovan sa 11 MFCC koeficijenata, energijom signala kao i
njihovim prvim izvodima, dok je u prozodijskom modulu izdvojeno 21 obelezje u
govornom signalu. Sistemu se moze pristupiti putem Interneta ili telefona i ne zahteva
nikakav specijalni hardver, osim standardnog racunara i zvuéne karte. Bazira se na
standardizovanom testu za nemacki jezik u kome ispitanik cita tekst ili imenuje slike.
Evaluacija kvaliteta izgovora vrsi se na skali od 0 do 5. Sistem je testiran na dve grupe
poremecaja: poremecaje glasa i artikulacione poremecaje. Testiranje je sprovedeno na
ispitanicima kojima je izvrSena rekonstrukcija larinksa nakon laringektomije (uklanjanje
larinksa) - 41 ispitanik i dece sa rascepom usne i nepca -31 ispitanik. U prvom slucaju,
kvalitet glasa je nizi u poredenju sa normalnim govorom, odnosno, nakon
rekonstrukcije larinksa javlja se "hrapav" glas, a dinamicke karakteristike govora kao
Sto je pitch su ograni¢ene $to dovodi do monotonog govora. Kod dece sa rascepom usne

I nepca karakteristike govornih odstupanja su uglavnom u formi raznih artikulacionih
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poremecaja, tj. nazalizovan govor, promene u polozaju artikulacionih organa koje
dovode do substitucije (npr. glasa /d/ glasom /g/) kao i slabljenje tenzije artikulatora
(npr. slabljenje ploziva). Rezultati su pokazali zna¢ajnu korelisanost izmedu automatske
ocene dobijene leave one out metodom i onih dobijenih ekspertskom analizom.
Dobijena je korelisanost od 0.9 za laringektomiju i 0.87 za artikulacione poremecaje $to
je u granicama meduckspertske greske (Maier i sar, 2009).

TERAPERS (Danubianui sar., 2009) razvijen u Centru za kompjutersko
istrazivanje Univerziteta "Stefan cel Mare" iz Suceava, Rumunija, je inteligentni sistem
dizajniran za pomo¢ kod trapije dislalije za decu predskolskog uzrasta i optimizovan je
za rumunski jezik. Cilj ovog projekta je razvoj ekspertskog sistema za personalizovanu
terapiju govornih poremecaja koji omogucava projektovanje toka govorne terapije,
prilagodavanje terapije kategoriji poremecéaja govora, procenu napretka i razvoj
terapijskog materijala koji omoguéava kombinovanje klasicnih metoda sa pomocnim
postupcima baziranim na audio-vizuelnom materijalu. Sistem se sastoji 4 modula i to:
(1) programa za pracenje terapije, (2) 3D artikulacionog modela (koji prikazuje tacan
polozaj obraza, usana, zuba i jezika kod produkcije govora), (3) modula za ku¢éni rad i
(4) fazi ekspertskog sistema koji sluzi da odredivanje parametara personalizovane
terapije. Deo sistema, oznacen kao LOGOMON (Pentiuc i sar., 2010), namenjen za
pocetnu procenu dece sa govornim poremecajima, njihovu registraciju u bazi podataka,
predlog dijagnoze, sa mogucénoSc¢u za strucnjaka da potvrdi ili izmeni ovu dijagnozu,
upravljanje terapijskim procesom i nadzor napretka dece. Glavni cilj ovog dela sistema
je da prikupi snimke decijeg izgovora, koriste¢i razliCita audio okruzenja tokom
snimanja, u cilju koriS¢enja nekih fonema za obuku sistema za prepoznavanje u realnom
vremenu. Automatska detekcija dislalije, vr$i se na nivou foneme i opisana je u
referenci Schipor i sar., 2012. Za ispitivanje koris¢eni su glasovi /1/,/s/ 1 /8/ koji su se na
osnovu statisti¢kih istrazivanja pokazali kao foneme sa najfrekventnijom nepravilnom
atrikulacijom. Baza se satoji od 3551 izgovora od kojih su 1428 bila korektna izgovora
a 2123 nepravilna. Ocene su davane od strane eksperata i bile su u opsegu 0 do 3 gde je
0 predstavljala neprepoznatljiv, 1 prepoznatljiv ali los, 2 srednji i 3 zadovoljavajuéi
izgovor. Stimulusi su parametrizovani MFCC koeficijantima, dok je HMM je koris¢en
za modelovanje izgovora. Odlucivanje se baziralo na verovatnoci da je data observacija

generisana odredenim modelom. Rezultati su pokazali 54 % poklapanja automatske 1
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ekspertske ocene (intra ekspertska korelacija iznosila je 0.84 a interekspertska 0.76).
Dodatno, razvijen je i pomo¢ni softver za segmentaciju na nivou fonema (Schipor i
Nestor, 2007).

Jedan pristup terapiji okluzivnog sigmatizma, dat je u Benselama i sar. (2007).
Ispitivanja su vrSena na fonemama /s/ i /8/ gde je nepravilan izgovor nastajao tako sto je
jezik iz ispravnog, post-alveoralnog polozaja, pomeren u alveolarni, a ponekad i
dentalni polozaj rezultiraju¢i nepravilnom artikulacijom. MFCC koeficijenti su
kori$éeni za parametrizaciju govornog signala, HMM 1 ANN su kori§¢ene za autmatsku
segmentaciju i procenu devijacije izgovora na nivou foneme. U iterativnom postupku,
pacijentima je prezentovan audio i video materijal kako sa pravilnim izgovorima i
polozajima artikulacionih organa tako i sa sopstvenim, nepravilnim, izgovorom. Tokom
terapije pokazano je da ovaj pristup daje dobre rezultate i da se patoloski izgovor
posmatranih fonema priblizava normalnom izgovoru.

U Valentini-Botinhao (2012) predstavljen je sistem za automatsku detekciju
sigmatizma. Baza stimulusa satojala se od dve grupe izgovora. Prvu grupu stimulusa
¢inili su normalan i patoloski izgovor 39 odraslih osoba kod kojih nije
dijagnostifikovana patologija govora. Oni su patoloske govorne stimuluse izgovarali
tako $to su simulirali jedan od tri oblika sigmatizma (interdentalni, koronalni i lateralni).
Drugu grupu stimulusa €inili su snimci izgovora Sestoro dece uzrasta od 7 do 18 godina,
kod kojih se sigmatizam javio kod tri ispitanika, i jedne odrasle osobe, takode sa
sigmatizmom. Posmatrani su izolovani fonemi /s/ i /z/ u razli¢itim polozajima u okviru
reCi. Na osnovu analize patoloSkih izgovora u spektralnom domenu, kao obelezja
govornih uzoraka za dalju obradu izdvojene su Cetiri grupe parametra: energija signala u
oblasti od 5-11 kHz i 11-20k Hz, 24 MFCC koeficijenta (12 stati¢kih i 12 dinamickih),
Supervektor koji se sastojao od vise parametara modela Gausovih smesa ¢iji su
parametri estimirani Maksimum A Posteriori metodom i upro$ceni Supervektor.
Koris¢ena su Cetiri razlicita klasifikatora iz WEKA toolbox - a (Witten i Frank, 2005) i
to NaiveBayes, ViaRegression, SVM i AdaBoostM1. Za prvu grupu stimulusa (bazu
normalnih i simuliranih patoloskih izgovora), koriste¢i metodu Leave-one-Out za obuku
| testiranje, najbolji rezultati prepoznavanja patologije iznosili su 86 %, 87% i 94% na
nivou foneme, re¢i i govornika, redom. Kod druge grupe ispitanika, poznavanje

patologije postignuto je sa tacnosc¢u od 75,7%, 68,75% i 62,5% na nivou foneme, reci i
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govornika. Sto se ti¢e klasifikacije tipa sigmatizma postignut je rezultat od 63% na
nivou govornika.

Griogore i sar. (2010) i Velican i sar. (2012) posmatrali su rotacizam, i predlozili
algoritamsku proceduru kojom bi se mogao detektovati korektan i nekorektan izgovor
konsonanta /r/. Govorna baza se sastojala od izgovora rec¢i kod kojih je ispitivani glas
bio u inicijalnoj poziciji. Govornici su bili 3 muske osobe (jedna sa rotacizmom) i 8
zenskih (3 sa rotacizmom). Za parametrizaciju su koris¢eni MFCC koeficijenti, a za
klasifikaciju KNN. Eksperimenti su pokazali da se na zadatom skupu stimulusa
optimalni rezultati dobijaju za 11 suseda za KNN sa tacnos¢u od 78%. Povecavajuéi
bazu ispitanika i koriste¢i Walsh-Hadamard Transform (WHT) rezultati su pokazali

tac¢nost 1 do 92.5%.
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4 Sistem za detekciju patologije govora

Tradicionalne metode koje se primenjuju u terapiji govora i jezika baziraju se na
direktnoj interakciji izmedu pacijenta i terapeuta i podrazumevaju niz aktivnosti koje su
razvijene u okviru logopedske nauke i prakse, a sa ciljem postavljanja dijagnoze i
sprovodenja tretmana. Direktna interakcija je neophodna i efikasna (nezamenjiva) sa
aspekta formiranja struénog misljenja terapeuta i uspostavljanja odnosa terapeut
pacijent. Medutim, ovakav pristup zahteva pravovremeno angazovanje velikog broja
terapeuta kako bi se pomoglo svim potencijalnim pacijentima, prevashodno u Skolama i
struénim institucijama, i1 time obezbedile moguénosti za maksimalni napredak i
oporavak. Na zalost, potreban broj stru¢njaka nije moguce obezbediti u svim
slu¢ajevima. Pored toga, ovakva evaluacija je subjektivna i u mnogome zavisi od
iskustva terapeuta, njegove trenutne koncentracije, psiho-fiziCkog stanja i ostalih
ljudskih faktora koji variraju vremenom. Razvojem sistema koji bi automatski vrsio
procenu poremecaja govora i koji bi se koristio kao ispomo¢ u dijagnostici i terapiji, ova
dva bitna faktora bila bi minimizirana. Na taj na¢in bi se obezbedili uslovi u kojima bi
na promene u evaluaciji kvaliteta govora iskljucivo uticali faktori koji poticu od samog
ispitanika. Isto tako, bila bi omogucena testiranja viSe ispitanika istovremeno, bez
potrebe za dolaskom u stru¢ne institucije, Sto bi umnogome pribliZilo i omasovilo
preventivna testiranja patologije govora.

Neki od segmenata dijagnoze i terapije mogu biti zamenjeni i podpomognuti
postojanjem automatskog sistema za detekciju poremecaja govora. Skrining testovi na
prvom mestu doneli bi moguénost masovnog testiranja bez nadzora stru¢nog lica i time
blagovremeno ukazali na neophodnost detaljnije provere ili odagnali sve sumnje u
postojanje poremecaja govora. Time bi se znatno poboljSale Sanse za habilitaciju 1
rehabiliraciju kod osoba sa poremecajima govora, uz znacajnu ustedu materijalnih i

ljudskih resursa. Neki od repetitivnih postupaka koji se javljaju tokom terapije, kao $to
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su odredene reevaluacije koje se praktikuju nakon odredenog perioda, bile bi
pojednostavljenje, smanjile bi angazovanje terapeuta i omoguéile ceScu primenu
ukoliko bi bile izvedene automatski. Pored toga, ovakav automatski i objektivan pristup
pomogao bi kod ujednacavanja kriterijuma samih terapeuta kako izmedu terapeuta tako
1 po pitanju pacijenata. Takode, prilikom obucavanja terapeuta, sistem kojim se
automatski detektuje patologija govora bio bi koristan za samoocenjivanje i kontrolu
samog terapeuta. Imaju¢i u vidu navedene razloge i prednosti automatske detekcije,
javlja se potreba za postojanjem jednog takvog funkcionalnog sistema za automatsku
detekciju patologije u izgovoru.

Sistem za automatsku detekciju patologije govora, sa obzirom da se koristi kao
pomo¢ u terapiji 1 dijagnostici mora se bazirati na procedurama koje su usvojene u
logopedskoj praksi. Kao S$to je objasnjeno u prethodnom poglavlju, postoji dobro
razvijen skup testova (Kosti¢ i sar. 1983; Vladisavljavi¢, 1981) koji se koriste u svrhu
procene nivoa govorno-jezickog razvoja i sposobnosti. Automatski sistem treba da prati
navedene procedure i da daje rezultate koji su kompatibilni sa onima dobijenim
tradicionalnim metodama.

Treba imati u vidu da se, prilikom formiranja sistema za automatsku procenu
patoloS§kog govora i njegovih modula, pomoc¢u algoritamskog (proceduralnog) resenja
tezi postizanju istih rezultata koji se dobijaju perceptualnom procenom. U tom smislu,
najpre je potrebno izvrsiti analizu i sistematizaciju onih karakteristika govornog signala
koja doprinose percepciji patologije u govoru i odrediti njihov doprinos i medusobnu
vezu. Zbog toga je potrebno izvesti istrazivanja svih vrsta patologija koje se mogu
javiti i utvrditi njihove manifestacije u akustickom (vremenskom i frekvencijskom)
domenu i na osnovu njih usvojiti odgovarajuce algoritamske procedure i metode

digitalne obrade govornog signala.

Jedan od ciljeva ovog rada jeste razvoj sistema za automatsku detekciju
artikulacionih poremecaja kod izgovora glasova. Na slici 4.1 prikazana je blok Sema

predlozenog sistema. On se sastoji od tri osnovna modula: modula za predobradu

23



govornih stimulusa, modula za realizaciju globalnog artikulacionog testa i modula za
realizaciju analitickog testa. Svakom od modula odgovara specifi¢no softversko resenje
u okviru koga su sprovedena opsezna testiranja 1 istrazivanja u cilju postizanja
optimalnih karakteristika. U nastavku ¢e biti dat opis sistema dok ¢e u narednim
poglavljima biti detaljno opisana sprovedena istrazivanja. Sistem je projektovan kao
softverski paket koji na ulazu ima snimljeni govorni stimulus, a na izlazu daje

kvantitativnu i kvalitativnu ocenu patologije govora.

Predprocesiranje Globalni Artikulacioni Test

[ bez
™ devijacije

f\ govorni {parametrizacija segmentacija |zdva;|avr_1_|e = ANN D
signal obelezja e :
/ nizak/srednj/

> visok stepen
devijacije

Analiticki test

v

‘ trajanje ] ‘ stridens ] ‘ intenzitet]

1

¥ detaljni
W izvestaj

A

‘ detekcija patologije ]

I
a

( bez nlzak stepen ‘Sredll stepen wsok stepen
\ devijacije \“ devijacije devijacije devijacije

Slika 4.1 Blok sema predlozenog ekspertskog sistema

4.2 Predobrada govornog signala

Predobrada govornog signala je vazan prvi korak. Imaju¢i u vidu da ona
prestavlja prvi korak u sistemu potrebno je da bude sprovedena pouzdano i sa §to ve¢om

tacnoS¢u jer greske nastale u ovom koraku propagiraju kroz sistem i mogu znacajno
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narusiti njegove performanse. Na ulaz ovog modula dovode se reci izgovorene od strane
Ispitanika, za koje je potrebno odrediti kvalitativnu i kvantitativnu ocenu patologije.
Kako ovaj sistem prati tok logopedske terapije i u osnovi ima testove za ocenu
artikulacionih poremecaja bazirane na fonemama, namece se potreba za segmentacijom
re¢i na foneme i ili subfonemske segmente. U okviru predobrade segmentacija
predstavlja najbitniji korak. Uslovi pod kojima se segmentacija vrsi za potrebe detekcije
patologije govora su specifi¢ni u tom smislu da se od ispitanika o¢ekuje kooperativnost.
Metodologija ispitivanja je takva da se od ispitanika zahteva da izgovara unapred
pripremljen skup stimulusa koji mogu biti reci, recenice i sl. Karakteristika ovog
sistema jeste da je re¢ koja se segmentira unapred poznata, tako da postoji moguénost
adekvatnog modelovanja analizirane re¢i u toku obrade. Tac¢nost algoritama za
segmentaciju znacajno se povecava u slu¢ajevima kad postoji apriori znanje o reci koja
se segmentira. Za potrebe ovog sistema ispitano je koriS¢enje razliCitih nacina
parametrizacije signala (MFCC koeficijenata, GFCC koeficijenata, frekvencijski
spektar), kao i razli¢itih metoda pronalazenja granica segmenata (ML algoritam,
dinamic¢ko vremensko uskladivanje, k najblizih suseda) (Bilibajki¢ i sar., 2007, 2010,
2011).

Koriste¢i segmente dobijene automatskom segmentacijom, vrSi se izdvajanje
obelezja signala pogodnih za dalju analizu. Kako je sistem osmiSljen tako da prati
procedure koriS¢ene u logopedskoj praksi, za ocenu patologije izgovora koriste se dva

testa i to (1) Globalni artikulacioni test i (2) Analiti¢ki test, opisani u poglavlju 2.

Sistemski modul koji odgovara Globalnom atrikulacionom testu na ulazu ima
izdvojeni fonem, u posmatranoj reci, koji se analizira. Na izlazu modula dobija se
kvantitativna ocena odstupanja glasa, odnosno, procena stepena odstupanja njegove
artikulacije, ukoliko je prisutna. Ovaj softverski modul izveden je pomocu vestackih
neuralnih mreza (ANN - Artificial Neural Networks) (Bilibajki¢ i sar. 2014, Furundzi¢ i
sar.,2006, 2007, 2012). Neuralne mreze se odlikuju moguc¢noséu formiranja znanja na
osnovu klasa uzoraka i prepoznavanja ulaznog uzorka na osnovu sli¢nosti sa

obucavaju¢im uzorcima. Pri tome one pokazuju dobra diskriminativna svojstva izmedu
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klasa. Ova karakteristika neuralnih mreza se posebno istice kada je u pitanju detekcija
obelezja koja uticu na kvalitet izgovornog glasa jer je potrebno razdvojiti klase
normalnog i patoloSkog izgovora posmatrajuéi realizacije istog fonema. Rezultati
istrazivanja na temu upotrebe veStaCkih neuralnih mreza u detekciji globalne ocene

artikulacije data je u poglavlju 6.

Globalnim artikulacionim testom ulazni govorni signal pridruZzuje se
odgovarajucoj klasi patoloskog, odnosno, normalnog izgovora. Ovakva klasifikacija
nije dovoljno detaljna da bi se mogli identifikovati pojedina¢ni poremecaji artikulacije i
ukazali na to Sta treba ispraviti u artikulaciji ispitanika. U tom cilju koristi se
artikulacioni test (AT). U modulu koji predstavlja artikulacioni test, vr$i se algoritamska
procena prisustva odredenih devijacija u artikulaciji, a prema grupi poremecaja koja
odgovara analiziranoj fonemi. Modul analitickog testa sastoji se od vise podmodula, od
kojih svaki odgovara odredenoj vrsti devijacije. U logopedskoj praksi razlikuje se 37
razli¢itih vrsta devijacija koje se javljaju kod fonema srpskog jezika u zavisnosti od
fonemske grupe. Prethodne studije (Punisic¢ i sar., 2007, 2011a; Punisi¢, 2012) ukazale
su na foneme kod kojih se javlja najveca ucestalost atipi¢ne artikulacije. Rezultati tih
studija ukazali su i na to koja su odstupanja najfrekventnija. Pored toga, za neka od
odstupanja, utvrdeno je i postojanje akusti¢kih karakteristika pomocu kojih je moguce
izvrsiti distinkciju izmedu normalnog i patoloskog izgovora. Upravo iz tih razloga, dalja
istrazivanja na temu automatske detekcije usmerena Su U pravcu prepoznavanja
patologija za koje postoje teorijske osnove u vidu definisanih parametara za razdvajanje
normalnog i patoloskog glasa, kao 1 onih poremecaja artikulacije koja su
najzastupljenija. Detaljan opis istrazivanja i programskih modula za automatsku

detekciju pojedina¢nih devijacija dati su u poglavlju 7.
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Kako bi rezultati primenjenih algoritama bili uspe$no analizirani, bilo je
potrebno oformiti i obraditi bazu ispitanika, odnosno njihovih izgovora. Prilikom
formiranja baze uzoraka, posebna paznja je usmerena na to da se od ispitanika o¢ekuje
da imaju automatizovanu artikulaciju svih glasova srpskog, kao maternjeg jezika.
Takode, koris¢ena baza izgovora formirana je tako da sadrzi dovoljan skup uzoraka za
obucavanje i testiranje modela percepcije tipicnog 1 atipi¢énog izgovora. Pored toga,
bazom je obuhvacen reprezentativni uzorak u pogledu artikulaciono-akustickih obelezja
svih glasovnih grupa koja najcesce karakteriSu atipi¢an izgovor.

Baza je sainjena na osnovu izgovora odraslih osoba i dece. Usvojeni uzorci
izgovora koji pripadaju odraslim osobama formirani su prema izgovoru 48 ispitanika
oba pola, starosti od 21 do 42 godine. Deo baze koji se tice decCijeg govora formiran je
na osnovu izgovora 410 decaka i devojCica uzrasta izmedu deset i jedanaest godina.
Svaki od ispitanika je izgovarao zadate stimuluse u formi izolovanih stimulus - reci iz
liste stimulusa Globalnog artukulacionog testa, njih 30, Sto je rezultiralo skupom od
12300 re¢i - uzoraka decijeg govora i 1440 uzoraka govora odraslih ispitanika.
Ispitanici su ponavljali re¢i neposredno za ispitivacem, svojim tempom i intenzitetom, u
razmaku od 2 do 4 sekunde. Izgovori svih ispitanika su snimani u zvu¢no izolovanom
prostoru (tiha soba), mikrofonom, sa frekvencijom odmeravanja 44,1 kHz i 16 bita AD
konverzijom. Snimci su sa¢uvani u wav formatu. Ova govorna baza je segmentirana od
strane obucenih eksperata audo-vizuelnom metodom koriS¢enjem softverskog paketa
Praat (Boersma, Weenink, 2010). Svi uzorci iz govorne baze su preslusani, sprovedena
je analiza po pitanju ocene patologije, a rezultati su statisti¢ki obradeni da bi se utvrdilo
prisustvo svih elemenata patologije i njihova zastupljenost. Odluka o kvalitetu
atrikulacije svakog pojedinac¢nog glasa ispitanika donoSena je na osnovu postojeceg
standarda pravilne artikulacije, odnosno, opisa akusti¢ko-artikulacionih karakteristika
izgovornih glasova srpskog jezika datog u referencama Mileti¢, 1952; Stevanovié,
1981; Kosti¢ 1 sar., 1964. Imajuc¢i u vidu da na percepciju utic¢u i auditorne i vizuelne
informacije (Massaro, 1999.), odgovori ispitanika su ocenjivani samo na osnhovu

auditorne informacije.
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5 Segmentacija

Segmentacija govora je bitan korak u mnogim realizacijama sistema za digitalnu
obradu govora, kao deo sistema za prepoznavanje jezika, prepoznavanje govornika,
sintezu govora, detekciju patologije govora i drugo (Vidal i Marzal, 1990; Ljolje i sar.,
1996; Rabiner i Jung, 1994). Takode, ona se koristi u fazi obuke velikog broja sistema
za obradu govornog signala kojima je neophodna relativno velika baza govornih
segmenata dobijenih iz kontinualnog govora (Kvale, 1993).

Istrazivanja su pokazala da perceptivna analiza kontinualno izgovaranih vokala
sama po sebi nije dovoljna za procenu kvaliteta patoloskog izgovora (Hammaberg i sar.,
1980) jer ne sadrzi dinamicke aspekte kontinualnog govora. Kontinualno izgovarani
vokali nisu reprezentativni §to se konteksta komunikacije tice jer ne sadrze segmentne i
suprasegmentne karakteristike koje utucu na perceptivnu procenu kvaliteta govora (de
Krom i sar., 1995). U sistemima predvidenim za automatsku procenu poremecaja
govora, a posebno u slu¢ajevima gde se procena vrsi na nivou glasova realizovanih u
okviru reci i reCenica, bitan korak predstavlja segmentacija re¢i (Paulraj i sar., 2010;
Godino-Llorente i sar., 2009; Bilibajki¢ i sar., 2010; Schipor i Nestor, 2007).
Automatska segmentacija je vazan korak jer je jedna od prvih faza obrade i kao takva
mora biti adekvatno izvedena jer se greSke nastale u ovom koraku propagiraju kroz
Citav sistem 1 time degradiraju njegov kvalitet. Segmentacija koja se koristi u svrhu
detekcije patologije govora se moze vrsiti na nivou re¢i, odnosno govornog stimulusa
koji se ispituje sa ciljem da se izdvoji samo govor pacijenta (Schipor i Nestor., 2007;
Maier i sar., 2009), kao i na nivou fonemskih i subfonemskih segmentata ispitivanog
govora (Bilibajki¢, 2011; Paulraj i sar., 2010; Fredouille i sar.,2011; Godino-Llorente i
sar., 2009). Metode koje se primenjuju za automatsku segmentaciju govora mogu biti
klasifikovane prema raznim kriterijumima (Vidal i Marzal, 1990). Jedan od osnovnih

kriterijuma je klasifikacija prema tome da li postoji lingvisti¢ki opis korpusa koji se
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segmentira ili ne. Prema tom Kkriterijumu razlikujemo slepu (engleski blind) i
poluautomatsku (engleski aided) segmentaciju. U slucajevima kada je metodologija
ispitivanja takva da se od ispitanika trazi da izgovara unapred pripremljen govorni
material u vidu slogova, re¢i, reCenica i sl. reSava se problem poluautomatske
segmentacije i postoji mogucénost adekvatnog modelovanja analiziranog stimulusa u
toku obrade. Tacnost algoritama za segmentaciju znacajno se povecava kad postoji
apriori znanje o stimulusima koji se segmentiraju.

U nastavku su data dva primera segmentacije reci optimizovana za patoloski
govor. Kao S§to je prikazano na slici 5.1, bazira se na stimulusima definisanim
Globalnim artikulacionim testom. Sa tim u vezi od ispitanika se o¢ekuje kooperativnost
u smislu da re€i izgovara redom kojim su u testu navedene. Ono $§to je specifi¢no za
takav algoritma jeste to da on mora biti robustan na sve varijetete izgovora koji poticu
od mogucih patologija, godina starosti, emocionalnog stanja, polne pripadnosti
ispitanika i sl. U poglavlju 5.1 je predstavljen postupak za segmentaciju ML
algoritmom, a u poglavlju 5.2 je dat prikaz postupaka baziranih na vremenskom

uskladivanju.

Algoritmi maksimalne verodostojnosti primenjeni na segmentaciju govora
(Maximum Likelihood) ML (Sari¢ i sar., 1995; Turajli¢ i sar., 1993; Vidal i Marzal,
1990; Swedsen i Soong, 1987) pokazuju dobre rezultate kada se koriste za izdvajanje
stacionarnih segmenata govornog signala, medutim, njihova preciznost opada u
slucajevima naglih tranzicija niskog intenziteta. Sa druge strane, kada se koriste
sekvencijalni algoritmi (Vidal i Marzal, 1990; Sari¢, 1994; Andre-Obrecht i sar., 1988;
Appel i sar., 1983)postize se visoka tacnost detekcije naglih promena u spektru i
energiji signala, dok se u slucajevima kada je promene spektra kontinualna njihova
preciznost smanjuje.

Imajuéi u vidu navedene karakteristike dva pristupa segmentaciji govora, ML
algoritam se moze unaprediti tako da sa visokom preciznoséu odreduje polozaj naglih

tranzicija (kao Sto to mogu sekvencijalni algoritami), zadrzavaju¢i pri tome Vvisoku
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pouzdanost razdvajanja stacionarnih segmenata sa sporom promenom spektra i snage
signala. Predlozeni algoritam se bazira na generalizovanoj verodostojnosti i Itakurinoj

meri odstojanja za AR (auto regresivni) model.

5.1.1 ML algoritam

Digitalizovani govorni signal x; deli se na T nepreklapajuc¢ih ramova jednakih
duzina od N odbiraka. Duzina ramova se bira tako da ramovi budu dovoljno kratki da se
moze smatrati da su generisani jedinstvenim AR modelom, a dovoljno dugacki da se na
njima moze proceniti AR model. Cilj je da se ramovi grupiSu u segmenate tako da
promena energije i spektra unutar svakog od segmenata bude minimalna. Kako
metodologija ispitivanja dozvoljava da se unapred postavi broj segmenata, smatratemo
da je on poznat i da je jednak s. Segmantaciju sada moZemo posmatrati kao
pronalazenje S ramova koji predstavljaju krajeve, odnosno granice segmenata tako da je
ispunjen zadati kriterijum (minimalne promene energije i spektra). Kao §to je prikazano
na slici 5.1, sa b;j je oznacen indeks poslednjeg rama segmenta i, pa Se segmentacija

svodi na nalazenje niza indeksa {b1, by,..., bs}.

segment 1 segmant 2 segment S
A A A
I N7 ™ I Y
b+l | bi+2 Ds1t+1 | beq +2 b=T

ram0\7|  '
Slika 5.1 ML segmentacija

Sa Bs ¢emo oznaliti jedan od mogucih polozaja granica segmenata
BS = {bl, bz,..., bs}

Ako sa L(S,|8) oznacimo logaritam verodostojnosti da je segment s; generisan
jedinstvenim AR modelom sa parametrima @, estimiranim na segmentu s;, tada se

L(s; |6A’i) prema (Itakura, 1975; Appel i sar., 1983), izrazava relacijom
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L(s,16) =1, log(o* (b, ; +1b))) (5.1)
gde je I; ukupan broj segmenata s;, a o (B, +10.) je srednja kvadratna greska linearne
predikcije za AR model estimiran na segmentu s;. Ispunjenost kriterijuma maksimalne

stacionarnosti segmenata ekvivalentan je maksimiziranju logaritma verodostojnosti

segmentacije L(B,) Sto se izrazava relacijom (Vidal i Marzal, 1990; Swedsen i Soong,
1987)
L(B)=>" L(s16) (5.2)
Unutrasnja distorzija segmenta Sj, oznacena je sa d(b,, +1,b)) 1 predstavlja
meru odstojanja ramova unutar segmenata. U slu€aju primene AR modela, za meru
distorzije segmenta obicno se usvaja negativna vrednost logaritma verodostojnosti

L(s; |éi) kao u relaciji (5.3)

d(b, +1b)=-L(s |8)=—1 log(c? (b, +1b))) (5.3)

Ukupna distorzija segmentacije D(Bs),u slucaju AR modela ima oblik
D(B,)=-L(B,)=), d(b_, +1b) (5.4)

Raspored granica Bs, sa najmanjom ukupnom distorzijom D(B;) predstavlja
segmentaciju sa najve¢om verodostojnos¢u. Da bismo odredili traZeni raspored granica,
potrebno je od svih moguéih podela T ramova na s segmenata izabrati onu Bs sa
minimalnom ukupnom distorzijom D(Bs) (Sari¢ i sar., 1995; Turajli¢ i sar., 1993;
Swedsen i Soong, 1987). Ako se za nalazenje minimuma kriterijumske funkije D(Bs)

koristi relacija:

D(B...) = min{D(B,.--- b} +d (b, +1b,.)} (55)

gde je sa D(B,) oznaena ukupna distirzija optimalne segmentacije B, , tada je
moguce, na Osnovu osobina izraZenih relacijom (5.5) primeniti algoritam viSenivoskog
dinami¢kog programiranja prilikom nalaZenja minimuma ukupne distirzije D(B,)

(Swedsen i Soong, 1987).
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5.1.2 Isticanje naglih promena

Eksperimentalno je utvrdeno da ML agoritam favorizuje promene velikog
intenziteta Sto uzrokuje greSke u odredivanju brzih promena malog intenziteta. Da bi
rezultati segmentacije bili verniji fonetskom sadrzaju re¢i, potrebno je povecati
osetljivost algoritma na nagle pomene niskog intenziteta. 1z tog razloga je
kriterijumskoj funkciji datoj u (5.4) dodat jos$ jedan ¢lan kojim se odreduje verovatnoca
prisustva nagle promene spektra na granici dva segmenta. Relacijom (5.6) dat je
logaritam odnosa verodostojnosti promene AR modela na pretpostavljenoj granici

segmenta s;
L. (b) = 2N log( o> (b, : b +1))—Nlog( &% (b)) - Nlog( o2(b, +1)), (5.6)
gde je sa o”(j:k) oznagena srednje kvadratna greska linearne predikcije na ramovima

od indeksa j do k. Da bi se dobila ,,mekana“ odluka o prisustvu nagle promene spektra,
definisana je funkcija ¥ (b;) kao:

¥ () =log(max {y(b).1}), (5.7)
gde je niz (k) mera lokalne konveksnosti vremenske serije L, (k) dobijena relacijom:

w(k) =L, (k)= (L, (k=1 + L (k +1))/2 (5.8)
Finalna kriterijumska funkcija za segmentaciju govornog signala ima oblik:

D(B,) =Y (d(b_ +1b)—a¥ (b)), (5.9)
gde je konstanta o faktor kojim se podeSava uticaj nagle promene u spektru signala u

odnosu na kriterjjum minimalne distorzije segmenta. Kao 1 u slucaju kriterijumske

funkcije D(Bs), funkciju D(B,) minimizirano algoritmom visenivoskog dinami¢kog

programiranja smatrajuci faktor — ¥ (b; ;) lokalnom tezinom ¢vora.

5.1.3 Eksperimentalni rezultati

Kvantitativna ocena kvaliteta segmentacije izvrSena je poredenjem rezultata
segmentacije dobijenih pomoc¢u dva algoritma. U prvom slucaju koris¢en je ML

algoritam dok je u drugom slucaju koris¢en ML algoritam sa pojacanom osetljivos¢u na
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nagle promene spektra. Testiranje je izvrSeno na stimulusima govorne baze Globalnog
Artikulacionog Testa. Ucestanost odabiranja govornog signala decimacijom je sa 44.1
kHz svedena na 11.025 kHz. Koris¢en je auto regresivni model reda 10 a duzina
pojedinih ramova bila je 10 ms. Za tacan polozaj granica fonema uzete su one dobijene
od strane eksperata. Granice su ekspertski utvrdene na osnovu vremenskog dijagrama,
spektralne analize i auditivne kontrole pojedinih fonetskih celina. Analiziran je izgovor
sedam ispitanika iz dela baze izgovorenog od strane odraslih osoba na osnovu izolovano
izgovorenih re¢i /mama/, /babal/, /zaba/ i /riba/. U tabeli 5.1. dat je prikaz rezultata
segmentacije i u obliku ispravno postavljenih granica, ispusStenih granica fonema i
ubacenih nepostojecih granica fonema.

Tabela 5.1 Rezultati segmentacije ML i modifikovanim ML algoritmom

Ispravno Ispustene Ubacepe’
Algoritam Broj fonema odredene granice fonema nepostojece
granice [%] [%] granice fonema
[%]
ML 112 70.2 29.8 39.5
Modifikovani ML 112 75.0 25.0 38.1

Neki od pristupa koji se najcesce koriste kod prepoznavanja govora, usvojeni su
1 kao metode segmentacije govornog signala. Naime, za segmentaciju se uspeSno koriste
skriveni Markovljevi modeli (Hidden Markov Model - HMM) (Ljolje i sar., 1996;
Angelini i sar., 1997; Farhat i sar., 1993; Chou i sar., 1996; Toledano i sar., 2003;
Huggins-Daines i sar., 2006), vestacke neuralne mreze (Artificial Neural Network -
ANN) (Karjalainen i sar., 1998), kao i hibridni modeli (Malfrere i sar., 1996). Takode,
pored navedenih, a specijalno u sistemima prilagodenim konkretnoj nameni, u svrhu
segmentacije, efikasno se koristi i dinami¢ko vremensko uskladivanje (Dynamic Time
Wrapping- DTW) (Veprekt i sar., 1996; Cosi i sar., 1991; Paulo i sar., 2003). Razloge
za ovo mozemo naci u ¢injenici da se ono lako implementira u manjim sistemima koji
imaju ograni¢enu procesorsku mo¢ kao i u tome da je obuCavanje ovih sistema

jednostavnije 1 brze u poredenju sa onima koje koriste HMM 1 ANN.
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U ovom radu DTW se koristi kako bi se izvrSilo uskladivanje segmentiranog
govornog signala sa nesegmentiranim govornim signalom koji imaju istu fonetsku
strukturu. DTW se bazira na poredenju stimulusa pomocu odgovaraju¢e distantne
metrike posle Cega obicno sledi racunanje ukupne akumulirane distance izmedu
prototipa i mogucih kandidata. Rangiranje se vr$i prema sli¢nosti sa prototipom.

Blok $ema postupka za segmentaciju primenom DTW i k najblizih suseda (KNN
- k Nearest Neighbors) prikazana je na slici 5.2. Testni uzorak, odnosno, uzorak kome
se Zele postaviti granice fonema i subfonema, najpre se parametrizuje kako bi se iz
vremenskog domena preveo u domen parametara pogodnih za dalju obradu. Nakon
parametrizacije testnog uzorka vrsi se njegovo vremensko uskladivanje pomo¢u DTW
sa svim reprezentativnim uzorcima iz baze GAT. Ovim se za testni uzorak dobija niz
optimalnih putanja, njihovih teZina i polozaja granica. Metodom Kk najblizih suseda vrsi

se izbor optimalnih polozaja granica fonema i subfonema.

testni

uzorak
GFCC/MFCC
model
GECC/MECC vremensko
govorna baza manuelno mo/del uskladjivanje
segmentiranih uzoraka
referentnih uzoraka
optimalne tezZine polozaj
putanje putanja granica

odabir granica fonema metodom K najbliZzih uzoraka

optimalni
polozZzaj granica
fonema

Slika 5.2 Blok sema predlozenog algoritma za segmentaciju
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5.2.1 Parametrizacija

U ovom slucaju korisS¢ena su dva vida parametrizacije 1 to MFCC 1 GFCC
(Gammatone Frequency Cepstral Coefficients) koeficijenti. U poslednjih desetak
godina Mel frekvencijski kepstralni koeficijenti (MFCC) dominiraju na polju obrade
govora. KoriS¢enje ovih koeficijenata moze se smatrati jednim od standarda za
izdvajanje obelezja govornog signala. Sa druge strane, inspirisani auditornim modelima
percepcije govora za izdvajanje karakteristika govornog signala koriste se parametri koji
oponasaju auditorni sistem ¢oveka. U procesu slusanja, govorni signal prolazi kroz niz
promena u auditornom sistemu. Poznato je da se kohlea, koja predstavlja najbitniju
komponentu u unutraSnjem uvu, ponasa kao banka filtara i na taj nacin iz zvu¢nog
signala izdvaja bitne karakteristike. Gammatone banka filtara (Holdsworth i sar., 1988),
na kojoj su bazirani GFCC oponasa selektivnu funkciju bazilarne membrane. Na slici
5.3. prikazan je proces formiranja MFCC (Davis i Mermelstein, 1980) i GFCC (Shao i

sar., 2009) parametara.

prozorovanje
(Haming/Han)

Spektralna
analiza (FFT)

prozorovanje
(Haming/Han)

Spektralna
analiza (FFT)

Filtriranje bankom

Filtriranje bankom filtara
filtara (Gammatone banka

(Mel banka filtara) filtara)

Logaritmovanje
(Log)

Logaritmovanje
(Log)

Diskretna Diskretna
kosinusna kosmusna__
transformacija transformacija
(DCT) (DCT)
MFCC GFCC .
koeficijenti koeficijenti

Slika 5.3 Formiranje MFCC i GFCC koeficijenata
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Ovi koeficijenti baziraju se na Furieovoj transformaciji i na diskretnoj
kosinusnoj transformaciji. Signal se najpre prozoruje Hamingovom ili Haningovom
prozorskom funkcijom, nakon Cega se raCuna spektar za svaki vremenski prozor
pomoc¢u FFT-a. Zatim se spektar filtrira Mel bankom filtara, odnosno Gammatone
bankom filtara da bi se formirali Mel frekvencijski koeficijenti, odnosno, Gammatone
frekvencijski koeficijenti. Posle toga se vrsi logaritmovanje, nakon ¢ega sledi diskretna
kosinusna transformacija. Obi¢no se na kraju zadrzava samo odredeni broj koeficijenata

od znacaja.

5.2.2 Predobrada govorne baze

Svi varijeteti patoloskog izgovora sadrzani u bazi obradeni su na taj nacin da su
granice fonemskih i subfonemskih segmenata unapred odredene postupkom ekspertskog
slusanja, a na osnovu vremenske predstave i spektrograma govornog signala. Kontrola
je vrSena auditivnim putem. Manuelno su segmentirane pauze na pocetku 1 kraju reci,
koartikulacije fonema kao i relaksacije vokala. Prikaz izbora segmenata za re¢ /Suma/
date su na slici 5.4. Segmentacija je vrSena koriste¢i programski paket PRAAT, koji je
pogodan za ovu vrstu obrade jer postoji mogucnost postavljanja granica kao i pregled

frekvencijskog sadrZaja signala.

53501576 0.540532(1.550./ 3] 54 042108

shuma

i shuma— shu | shuma—|
shuma—p—p shuma—sh ma— shuma—u m shuma—m a2 shuma—p—k
sh2

0130930 0.540532 0135815

Slika 5.4 Segmentacija reci /Suma/.
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5.2.3 Segmentacija uz pomoé¢ DTW algoritma

Dinamicko vremensko uskladivanje je koris¢eno kako bi se nesegmentirani

testni signal poredio sa svakim od modela u bazi. Na taj nacin, za svaki par koji ¢ine

testni uzorak i uzorak iz baze, dobijan je niz vrednosti za optimalnu putanju, tezine

putanja i poloZaje granica.

DTW podrazumeva koriS¢enje dinamic¢kog programiranja kako bi se vremenski

uskladile sekvence na taj nacin da definisana distanca izmedu njih bude minimalna.

Ovaj algoritam pokazao se efikasnim u slucajevima gde je bilo potrebno ustanoviti

stepen sli¢nosti signala a da se pri tom minimizira efekat pomeranja i distorzije po

vremenskoj osi (slika 5.5.). Posebno, kod kori$éenja u obradi govora, DTW ima uspeha

zahvaljujuéi ¢injenici da je pomocu njega moguée pronaci sli¢nosti uprkos vremenskim

varijacijama i varijacijama u izgovoru.

values

L] 05 1.0

-5

=10

series before alignrment

?‘\

\/\/

=
W

=
8

time

Slika 5.5 Vremensko uskladivanje signala

250

Problem vremenskog uskladivanja mozemo definisati na slede¢i nacin. Ako sa

X=(X1, Xa,..

Xn) 1 Y=(y1, Ya..

ym) predstavimo odbirke u vremenu (slika 5.6.), DTW

obezbeduje pronalazenje optimalne putanje vremenskog uskladivanja uzoraka X i Y.

Jedino ograniCenje jeste da se od signala zahteva da su odbirci uzimani u ekvidistantnim
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tatkama na vremenskoj osi. U opstem slucaju, vektori X i Y mogu biti bilo kakve

opservacije uzete u ekvidistantnim tackama.

Timeseries alignment

Slika 5.6 Primer putanje vremenskog uskladivanja

Ako pretpostavimo da observacije signala pripadaju nekom parametarskom
prostoru M tada, da bismo izvrsili poredenje dve sekvence X,Y e® mora biti
definisana lokalna mera odstojanja, data funkcijom

d:Oxd—>R=>0 (5.10)

Intuitivno je jasno da d ima malu vrednost u slu¢aju da su sekvence sli¢ne, a da
je veliko ukoliko su sekvence razli¢ite. Funkcija d se najé¢es¢e naziva funkcijom

distance ili distantnom metrikom. U praksi se koriste mnoge mere distance, a dve su

date jedna¢inama:
d(i, j)=Px —yi| (5.11)
d(i, j)=0 -y, (5.12)

Po izboru mere distance, moze se formirati matrica distance C e R“*™ koja

predstavlja matricu lokalnih distanci
CeR™ e =x-y|, ich:N]ljeh:M] (5.13)
Ako sada sa p obelezimo niz tacaka koje pripadaju ravni (i, j) takve da je
p=(Py, P2 P Pic) (5.14)

asa p;jednu tacku putanje takvu da je
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p=m,m)=@j)el:N]xL:M] Tel:K] (5.15)

tada p predstavlja putanju vremenskog uskladivanja sekvenci X i Y ukoliko zadovoljava
sledece uslove:

1. grani¢ni uslov: p; =(1,1) i px =(N, M), odnosno, prva i poslednja tacka
putanje moraju odgovarati prvoj i poslednjoj tacki sekvenci.

2. uslov monotonosti: n, <n,<..n, I m <m,<..m.. Ova uslov
obezbeduje ocuvanje vremenske monotonosti.

3. uslov kontinualnosti (veli¢ina koraka): p,,, — p, € {(11), (0,2), (1,0)}. Ovim

uslovom obezbeduje se da koraci koji se prave prilikom pronalazenja putanje ne budu
veliki.

Tezina putanje p tada je data kao:

K
CP (X ’Y) = z|:1c(xn| ’ ym, ) (516)
Ona putanja ¢ija teZina ima minimalnu vrednost predstavlja optimalnu putanju
vremenskog uskladivanja uzoraka X i Y. Ako tu putanju obelezimo sa P, onda vazi da
je
- K NxM
Cor (X,Y)=min{D " ¢, (X, Yn )} PEP (5.17)

gde je P™™ skup svih mogué¢ih putanja.

Dakle, problem dinamickog uskladivanja uzoraka moZemo predstaviti kao
problem izbora putanje vremenskog uskladivanja uzoraka koja ima minimalnu
akumuliranu distancu prema izabaranoj meri odstojanja.

Kod algoritma dinamickog programiranja problem pronalazenja putanje
najmanje teZine reSava se formiranjem matrice akumuliranih teZina, odnosno matrice
globalnih tezina D .

Prva kolona matrice D definisana je kao

D j)=>" c(x, i), j € [L,M] (5.18)

prva vrsta kao

D) =" (X, ¥,).i €[LN] (5.19)

a ostali elementi matrice su dati rekurzijom

39



D(, j) =c(x,y;) +min{D(i -1, j-1),D(i -1 j),D(, j —1)}ic(xk,yl) (5.20)

Dakle, u odredenoj tacki sa koordinatama (i,j) vrednost elementa matrice D(i,))
racuna se kao zbir vrednosti distance odgovarajucih elemenata niza X i Y i minimuma
kumulativnih distanci susednih elemenata. Algoritmom dinamickog programiranja
formira se matrica kumulativnih distanci. Optimalna putanja vremenskog uskladivanja

nalazi se na taj na¢in §to se od tacke, P,y =(N,M) kreée ka tacki p;=(1,1) prateéi tacke

sa najmanjom kumulativnom distancom u matrici D.
Za lokalnu meru odstojanja prilikom poredenja referentnog i testnog signala kod

vremenskog uskladivanja uzet je kvadrat euklidskog odstojanja ramova analize dat kao:
p _ _ 2
d(i.) = > (6! -G/) (5.21)
k=1

gde susaG, i G/ dati kepstralni koeficijenti (MFCC ili GFCC u zavisnosti od koris¢ane

parametrizacije) referentnog i testnog uzorka, redom. Sa p je obelezen broj koeficijenata
koji je kori$¢en u parametrizaciji.

Tezina optimalne putanje data je kao suma pojedina¢nih distanci duz optimalne
putanje dobijene algoritmom vremenskog uskladivanja. Polozaj granica fonema testnog
signala racunat je preslikavanjem granica referentnog signala u odnosu na optimalnzu

putanju, kao $to je prikazano na slici 5.7, za svaki od modela u bazi.

4 X granice referentnog
rey ° ° ° signala ° °
¢ :
— (-]
e nk) |
% ? °
— | i
-g— G P [] o ]+
] : ! :
@ > ° o ° ° ) ) ° ° °
oL I odgovarajuée granice
? ° i o ° o 4| testnog signala
-] o E (-] (-] (-] é [-] (-] (-]
b / Y
1 N Y D W o —o»
1 m(k) t
testni signal

Slika 5.7 Postavljanje granica
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Eksperimentalno je utvrdeno da segmentacija koja se dobija usvajanjem granica
dobijenih pomoc¢u referentnog modela sa najmanjom vrednos$éu tezine optimalne
putanje nije nuzno najbolja (Bilibajki¢, 2011). Uzrok tome je postojanje greske procene
raspodeljene oko tacne vrednosti. Finalni polozaj granica dobija se na osnovu poloZaja
odgovaraju¢ih granica K najblizih suseda. KNN postupak u ovom slucaju nije
upotrebljen striktno za klasifikaciju uzoraka. Postupak je modifikovan tako da se
pomoc¢u njega odreduje K najblizih sused ¢iji se doprinosi skaliraju na taj nain da
susedi koji imaju manju vrednost mere odstojanja od testnog uzorka imaju ve¢i uticaj na
dodeljenu osobinu, a oni koji imaju vecu vrednost odstojanja, manji uticaj na
dodeljivanje osobine.TezZina optimalne putanje uzeta je kao kriterijum za izbor suseda.
U konkretnom slucaju, utvrdeno je da je za optimalnu vrednost granica potrebno uzeti

polozaj granica 10 uzoraka sa najmanjim vrednostima distance. Doprinos suseda

skaliran je sa koeficijentom C;, datim kao:
C = S J1=1.K (5.22)

gde je K broj suseda a S;j mera odstojanja i-tog suseda, koja je u ovom konkretnom

slutaju predstavljena tezinom optimalne putanje, predhodno datom kao C,.(X,Y).

Drugim re¢ima, finalni poloZaj granica ( = (ql,qz ,---qk) dobija se kao

10
2(C* i)
qk — |:110— , k :1,2Ng (523)

gde je k redni broj granice, Nq ukupan broj granica, a P; = (P;y, Pio»Piy) su granice

testnog uzorka dobijene preslikavanjem granica i-tog suseda pomocu optimalne putanje
(slika 5.7).

Predlozeni algoritam za segmentaciju izraden je u programskom paketu MATLAB.
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5.2.4 Rezultati istrazivanja

U oba slucaja ramovi analize obuhvatali su 256 odbiraka signala, a preklapanje
ramova bilo je 50%. Banka filtara sastojala se od 24 filtra. Frekvencijski opseg koji
obuhvataju banke filtara je od 110 Hz do 5512 Hz. Konacno, parametrizacija svakog od
ramova analize vrSena je sa 12 kepstralnih koeficijenata na taj nacin §to je izuziman prvi
kepstralni koeficijent, a u obzir su uzimani koeficijenti od prvog do trinaestog. Prilikom
reSavanja problema dinamickog programiranja koriS¢ena su globalna i lokalna
ograniCenja putanje. Globalna oblast putanje je unapred definisana kao poligon oko
glavne dijagonale dok je dozvoljeni nagib putanje zadat u granicama 1/3 do 3.
Testiranja su vrSena na uzorku izgovora 48 ispitanika. KoriS¢ena su tri stimulusa iz baze
GAT i to reci /mama/, /baba/ i /Suma/. U tabeli 5.2 dat je broj uzoraka u zavisnosti od
ocene patologije na GAT-u

Tabela 5.2 Raspodela ocena medu uzorcima

Ocena na

Broj uzoraka
GAT-u

82
48
10

~N| o O B~ W N B

Testiranje je vrSeno Leave One Out (LOO) unakrsnom validacijom (Kohavi
1995; Cawley i sar., 2003), odnosno, obucavaju¢i skup Cinili su svi uzorci baze
izuzimajuci testni uzorak. Granice dobijene automatskom segmentacijom poredene Su
sa granicama dobijenim ekspertskom metodom. Ukoliko je greska segmentacije bila
manja od 3 rama analize (35 ms) smatrano je da su granice korektno odredene. Izuzetak
su bile granice na kraju rec¢i kod kojih je tolerancija bila veli¢ine 5 ramova analize.

Objasnjenje za ovo treba traziti u ¢injenici da su snimci nac¢injeni u prostoriji koja nije
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bila akusticki obradena i u kojoj je, shodno tome, postojala odredena reverberacija, tako
da je snaga signala na kraju reci opadala sporo te ni od strane eksperata nije bilo

moguce tacno odrediti kraj reci.

5.2.4.1 Segmentacija na bazi MFCC modela

Prosecna greska segmentacije je 0.88% dok je greSka za pojedinacne slucajeve
data u tabeli 5.3.
Tabela 5.3 Greska segmentacije MFCC model
Reg Suma Mama Baba
Prosecna greska 1.90% 0.42% 0%

U drugom slucaju, kada je za toleranciju greSske segmentacije uzeta vrednost od
22.6 ms (dva bloka obrade) prose¢na greska segmentacije iznosila 2.26%, a za reci

/Suma/,/mama/ i /baba/ data je u tabeli 5.4.

Tabela 5.4 Greska segmentacije MFCC model — stroziji uslov

Reg Suma Mama Baba
Prosecna greska 4.43% 0.83% 0.83%

5.2.4.2 Segmentacija na bazi GFCC modela

Prosecna greska segmentacije dobijena ovim postupkom bila je 2.22%, dok je za

pojedinacne reci data u tabeli 5.5.

Tabela 5.5 Greska segmentacije GFCC model

Rec

Suma

Mama

Baba

Prose¢na greska

2.08 %

1,67%

2.91%
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Kada se za gresku segmentacije uzme stroziji uslov od 2 rama analize, ukupna
greska je 5.27%, a pojedinacno za re¢i /mama/, /baba/ i /Suma/ vrednosti se nalaze u
tabeli 5.6.

Tabela 5.6 Greska segmentacije GFCC model — stroziji uslov

Reg Suma Mama Baba

Prose¢na greska 4.16% 5% 6.66%

Primeri segmentacije reci /Suma/ pomo¢u GFCC koeficijenata dat je na slici 5.6.
Sa (a) je obelezen prikaz talasnog oblika signala na kome su zelenom bojom obelezene
ekspertski odredene granice, a crvenom granice dobijene predloZenim algoritmom, sa
(b) je obelezen primer formiranja putanje najmanje tezine, a sa (C) spektrogram testnog
signala. Iznad prikaza talasnog oblika signala dodatno su istaknute i obeleZene

ekspertski odredene granice fonema i pauza pre i posle reci.
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Slika 5.8 Segmentacija reci korisécenem GFCC koeficijenata
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U ovom poglavlju razmatran je problem segmentacije govornog signala
prilagoden koriS¢enju kod patoloskog govora. Imaju¢i u vidu metodologiju logopedskog
testiranja po kojoj se od ispitanika trazi da izgovara unapred definisane stimuluse ta¢no
odredenim redom, moze se smatrati da tada ovaj problem spada u oblast poluatomatske
segmentacije 1 da je moguce formirati modele re¢i govornog korpusa. Predlozena su dva
algoritma segmentacije re¢i na foneme. Prvi je baziran na algoritmu maksimalne
verodostojnosti a drugi na dinami¢kom vremenskom uskladivanju. Na osnovu rezultata
dobijenih predlozenim algoritmima za segmentaciju, moze se zakljuciti da je prose¢na
greSka segmentacije koja se dobija upotrebom metode bazirane na algoritmu
maksimalne verodostojnosti 25% dok je upotrebom algoritma vremenskog uskladivanja
ta greSka u najstrozem slucaju 5.27%. Imajuci to u vidu, u okviru sistema je usvojeno
koriS¢enje algoritma dinamickog vremenskog uskladivanja za segmentaciju. Takode,
kako je u tom sluaju parametrizacija MFCC koeficijentima rezultirala prose¢nim
greSkama od 0.88%, odnosno od 2.26% a upotreba GFCC koeficijenata prose¢nim
greskama segmentacije od 2.22%, odnosno 5.27% pod blazim i strozijim uslovima,
respektivno, MFCC koeficijenti su usvojeni kao metod izdvajanja obelezZja govornog
signala. Razlog za ovo mozemo traziti u ¢injenici da je radi optimizacije brzine obrade
podataka koris¢en Lyon—ov model gammatone banke filtara koji ima malu selektivnost
na niskim frekvencijama. Pored toga, kada se Zeli posti¢i velika tanost segmentacije
koristi se kombinacija audio i vizuelnih metoda. Tacnije, govor se istovremeno
preslusava 1 prate se njegov talasni oblik i spektralni sadrzaj, jer nije moguce precizno
utvrditi granice segmenata oslanjaju¢i se samo na culo sluha. Imaju¢i to u vidu moze se
re¢i da iako se gammatone bankom filtara bolje modeluje ponaSanje auditornog sistema,

ono sa sobom nosi i probleme koji su karakteristi¢ni za ¢ulo sluha.
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6 Detekcija patologije govora na bazi globalne

ocene

Globalni artikulacioni test koristi se za procenu nivoa dostignute razvijenosti i
kvaliteta izgovora glasova srpskog jezika. Njime se utvrduje broj i vrsta oStecenjih
glasova kao i stepen oStecenja. Osnovni cilj ovog dela istrazivanja je primena neuralnih
mreZa za detekciju i ocenu poremecaja govora na nivou fonema baziranih na Globalnom
artikulacionom testu. One su primenjene jer za prepoznavanje fonema kao osnovnih
jedinica govora postoje dobro razvijeni algoritmi bazirani na neuralnim mrezama
(Waibel i sar., 1990; Watrous i sar., 1990; Altosaar i sar.,1992) pa se ocekuje da se
slicne metode mogu primeniti i u slu¢aju prepoznavanja patologije govora.

Vestacke neuralne mreZe, oponaSanjem atributa ljudskog mozga, pre svega
paralelne obrade informacija, prevazilaze moguénosti konvencionalnih, raunarskih
procedura za sekvencijalnu obradu informacija. Osnovnu racunarsku snagu neuralnih
mreza C¢ini masivni paralelizam, sposobnost obuavanja 1 generalizacija, koja
predstavlja sposobnost produkovanja zadovoljavajuceg izlaza neuralne mreZe i za ulaze
koji nisu bili prisutni u toku obucavanja. Neuralne mreze se odlikuju moguénoscu
formiranja znanja na osnovu klasa uzoraka i prepoznavanja na osnovu slicnosti sa
obucavaju¢im uzorcima, pokazujuéi jako dobra diskriminativna svojstva izmedu klasa.
Posebno su efikasne u slucajevima kada u visedimenzionom polju karakteristika treba
odrediti pripadnost uzorka jednoj od klasa Cak i1 kada su klase teSko separabilne.
Zahvaljuju¢i nelinearnosti svojih racunarskih jedinica (neurona) dovoljno slozena
neuralna mreZa moze biti dobra aproksimacija ma kog nelinearnog dinami¢kog procesa,
pa i govora. Ova karakteristika neuralnih mreza se posebno istice kada je u pitanju
detekcija obelezja koja uticu na kvalitet izgovornog glasa jer je potrebno razdvojiti klase

normalnog 1 patoloskog izgovora posmatrajuci realizacije istog fonema.
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Efikasnost neuralnih mreza zavisi od njihove topologije i izbora ulaznih
parametara pa je neophodno ispitati razli¢ite opcije modela predloZenog sistema za
ocenu kvaliteta govora i uporediti ih u smislu tacnosti, robustnosti 1 prakticne primene.
U nastavku su dati primeri detekcije patologije izgovora fonema upotrebom neuralnih

mreza, bazirane na globalnom artikulacionom testu.

Neuralne mreze su nasle svoju primenu kod detekcije patologije u govoru i to u
koraku gde se vrsi razlikovanje patoloSkog i normalnog govora. Brojni primeri iz
literature svedoCe da se neuralne mreze razliCitih oblika mogu uspesno koristiti za
detekciju Sirokog opsega patologija koje se manifestuju kroz degradaciju kvaliteta
govora. Tako je u referenci Linder i sar. (2008) neuralna mreza obucavana za
prepoznavanje stepena disfonije (bez disfonije, nizak, blag i visok stepen disfonije), a
rezultati testiranja na 120 pacijenata koji pate od laringealnih oboljenja pokazala su da
se sa pouzdano$¢u od 80% moze odrediti postojanje disfonije. 1z govornog signala
izdvojeni su jitter, shimmer, GNE i varijacije duzine periode osnovnog glasa, dok je za
detekciju stepena disfonije koriSéen ansambl neuralnih mreza.

Neuralne mreze su sa velikim uspehom koriS¢ene 1 kod detekcije patoloSkog
govora koji nastaje kao posledica laringealnih oboljenja i neuroloskih poremecaja
(Parkinsoniva bolest, Alchajmerova bolest, disleksija i sl.). U referenci Salhi i sar.
(2008) kao obelezje govornog signala usvojeno je 5 wavelet koeficijenata, a neuralna
mreZa je imala 5 neurana u prvom, 15 u skrivenom i jedan u izlaznom sloju. Na uzorku
od 100 reci (50 normalnih 1 50 patoloskih uzoraka) od kojih je 80 koris¢eno za obuku a
20 za testiranje, postignuta je tac¢nost detekcije patoloskog izgovora od 100%. Wavelet
transformacija u kombinaciji sa neuralnim mrezama je koriS¢ena i za prepoznavanje
karakteristiénih govornih patologija (Akbari i sar., 2014) koje nastaju usled vokalne
hiperfunkcije, disfonije i laringofaringealnog refluksa. Ta¢nost klasifikacije bila je

97,33% a neuralna mreZa je imala 2 skrivena sloja sa 15 i 20 neurona.
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MFCC koeficijenti su, tradicionalno, najées¢e koris¢eni kao nacin izdvajanja
obelezja govornog signala, pa su tako nasli primenu i kod neuralnih mreza u svrhu
detekcije patoloskog govora. Godino-Llorente i sar., (2009) koristili su, pored 14 MFCC
koeficijenata, energiju u prozoru analize, tri mere Suma (HNR, NNE 1 GNE) i prve
izvode ovih vrednosti. Neuralna mreza imala je 36 neurona u ulaznom, 100 neurona u
skrivenom sloju i jednim na izlazu. Testiranje obavljeno na grupi od 117 patoloskih i 23
normalna izgovora, pokazalo je rezultate prepoznavanja patologije od 93.8% za
kontinualno izgovaran vokal /a/, i 96.3% u kontinualnom govoru.

Sto se ti¢e primene vezane za istrazivanje artikulacije, neuralne mreZe su
koriS¢ene za detekciju mesta artikulacije (Paulraj i sar., 2008), kao u okviru sistema za
procenu kvaliteta artikulacije. U Imam i sar. 2008, opisan je softver razvijen u okviru
programskog paketa Praat kod koga je neuralna mreza koriS¢ena za procenu tipa
distorzije glasa /r/ u okviru reci. Softver koji je za tu namenu razvijen, baziran je na feed
forward neuralnoj mrezi treniranoj na re¢ima koje je izgovaralo 70 govornika razli¢itog
pola i uzrasta. Glas od znacaja (glas /r/) nalazio se u inicijalnoj, medijalnoj i finalnoj
poziciji u okviru reci tako da su obuhvaceni svi slu¢ajevi u kojima se distorzija moze
javiti. Kao obelezja ispitivanih re¢i usvojeno je 16 LPC koeficijenata. Neuralna mreza je
obucavana back propagation algoritmom. Optimizuju¢i topologiju neuralne mreze,
autori su postigli najbolju klasifikaciju u slucaju kada je u ulaznom sloju bilo 16
neurona, u prvom i drugom skrivenom sloju po 31 neuron i u izlaznom sloju 5 neurona.
Greska klasifikacije je iznosila 25%.

Koris¢enje neuralnih mreza za Kklasifikaciju poremecaja artikulacije tipa
substitucije prikazano je u Georgoulas i sar. (2009). Empirical Mode Decomposition i
Hilbert Huang transformacija su koriS¢eni za formiranje spektralne reprezentacije
govornog signala nakon cega su izdvajana obelezja govornog signala u formi mel
kepstralnih koeficijenata koja su dovedena na ulaz neuralne mreze. Ispitivanje na grupi
od 144-oro dece sa poremecajem artikulacije u formi substitucije glasa /s/, pokazalo je

da se ovim postupkom moze posti¢i tanost klasifikacije od 79.86%
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Neuralne mreze kao pojednostavljen matematicki model bioloskog nervnog
sistema, sastoje se od velikog broja gusto povezanih procesorskih elemenata i vrSe
distribuiranu paralelnu obradu podataka. Neuralne mreze imaju sposobnost skladiStenja
znanja stecenog kroz proces ucenja u okviru svojih interkonekcija, kao 1 koris¢enja tog
znanja (Haykin, 1994). Elementi za procesiranje dinamicki odgovaraju na ulazni
stimulus, 1 pri tome je ovaj odgovor kompletno zavisan od lokalne informacije sadrzane
u njihovom okruzenju (Nigrin, 1993).

Osnovni gradivni element neuralnih mreZa je neuron. Na slici 6.1 dat je model

neurona.

W= Prag

-~

Aktivaciona funkeija

N U lzlaz
(.

Ulaz < | | Y

Tezinski faktori

Slika 6.1 Model neurona

Prvi, ulazni deo neurona, prima ulazne podatke i1 posredstvom mrezne funkcije 1
tezinskih koeficijenata formira vrednost koja se dalje prosleduje na ulaz drugog dela
neurona koji predstavlja aktivacionu funkciju. Mrezna funkcija ima zadatak da
kombinuje ulazne veli€ine i najcesc¢e je u formi linearne kombinacije ulaznih veli¢ina sa
tezinskim faktorima w. Veli¢inom praga bx modeluje se “lokalno polje, odnosno uticaj
samog neurona na ulaznu veli¢inu. Model neurona sa pragom razli¢itim od nule 1
linearnom aktivacionom funkcijom moze se pojednostaviti ukoliko pored postoje¢ih N
ulaza uvedemo i N+1 ulaz za koji ¢e X imati vrednost 1. Aktivaciona funkcija u

zavisnosti od sume ponderisanih ulaza formira izlaz koji je obi¢no u ta¢no odredenim
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granicama tako da vecina aktivacionih funkcija za kodomen ima konacan podinterval
skupa realnih brojeva: (0, 1) ili (=1, 1). Neke od aktivacionoh funkcija navedene su u
tabeli 6.1.

Tabela 6.1 Primeri aktivacionih funkcija

Naziv funkcije Formula Graficki prikaz
Funkcija praga - bipolarna 1 x>0
y(x) =
-1,x<0
Funkcija praga - unipolarna 1, x>0
y(x) =
0,x<0
Linearna u delovima 1 X>1
y(x)=< x -1l<x<1 /
1- x<-1
Unipolarna sigmoid funkcija 1
y(x) =——= [
l+e
Bipolarna sigmoid funkcija 2
y(x) =5 -1 :F
l+e

Nacin na koji su neuroni u neuralnoj mrezi struktuirani uti¢e na njene
performanse i nacin obu€avanja. Sa stanovista ahitekture neuralne mreze generalno se
izdvajaju tri klase neuralnih mreza (Haykin, 1994):

1. Jednoslojne feedforward mreze, koje predstavljaju najjednostavniji oblik
neuralnih mreza koje se sastoje od ulaznog sloja neurona direktno povezanim sa
izlaznim slojem, bez povratnih sprega. Na slici 6.2a, dat je primer jednoslojne
neuralne mreze koja ima Cetiri neurona u ulaznom 1 Cetiri neurona u izlaznom
sloju, naziv “jednoslojni* odnosi se na izlazni sloj jer se u ulaznom sloju ne vrsi
procesiranje.

2. Viseslojne feedforward mreze koje se sastoje od ulaznog sloja, vise

skrivenih slojeva i izlaznog sloja. Kod njih takode nema povratnih sprega
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izmedu neurona. Ulazni sloj ima istu funkciju kao i kod jednoslojnih
feedforward mreza, a obrada podataka se vr$i u jednom ili vise skrivenih
slojeva. Pri tome se podrazumeva se da su neuroni prvog skrivenog sloja
povezani samo sa neuronima drugog skrivenog sloja i tako redom. Na slici 6.2b
dat je primer viSeslojne feedforward mreze.

3. Rekurentne mreze, kod kojih postoje povratne veze medu neuronima,
kao $to je prikazano na slici 6.2¢, gde je izlaz neurona doveden na ulaze drugih

neurona. Rekurentne mreZze mogu imati i viSe skrivenih slojeva neurona.

~"izlazni

ulazni ; : ) ulazni
izlazni ulazni

(a) (b} (c)

Slika 6.2 Topologije neuralnih mreza

Najbitnija osobina neuralnih mreza jeste njihova sposobnost da sti¢u znanje
putem ucenja. One stiCu znanje kroz iterativni proces podeSavaj¢i teZinske faktore
sinapsi i njihove pragove. Prema vrsti obuke neuralne mreze, razlikuju se:

1. Obucavanje sa nadgledanjem (Supervised learning) kod koga je prisutan

obucavajuc¢i skup u formi parova ulaznih parametara i odgovarajucih izlaznih

parametara.

2. Obucavanje sa podsticanjem (Reinforcement learning) gde neuralna

mreza dobija rudimentirane informacije o tome kakav izlaz produkuje, najcesce

samo u formi jednog bita informacije tipa dobar/los.
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3. Samoobucavanje (Unsupervised learning) je karakterisano odsustvom
bilo kakve informacije od strane okruZenja po pitanju izlaznih parametara

mreze.

Jedna od najpopularnijih struktura neuralnih mreza svakako je viSeslojna
feedforvard neuralna mreza, ili, alternativno, viSeslojni perceprton (multilayer
perceptron - MLP). ViSeslojni perceptron uspesno je koriS¢en za reSavanje sloZenih
problema zahvaljujuéi algoritmu obucavanja poznatog pod nazivom - algoritam
propagacije greske unazad (back propagation algorithm). Back propagation algoritam
spada u algoritme obucavanja sa nadgledanjam i generalno gledaju¢i, izvodi se putem
dva prolaza kroz neuralnu mrezu: prolaza unapred (u pravcu prostiranja sinaptickih
veza) 1 prolaza unazad (suprotno od pravca prostiranja sinaptickih veza). U prvom
prolazu, za vrednosti dovedene na ulaz neuralne mreze, formira se odgovarajuci izlaz.
Pri tome, teZinski faktori sinapsi ostaju fiksirani. Na osnovu dobijene izlazne vrednosti 1
zeljene (ciljane) vrednosti izlaza, izraCunava se vrednost greske. U prolazu unazad,
vrednost greske koristi se kao parametar na osnovu koga se koriguju tezinski faktori
sinapsi. Ovaj proces se ponavlja za ceo set parova ulaznih i izlaznih vrednosti. Jedan
prolazak algoritma kroz ceo obucavaju¢i skup predstavlja epohu. Obucavanje se vrsi
kroz viSe epoha sve dok se ne postigne Zeljena tolerancija greske, odnosno sve dok se
tezinski faktori sinapti¢kih veza i pragova ne ustale i srednja kvadratna greska za ceo
obucavajuci skup ne konvergira ka nekoj minimalnoj vrednosti. Velikoj mrezi moze biti
potrebno dosta vremena za konvergenciju, tako da se ponekad umesto veli¢ine greske
zadaje broj epoha. Kako se znanje neuralne mreZe sadrzano u tezinskim faktorima
sinapsi formira na osnovu parova ulaznih i izlaznih veli¢ina koje ucestvuju u obuci,
neuralna mreza se obucava da ispoljava najmanju gresku za obucavajuéi skup. Jedan od
problema koji se javlja kod neuralnih mreza jeste overfitting, odnosno, pojave da
neuralna mreza za obucavajuci skup ima vrlo malu gresku, ali za nove ulazne podatke
daje veliku gresku. Drugim recima, neuralna mreZa je memorisala obu€avajuci skup 1

nije naucila da generalizuje.
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6.3 Detekcija artikulacionih poremecaja pomocu neuralnih

mreza

Istrazivanja na polju detekcije globalnih poremecaja artikulacije primenom
neuralnih mreza podrazumevala su postepeno usloznjavanje topologije mreza i
optimizaciju ulaznih parametara. U ovom delu, najpre su prikazani najbitniji elementi
neuralnih mreza, nakon Cega su dati rezultati istrazivanja na polju klasifikacije
normalnog i patoloskog govora pomocu viSeslojnog perceptrona (VP) i ansambla

neuralnih mreza.

6.3.1 Detekcija artikulacionih poremecaja pomocu viSeslojnog

perceptrona

Prva istrazivanja na temu Kklasifikacije artikulacionih poremecaja glasova
srpskog jezika pomocu neuralnih mreza izvedena su koris¢enjem viseslojnog
perceptrona (Furundzi¢ i sar. 2006, 2007, Bilibajkic i sar., 2014). Neuralna mreza
sastojala se od ulaznog, jednog skrivenog sloja i izlaznog sloja.

U ovom slucaju, skup od 194 izgovora foneme /§/ je koris¢en za Klasifikaciju
normalnog i patoloskog govora. Ulazni vektor podataka od 12 MFCC koeficijenata
prosiren je sa 4 parametra koja se odnose na talasni oblik i energiju govornog signala.
Posmatrano je trajanje rec€i, trajanje fonema i energija reci i energija fonema, $to, pored
navedenih MFCC parametara ¢ini vektor od 16 ulaznih parametara. Skup izgovornih
fonema podeljen je na dva jednaka dela, obucavajuci i testni uzorak. Optimalan broj
neurona u skrivenom sloju je bio 15, dok je izlazni sloj ¢inio jedan neuron. Za
obucavanje je koris¢en Levenberg-Marquardt backpropagation algoritam sa adaptivnim
momentom. SpreCavanje overfitting-a izvedeno je postavljanjem odgovarajuceg seta
validacionih parametara. Klasifikacija na obucavaju¢em skupu pokazala je 100%
ta¢nost dok je na testnom skupu taj procenat bio 96%.

Pored globalne ocene poremecaja artikulacije, posmatrane su i ocene sa

analitiCkog testa kao ciljne vrednosti. Testiranje je izvedeno na grupi od 200 dece, od

53



toga sto deCaka i sto devojcica. Uzorak je podeljena na dva dela i to na testni i
obucavajuéi skup. Distribucija ispitanika prema kvalitetu izgovora glasova /§/ 1 /z/ je
bila takva da je 50% ispitanika bilo sa korektnim izgovorom, $to dalje znaci da je skup
izbalansiran. Evaluacija kvaliteta izgovora vrSena je globalnim artikulacionim testom i
analitickim testom 0d strane osam logopeda, a konacna ocena je formirana kao srednja
vrednosti pojedinacnih vrednosti. Obuc¢avajuci skup sastojao se od 100 ulaznih vektora
koji predstavljaju karakteristike govornih segmenata i odgovaraju¢ih 100 vektora
binarnih vrednosti (0, 1) koji oznacavaju korektan i patoloski izgovor. Pod korektnim
izgovorom podrazumevaju se ocene 3 i 4 na globalnom artikulacionom testu, dok su
ocene 5 1 6 smatrane nekorektnim izgovorom. Kod analitickog testa, prisustvo bilo koje
devijacije smatrano je nekorektnim izgovorom. Optimalna struktura viseslojnog
perceptrona dobijena je tako $to je postepeno poveéevana kompleksnost skrivenog sloja.
Najbolji rezultati postignuti su mreZzom koja je sadrzala 10 skrivenih i jedan izlazni sloj.
Ulazni vektor je bio dimenzije 17, i sastojao se od 12 MFCC parametara, duzine reci,
duZine inicijalne foneme, njihovog odnosa i srednje vrednosti i standardne devijacije
energije inicijalnog fonema. Levenberg-Marquardt algoritam sa adaptivnim momentom
je koris¢en za obuku kako bi se povecala efikasnost obu¢avanja. I u ovom sluc¢aju je
overfitting kontrolisan skupom validacionih parametara. Performanse modela date su u
tabeli 6.2.

Tabela 6.2 Rezultati prepoznavanja patoloskog izgovora pomocu viseslojnog

perceptrona
Model/metoda | Tacnost, Obucavajuci skup [%] Tacnost, Testni skup [%]
/3/ /2] /3/ /2]
GAT/MFCC 100 100 96.66 96.55
AT/MFCC 82.66 79.28 76.41 78.35

6.3.2 Primena ansambla neuralnih mreza kod detekcije artikulacionih

poremecaja

Dalji razvoj modela postignut je unapredenjem metode klasifikacije uvodenjem

ansambla neuralnih mreza (Furunzi¢ i sar., 2013). Pod ansamblom neuralnih mreza
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smatra se model koji se sastoji od skupa neuralnih mreza — “eksperata” koje su obucene
da izvrSavaju isti zadatak. Svaka neuralna mreza je nezavisno trenirana istim skupom
podataka, a ansambl objedinjava znanje pojedinacnih eksperata i donosi odluku koja je
superiorna u odnosu na onu donesenu od strane pojedinacnog eksperta, kao Sto je
Sematski prikazano na slici 6.3. Kod kori$¢enja ansambla eksperata, realno je ocekivati
da pojedinacne neuralne mreze teze razlicitim lokalnim minimumima, pa se tako
kombinacijom performansi poboljsava ukupan rezultat (Sollich i Krogh, 1990; Hansen i
Salamon, 1996). Glavne prednosti ovakvog pristupa ogledaju se u poboljsanoj moci

generalizacije, vecoj robusnosti i Smanjenoj kompleksnosti strukture.

o1

= MLP 1

02
ulaz MLP 2 ——=  Klasifikator

ON
— MLP N

Slika 6.3 Ansambl neuralnih mreza

Izlaz

Algoritam formiranja ansambla izveden je pomocu sledeéih koraka:

1. Izdvojena su dva podskupa iste veliCine, obucavajuéi i testni, vodeci
racuna 0 jednakom prisustvu obe klase izgovora.

2. Izbalansirana je potencijalna razlika izmedu klasa.

3. Uzeto je 80% obucavajuéeg skupa za obuku a preostalih 20% za
validaciju.

4. Odredena je struktura viSeslojnog perceptrona postepeno povecavajuci
kompleksnost strukture neuralne mreze.

S. Vise puta je ponovljena procedura treniranja i1 dobijeni rezultati su
sacuvani u formi vektora teZina i pragova.

6. Koris¢enjem testnog uzorka odreden je izlaz za svaki viseslojni

perceptron koji predstavlja eksperta.
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7. Definisane su performanse eksperata kao srednja kvadratnu gresku
ocene. U ovom slucaju koris¢en je ansambl od 100 eksperata.

8. Eksperti su sortirani prema performansama u rastu¢em redosledu

9. Uzeto je M najbolje treniranih eksperata, u nasem slucaju to je bilo
M=20. Verovatnoca greske pojedinacnog eksperta nije prelazila 0.5.

10.  Uzet je podskup od N eksperata iz skupa od M, formirano je svih C
kombinacija od N elemenata iz skupa od M elemenata.

M!
C=———"— (6.1)
NI(M —N)!
U naSem slucaju poredili smo rezultate dobijene za ansambl od N &{4,5,6,10}
11.  Za svaku od C kombinacija N eksperata izracunata je vrednost O, koja

predstavlja izlaznu vrednost za ceo ansambl i racuna se kao:

N
O, = ZOi , gde su sa Oj oznacene pojedinacne vrednosti izlaza svakog od

c —
i=1

“eksperata‘“ iz ansambla.
12.  IzraCunata je greSka za svaki ansambl kao E.= mse(t-O;) gde je mse
srednja kvadratna greSkaac =1,2,... C.

13.  Odreden je najbolji ansambl kao argmin(E,)

Za testiranje je uzeto 200 uzoraka glasova /8/ i /z/ iz reéi /Suma/ i /zabal iz baze
decijeg govora opisane u poglavlju 4.5. Uzorci su ocenjeni globalnim artikulacionim
testom i analiti¢kim testom. Svakom od uzoraka je pridruzena binarna vrednost (0 ili 1)
koja oznacava kvalitet izgovorenog glasa na osnovu ocena globalnog artikulacionig
testa. Svaki od uzoraka je parametrizovan tako §to je formiran vektor od 17 vrednosti
koje su ¢inili 13 MFCC koeficijenata, duzina trajanja govornog stimulusa, standardna
devijacija i srednja vrednost energije, i energija sadrzana u inicijalnom fonemu /§/,
odnosno /z/ i energija susednog vokala /u/ odnosno /a/. Viseslojni perceptron je imao,
pored ulaznog, jedan skriveni sloj i jedan neuron u izlaznom sloju. Obuka je vrSena
pomocu Levenberg-Marquardt algoritma. Pojava overfitting-a je kontrolisana skupom

validacionih parametara. Rezultati su prikazani u Tabeli 6.3.
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Tabela 6.3 Ansambl neuralnih mreza kod prepoznavanja patologije govora

Tacénost [%]
Model :
Obucavajuci skup Testni skup
Ansambl 4 100.00 85.00
Ansambl 5 100.00 88.00
Ansambl 6 100.00 91.00
Ansambl 10 100.00 98.00

U ovom poglavlju prestavljan deo sistema za prepoznavanje patoloskog
izgovora Cija je funkcija formiranje globalne ocene artikulacije izgovorenog glasa. Ovaj
modul sistema trebao bi da automatizuje ocenjivanje koje se u logopedskoj praksi
obavlja pomocu globalnog artikulacionog testa koji se koristi za procenu nivoa
dostignute razvijenosti i kvaliteta izgovora glasova srpskog jezika. U tu svrhu kori§¢ene
su vestacke neuralne mreze. Kroz pregled literature moze se zakljuciti da su neuralne
mreZze dale dobre rezultate na polju prepoznavanja patoloskog govora, zahvaljujuci
svojim osobinama kao $to su sposobnost generalizacije i uenja na ograni¢enom broju
uzoraka. Istrazivanja na temu globalne ocene patologije govora vrSena su pomocu dva
oblika neuralnih mreZa: viSeslojnog perceptrona i ansambla neuralnih mreza. Rezultati
testiranja na govornoj bazi deéijeg govora pokazali su da se pomocu viseslojnog
perceptrona i MFCC parametara kao obeleZja govornog signala postiZe prosecna tacnost
od 96,6% za razdvajanje klasa normalnog i patoloskog govora. Kori§¢enjem ansambla
neuralnih mreza naveca ta¢nost razdvajanja postize se za slucaj kada u ansamblu ima 10
“eksperata“, 1 ona iznosi 98%. Zbog boljih performansi po pitanju ta¢nosti prepoznavnja
patologije, ansambl neuralnih mreza je prihvac¢en kao deo sistema kojim se reSava

problem detekcije globalne ocene artikulacije.
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7 Detekcija patologije govora na bazi analitiCke

ocene

Imajuéi u vidu raznovrsnost ispoljavanja devijacija u govoru, kao i ¢injenicu da
se pojedine pojave u patoloSkom izgovoru mogu naci samo u okviru odredene grupe
glasova, algoritamski postupci detekcije patologije u govoru moraju se resavati na nivou
konkretne patoloske pojave. Treba imati u vidu i to da je parametre algoritma
neophodno podesiti, tj opitimizovati u zavisnosti od analiziranog glasa, a prema
vrednostima dobijenim na osnovu eksperimentalne analize normalnog 1 patoloSkog
1zgovora, odnosno kriterijuma diferencijacije tipi€nog 1 atipi¢nog izgovora.

Da bi bilo moguce algoritamski detektovati devijacije potrebno je odrediti one
akusticke parametre pomocu kojih je moguce razdvojiti oblasti normalnog i1 patoloSkog
izgovora kao i odgovaraju¢e granicne vrednosti u parametarskom domenu. Obimna
istrazivanja na temu artikulaciono-akusti¢kih odstupanja patoloskog izgovora (Punisic,
2012; Punisi¢ 1 sar. 2012) omogucila su do izvesne mere definisanje navedenih oblasti.
Pored toga, istrazivanja na govornoj bazi globalnog artikulacionog testa i analitickog
testa (Puni$i¢, 2012.) pokazala su da se najveca ucestalost atipicne produkcije tipa
distorzije javlja u izgovoru 7 fonema (/c/, /¢/, /dz/, /8/, /z/, /t/ 1 /1/). U ovoj studiji
utvrdeno je da se razliCite vrste sigmatizama, promenjenog kvaliteta trajanja i
izmenjenog intenziteta frikcije pre svega u spektralnom domenu, isticu kao najcesca
odstupanja od normalnog izgovora. Upravo iz tih razloga, istraZivanja prikazana u ovom
poglavlju su usmerena na analizu distorzija tipa trajanja i jedne vrste sigmatizma -

stridensa.
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Stridens, odnosno, stridentni sigmatizam predstavlja jednu od atip¢nih relizacija
glasova srpskog jezika koja se prvenstveno javlja kod izgovora frikativa i afrikata. U
perceptivnom domenu dozivljava se kao neprijatan zvuk nalik zvizduku ili kao piskavi
ili hrapav zvuk koji se javlja uporedo sa normalnim izgovorom, odnosno sa normalnom
frikcijom. Ova pojava nastaje kao posledica odredenog polozaja jezika u odnosu na
zube 1 nepce. Naime, prilikom artikulacije stridens moze nastati formiranjem zljeba po
sredini jezika koji je pokriven gornjim nepcem, ili formiranjem rezonantne Supljine,
izmedu vrha jezika i gornjih sekutic€a, i sli¢no. Prilikom prolaska kroz ovako postavljene
artikulacione organe, vazdu$na struja postize odredenu brzinu i dolazi do formiranja
stojecih talasa i oscilovanja, pri ¢emu se generiSe ton odredene frekvencije ili vrlo
snazan uskopojasni rezonantni Sum. Ovakva nepravilnost koja se javlja prilikom
artikulacije frikativa i afrikata za posledicu ima promenu akustickih karakteristika
frikcije kojom se narusava kvalitet izgovora fonema i smatra se patoloskim izgovorom u
srpskom jeziku. Pojava stridensa moZe se sporadi¢no javiti i kod normalne artikulacije,
posebno u nekim prelaznim polozajima artikulacionih organa prilikom koartikulacije.
Takav stridens je sporadi¢na i kratkotrajna pojava i ne smatra se patologijom. Treba
napomenuti da u nekim drugim jezicima, na primer u engleskom, stridentnost
predstavlja distinktivno obeleZje izgovora glasova (Chomsky i Halle, 1968). Takode, u
nekim jezicima zvizduéi frikativi (stridentni) predstavljaju pravilan izgovor (Shosted,
2006), medutim, u srpskom (Jovici¢ i sar., 2008) i ¢eskom (Honova i sar., 2003) i jos$
nekim jezicima predstavljaju nepravilan izgovor.

Na slici 7.1 dati su tipi¢ni primeri stridensa kod frikativa /§/ koji se nalazi u
inicijalnom poziciji u re¢i /Suma/. Prvi primer (slika 7.1a) ilustruje vremenski stabilnu,
intenzivnu i uskopojasnu rezonantnu pojavu usadenu u difuzni Sumni spektar frikativa
/8/. Na slici 7.2b prikazana je pojava dvostrukog stridensa, odnosno, na viSim
frekvencijama javlja se vremenski stabilna rezonansa, dok se na nizim frekvencijama
javlja rezonantna pojava koja je frekvencijski promenljiva. Tre¢i primer na slici 7.1c
ilustruje pojavu kratkotrajnog frekvencijski varijabilnog stridensa.

Kratkovremeni spektar frikativa /§/ na srednjem delu stridensa datog na slici

7.1a prikazan je na slici 7.2. Uocava se da je anvelopa signala takva da je intenzitet na
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mestu pojave jake rezonanse koja predstavlja stridens 20 dB iznad anvelope signala
ostatka spektra. Ovakva frekvencijska karakteristika je jedan od uslova da bi rezonatna

pojava u spektru bila percepirana kao stridens. Dodatni uslov je jo$ i da rezonantna

pojava ima minimalno trajanje oko 10 ms (Jovi¢i¢ i sar., 2008). Takode, posmatrajuci

spektrograme i1 poredeci ih sa vremenskom predstavom signala u vidu talasnog oblika

uocava se jaka korelacija izmedu talasnog oblika signala i spektrograma (slika 7.1) na

mestu pojave stridensa.

Navedene karakteristike stridensa u akusti¢kom domenu koriSéene su kao

kriterijumi za algoritamsku detekciju ove vrste atipi¢nog izgovora.
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Slika 7.1 Tipican primer stridensa u izgovoru glasa /$/ u inicijalnoj poziciji u
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Imajuéi u vidu predhodno opisane karakteristike stridensa kao i nacin njegove
percepcije, postoje naznake da je moguce programski reSiti detekciju stridensa 1
napraviti programski modul koji bi automatski detektovao pojavu stridensa koja bi se
poklapala u manjoj ili vecoj meri sa ocenama datim od strane treniranih eksperata.
Istrazivanja u oblasti automatske detekcije i ocene stridensa data u (Bilibajki¢ i sar.,
2015; Bilibajki¢ i sar., 2013; Bilibajki¢ i sar., 2012; Jovici¢ i sar., 2008) zasnovana su
na pronalazenju efikasnog algoritma za detekciju stridensa imajuc¢i u vidu njegovu
manifestaciju u vremensko-frekvencijskom domenu (Punisi¢ i sar., 2012).

U nastavku su opisane tri metode za automatsku detekciju stridensa. Prve dve
prikazane metode se baziraju na modelovanju procesa percepcije govora. Postupak
zasnovan na auditornom modelu na bazi gammatone banke filtara dat je u poglavlju
7.1.1. Odabrani model dobro "imitira™ procese percepcije zvuka u ljudskom auditornom
sistemu omogucavajuci primenu svih znacajnijih psihoakustickih efekata od kojih je za
percepciju stridensa najznacajniji efekat maskiranja. Ovim je postignuta visoka
usaglaSenost automatske ocene stridensa sa ocenom obucenog profesionalca.

U poglavlju 7.1.2 opisan je postupak koji se bazira na FFT transformaciji i
Burg-ovom postupku ocene spektra metodom maksimalne entropije (Marple, 1987).
Ovim postupkom se relativno pouzdano detektuje stridens u slu¢ajevima kada je
naglaSen 1 nesporan, medutim, konstatovano je da u izvesnim sluc¢ajevima slabo

naglaSenog stridensa postoji odstupanje od ocene obucenog ocenjivaca.

7.1.1 Metod baziran na Patterson-ovom auditornom modelu

Istrazivanja sprovedena na polju fiziologije, psihologije, a narocito
psihoakustike u kombinaciji sa tehnikama obrade signala omogucila su kreiranje
matemati¢kih 1 racunarskih modela koji (pod odredenim uslovima 1 do odredenog
stepena) mogu da opisu i simuliraju ili "imitiraju” auditorni mehanizam, kao i da daju
detaljniji uvid u neke od njegovih elemenata. Dau (2009) je dao pregled auditornih
modela koji su generalno podeljeni na biofizicke, psiholoske, statisti¢ke i perceptivne u
zavisnosti od karakteristika na koje se ovi modeli fokusiraju. Treba napomenuti da

veéina njih nije kompletna, $to znaci da svaki od njih simulira specifi¢énu opsevaciju i/ili
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funkciju (intenzitet, pitch, glasnost i sl.) i, posledi¢no, se moze koristiti samo za
odredeni zadatak. Sto se modela auditivne percepcije ti¢e, razvijeno je vise modela
kojima se kvantitativno simulira procesiranje signala koje se odvija u kohlei (Hohman,
2002; Slaney i Lyon, 1993; Seneff 1988; Patterson i Allerhand 1995; Patterson i
Holdsworth; Lyon, 1984; Shamma,1988; Deng i sar.,1988; Dau i sar., 1997a,b; Jepsen i
sar., 2008). Klasi¢ni auditorni modeli predlozeni 80-tih godina proslog veka od strane
Seneff (1988), Ghitza (1968) i Lion (1982, 1983), koriS¢eni su kao ulazni moduli
kojima se modeluje slusna periferija i bili su vezani prevashodno za sisteme za
automatsko prepoznavanje govora (ASR - automatic speech recognition). Kako
modelovanje fizioloskih principa kao takvih u ovom slucaju nije od znacaja, vec je
interesovanje usmereno ka odzivu koji se dobija na odredenu pobudu, u ovom slucaju
Sirokopojasnog zvuka kao §to su govor i muzika, koriste se tzv. funkcionalni modeli
koji simuliraju eksperimentalno utvrdene zakonitosti izmedu ulaza i izlaza auditornog
sistema. Kod navedenih funkcionalnih modela odziv bazilarne membrane ne modeluje
se kohlearnom hidrodinamikom, ve¢ se inicijalna spektralna analiza vr$i bankom
spektralnih filtara (Patterson i sar., 1987; Irino i Patterson, 1997, 2001; Shekhter i
Carney, 1997). Isto tako, funkcionalni model unutrasnje slusne ¢elije modeluje se
odredenom vrstom kompresivne adaptacije kojom se simulira neuralni konvertor.
Formiranje auditorne slike kod nekih modela se vr§i uz pomo¢ vremenske integracije
(Patterson i Allerhand, 1995; Patterson, 2000) ili izracunavanja korelograma (Slaney i
Lyon, 1993; Slaney i sar., 1994).

Rezultati prvih istrazivanja na polju automatske detekcije stridensa pomocu
auditornih modela data su u Bilibajki¢ i sar., 2012, gde je koris¢ena Lyon-ova banka
filtara, a poboljSanja u Bilibajki¢ 1 sar. 2013. U ovom slucaju koristi se Patterson-ov
auditorni model za formiranje auditorne slike (Patterson i sar., 1995, Patterson i
Holdsworth, 1993). Struktura modela prikazana je na slici 7.3. Ovim modelom se
transformise sloZeni zvuk (pomocu funkcionalnih modela bazilarne membrane i slusnih
¢elija), u visekanalnu predstavu strukture neuralne aktivnosti (neural activity pattern -
NAP) nalik onom koji se opaza kod auditornog nerva, nakon ¢ega biva konvertovan u
auditornu sliku koja predstavlja inicijalnu impresiju zvuka. On se sastoji od tri koraka

procesiranja.
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U prvom koraku vrsi se konverzija talasnog oblika signala u odgovarajucu
reprezentaciju pokreta bazilarne membrane (basilar membrane motion - BMM).
Spektralna analiza se izvodi koriS¢enjem banke auditornih filtara (kojima se ulazni
signal konvertuje u niz filtriranih vrednosti). Centralne frekvencije filtara linearno su
distribuirane na frekvencijskoj ERB (equivalent rectangular bandwidths) skali
(Glasberg i Moore, 1990; Patterson i Allerhand, 1995.). Primer kohleagrama koji se

dobija ovim filtriranjem prikazan je na slici 7.4a.

(

AUDITORNI MODEL (AUDITORY
IMAGE MODEL - AIM)
Funkcionilni model

| Srednje uvo - filtriranje |

Spektralna analiza
| Gammatone banka filtara
___________ Pokreti BM

( v )

| Polutalasni ispravlja¢ - HWR

v
Neuralno kodiranje

| 2D adaptivni pragovi |

L - Aktivnost slusnog nerva
J

v ¢
Stroboskopska Kontrolna
\'/remens.l'(a jedinica

integracija 4

------- Auditorna slika

\

\ v y,

Slika 7.3 Patterson-ov auditorni model

U drugom koraku Patterson-ovog modela simulira se pretvaranje mehanickih
pokreta bazilarne membrane u neuralne impulse koji se odigrava putem unutrasnjih
sluSnih celija. Njime se pokreti bazilarne membrane konvertuju u prikaz aktivnosti
slusnog nerva (neural activity pattern - NAP). NAP se simulira bankom
dvodimenzionalnih adaptivnih pragova (Patterson i Allerhand 1995, Patterson i
Holdsworth 1996). Mehanizam adaptivnih pragova je reprezentacija neuralnog
kodiranja u funkcionalnom modelu. Najpre se vrse ispravljanje (half wave rectifier-

HWR) i kompresija pokreta BMM, nakon ¢ega se primenjuje vremenska adaptacija i
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frekvencijsko potiskivanje. Adaptacija i potiskivanje su upareni i zajednicki izoStravaju
karakteristike kao $to su formanti vokala u BMM reprezentaciji.

U treCem koraku vrsi se vremenska integracija pomocu koje se stabilizije
repetitivna struktura NAP i dobija se simulirana perceptivna predstava govornog signala
koja se naziva auditorna slika (slika 7.4c). NAP se konvertuje u auditornu sliku koristeci
banku modula za vremensku integraciju, od kojih svaki modul odgovara jednom kanalu
NAP-a. Svaki modul prati aktivnost u kanalu kom je namenjena i vrsi stabilizaciju
auditorne slike stroboskopskom vremenskom integracijom (stroboscope time
integration — STI), (Patterson i Allerhand, 1995; Patterson, 2000), koja se kontrolise
pomocu lokalnog maksimuma u NAP nizu. Ovakvom vremenskom integracijom NAP
periodicnog signala se konvertuje u staticku auditornu sliku dok se za dinamicki signal
dobija promenljiva slika u kojoj se promene deSavaju onom brzinom kojom se to desava

i U zvuku.
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Slika 7.4 Faze analize Patterson-ovog modela
(a) kohleagram, (b) aktivnost slusnog nerva (c) auditorna slika, samoglasnika /ae/ u
engleskoj reci /past/ (Patterson i Holdsworth, 1996)
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7.1.1.1 Algoritam za detekciju stridensa

Za procenu mere prisustva stridensa koristi se gore opisani Patterson-ov model.
Unutar ovog modela "ugraden" je modul za isticanje spektralnih vrhova 1 detekciju
konture koja potencijalno predstavlja stridens. Mera stridensa se racuna na odabranoj
konturi spektralnih vrhova koja ima najveéu verovatnocu da bude percepirana kao
stridens. Za odredivanje najbolje konture spektralnih vrhova ne koristi se vremensko-
frekvencijska (TF) reprezentacija originalnog Patterson-ovog modela ve¢ njegova
modifikacija u kojoj je polutalasni ispravlja¢ kanalnih signala HWR zamenjen
ra¢unanjem modula kompleksnog broja.

U odnosu na orginalni Patterson-ov model uneta je jo$ jedna izmena.
Izostavljena je adaptacija u vremenu. Ovo je ulinjeno jer se detekcija stridensa
primenjuje na izolovanim fonemima, frikativima, ¢ije je trajanje relativno kratko u
odnosu na vreme relaksacije adaptivnog praga.

Na slici 7.5 prikazana su tri koraka kroz koji se realizuje detekcija stridensa. U
koraku 1 racunaju se dve vremensko-frekvencijske reprezentacije signala u dve

paralelne grane obrade, od kojih jedna predstavlja Patterson-ov model, a druga
modifikovani Patterson-ov model, sa izlaznim signalima zm(A)(t,j) i zm(B)(t,j), redom.

U koraku 2 na signalu zm(B)(t,j) lociraju se konture spektralnih vrhova koje
mogu biti identifikovane kao stridens. Medu izdvojenim konturama se bira ona koja ima
najvecu verovatnocu da predstavlja stridens.

Provera da li izabrana kontura zaista predstavlja stridens realizuje se u koraku 3.

Koriste¢i TF predstavu zm(A)(t,j) iz prvog koraka obrade, na odabranoj konturi iz koraka
2 formira se auditorna slika STI postupkom opisanim u (Patterson, 2000; Patterson i
Holdsworth, 1996). Na osnovu tako dobijene auditorne slike racuna se mera
subjektivnog osecaja stridensa 1 donosi odluka o prisustvu stridensa. U slede¢im

pododeljcima bice detaljnije opisani navedeni algoritamski koraci.
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Auditorna slika i detekcija
. Korak 3
stridensa
o J

v

Slika 7.5 Blok dijagram detekcije stridensa

7.1.1.2 Spektralna analiza i neuralno kodiranje

Faze obrade u koraku 1 prikazane su na slici 7.6. U grani A koja se odnosi na
Patterson-ov auditorni model, prva faza obrade (i) je filtriranje gammatone bankom
filtara GFB kojom se modelira akusticki prenos koji odgovara pojedinim tackama na
bazilarnoj membrani. Broj kanala banke filtara Nch se bira tako da se postigne potrebna
frekvencijska rezolucija, uz prihvatljivo raunarsko opterecenje procesora. U zavisnosti
od raspolozivih racunarskih resursa broj kanala moze biti od nekoliko desetina pa do
nekoliko stotina. Centralne ucestanosti 1 Sirine propusnih opsega kanala su rasporedene
prema ERB (Hohmann, 2002). U ovom radu je gammatone banka filtara realizovana
pomoc¢u kompleksnih filtara cetvrtog reda (Hohmann, 2002). Razlog primene
kompleksnih filtara je moguénost preciznijeg odredivanja anvelope kanalnih signala $to
je vazno za nalazenje kontura spektralnih vrhova. ViSekanalni signal na izlazu iz GFB

oznaci¢emo sa S(t,j), gde je j = 1,...,N¢n indeks kanala.
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Slika 7.6 Spektralna analiza i neuralno kodiranje
(A) Patterson-ov model, (B) modifikovani Patterson-ov model.

U drugoj fazi obrade (ii) u grani (A) primenjuje se polutalasni ispravljaé HWR
koji modelira procese na trepljastim celijama receptora. Polutalasni ispravljac¢ se

primenjuje na realni deo kompleksnog signala s(t,j),

xM(t, j) = HWR (s(t, j)) HWR (z) = max(real(z),0) (7.1)
gde je t vremenski indeks, a j kanalni indeks. Izlaz iz HWR modula je povorka impulsa
X (t,]) u kojoj je pored informacije o trenutnoj snazi signala sadrzana i informacija o

faznom stavu kanalnog signala. Pocetak svakog impulsa odgovara nultoj fazi kanalnog
signala. Stabilnost periode ponavljanja impulsa uti¢e na oblik signala u auditornom
baferu.

Amplitudska kompresija data je na slici 7.6, faza (iii) i realizovana je prema,
XA ) =17 ), F=x" (7.2

gde je S pozitivna konstanta kojom se definiSe stepen kompresije (Feldbauer i sar.,

2005; Patterson and Holdsworth, 1996). Tipi¢na vrednost za £ je 0.4 (Feldbauer i sar.,
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2005). Ova faza je slicna logaritamskoj kompresiji amplitude koja se koristi kod
talasnih kodera (npr, p-law).

Informacija o prisustvu stridensa je sadrzana u spektralnim vrhovima. Iz tog
razloga se u modulu (iv) primenjuje isticanje spektralnih vrhova na sli¢an nacin kao i
kod algoritama (Patterson i Holdsworth, 1996; Taplidou i Hadjileontiadis, 2007).
Isticanje spektralnih vrhova se obavlja u dva koraka. U prvom koraku se vrsi filtriranje
u frekvencijskom domenu moving average (MA) filtrom Sirine 2L+1 tacaka,

j+L

y(t, j) L Dw(l - j+L+)xPt,1), j=L+1....Nch-L (7.3)
2L+1,5%

gde su sa w(i), i=1,...,2L+1 obelezeni koeficijenti MA filtra, a sa y(t,j) izlaz MA filtra. U

slede¢em koraku, rac¢una se razlika izmedu elemenata nizova XéA) t ) i y(t.)).
Negativna razlika na konveksnim delovima je postavljena na nulu pomocu
21, ) =max (¢ §) -t )0 (74)
Rezonantni ton koji se perceptivno identifikuje kao stridens moze da bude
maskiran od strane ostalih spektralnih komponenti posebno u slucaju frikativa sa jakom
frikcijom. Kao posledica prirodnog procesa maskiranja moze da izostane percepcija
stridensa. Modeliranje efekta maskiranja se realizuje u modulu (v). Spektralne
komponente u A okolini rezonantne ucestanosti f(j) pojacavaju utisak percepcije
stridensa. Snagu ovih spektralnih komponenti oznagi¢emo sa in-band power P,g,.4 (t, ).
Sa druge strane, spektralne komponente van ovog frekvencijskog opsega pojacavaju
efekat maskiranja stridensa. Snagu ovih spektralnih komponenti ozna¢i¢emo sa out-

band power P, ..« (1, ]) . In-band i out-band snage se ratunaju prema

- 1 j+A (A)
PinBamd (t! J) - m I:j—AZ (t, I) ' (75)

. 1
P t, = Z(A) t,l y 7.6
outBand ( J) M - 2A—1|g{j;’j+A} ( ) ( )

gde je A celobrojna konstanta kojom se definiSe broj susednih kanala. Element

(A) t 1 . . . v . . . v
Z,’(t, ]) izlazne matrice sa izrazenim spektralnim vrhovima rauna se prema
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7 () =at D2V 1), (7.7)
gde su tezinski koeficijenti aft, j) dati kao

OC(t, J) = min (PinBand /PoutBand ’l) (78)

1zlaz ™ (t, j) se koristi kod koraka 3 za izraGunavanje auditorne slike - strobed

auditory image (Patterson i Allerhand, 1995; Patterson, 2000) odabrane konture
spektranih vrhova. Svrha grane (B) prikazane na slici 7.6 jeste da pruzi vremensko-
frekvencijsku predstavu govornog signala koja je pogodna za selekciju spektralnih
vrhova. U ovu svrhu nije moguée koristiti z{V (t, j) jer se sastoji samo od pozitivnih
poluperioda, koje nisu pogodne za detekciju spektralnih vrhova. Vremensko
frekvencijska predstava data u grani (B) mnogo je pogodnija za ovu svrhu. Faze
procesiranja u grani (B) identi¢ne su onima u grani (A) osim faze (ii) u kojoj je HWR -

polutalasni ispravlja¢ zamenjen prora¢unom apsolutne vrednosti (intenzitetom) f(z)=|z|,

x®(t, ) =s(t, )| = JRe(s(t, i)’ +Im(s(t, J)) 79

gde su Re(.) i Im(.) realni i imaginarni deo kompleksne vrednosti, a izlaz x® (t,]) je
(glatka) anvelopa j-og kanalnog signala. Posle faza (iii)-(v) u grani (B), avelope
kanalnih signala z®(t, j), j=1,---,Nch ostaju glatke, pogodne za selekciju kontura

spektralnih vrhova u koraku 2 blok dijagrama prikazanog na slici 7.5.
7.1.1.3 Izbor konture spektralnih vrhova

Blok dijagram modula za nalazenje kontura spektralnih vrhova prikazan je na

slici 7.7.
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. Modul za detekciju
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konture
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Slika 7.7 Modul za izdvajanje optimalne trajektorije spektralnih vrhova sa stanovista
moguceg prisustva stridensa.

Ovim modulom se analizira matrica z{®’(t, j)i na njoj nalaze sve konture

spektralnih vrhova koje mogu biti percepirane kao stridens. Ovo se realizuje kroz Cetiri
koraka. U prvom koraku (i) za svaki vremenski indeks t, nalaze se i notiraju svi
spektralni vrhovi. U narednom koraku (ii) spektralni vrhovi se povezuju u konture
koriste¢i sledece pravilo: ako je (t,j) poslednja tacka neke od kontura do trenutka t na
kanalu j, i ako u trenutku t+1 neka od tacaka (t+1,-1), (t+1,j), (t+1,j-1) predstavlja
lokalni maksimum, tada se kontura produzava i na tacku (t+1,jmax), Qgde je
ja=arg Fax(zrf)(t,n), le(j-1j,j+1). U suprotnom, kontura se prekida. Lokalni
maksimumi u trenutku t+1 koji nisu obuhvaceni nekom od kontura iz trenutka t,
predstavljaju pocetke novih konture.

Sve konture ne mogu predstavljati stridens. Selekcija kontura koje mogu da
budu percepirane kao stridens vrsi se u modulu (iii). Te konture treba da ispune sledeca
dva uslova (ograni¢enja):

(c1) Da je njihovo trajanje vece od minimalnog vremenskog intervala Tpin.
Trajanje minimalnog vremenskog intervala je odredeno eksperimentalno i on iznosi
Tmin=9ms. Konture kraceg trajanja od Tni, S€ Ne percepiraju kao stridens.

(c2)  Pseudoperiodi¢an signal stridensa treba da ima stabilnu rezonantnu
ucestanost, koja je ili konstantna (primer slika 7.1a, slika 7.1b prva rezonantna linija) ili
se linearno menja u vremenu (primer slika 7.1b druga rezonantna linija, slika 7.1c). U

suprotnom, taj deo signala nece proizvesti utisak stridensa ve¢ frikcije. Ako trajektoriju
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spektralnih vrhova aproksimiramo pravom linijom, mera nestabilnosti je srednje
kvadratno odstupanje u odnosu na aproksimaciju. U prvoj aproksimaciji ovog modela
smatracemo da je ucestanost stridensa konstantna na kratkom vremenskom intervalu
trajanja Tmin. Mera nestabilnosti stridensa je tada standardna devijacija na prozoru
analize trajanja Tpin. Da bi odgovarajuci segmenat proizveo utisak stridensa, standardna
devijacija na klizeCem prozoru trajanja Tmi, treba da je manja od unapred definisanog
praga odluke o;.

Konture koje ispunjavaju uslove (c1) i () su potencijalni izvori stridensa. Niz
tataka koje odgovaraju konturi P; obelezicemosa S (t),

S M) =z®(t, p.(t), t=t,.t,y, (7.10)
gde je t; prva a teng poslednji element konture p;. Sa Str® (t) definise se lokalna mera

snage konture p; u diskretnom vremenskom trenutku t sa

SISO, za std(p (O py(t+L-D) <o,
Strt (t) = 0 inace : (7.11)

gde std(.) predstavlja standardnu devijaciju, a L duzinu MA filtra ¢iji je pocetak
postavljen u Tpin. Prag varijanse 0; treba biti odreden eksperimentalno, §to je i u¢injeno
i postavljen je na 1.

Lokalna mera snage Str®(t) suma je elemenata S®(j), j=t,t+L-1

ukoliko vazi uslov c;. U suprotnom, ona je jednaka nuli jer ovaj deo konture sa

elementima (t, p; (t)),..., (t, p;(t + L—1)) ne moze biti percipiran kao stridens ve¢ kao
Sum. Meru snage konture p; obeleZzimo sa
Str™ = max (Str® (©), t =t,,..., t,,, — L +1)). (7.12)
Kontura sa maksimalnom merom snage obeleZena je sa Pjyax @ izabrana je kao
ona sa najve¢om Sansom da bude percepirana kao stridens. Indeks ove konture dat je sa
I =arg miax(Stri”‘aX) (7.13)
A kontura pmax. kao

Pmax = Pimax - (7.14)
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U narednom modulu za detekciju stridensa na bazi STI testira se da li odabrana

kontura pmax zaista proizvodi stridens na osnovu posebno definisane mere subjektivnog

osecaja stridensa.

7.1.1.4 Detekcija stridensa na bazi STI (strobed temporal integration)

Blok dijagram koraka obrade u kome se vrsi detekcija stridensa prikazan je na
slici 7.8. Detekcija se bazira na dvema ulaznim veli¢inama. Prva je vremensko -
frekvencijska matrica z¥(t, j) dobijena Patterson-ovim auditornim modelom. Druga

ulazna veli¢ina je kontura spektralnih vrhova pmax koja ima najvecu Sansu da bude

percepirana kao stridens.

Z&A)(t,j) Pmax (t) B
Ulazna TF ® o |zabrana putanja
predstava
v
S(A)(t) -
. /
| Detekcija |

Auditorna slika J

pomocu STI

dStI" —
A 4

Pragovi Ag1, Ad2
Odluka |e—e

VVD

Slika 7.8 Modul za detekciju prisustva stridensa.

Za razliku od Paterson-ovog postupka gde se elementi auditorne slike formiraju
za svaki od kanalnih signala nezavisno (Patterson and Holdsworth, 1996), za potrebe
detekcije stridensa se formira auditorna slika duz odabrane konture pmax. FOrmiranje
auditorne slike se sastoji iz viSe koraka. U prvom koraku se formira niz tacaka u TF

predstavi signala z(¥(t, j) duz odabrane konture S (t),

SW) =zt Prax()), =100, tepg (7.15)
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Primer tipi¢nog niza S (t) je prikazan na slici 7.9a. Za razliku od niza
S{® (t) koji je gladak jer je formiran na osnovu anvelopa kanalnih signala z®(t, j)
(vidi jednaginu (7.10)), niz tadaka S (t)je povorka pozitivnih poluperioda koje
pored informacije o snazi nose i informaciju o faznom stavu kanalnih signala.

Slicno postupku formiranja auditorne slike metodom stroboskopske vremenske
integracije (STI), (Patterson i Holdsworth, 1996; Patterson, 2000) u narednom koraku se
vr$i pozicioniranje okidaju¢eg impulsa T(k), k=1,...,Ny na lokalnim maksimumima
pozitivnih poluperioda. N je ukupan broj triger impulsa koji se formiraju na odabranoj
konturi spektralnih vrhova pmax. Lokalni maksimumi se detektuju na osnovu premasenja
adaptivnog praga odluke «(t), na slici 7.9a oznacenog tankom linijom. Prag «f(t)
eksponencijalno opada sa vremenom, a nakon detekcije triger impulsa, setuje se na
vrednost lokalnog maksimuma signala S™(t), (Patterson i Holdsworth, 1996;
Patterson, 2000). Pozicije lokalnih maksimuma su na slici 7.9a oznaceni rombovima. U
trenutku aktiviranja triger impulsa (koji se nalaze na pozicijama lokalnih
maksimumima), aktivira se akumuliranje signala u auditornom baferu postupkom

opisanim pseudokodom :

for k=1,...,N¢
A, (N=TK)+LN)=A (N-T(K)+L:N)+SPL:T (k)
end

Vektor Apy(l), 1=1,..,N je auditorni bafer koji sadrzi ukupno N taCaka. Sadrzaj
auditornog bafera nakon primene navedenog STI postupka prikazan je na slici 7.9b. Za
na$ algoritam od vaznosti je samo poslednji elemenat auditornog bafera Ay (N) koji

koristimo kao meru prisustva stridensa, d_, = A, (N).

Odluka o prisustvu stridensa se donosi porede¢i meru stridensa dsr Sa dva praga

odluke Ag1, Ad2, 0< Aq1< Ag2 prema pravilu

73



D, bezstridensa, for dg, <A,
D={ D, sastridensom, for A, >d,, (7.16)
D, bezodluke for A4, <dy <A4,,

str —

Odluka Dy ima znacenje da u izgovoru subjekta nije prisutan stridens. Odluka D

znaci da je u izgovoru subjekta prisutan stridens. Odluka D; znaci da se funkcija odluke

dstr nalazi u oblasti u kojoj ne moZzemo sa sigurno$¢u da tvrdimo ni da ima ni da nema

stridensa.

SA(t), Alt)

Apu(l)

12 [ [ [ [ [ [ ]

a(t)
T(j) (a)

s¥(t) |

I il

150 200 250 300

Vreme[odbirci]

T dstr
. (b)

Abuf( l)

0 [ [ [ [ [ =
0 50 100 150 200 250 300

Vreme[odbirci]

Slika 7.9 Stroboskopska vremenska integracija
(a)Debela linija - niz S (t), tanka linija - Vremenski promenjiv prag odluke
a(t),rombovi — pozicije (okidajuceg) triger impulsa; (b)Sadrzaj auditornog bafera
Aput (). Rombom je oznacen poslednji odbirak auditornog bafera koji predstavlja
izracunatu vrednost stridensa Oy
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7.1.1.5 Rezultati

Za testiranje predlozenog modela koriS¢ena je baza snimaka dece Skolskog
uzrasta starosti 10 - 11 godina. Deca posmatranog uzrasta treba da imaju usvojene sve
izgovorne glasove srpskog jezika i da ih pravilno izgovaraju u svim fonoloskim
pozicijama. Medutim, u ovoj populaciji ima dosta dece sa nepravilnim izgovorom
jednog ili vise glasova medu kojima su najzastupljeniji glasovi iz grupe frikativa.
Analizirajuéi akusticke karakteristike stridensa u posmatranom uzorku uoceno je da se
on javlja na frekvencijama iznad 1000 Hz. Kako zvucnost fonema u ovom
frekvencijskom opsegu ne utice na performanse algoritma, primenjeni postupak se moze
jednako primeniti i na zvu¢ne i na bezvuéne foneme. Stoga je algoritam testiran na

frikativu /8/ koji se javlja kao naj¢esce nepravilno izgovoreni glas.

Da bi se ocenila uspeSnost algoritma za detekciju stridensa iz baze snimaka
izdvojene su tri grupe subjekata:

(@) 16 subjekata kod kojih je jedino patolosko obelezje izgovora /§/ bilo
stridens razli¢itog stepena od blagog do izrazito naglasenog,

(b) 16 subjekata kod kojih je izgovor /3/ bio korektan (bez odstupanja).

(©) 16 subjekata sa izgovorom /s/ bez stridensa ali sa nekim drugim oblicima
patoloskog izgovora.

Tako je dobijena test baza od ukupno 48 subjekata koji su koriS¢eni za testiranje
algoritma.

Testiranje algoritma je izvrSeno na reci /Sumal/, pri ¢emu je analizirano prisustvo
stridensa na inicijalnoj poziciji frikativa /s/. U eksperimentima u kojima eksperti
ocenjuju kvalitet govora ili glasa Cesto se opravdano postavlja pitanje njihove stru¢nosti
1 sposobnosti da uoce odredene akusticke detalje. U literaturi postoje suprotstavljena
misljenja o pouzdanosti rezultata dobijenih na osnovu jednog ili vise eksperata (Kent,
1996). U ovom eksperimentu za odluku o prisustvu stridensa koris¢eni su rezultati
ocenjivanja od strane jednog iskusnog eksperta. Za ovakav pristup smo se opredelili
imajuci u vidu da iskustvo moze imati znacajnu ulogu u sposobnosti ocenjivaca da uoci
suptilne razlike u kvalitetu izgovora jedne foneme ali i da eksperti mogu imati veoma

razli¢ita iskustva i perceptivne sposobnosti. Opredelili smo se za jednog eksperta iz
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Instituta za eksperimentalnu fonetiku i patologiju govora u Beogradu, iz slede¢ih
razloga:

1. Odabrani ekspert se preko 20 godina bavi govorno jezickom terapijom,

2. Odabrani ekspert svakodnevno procenjuje artikulaciju pacijenata razliCitog
uzrasta 1 patologije (godiSnje oceni izmedu 600-800 izgovora razli¢itih
pacijenata)

3. Odabrani ekspert pokazuje najvecu pouzdanost ocenjivanja u razliitim
psihoakustickim testovima provere kvaliteta artikulacije.

Baza govornih stimulusa je snimljena sa ucestanos¢u odabiranja 4410 Hz. U
predobradi je vrSena decimacija signala sa 2 tako da je konacna ucestanost odabiranja
govornog signala bila 22050 Hz. Gammatone banka filtara je sadrzala 111 kanala sa
centralnim ucestanostima rasporedenim po ERB skali u opsegu od 900 Hz do 7940 Hz.
Opseg 900 — 7940 Hz je odabran iz razloga $to se u ovom opsegu najéesce javlja
stridens.

Na slici 7.10 su prikazani medurezultati obrade tipi¢nog izgovora frikativa /§/ sa
stridensom. Na slikama 7.10a, 7.10b i 7.10c prikazani su redom vremenski dijagram

signala, FFT spektrogram i TF prikaz preko banke filtara. Na slici 7.10d je prikazana TF

reprezentacija signala zm(B)(t,j) dobijena primenom postupka isticanja spektralnih
vrhova (jednacine (7.3), (7.4)) i simulacije efekta maskiranja (jednacine (7.5), (7.6),
(7.7), (7.8)). Na slici 7.10e su tankim belim linijama prikazane konture koje
zadovoljavaju uslove (c;) i (c). Odabrana kontura sa najve¢com merom stridensa je

prikazana debelom belom linijom. Na slici 7.10f su punom linijom prikazani elementi

niza SW(), t=t,..,t koji se odnose na odabranu konturu (pmax) prikazanu

-+ Leng
debelom linijom na slici 7.10e. Postupak strobed temporal integration (STI) (Patterson,
2000; Patterson i Allerhand, 1995) opisan pseudokodom u tabeli T1, primenjuje se na
vektor SW(t), t =t,,..., t,, . Polozaji okidaju¢eg impulsa su oznaeni rombovima. Na
slici 7.10g je prikazan sadrzaj auditornog bafera Apy (I) odabrane konture pmax gde
posledn;ji element auditornog bafera oznacen rombom predstavlja brojnu vrednost mere

stridensa dgyy.
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Slika 7.10 Frikativ /s/ sa stridensom.

(a) Vremenski dijagram fonema /8/ u reci Isumal, (b) FFT spektrogram, (c)
kohleagram, (d) kohleagram sa istaknutim spektalnim vrhovima, (e) tanka linija-
konture spektralnih vrhova, debela linija — odabrana kontura spektralnih vrhova ,(f)
S®(t) duz odabrane konture Pmax, (Jednacina 7.15), gde je pozicija trigera oznacena

rombom, (g) sadrzaj auditornog bafera Apy (1). Poslednji element auditornog bafera
oznacen rombom predstavlja meru stridensa de

Za svakog ispitanika iz (a), (b) i (c) sracunata je mera distance dgy Koristeci
pseudo kod dat ranije.

Raspodela mere stridensa dsr za pacijente iz grupa (b) i (c), (oni bez stridensa),
sraCunata je kao broj ispitanika bez stridensa sa merom stridensa ve¢om od usvojenog
praga o kao

Fm(ds")=ZiN“f[{l’ 2 o <) J (7.17)

0, ostalo

gde je F, (d ) raspodela mere stridensa ds(i) subjekata bez stridensa, i je redni

str

broj subjekta, a Nys je ukupan broj subjekata bez stridensa. Raspodela mere dg za
subjekte sa stridensom, grupa (a), izraCunava se kao broj subjekata sa stridensom sa

merom manjom od argumenta ds; primenjujuci formulu
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0, ostalo

E (d,)- Zzsl({l, za dg (i) <dg, J (7.18)

gde je Ns je ukupan broj subjekata sa stridensom, F

. (d, ) Je raspodela mere

str

stridensa subjekata sa stridensom, a d_, (i) je mera stridensa subjekta i, i=1,...,Ns.

str
Testiranje pouzdanosti detekcije je ocenjivano kroz tri test slucaja.
U prvom test slucaju klasu subjekata bez stridensa ¢inili su subjekti iz grupe (b)
— subjekti bez ikakve govorne patologije i subjekti iz grupe (c) — subjekti bez stridensa
ali sa nekim drugim oblikom patoloskog izgvora, ukupno 32 subjekta. Drugu klasu
subjekata sa stridensom Ccinili su subjekti iz grupe (a), ukupno 16 subjekata. Na slici
(d

7.11 tankom linijom je prikazana raspodela mere stridensa F ) subjekata sa

str str

stridensom iz grupe (a). Na istoj slici je debelom linijom prikazana raspodela mere

stridensa F,,(d, ) subjekata bez stridensa iz grupa (b) i (c).

sir

Kao klasifikator prisustva stridensa primenjen je kNN Klasifikator sa 3 najbliza
suseda. Za taj tip klasifikatora smo se opredelili zbog uspesnosti njegove primene u
slucajevima kada se ne poznaju raspodele pod hipotezama Hg i H; i zbog toga $to za
njegovu primenu nije potrebna prethodna obuka. S obzirom da se kod ovog klasifikatora
odluka donosi na osnovu svih uzoraka iskljucujuéi testirani uzorak, moze se reci da je
ovaj postupak sli¢an postupku leave-one-out cross-validation (LOOCV) (Kohavi, 1995;
Cawley i Talbot, 2003). Primenom ovog postupka klasifikacije broj laznih detekcija

stridensa je iznosio &,,,,,=1/32 (jedna laZna detekcija na ukupno 32 subjekata bez

stridensa). Hipoteza H; znaci prisutan stridens nasuprot alternativnoj hipotezi Hy da

stridens nije prisutan. Broj propustenih detekcija stridensa je iznosio &4y, =2/16 (dve

propustene detekcije od ukupno 16 subjekata sa stridensom).

Primena KNN za klasifikaciju u ovom testnom slu¢aju definisane su 2 oblasti: Dy
(za dsir < Apomi), Oblast prihvatanja hipoteze Ho, i D1 (za dsir > Ano/mi) Oblast prihvatanja
hitpoteze H;. Medutim postavljanje ovako oStre granice izmedu oblasti prihvatanja
hipoteza Ho i Hy u slucaju detekcije stridensa nije u skladu sa procesom kategorijalne
percepcije ili kategorizacije govora (Holt i Lotto, 2010). Donosenje odluke o
pripadnosti jednoj ili drugoj klasi mozemo posmatrati kroz propabilisticki pristup
(Nosofsky, 1992) u kome su verovatno¢e prepoznavanja u zonama jasnog razdvajanja

klasa bliske 1. Izmedu ove dve zone postoji prelazna oblast ili oblast nesigurnosti u
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kojoj je verovatno¢a klasifikacije slu¢ajna. Sirina ove oblasti zavisi od iskustva
(Livingston i sar., 1998). Imaju¢i ovo u vidu algoritam je modifikovan tako da su
definisana dva praga odluke Agi 1 Ag2, Ag1 < A2 kojima se definiSu tri oblasti odluke.
Skup vrednosti mere stridensa ds ,dsy>Ag2 definiSe oblast usvajanja odluke da je
stridens prisutan koju ¢emo oznacditi sa D1. Skup vrednosti dstr, str<Ag1 definiSe oblast
usvajanja odluke da stridens nije prisutan. Ovu oblast ¢emo oznaciti sa DO. I konac¢no,
skup vrednosti dsir, Ad1 < dsye< Ag2 definiSu oblast D2, oblast u kojoj ne mozemo doneti
pouzdanu odluku o stridensu. Za prag odluke Ag, , usvojili smo vrednost praga odluke iz
test sluéaja 1, odnosno Ag; = Apoma = 30. Vrednost praga odluke Aq; smo birali tako da
izjedna¢imo broj propusStenih detekcija sa brojem laznih detekcija. Na osnovu tog
kriterijuma je usvojeno Aq=20. Ovako definisane pragove smo Koristili u test
sluc¢ajevima 2 i 3.

D1 - oblast prihvatanja

Do — oblast prihvatanja hipoteze Ho hipoteze Hi
A

A
~ ~
il T
°
% X Ariorny =30
25
S e
%20 FDC(d ) = Fa(d )"
Q ws str — str \ M str
Qs S m
g %
10
e
5
o — Q

10" 10° 10°

Mera stridensa dstr

Slika 7.11 Testni slucaj 1. Distribucija mere stridensa:
debela linija - F2°(d,,) za subjekte sa korektnim izgovorom frikativa /3/ bez stridensa iz

grupa (b) i (c), tanka linija - Fg(dy, ) za subjekte sa stridensom — grupa (a). Prag
odluke Anomn1=30 dobijen je primenom KNN klasifikatora sa 3 najbliza suseda.

U test slucaju 2 su koriS¢eni snimci subjekata iz grupe (a) 1 iz grupe (b), 1 vec
odredeni pragovi Aq; | Aq2. Raspodele mere stridensa pod hipotezom HO, grupa (b) i
hipotezom H1, grupa (a) prikazane su redom debelom i tankom linijom na slici 7.12(A).
Iz grupe (b), subjekti bez stridensa, lazno je detektovan jedan subjekat kao subjekat sa

stridensom &y, =1/16 . 1z grupe (a), subjekti sa stridensom, pogresno je klasifikovan

jedan subjekat kao subjekat bez stridensa &ugn; =1/16. U oblasti D2 u kojoj nije
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mogucée doneti pouzdanu odluku bilo je 3 od ukupno 32 subjekata iz grupa (a) i (b)
&p, =3/32 . U test slu¢aju 3 subjekti bez stridensa su imali neki drugi oblik patoloskog
izgovora, grupa (c). U ovom test slucaju je koriS¢ena ista grupa subjekata sa stridensom
kao i u prethodnom, grupa (a). Na slici 7.12(B) debelom i tankom linijom su prikazane
raspodele mere stridensa redom za grupe (c) i (a). Za iste vrednosti pragova Ag i Ag Ni
jedan subjekat iz grupe (c) nije pogresno klasifikovan. Iz grupe (a) propustena je
detekcija jednog od ukupno 16 subjekata sa stridensom &4y, =1/16 . U oblasti D2 u
kojoj nije moguce doneti pouzdanu odluku bilo je ukupno 3 subjekta iz grupa (a) i (C),
Ep, =3/32.

D>

Do —bez stridensa /1d1 — /’i’d 2 Dj - stridens
N ™ — N

15/ TN e I\

Pt f

| | |
14 b | | s |

F ws(dstr) F str(dstr)

12

LN I (A)
©
g s
g . Y,
L K.B
2 K.M. = =
N i
o )
10" 10° 10! 10°
Mera stridensa dstr
D,
Do ﬂ’dl\/\ /\,le D,
— A — - A -
“r o F \f
L [ |
14
1 7 Fws(dstr) Fstr(dstr)
12
1
© 10 ]
5 ¢ (B)
o —
5 6
Y
2 K.M.]_1 2 YI
|
, i Y

10" 10°
Mera stridensa d;,

Slika 7.12 Distribucija mere stridensa, test slucaj 2 i 3.
(A) Testni slucaj 2. Distribucija mere stridensa: debela linija - F?.(d,,) za subjekte sa
korektnim izgovorom frikativa /s/ bez stridensa, tanka linija - Fg (d,,) za subjekte sa

stridensom. (B) Testni slucaj 3. Distribucija mere stridensa: debela linija - Fys (dstr ) za
subjekte sa patoloskim izgovorom frikativa I5/ koje nije stridens, tanko - Fg (dsir ) za
subjekte sa stridensom.
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7.1.1.6 Diskusija i zakljucci

Analiza rezultata dobijenih predlozenim modelom pokazuje da se javljaju dva
slu¢aja nepravilne klasifikacije eksperimentalnih rezultata. Prvi je propustena detekcija
a drugi lazna detekcija stridensa.

Primer lazne detekcije stridensa je subjekat oznacen sa K.B. (Slika 7.12(A)).
Ekspert ocenjivac je ocenio da subjekat K.B. nema stridens, dok je algoritam detektovao
stridens. Na slici 7.13b je prikazan kohleagram sa istaknutim spektralnim vrhovima
frikativa /$/ 1 oznacenim karakteristicnim segmentima A i B. Uocava se da su segmenti
dislocirani i u vremenom i u frekvencijskom domenu. Na segmentu A (30-46 ms) jasno
se uocava kontura spektralnih vrhova u okolini uéestanosti 2700 Hz. Na slici 7.13a je
prikazan usrednjen spektar segmenta A gde se jasno vidi da je spektralni vrh za oko 20
dB iznad okolnih spektralnih komponenti. To upucuje na moguée prisustvo stridensa.
IzraCunata mera stridensa na segmentu A, dsr =64.3, veca je od praga odluke A4 = 30,
zbog Cega se donosi odluka da je stridens prisutan. Uprkos tome stridens se ne Cuje a
razlog tome su spektralne komponente na segmenat B (55-215 ms) koje maskiraju
stridens. Ove spektralne komponente nemaju obelezje stridensa ve¢ pojacane frikcije.
Da bismo potvrdili pretpostavku da segmenat B maskira segmenat A, na frikativ /$/ smo
primenili filter nepropusnik ucestanosti 4000-7000 Hz sa slabljenjem od 40 dB u
nepropusnom opsegu. Tako obraden signal ponovo smo dali na ocenu ekspertu
ocenjivacu. U ovom drugom slucaju ekspert je konstatovao prisustvo stridensa, ¢ime je
potvrdena naSa pretpostavka o maskiranju stridensa od strane segmenta B.

U ovom test slucaju javlja se vremensko maskiranje, odnosno maskirajuéi i
maskirani signal se ne preklapaju u vremenu. Ovaj tip maskiranja je maskiranje u nazad,
jer se maskirani signal zavrsava 9 ms pre nego §to se javlja maskirajuci signal. (videti
sliku 7.13b). Sa dijagrama prikazanog na slici 10.16 u referenci Moore (1997) strana
198, prag maskiranja za 9 ms je negde oko 12 dB sto efektivno smanjuje odnos signal
Sum na oko 8 dB. Prema potrebnim kriterijumima za odnos signal/Sum mora biti ve¢i od
20 dB (Fuchs, 2007) da bi stridens bio percipiran.
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Slika 7.13 Primer subjekta bez stridensa koji se pogresno klasifikuje kao stridens:
a) usrednjeni spektar segmenta A, b) kohleagram.

Druga karakteristi¢na greSka je propuStena detekcija stridensa kod subjekta G.P.
koji je od strane ocenjivata ocenjen da ima stridens. Na slici 7.14. prikazan je
kohleagram sa markiranim spektralnim segmentom A sa osnovnom karakteristikom
pojacane frikcije. U ovoj frikeiji nalazi se niz izolovanih spektralnih impulsa koji imaju
karakteristike stridensa (vidi sliku 7.2). Medutim, oni su veoma kratkog trajanja
(najintenzivniji segment B je trajanja 4 ms) i zbog toga ni jedan od ovih vrhova
algoritam nije mogao detektovati kao stridens. Sa druge strane, ekspert je perceptivno
detektovao stridens. Ova pojava se moze objasniti pomocu perceptivne restauracije
nedostajuceg zvuka (Warren, 2008.). Naime, izmedu stridentnih impulsa nalazi se
pojacana frikcija koja omogucava perceptivnu restauraciju stridensa. Ova iluzija
kontinuiteta ilustruje konstruktivnu prirodu percepcije koja ekspertima omogucéava da
percepiraju stridens. Ovaj psihoakusticki efekat nije uklju¢en u ovoj verziji algoritma i

zbog toga je doslo do propustene detekcije stridensa.
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Slika 7.14 Primer subjekta sa stridensom koji je pogresno klasifikovan kao subjekat bez
stridensa.

Prethodna analiza govori u prilog tome da odredeni psihoakusticki efekti u
mnogome uti¢u na percepciju akusti¢kih obelezja patoloskog glasa. Kako je efekat
maskiranja ugraden u opisani algoritam, postavlja se pitanje na koji na¢in i u kojoj meri
on uti¢e na detekciju stridensa. Pored toga, potrebno je i utvrditi kako upotreba

auditornih modela u algoritamskom pristupu detekciji stridensa utice na detekciju istog.

7.1.2 Detekcija stridensa na osnovu FFT spektra i Burgovog algoritma

U ovom poglavlju opisan je algoritam za detekciju stridensa, koji predstavlja
prete¢u algoritma prethodno opisanog u poglavliju 7.1.1. Kod ovog algoritma za
modelovanje govornog signala Kkoristi se FFT spektar, a za odredivanje prisustva
stridensa Burgov algoritam, tako da on, za razliku od prethodno opisanog algoritma, ne
obuhvata psihoakusticke efekte kao ni modelovanje govornog signala pomocu
auditornog modela. Poredenjem ova dva algoritma moze se utvrditi u kom obimu
koriS¢enje auditornog modela 1 psihoakustickih efekata poboljSava automatsku
detekciju stridensa u izgovoru.

U ovom pristupu detekcije stridensa koristi se vremensko frekvencijska
predstava govornog signala dobijena FFT-om (Jovicic¢ i sar., 2008). Algoritam postupka
je prikazan na slici 7.16 i prilagoden je detekciji stridensa kod frikativa /s/,/z/ /¢ 1 1dz].
Ulazni signal se najpre filtrira filtrom propusnikom opsega ucestanosti BP(f;, f,) sa

granicama koje zavise od foneme koja se analizira. Granice filtara date su u tabeli 7.1.
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Tabela 7.1 Granice upotrebljenih filtara

Fonema f1[HZ] fo[HZ]
5,2 2000 4000
¢, dz 3000 8000

Tako filtriran signal deli se na preklapaju¢e segmente veli¢ine 512 odbiraka
(govorni signal je uzet sa frekvencijom odabiranja od 22050 Hz), X(L) gde je sa L
oznacen redni broj segmenta. Dalje procesiranje signala vrsi se iz dva koraka. U prvom
koraku se vr$i odredivanje potencijalnih pozicija segmenata sa stridensom dok se u
drugom koraku donosi odluka o postojanju stidensa (slika 7.15).

U prvom koraku najpre se vr$i FFT analiza signala u svakom od segmenata i na
taj nacin se dobija spektralna gustina snage S(f,L) i snaga Ps(L). Lokalni maksimumi
sekvence Pg(L) predstavljaju potencijalne pozicije stridensa pa je cilj pronaci sve
lokalne maksimume Pjoc max(L), izraunati snagu i izdvojiti segment L max koji

predstavlja indeks segmenta sa najvecom vrednosti snage

Ly =argmax(Rocrman( L) (7.19)

Kada se locira segment sa najve¢om vrednoS¢u snage, potrebno je proceniti da li
se zaista radi o stridensu. Taj zadatak obavlja se u slede¢em koraku procesiranja. U
frekvencijskom domenu stridens se manifestuje kao intenzivna uskopojasna linija u
spektru. Ovaj fenomen odreduje se pomoc¢u auto regresivnog (AR) modela procenom
pomo¢u Burgovog algoritma (Burg, 1975; Burg, 1967). AR model Sestog reda
procenjuje se pomoc¢u Burgovog algoritma na segmentu X(Lmax) 1 izraCunava se spektar
snage Pgurg(f), nakon cega se odreduje snaga lokalnog spektralnog maksimuma strgyrg(f)
pomocu klizajuéeg prozora. AR model Sestog reda ima tri spektralna maksimuma, a

maksimum vrednosti streurg(f) dobija se kaostr,,, = max }(strBurg(f)). Konacno,

uvodi se funkcija granice u formi

str, = L
D™ 1+ ef(Strmaxfistr)

(7.20)
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gde je parametar Ag; eksperimentalno utvrdena vrednost praga. Ova veli¢ina moze uzeti

dve vrednosti Asy1 1 Asyrz 1 na taj nacin obezbediti tri izlazne vrednosti algoritma i to:

odsustvo stridensa, slab stridens i izrazen stridens.

intenzitetom Ly

ocena AR modela

Lstr = arg maX(PIocmax(L))
L

Burgovim algoritmom _i
7

!

Racunanje
spektralne gustine |
snage Pgurg(f)

l

Racunanje
intenziteta lok.
maks. za streurg(f)

|

—

T4

Nalazenje spektralnog —
vrha sa maksimalnim [ 10

intenzitetom strmax

11 15 Strmax = fe laXfQ}(StrBurg ( f ))

—F Nalazenje

spektralnog vrha pragovi

. le—
maks. int. Stryax Agrrs Ao

stridens

Govorni stimulus sa 1
stridensom ——S—
Segmentacija na foneme 2
i subfoneme 4+
X(t)
Banka filtara propusnika 3
opsega BP(fy, f2) ’_j—
Xp(t), X(L)
y Korak 1
FFT spektralna
gustina snage S(f,L) i 4
shaga Ps(L) '—5—
Racdunanje intenziteta
lokalnih maksimuma za ] § 5
Ps(l—)y Ploc max(l—)
Lociranje rama sa 6
maksimalnim i S

Slika 7.15 Algoritam detekcije stridensa pomocu FFT spektra i Burgoviog algoritma

85



Algoritam je testriran na izgovoru 30-oro dece koji su uzeti iz govorne baze
opisane u poglavlju 4.5, od kojih je 15 sa normalnim izgovorom, a preostalih 15 sa
patoloskim izgovorom u formi stridensa. U patoloSkoj grupi bilo je 8 izgovora glasa /§/,
4 izgovora glasa /z/ 1 po jedan izgovor glasova /¢/ 1 /dz/. U svim slu¢ajevima stridens je
bio izrazen. Rezultati su pokazali potpuno poklapanje algoritamske ocene sa ocenom

datom od strane eksperta (logopeda).

7.1.3 Poredenje dva pristupa

Da bi se odredio uticaj (primenjenih) inkorporiranih psihoakusti¢kih efekata na
detekciju stridensa uporedili smo rezultate dobijene algoritmom predlozenim u
poglavlju 7.1.1, u daljem tekstu ozna¢enog sa ALG 2014, i algoritmom opisanim u
poglavlju 7.1.2 koji ne koristi auditorni model, u daljem tekstu ALG 2008. Skup
ispitanika 1 testni sluCajevi opisani su u poglavlju 7.1.1.6. Distribucija ispitanika bez

stridensa za uzorke iz grupa (b) i (c) je raCunata sa

- 2008, (blc) (d 2008) _ zNws [{
w i=1

gde je F2%®19(d?%%) raspodela funkcije odluke d (i) dobijene algoritmom

2008 2008 7+
1 za d®® < (I)J (7.21)

0, inace

ALG_2008 za subjekte bez stridensa, i je redni broj subjekta, a Nys je broj subjekata bez

stridensa. Distribucija ispitanika sa stridensom za uzorke iz grupe (a) je racunata sa

s 1 za d 2008 (|) < d 2008
| 2008 2008y _ | ) (7.22)
2 e

o i-1 inace

gde je F2°°%2(d**®) raspodela funkcije odluke d?°® (i) subjekata sa stridensom, a

str

Ns je broj subjekata sa stridensom. Pragovi odluke A3 =0.21 i A3%®=0.28 su

odredeni primenom kNN Klasifikatora u test slu¢aju 1 na isti nacin kao $to je to u¢injeno

u slucaju algoritma ALG 2014.

Na slici 7.17A prikazane su distribucije funkcije odluke algoritma ALG_2008

koje se odnose na test sluc¢aj 2. Tankom crtom je prikazana raspodela mere stridensa
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2008,a
Fstr

(d*®) subjekata sa stridensom iz grupe (a), a debelom crtom raspodela mere
stridensa F2%°(d*®) subjekata bez stridensa iz grupe (b).

U test slucaju 3 koristeni su subjekti iz grupa (a) i (¢). Odgovarajuce raspodele

20082 (2098 | F208c(d%) prikazane su na slici 7.16B. U Tabeli 7.2 prikazani su

str

rezultati detekcije stridensa dobijeni algoritmima ALG_2008 i ALG_2014.

16

. { 15208 ﬂéooa
. 12 F\AiOOj;,b (d 2008) J
% 1: I stroos,a (d 2008)
I i
< . H f,rj—
: — { 0
o . 1
Mera stridensa d”**
(A)
* } 2 2008 2 2008
! | E 2008.c «d 2008) al a2 ?_]
B _Lt J [ 2008.2 (d 2008)
o str
s, b I
S. -y
g, i e
Mera stridensa d”*
(B)

Slika 7.16 Rezultati detekcije stridensa za algoritam ALG_2008
(A) Distribucija funkcije odluke 4 algoritma ALG 2008 za test slucaj 2. (B)

Distribucija funkcije odluke 0 algoritma ALG 2008 za test slucaj 3.

Tabela 7.2 Greske kod detekcije stridensa za ALG 2008 i ALG 2014

Test slucaj 2 Test slucaj 3
algoritam |Promasena Nije Lazna |Promasena Nije Lazna
detekcija | detektovan |detekcija | detekcija |detektovan |detekcija
ALG 2014 1/16 3/32 1/16 1/16 3/32 0/16
ALG_2008 1/16 5/32 1/16 1/16 9/32 0/16
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7.1.4 Rezime

Za razliku od globalne ocene artikulacionih poremecaja koja govori o stepenu
razvijenosti i kvalitetu izgovora, artikulacionim testom se analiziraju pojedina¢na
obelezja koja odgovaraju ispitivanom glasu na osnovu njegove fonetske strukture. U
ovom poglavlju analizirana je upotreba algoritama za detekciju stridensa, artikulacionog
poremecaja koji se manifestuje kao neprijatan zvuk nalik zvizduku ili kao piskavi ili
hrapav zvuk koji se javlja uporedo sa normalnim izgovorom. Predstavljena su dva
algoritma za detekciju prisustva stridensa. Prvi je baziran na modelu percepcije zvuka i
obuhvata psihoakusticke efekte, dok je drugi baziran na analizi FFT spektra.
Poredenjem rezultata dobijenih algoritmima za detekciju stridensa baziranih na FFT
spektru (ALG_2008) i auditornom modelu (ALG_2014) vidi se da oba algoritma daju
iste rezultate u zonama sa propustenu i laznu detekciju. Osnovna razlika je u broju
slu¢ajeva koje jedan i drugi algoritam ne mogu klasifikovati. Algoritam ALG_2014 u
test slucajevima 2 1 3 ima po 3 stimulusa koje ne moze da klasifikuje a ALG 2008 u test
sluaju 2 ima 5 a u test sluc¢aju 3 ima 9 stimulusa koje ne moze da klasifikuje. Vidi se da
je razlika u detekciji algoritama ALG 2014 i ALG_2008 mnogo veca kada su u pitanju
subjekti bez stridensa, a sa prisutnom nekom od drugih patologija. Ovo namece jo$
jedan zakljucak da je algoritam ALG 2014 robusniji, odnosno manje osetljiv na
prisustvo drugih patologija u odnosu na algoritam ALG_2008. Razlog tome je Cinjenica
da algoritam ALG 2014 bolje podrazava auditivnu percepciju stridensa u odnosu na
algoritam ALG_2008 te je stoga osetljiv samo na one komponente signala koje
doprinose auditivnoj percepciji stridensa. Algoritam za detekciju stridensa ALG_2008
pokazao je dobru uskladenost sa ekspertskim ocenama u sluc¢ajevima kada je stridens
bio veoma izrazen. Zbog rezultata koji su pokazali bolju klasifikaciju stimulusa sa
stridensom, algoritam ALG_2014, koji se bazira na auditornom modelu je prihva¢en
kao deo sistema u kom se vrsi detekcija stridensa. Treba napomenuti da je ovaj
algoritam primenljiv i na druge glasove iz grupe frikativa i afrikata, bili oni zvuéni ili
bezvu¢ni. U tom slucaju potrebno je slobodne parametre algoritma prilagoditi

veli¢inama koje odgovaraju tim glasovima.
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Trajanje glasa kao akusticko obelezje, bitno je ne samo za razlikovanje tipi¢ne i
atipi¢ne produkcije glasova ve¢ i kao distinktivna Karakteristika pojedinih fonema.
Naime, trajanje fonema moze biti produzeno do odredene granice posle koje se smatra
nekim drugim zvukom i na taj nacin gubi funkcija reci, ili skra¢eno do te mere da se
percepira kao druga fonema. Postojanje jasnih kriterijuma po pitanju trajanja fonema
bitno je kako za razvoj govornih tehonlogija (Kato i sar., 2002), tako i za logopedsku
teoriju i praksu (Plante i Beeson, 2007). Pod patoloskim izgovorom u smislu
poremecaja trajanja izgovora foneme, izgovor moze biti karakterisan kao produzen ili
skracen. Istrazivanja sprovedena u cilju merenja i analize trajanja u domenu patologije

glasova, pokazala su da postoje oblasti razdvajanja tipi¢ne i atipi¢ne produkcije.

7.2.1 Karakteristike trajanja glasa /§/ - pregled

Kako se problem detekcije poremecaja trajanja moze reSiti samom
segmentacijom fonema u analiziranoj reci, potrebno je bilo dodatno odrediti granice
normalnog (tipicnog) izgovora kao 1 utvrditi da li te apsolutne vrednosti granica fonema
mogu biti upotrebljene za distinkciju normalnog i patoloSkog izgovora ili moraju biti
posmatrane relativno u odnosu na ostatak reci. Pored toga, postavlja se i pitanje da li
eksperti prilikom ocenjivanja trajanja izgovora uzimaju u obzir samo fonem i njegovo
trajanje ili ga posmatraju u Sirem fonetskom okruZenju, odnosno reci.

Na slici 7.17 su, kao primer, data tri reprezentativna uzorka glasa /s/
izgovorenog od strane tri razli¢ita govornika. Primer na slici 7.17a predstavlja skracenu
artikulaciju izgovora glasa /s/, primer na slici 7.17b tipi¢nu, a primer 7.17¢ produzenu

artikulaciju. Ocene su date od strane eksperata - logopeda.
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Slika 7.17 Talasni oblici decjeg izgovora reci /Suma/
()skracena artikulacija /$/ (trajanje /$/ = 155 ms, luma/ = 385 ms), (b) tipicna
artikulacija /s/ (trajanje /S/ = 238ms,/uma/ = 397ms), (c) produzena artikulacija /5/
(trajanje /s/ = 345ms, /uma/ = 411ms)

Istrazivanja koja su izvedena koriste¢i produZeni, skraceni 1 tipi¢ni oblik
izgovora re¢i /Suma/ (Jovi€i€ 1 sar., 2010) pokazala su da ne postoji korelacija izmedu
trajanja inicijalnog fonema /§/, i trajanja nastavka reci, /uma/. To dalje znaci da se
analizirani fonem posmatra izolovano od ostatka reci.

Za implentaciju algoritma potrebno je jo§ utvrditi identifikacione karakteritike
trajanja fonema 1 granice izmedu normalnog 1 skra¢enog, odnosno normalnog i
produzenog izgovora. Prva istrazivanja koja su za cilj imala utvrdivanje ovih granica za
glasove srpskog jezika (Jovici¢ i sar., 2010.) izvedena su variranjem trajanja inicijanog
fonema, a na osnovu ocena koje su dali obuceni eksperti — logopedi po pitanju
odstupanja trajanja izgovora. Grupu uzoraka ¢inilo je 17 uzoraka govora sintetizovanih
tako da je trajanje inicijalnog fonema /§/ u rasponu od 135 ms do 311 ms. Uzorci su
formirani na taj nacin $to je najpre uzet uzorak normalnog izgovora reci /Suma/, kod

koga je trajanje inicijalnog fonema 223 ms. Zatim je izvrSeno skradivanje i
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produzavanje trajanja fonema /§/ sa korakom od 11 ms. Ostatak re¢i / uma/ je ostao
nepromenjen. Na taj nacin je formirano 8 novih uzoraka skra¢ivanjem i isto toliko novih
uzoraka produzivanjem trajanja /§/. Skrac¢ivanje je vrSeno uklanjanjem segmenata glasa
/8/ duzine 11 ms tako Sto su za pocetnu i krajnju tacku segmenta izabrane tacke preseka
signala sa nulom na uzlaznim delovima govornog signala. Na taj nain je zadrZan
kontinuitet signala. Produzivanje je vrSeno ponavljanjem kratkog segmenta frikcije iz
srediSnjeg dela glasa /§/. Pri tome, posebna paznja je posveCena tome da se zadrzi
kontinuitet anvelope. Dodatno, izvrSena je 1 perceptivna provera kako bi se
identifikovale eventualne frekvencijsko-amplitudske anomalije koje bi mogle nastati
nakon ovakve manipulacije signala.

Rezultati u vidu identifikacionih karakteristika trajanja glasa /§/ predstavljene su
na slici 7.18. Stimulusi sa rednim brojevima od 6 do 11 sa verovatnocom, identifikacije
ispod 20%, mogu se usvojiti kao tipi¢na trajanja glasa /§/, dok se stimulusi 1, 21 3 i 15,
16 1 17 sa verovatno¢ama preko 80% mogu identifikovati kao atipi¢na trajanja. To znaci
da se glas /§/ trajanja duzeg od 285 ms percepira kao devijacija i karakteriSe kao
produzeno trajanje, dok se izgovor istog glasa trajanja kraeg od 165 ms takode
percepira kao devijacija ali skra¢enog trajanja. Oblast izmedu 195 ms i 250 ms obuhvata
tipi¢ne izgovore glasa /§/ (JoviCi¢ 1 sar. 2010.). To dalje znaci da su ovim skupom
uzoraka obuhvacéeni kako tipicni izgovori tako 1 atipi€ni izgovori produzenog i
skracenog trajanja. Zona izmedu 165 ms i 195 ms kao i ona izmedu 250 ms i 285 ms,
obeleZene na slici 7.18 kao oblasti A i B respektivno, smatraju se zonama neodlu¢nosti,
odnosno, zonama u kojima se ne moze doneti pouzdana odluka o prisustvu ili odsustvu
patologije.
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Slika 7.18 Indentifikacione funkcije za glas /5/.
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Dalja istrazivanja na polju identifikacionih karakteristika trajanja glasova koja
su imala za cilj utvrdivanje oblasti tipicnog i atipi¢nog trajanja artikulacije
podrazumevala su, pored glasa /§/, modifikaciju trajanja izvedenu nad jo$ 6 glasova
srpskog jezika (/c/, I¢/, 12/, /dz/, /t/, /1), koji se nalaze u inicijalnoj poziciji u re¢ima
(/cica/, /€elo/, /dzep/, /zaba/, /riba/, /lice/) izgovornih od strane dece uzrasta 10 i 11
godina (Luki¢ i sar., 2011). Nalik postupku koji je prethodno opisan za varijacije
trajanja glasa /§/, navedeni glasovi su izdvojeni nakon ¢ega je vrSeno njihovo
skracivanje 1 produzavanje u 8 koraka fiksnog trajanja, vode¢i racuna da se odrzi
kontinuitet signala. Ostatak re¢i (/ _ica/, /_elo/, / ep/, /_aba/, / iba/, / ice/) ostao je
nepromenjenog trajanja. Na taj nacin formirano je 17 stimulusa koji se svi medusobno
razlikuju po trajanju inicijalnog fonema (8 sintetizovanih skrac¢enih, 8 produzenih i
sredi$nji koji nije izmenjen) od kojih su prvi i sedamnaesti stimulus odgovarali
atipicnim realzacijama po pitanju trajanja i to prvi skra¢enom a sedamnaesti
produzenom. Sedam logopeda je ocenjivalo navedene stimuluse po pitanju poremecaja
trajanja. Na slici 7.19 dat je prikaz rezultata dobijenih za identifikacione funkcije
verovatnoce perceptivnog prepoznavanja tipicnog/atipi¢nog trajanja za glasove, /c/, /¢/,
/dz/, 18/, /z/, /t/, /1/. Sli¢no kao 1 kod glasa /§/ u prethodnom slucaju, za navedenih Sest
glasova moguce je izdvojiti oblasti tipicnog, produzenog i skra¢enog izgovora, kao i

oblasti neodlu¢nosti.
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Slika 7.19. Indentifikacione funkcije za glasove /c/, /¢/, /dz/, /$/, /Z/, /v/, /).
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7.2.2 Algoritam detekcije poremecaja trajanja glasa

Eksperimentalno utvrdene granice trajanja tipi¢nog i atipi¢nog izgovora glasova
omogucavaju formiranje algoritma za automatsku detekciju ovih poremecaja. SusStinu
ovakvog algoritma ¢ini automatska segmentacija re¢i koja daje informaciju o trajanju
izgovorenog glasa. Blok sema algoritma predstavljena je na slici 7.20.

Govorni signal se najpre segmentira. U ovom sluaju za segmentaciju je
kori$éen algoritam baziran na DTW pristupu, opisan u 5.2.3 dok su za parametrizaciju
govornog signala koris¢eni MFCC koeficijenti jer su dali bolje rezultate u odnosu na
GFCC koeficijente, kao §to je pokazano u poglavlju 5.2.4. Na osnovu dobijenih granica
fonema, ra¢una se njihovo trajanje. Odluka o postojanju i tipu devijacije u formi
patoloskog trajanja glasa donosi se prema kriterijumskim funkcijama formiranim na
osnovu prethodno opisanih identifikacionih funkcija. U okviru kriterijumskih funkcija,
za svaki glas posebno, definisane su granice pet oblasti:

1. Skraceno trajanje

2. Zona neodluc¢nosti skrac¢eno-tipi¢no

3. Tipicno trajanje

4. Zona neodlu¢nosti produZeno-tipi¢no

5. Produzeno trajanje

Rezultat algoritma je u formi oblasti (jedna od pet gore navedenih) kojoj pripada
analizirani glas. Primer kriterijumske funkcije za glas /§/, nastao na osnovu
identifikacione funkcije prikazane na slici 7.18, dat je u tabeli 7.3. Sli¢na tabelarna
predstava kriterijumske funkcije moze se dati i za preostalih Sest glasova navedenih u
predhodnom odeljku na osnovu njihovih identifikacionih funkcija prikazanih na slici
7.19.

Tabela 7.3 Kriterijumska funkcija za detekciju devijacije trajanja glasa /s/

Kriterijum za trajanje glasa Ty Oblast
Tyg<165ms Skraéeno trajanje
165 ms <Ty<195 ms Zona neodlucnosti skra¢eno-tipi¢no
195 ms<T4<250 ms Tipi¢no trajanje
250 ms<Ty<285 ms Zona neodlucnosti produzeno-tipicno
Tg>285ms Produzeno trajanje
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Ulazni govorni
signal

Segmentacija

Trajanje glasa

Odluka o
postojanju/tipu kriterijumske
devijacije funkcije
skradeno neodluénost - tipitno neodlucnost - produzeno

skraéeno/tipi¢no produzeno/tipi¢no

Slika 7.20 Blok sema algoritma detekcije poremecaja trajanja glasa

7.2.3 Rezultati testiranja

Automatska detekcija poremecaja trajanja testirana je na uzorcima re¢i /Suma/.
Testiranje je izvedeno na dve grupe uzoraka — sintetizovanim uzorcima, opisanim u
odeljku 7.2.1, i uzorcima iz baze patoloskog govora koji su izgovarali odrasli ispitanici,
njih 48, a koja je opisana u odeljku 4.5.

Na slici 7.21 prikazani su rezultati primene opisanog algoritma detekcije
poremecaja trajanja glasa na sintetizovanim uzorcima govornog signala. Pored
ekspertski izmerenih i automatski detektovanih vrednosti trajanja inicijalnog glasa na
slici 7.21 su prikazane i granice tipi¢nog I atipi¢nog izgovora, 0dnosno granice oblasti
nesigurnosti (granice odredene identifikacionom funkcijom, slika 7.18). Rezultati

pokazuju da se vrednosti trajanja inicijalnog glasa poklapaju sa ekspertski izmerenim
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vrednostima i1 da nema uzoraka kod kojih bi bila donesena pogresna odluka ukoliko bi
se koristio automatski pristup. Jedini izuzetak bi eventualno bio uzorak sa rednim
brojem 6, trajanja 160 ms, koji se, iako predstavlja grani¢ni slucaj, smatra tipi¢nim
izgovorom. Automatskom detekcijom je utvrdeno da bi se u ovom slucaju on svrstao u
oblast neodlu¢nosti, odnosno u oblast za koju nije moguée doneti odluku o prisustvu ili

odsustvu devijacije trajanja.
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Slika 7.21 Trajanje glasa /5/ mereno na sintetizovanim uzorcim glasa

Drugu grupu uzoraka kojom je testiran algoritam c¢inili su uzorci iz baze
patoloSkog govora koji su izgovarali odrasli ispitanici. Testiranje je vrSeno koristecu
Leave One Out (LOO) unakrsnu validaciju (Kohavi, 1995; Cawley i sar., 2003).
Rezultati su prikazani na slici 7.22. Utvrdeno je da ni jedan od 48 uzoraka ne bi bio
pogre$no dijagnostifikovan koriste¢i automatsku detekciju. Jedan uzorak skracenog
trajanja i tri uzorka tipi¢nog trajanja automatskom metodom bi bili smeSteni u zonu
neodlucnosti, dok bi dva uzorka iz zone neodlucnosti bili smesteni medu tipi¢ne uzorke.
Jedan uzorak koji se nalazi na granici zone neodlu¢nosti bio bi proglaSen produZenim

izgovorom.
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Slika 7.22. Trajanje glasa /s/ mereno na uzorcima iz baze patoloskoh govora -
odrasli

7.2.4 Uticaj algoritma za segmentaciju na detekciju trajanja

patoloskog glasa

Imajuci u vidu da se algoritam za detekciju poremecaja trajanja glasova bazira
na algoritmu za segmentaciju, jasno je da c¢e se greSke koje nastaju prilikom
segmentacije propagirati na ovaj deo sistema. Analiziraju¢i podatke date na sici 7.22
moze se zakljuciti da ¢e greSka segmentacije, ukoliko je po apsolutnoj vrednosti veca od
zona neodlucnosti, dovesti do pogresne i/ili promaSene detekcije patoloskog, odnosno
normalnog izgovora. Neki uzorci koji prema ekspertskoj oceni pripadaju oblastima
skracenog ili produzenog izgovora, automatskom detekcijom mogu biti smesteni u zonu
normalnog izgovora, i obratno, ukoliko je greska segmentacije veca od zona
neodluénosti. Mogu se izgvojiti dva Kkarakteristicna slu¢aja u kojima greska
segmentacije najvise uti¢e na izraCunavanje trajanja glasa.

U prvom slucaju, algoritam prvu granicu glasa detektuje pre a drugu posle
ekspertski odredene granice, Sto dovodi do toga da je algoritamski dobijeno trajanje

vecée od ekspertski odredenenog. Jedan takav slucaj prikazan je na slici 7.23 i odgovara
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uzorku sa rednim brojem 1 sa slike 7.22. To dalje zna¢i da uzorci skraCenog i

normalnog trajanja mogu biti detektovani kao normalni, odnosno produzeni.

/3/ - algoritamski odredeno trajanje

/3] - ekspertski odredeno trajanje

0.05

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Trajanje [odbirci]

Slika 7.23 Ekspertski i algoritamski odredene granice glasa /5/ u reci Suma.
Crvenom su date algoritamski odredene granice a zelenom ekspertski odredene
granice.

U drugom slucaju, algoritamskim postupkom prva granica glasa detektuje se
posle a druga pre ekspertski odredenih granica, $to dovodi do toga da algoritamski
dobijeno trajanje ima manju vrednost od ekspertskog. Primer za ovaj slucaj prikazan je
na slici 7.24 i odgovara uzorku sa rednim brojem 48 sa slike 7.22. Ovo za posledicu
moze imati pogresnu detekciju, odnosno, uzorci produzenog i hormalnog trajanja mogu

biti detektovani kao normalni, odnosno skraceni.
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Slika 7.24 Ekspertski i algoritamski odredene granice glasa /S/ u reci Suma.
Crvenom su date algoritamski odredene granice a zelenom ekspertski odredene
granice.

Kako su velicine zona neodlu¢nosti 30 ms (tipi¢no-skrac¢eno) i 35 ms (tipi¢no-

produzeno), u najgorem slucaju, dovoljno je da greska segmentacije bude veca od ovih
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vrednosti kako bi se ispoljila greska kod algoritma detekcije poremecaja trajanja glasa.
Ukoliko se u razmatranje uzme stroziji uslov za odstupanje algoritma za segmentaciju
(poglavlje 5.2.4.1), od 2 rama analize, u najgorem slucaju, greska kod algoritamske
detekcije ¢e biti 4 rama analize, odnosno 45.6 ms, $to jeste vece od veli¢ina zona
nesigurnosti. Kako se greska segmentacije za koriS¢eni algoritam i odstupanje veée od 2
rama analize javlja u 4.46% (na nivou granica fonema, Tabela 5.6), to ¢e se odraziti na
algoritam za detekciju poremecaja trajanja glasa pa ¢e se greSka veca ili jednaka 4 bloka
obrade javiti u 2% slucajeva. Testiranjem na opisanoj grupi uzoraka iz baze patoloskog
govora odraslih govornika ustanovljeno je da nije postojao slu¢aj u kom je odstupanje

granica bilo veée od 2 rama analize, 0odnosno slucaja lazne ili promasene detekcije.

7.2.5 Rezime

U ovom delu predstavljen je algoritam za detekciju poremecaja trajanja glasova.
Algoritam je baziran na automatskoj segmentaciji glasova kojom se izdvajaju granice
glasa od interesa i1 vr§i merenje njegovog trajanja. Koriste¢i identifikacione funkcije
kojima su definisane granice normalnog u patoloskog trajanja glasova, algoritam donosi
odluku o pripadnosti ispitivanog glasa jednoj od pet oblasti koje oznacavaju: skraceno
trajanje, neodredenost skraceno-tipi¢no trajanje, tipicno trajanje, neodredenost
produzeno-tipi¢no trajanje, produZeno trajanje. Rezultati testiranja predloZenog
algoritma na sintetizovanim uzorcima pokazali su da se ekspertski utvrdene ocene o
poremecaju trajanja glasa poklapaju u potpunosti sa algoritamskim ocenama. Pored
sintetizovanih uzoraka, i testiranje na uzorcima iz baze patoloskog govora pokazalo je
da se po pitanju patoloskog trajanja glasa ekspertske i algoritamske ocene podudaraju.
Kako je greska algoritma direktno zavisna od greSke segmentacije, analizom je

ustanovljeno da bi do pogresne detekcije doslo u 2% slucajeva.
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8 Zakljucak

Prate¢i utvrdenu (u nauci i praksi) metodologiju procene patologije govora
prikazan je razvoj sistema za detekciju patoloSkog govora od inicijalnih teorijskih
osnova, preko analize uzoraka iz prakse, postavljanja razli¢itih modela, testiranja i
analize dobijenih rezultata.

Postavljanje modela segmentacije glasova prilagodenog patoloSkom izgovoru
moze se sa visokom tacnoS¢u izvesti kombinacijom dinamickog vremenskog
uskladivanja i metode K najblizih suseda. Od ispitivanih parametrizacija (MFCC i
GFCC koeficijenata), ona kod koje je govor predstavlien MFCC koeficijentima
pokazala se kao bolji pristup. Prose¢na greska segmentacije u sluc¢aju koris¢enja MFCC
koeficijenata i dinami¢kog vremenskog uskladivanja bila je 2.26%.

Pokazano je da se za formiranje modela za procenu postojanja artikulacionih
odstupanja glasova u izgovoru sa velikom pouzdano$¢u mogu koristiti neuralne mreze.
Analiza razliCitih topologija neuralnith mreza 1 ulaznih parametara pokazala je da
izdvajanje obelezja govornog signala pomoéu MFCC koeficijenta kao ulaznih
parametara za viSeslojni perceptron daje dobre rezultate kod detekcije globalne ocene
patologije glasa. Dalje usloznjavanje topologije dovelo je do upotrebe ansambla
neuralnih mreZa a testiranje na grupi od 200 dece pokazalo je da se najbolji rezultati
dobijaju upravo u ovom sluc¢aju. Adekvatnim izborom broja "eksperata” u ansamblu
taénost prepoznavanja patologije pojedina¢nog glasa bila je i do 98%. Sto se ulaznih
parametara tice, najbolje se pokazala kombinacija MFCC koeficijenata i karakteristika
trajanja i1 energije analizirane reci i inicijalnog fonema.

Razvoj pojedinaénih modela za detekciju specificnih oblika odstupanja
akustickih obelezja u vremenskom, amplitudskom, spektralnom i parametarskom

domenu je veoma Siroka oblast istrazivanja imaju¢i u vidu sve mogucée varijante
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devijacije izgovora i njihove patoloSke realizacije. U ovoj disertaciji posmatrana su
odstupanja izgovornog glasa po pitanju pojave stridensa i devijacije trajanja.

Automatska detekcija stridensa ispitivana je pomoc¢u dva algoritma: algoritmom
za detekciju stridensa baziranih na FFT spektru (ALG_2008) i auditornom modelu
(ALG_2014). Analiziraju¢i vrednosti dobijene za oba algoritma, moze se zakljuciti da
oni daju iste rezultate u zonama sa propustenom i laznom detekcijom i da je osnovna
razlika u broju uzoraka koje i jedan i drugi algoritam ne mogu klasifikovati. Algoritam
ALG_2014 je imao manje stimusa koji su neklasifikovani. Specijalno, razlika u
klasifikaciji izmedu ALG_ 2014 i ALG_2008 bila je mnogo veca kada su u pitanju
subjekti bez stridensa, a sa nekom od drugih patologija. ALG_2014 se pokazao kao
robusniji, odnosno manje osetljiv na prisustvo drugih patologija.

Detekcija poremecaja trajanja glasa bazirana na algoritnu za segmentaciju
pokazala je dobre rezultate kako na sintetizovanim uzorcima tako i na realnim uzorcima
iz baze patoloskog govora. Sintetizovanim uzorcima je bila pokrivena oblast trajanja
glasa /§/, odnosno daljim skra¢ivanjem glas /§/ bi preSao u glas /¢/ a daljim
produZivanjem bi se izgubila suStinska karakteristika glasa, pa se moZe re¢i da je
algoritmom pouzdano detektovan ceo opseg trajanja. Rezultati dobijeni za stimuluse
koji nisu sintetizovani i koji su deo baze patoloskog govora pokazali su da 7 uzoraka od
48 testiranih (15%) nije bilo smeSteno u zonu kojoj pripada, medutim ni jedan od njih
nije pogresno dijagnostifikovan, odnosno ni jedan od uzoraka tipicnog trajanja nije
proglasen patoloskim ili obnuto. Posmatrajuci efekat koji algoritam za segmentaciju ima
na odredivanje trajanja glasa po pitanju veli¢ine greske, pokazano je da bi u 2%

slucajeva doslo do pogresne detekcije po pitanju postojanja ove vrste patologije govora.

Najznacajniji doprinos ove disertacije je svakako u tome $to je pokazano da se
na osnovu istrazivanja na polju distinktivnih karakteristika normalnog i patoloSkog
govora mozZe razviti sistem za automatsku procenu artikulacionih poremecaja baziran na
metodama razvijenim u oblasti obrade govornog signala. Sistem u svim elementima u
potpunosti podrzava metodologiju koja se koristi u logopedskoj praksi $to ga cini
pogodnim za uporedno testiranje i, $to je najbitnije, koris¢enje od strane terapeuta.

Konkretni rezultati proistekli iz ove disertacije obuhvataju, na prvom mestu, formiranje
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jedinstvenog modela za prepoznavanje artikulaciono - akusti¢kih odstupanja glasova u
patoloskom izgovoru. Ovakav sistem se moze koristiti samostalno, ili u okviru nekih
drugih sistema gde je potrebna relativno brza procena kvaliteta izgovora glasova.
Postavljanje modela segmentacije glasova sa izrazenim odstupanjima pojedinih
akusti¢kih obelezja takode je jedan od rezultata koji su proistekli iz ove disertacije.
Visoka tacnost modela segmentacije i1 jednostavnost implementacije omogucava
njegovu primenu i u drugim sistemima gde je potrebno izvrsiti segmentaciju reci a gde
je poznat govorni sadrzaj. Pored navedenih, i razvoj pojedinih modela za detekciju
specificnih oblika odstupanja akustickih obelezja u vremenskom, spektralnom i
parametarskom domenu predstavlja jedan od konkretnih rezultata proisteklih iz ove
disertacije. Automatizacija detekcije govorne patologije do nivoa konkretne patoloske
pojave posebno je znaCajna sa aspekta logopedske prakse jer prakti¢no dopinosi
formiranju etalona za klasifikaciju tipi¢nog i patoloskog glasa.

Predstavljena istrazivanja i njihovi rezultati pokazala su da se koriS¢enjem
pristupa priznatih u logopedskoj praksi, a pomocu tehnika obrade govornog signala,
moze zaokruziti sistem za automatsku detekciju patoloSkih glasova srpskog jezika.
Ocene koje se na ovaj na¢in dobijaju sa visokom tacno$c¢u se podudaraju sa ocenama
dobijenim od strane obucenih eksperata - logopeda. Visoka ta¢nost predlozenog sistema
govori u prilog tome da se on moZe koristi za skrining testiranja ve¢ih razmera u cilju
ranog otkrivanja i prepoznavanja poremecaja govora, kao i podrska u logopedskoj
terapiji 1 lecenju, evaluaciji terapijskih strategija, prac¢enju logopedskog tretmana i
klinickim ispitivanjima. Realizacija ovakvog sistema moZe dati znacajan doprinos u

okviru e-medicine tehnologije.

U ovoj disertaciji prikazano je reSenje sistema za detekciju patologije govora.
Najperspektivniji deo sistema Sto se daljih istrazivanja ti¢e jeste modul za detekciju
artikulacionih poremecaja koji se bazira na analitickoj oceni patologije izgovora.
Prikazano resenje obuhvata dve manifestacije patoloskog govora — stridens i izmenjeno
trajanje glasa, medutim, modularna struktura sistema omogucava njegovu nadogradnju i
prosirenje. Inicijalna istrazivanja bazirana na analizi uporednih karakteristika

normalnog i patoloskog izgovora kod poremecaja intenziteta glasova i odredenih tipova
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sigmatizama (interdentalnog i adentalnog) dala su rezultate koji mogu posluziti kao
osnova za dalja istrazivanja i razvoj algoritama za njihovu automatsku detekciju. Za
pomenuta odstupanja moguce je definisati kriterijume u akustickom domenu po kojima
bi bila moguca diferencijacija tipicnog i atipi¢nog izgovora.

Analiza karakteristika intenziteta tipi¢nih 1 patoloski izgovorenih glasova
(Punisi¢ i sar., 2011b, Punisi¢, 2012) dala je distribucije intenziteta na osnovu kojih je
moguce definisati oblasti u kojima je intenzitet tipi¢an 1 one u kojima je jak ili slab,
odnosno patoloski. Ovakve Kkriterijumske funkcije moguce je direktno primeniti u
okviru predstavljenog sistema za automatsku detekciju patoloskog izgovora.

Analiza akustickih korelata odstupanja u spektralnom domenu, pokazala je da se
odstupanja po tipu interdentalnog i adentalnog sigmatizma mogu prepoznati u
spektralnom domenu (Vojnovi¢ i Puni$i¢, 2010; Vojnovié¢ i Puni$i¢, 2011; Punisic,
2012). Za pomenuta odstupanja moguce je definisati kriterijume diferencijacije tipicnog
i atipinog izgovora na osnovu energetskih odnosa pojedinih podopsega u govornom
signalu.

Uocavanje i dokazivanje karakteristika odredene patologije 1 njena translacija u
domen parametara zahteva sveobuhvatan multidisciplinarni pristup i neizostavnu
analizu velikog broja uzoraka, kako normalnog tako i patoloskog govora. Da bi sistem
obuhvatio sve oblike patoloskog izgovora potrebna su na prvom mestu dalja detaljna
fundamentalna istraZivanja koja bi u parametarskom domenu dala oblasti razdvajanja
patoloskog 1 normalnog glasa. PredloZeni algoritmi mogli bi se onda jednostavno
prekonfigurisati i Koristiti za druge glasove proSiruju¢i obucavajuée skupove i
podesavajuci algoritamske parametre na za to odgovarajuce vrednosti. U tom smislu

opisani sistem predstavlja dobru osnovu i ima moguénost daljeg razvoja.
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Mpunor 1.

UsjaBa o ayTopcTBy

MoTnucaHum-a Pyxuua Bunnbajkuh

6poj ynuca__/

Usjasrbyjem
Aa je fOKTOpCKa AgucepTauvja noa Hacnosom

[penosHaBax-e apTUKyNaUMOHO-aKyCTUYKUX OACTYNaHa rMacosa Y NaTonowKom
rosopy “

® pe3ynTaTt CONCTBEHOr UCTPa)nBa4kor paga,

* [a npeanoxeHa guceprauuja y UenvHu HW y AenoBuma Huje Buna npeanoxeHa
3a pobujabe Guno koje Awnnome npema CTYAMCKUM Nporpamuma [pyrux
BWCOKOLLIKONCKNX YCTaHOBa,

* [1a Cy pesynTaTi KOPEKTHO HaBeaeHu u

* [a HucaMm KpMo/na ayTopcka npaBa U KOPUCTUO MHTENEKTyarHy CBOjUHY
APYrux nuua.

MoTnuc aokropaHaa

Y Beorpagy, 29.03.2016.




Mpunor 2.

U3jaBa 0 UCTOBETHOCTM WUITAMMaHe U eNeKTPOHCKe
Bep3uje AOKTOPCKOr paaa

Wme n npeaume aytopa Pyxuua Bunvubajkuh

Bbpoj ynuca  /

Cryaujckun nporpam /

Hacnos papa [penosHaBare apTUkynaumoHo-aKyCTMYKMX oACTynawa rnacoea y
NaTonoLwKoM rosopy"”

MexTop _ap [parana Lllymapai Nasnosuh

MoTtnucann Pyxuua Bunubajkuh

W3jaBrbyjem Aa je WramnaHa Bep3nja Mor [JOKTOPCKOr pajfia MCTOBETHA €NeKTPOHCKO)]
BEp3uju kojy cam npegao/na 3a objaBrbuBare Ha noptany [urutanHor
penosuTopujyma YHuBep3uterta y Beorpaay.

AosBorbaBam fa ce objase Moju NMYHW NoaaLM Be3aHu 3a fobujarse akafeMcKor
3Batba AOKTOpa Hayka, Kao LUTO Cy MME U Npesume, roguHa n mecto pofierwa u aatym
onbpaHe paaa.

OBy NU4HKM Nogaum Mory ce 06jaBUT Ha MPEXHUM CTPaHULAaMa AuruTanHe
BubnuoTeke, y enekTpoHckom kaTanory 1 y ny6nukauvjama YrueepauteTa y Georpaay.

MoTtnuc pokTopaHaa

ﬁ"—ﬂt (4l
L/ /

Y Beorpapay, 29.03.2016.




Mpwnor 3.

UsjaBa o kopuwhemwy

Oenawhyjem YHusepautetcky 6ubnuorteky ,Ceetoszap Mapkosuh* ga y OdurutanHm
penosuTopujym YHusepauTeTa y Beorpaay yHece Mojy [OKTOPCKy AucepTauujy nog
HacnoBoMm:

[1peno3Hasare apTVKyNauMoHO-aKyCTMHKMX OACTYNatba rMacoBa y NaToNOLWKOM
rosopy “

Koja je Moje ayTopcko geno.

AvncepTauujy ca cBuM npunosnma npefao/na cam y enekTpoHCKoM hopmaTy NoroaHoOM
3a TpajHO apxuBMpaH-E.

Mojy AokTOpCKy AncepTaumjy noxparweHy y Jurutanyu penosnTopujym YHmBepauteTta
y Beorpagy mory na kopucte cBu koju nowTyjy oapeabe caapxaHe y oaabpaHom Tuny
nuueHue KpeatueHe 3ajegHuue (Creative Commons) 3a kojy cam ce oanyyuo/na.

@Ay‘ropcmo
2. AyTOpCTBO - HEKOMEpPLIMjanHo
3. AyTopcTBO — HekomepUwjanHo — 6e3 npepaae
4. AyTOpCTBO — HEKOMEpLjanHo — AenUTH Nog UCTUM yCroBrUMa
5. AytopctBo — 6e3 npepage
6. AyTopcTBO — AenvTu nog UCTUM ycrosuma

(Monumo fa 3aokpyxuTte camo jefiHy o WeCT NOHYReHUX NULEHLW, KpaTak onuc
nuueHumn aat je Ha nonefuHn nucra).

NMornuc gokTopaHaa

Y Bbeorpagy, _29.03.2016. ) 4
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1. AytopcTso - [losBorbaBaTte yMHOXaBake, AMCTPUBYLMjy W jaBHO caonluTaBare
Aena, n npepaje, ako ce HaBeje MMe ayTopa Ha Ha4yuH oapefeH of cTpaHe ayTopa
“nu AaBaoua nuueHue, Yak n y komepuujanHe cepxe. OBo je Hajcno6ogHuja o cBux
nuueHuw.

2. AyTOpCTBO — HekoMepLUjanHo. [lo3BorbaBaTte yMHOXaBatbe, ancTpubyumjy v jaBHo
caonwTaBamwe Aena, u npepaje, ako Ce Haeeae UMe ayTopa Ha HauuH ogpefeH of
CTpaHe ayTopa wunu fasaoua nuueHue. OBa nuueHua He 103BOrbaBa KoMepLujanHy
ynoTtpeby aena.

3. AyTopcTBO - HekomepLmjanHo — 6es npepage. [lossorbasare YMHOXaBare,
ANCTPUBYLIMjy 1 jaBHO caonwiTaBake gena, 6e3 npomeHa, NnpeobnukoBara unm
ynotpeGe aena y cBom Aeny, ako ce HaBeae MMe ayTopa Ha HauuH oapeheH og
CTpaHe ayTopa unu aasaolia nuueHue. OBa nuueHLa He A03BOrbaBa KOMepLUjanHy
ynotpeby Aena. Y ogHOCY Ha CBe ocTane nuueHUe, OBOM NULIEHLIOM Ce orpaHudaBa
Hajsehn 0bum npasa kopuwhera gena.

4. AyTOpCTBO - HEKOMepLjariHo — AenUTU NoA UCTUM ycnoBumMa. [lo3BorbasaTe
yMHOXaBake, AUCTpuByuUmjy v jaBHO caonwTaBare Aena, U npepaje, ako ce HaBege
“me ayTopa Ha Ha4vH odpefeH o cTpaHe ayTopa Unv gasaola NuLUeHLE M ako ce
npepaga AucTpubympa noa CTOM UMK CMMYHOM nuueHuom. OBa nuUeHua He
A03BOrbaBa komepuujanHy ynotpeby aena u npepaga.

3. AytopcTeo — 6e3 npepape. [lo3BorbaBaTe yMHOXaBak-E, AncTpubyumjy 1 jaBHo
caonwrasake Aena, 6e3 npomeHa, npeobnukosara unw ynotpebe aena y ceom aeny
ako ce Haesefe vMe ayTopa Ha Ha4vH oapeheH of cTpaHe ayTopa unu gasaoua
nuueHue. Oea nuueHLa [03BoMbaea KomepuujanHy ynotpeby gena.

1

6. AyTOpCTBO - AennTY Noa UCTUM yCroBUMa. [Jo3BorbaBaTe YMHOXKABAHE,
AVCTPVOYLIMjy 1 jaBHO caonwTaBake Aena, 1 Npepaje, ako ce Haseae UMe ayTopa Ha
HaunH ofpefieH oA cTpaHe ayTopa WnW AaBaoLa NULEHLE 1 ako ce npepaga
AncTpubyupa nog UCTom unu cnuyHom nuuexuom. Osa nuUeHLa 403Bobasa
komepuujanHy ynotpeby aena v npepaga. CrninyHa je codpTBEPCKUM NULEHLaMa,
OAHOCHO NWLeHLama OTBOpPEeHor Koaa.
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