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Einleitung

Von der Parkinson-Krankheit, einer der héufigsten Er-
krankungen des zentralen Nervensystems, sind allein in
Deutschland ca. 250.000 Menschen betroffen. Durch Me-
dikation und Therapien kénnen die motorischen Sympto-
me behandelt werden. Gegen die oftmals auftretenden
Sprachstorungen, wie eine monotone, nuschelnde Stim-
me, leises Sprechen und verstiarkte Atemgerdusche, hilft
jedoch in der Regel nur eine logopidische Therapie [7].
Um diese zu unterstiitzen und die Sprachqualitéit der Pa-
tienten in Echtzeit im Alltag messen zu konnen, wird die
Moglichkeit untersucht, eine Sprachqualitédtsschatzung
mithilfe eines Horgerites durchzufithren. Die zugehorige
Signalverarbeitung wird parallel, zusétzlich zu den im
Horgerat verwendeten Algorithmen, implementiert. Als
Ergebnis wird eine Wertung errechnet, aus der erkennbar
ist, ob der Sprachpegel ausreichend hoch und die Sprache
versténdlich ist. Dazu wird die nach Ramig modifizierte
NTID-Skala verwendet, um Sprachabschnitte zu klassifi-
zieren.

Zur korrekten Ausfithrung der Sprachanalyse wird das
System durch eine Eigenspracherkennung (welche nicht
Gegenstand dieses Beitrags ist) gesteuert, und es wer-
den Umgebungsgerdusche reduziert. Eine neue Qua-
litdtswertung wird in einem festen Zeitintervall be-
stimmt, in dem alle in Echtzeit extrahierten Merkmale
gesammelt und mithilfe eines Klassifikators einer NTID-
Stufe zugeordnet werden.

Eine solche Sprachqualititsanalyse konnte auf einem
Handy, welches mit dem Horgerédt verbunden ist, umge-
setzt werden, um den Parkinson-Patienten auch in ihrem
Alltag eine Riickmeldung tiber die Verstandlichkeit ihrer
Sprache geben zu kénnen (siehe Abb. 1).
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Abbildung 1: Motivation
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Bewertung der Sprache

Zur Bewertung der Verstdndlichkeit der analysierten
Sprachabschnitte wird die NTID-Skala modifiziert nach
Ramig (siche Tabelle 2) verwendet [2]. Diese Wertung
wird genutzt, um durch Logopédden oder andere Testper-
sonen Sprachaufnahmen als Referenz klassifizieren zu las-
sen und die NTID-Stufe durch das vorgestellte System zu
schéitzen.

Tabelle 1: NTID-Skala modifiziert nach Ramig [2]

INTID-Stufe
1

Bedeutung

Die sprachlichen AuBerungen sind
unversténdlich.

Die sprachlichen Auflerungen sind mit
Ausnahme einiger Worter oder
Phrasen unverstéandlich.

Die sprachlichen Auflerungen sind
schwer zu verstehen, doch der Inhalt
ist im wesentlichen versténdlich. (Die

Verstéandlichkeit kann sich bei
langerem Zuhoren erhéhen.)

Die sprachlichen Auflerungen sind mit
Ausnahme einiger Worter oder
Phrasen versténdlich.

Die sprachlichen Auflerungen sind,
bei aufmerksamen Hinhoren oder in
leiser Umgebung, versténdlich.
Die sprachlichen AuBerungen sind
vollig verstandlich.

Echtzeitsystem

Das in Abbildung 3 dargestellte System wird paral-
lel zu den im Horgerit verwendeten Algorithmen im-
plementiert, wie in Abbildung 2 dargestellt. Dieses
wird mithilfe eines Horgerdt-Dummies als ein echt-
zeitfahiges MATLAB-Programm umgesetzt. Somit soll
abgeschéitzt werden, ob eine Implementierung auf einem
mit dem Horgerédt gekoppeltem Smartphone erfolgver-
sprechend wére. Hauptteil des Systems ist eine Sprach-
qualitdtsschitzung, welche die 4 Audiosignale u;(t) eines
Horgerate-Dummy-Pérchens als Eingang nutzt und dar-
aus eine Wertung zur Versténdlichkeit der analysierten
Sprache errechnet. Abhéangig von dieser Wertung kénnte
ein Feedback iiber einen Soundgenerator im Horgerét an
den Trager des Horgeréts gegeben werden.

Fir die Sprachqualititsschidtzung werden die Daten
zundchst vorverarbeitet, um Stérungen zu minimieren
und Rahmen der Linge 20ms mit 50% Uberlappung
zu extrahieren. Es werden Daten aus dem Spektrum



des Signals, sowie Mel-Frequenz-Cepstrum-Koeflizienten
(MFCCs) verwendet, um verschiedene Merkmale zu be-
rechnen. Um die Analyse ausfithren zu kénnen, wird das
System durch eine Eigenspracherkennung (OVD, engl.:
own voice detection) gesteuert und es wird das Umge-
bungsrauschen geschétzt. Die OVD wird mithilfe eines
Pegelvergleichs zwischen dem aktuellen Pegel und dem
der Rauschschéitzung und der Feststellung der Richtung
der aufgenommenen Sprache realisiert. Somit wird eine
fiir die Laborumgebung ausreichende OVD realisiert. In
Horgeréten ist oftmals bereits eine Erkennung der Spra-
che des Tragers implementiert, zum jetzigen Zeitpunkt
konnte jedoch kein solches System verwendet werden. Es
wird angenommen, dass ein spéteres System Zugriff auf
diese Informationen hat.

Nachdem in einem bestimmten Zeitintervall 5s Sprach-
aktivitdt detektiert und neue Daten gesammelt wurden,
wird ein Codebuch berechnet, bzw. ein bereits beste-
hendes verbessert. Dieses wird ausgewertet und, zusam-
men mit den gesammelten Merkmalen, wird mithilfe ei-
nes Klassifikators der analysierte Sprachabschnitt einer
NTID-Stufe zugeordnet. Der Klassifikator besteht ent-
weder aus mehreren Gaufischen Mischmodellen (GMMs)
oder einem neuronalen Netz (NN).
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Abbildung 2: Systemiiberblick

Merkmalsextraktion

Zur Sprachqualitdtsanalyse werden 4 verschiedene Qua-
litdtsattribute untersucht, um abschlielend eine NTID-
Wertung schétzen zu koénnen. Alle mit = bezeichneten
Variablen werden als Eingénge fiir den Klassifikator ver-
wendet.

Lautstirke

Zu jedem analysierten Spektrum eines Sprachblocks
U(p, k) wird mithilfe eines Filters zur A-Gewichtung
Xa(p, k) der Eingangspegel

NLL
pu.a(k) = 20logy Y [U(p, k)| Xa(p, k)

p=1

(1)

in dBA berechnet. Die Spektren werden fiir N,
Teilbénder berechnet, wobei u der Teilbandindex sei. Der
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Lautstérkepegel tiber dem Rauschen pa a(k) zu jedem
Zeitrahmen k ergibt sich als die Differenz zwischen dem
A-gewichteten Pegel des Rauschens pg (k) und der auf-
genommen Sprache:

(2)

Am Ende eines Auswertungsintervalls wird berechnet,
wie oft der Lautstérkepegel als ausreichend laut einge-
stuft wurde und dieses Verhiltnis Z pege; () wird im Fol-
genden vom Klassifikator verwendet. A beschreibt einen
Zeitindex fiir jedes Auswertungsintervall.

pa,a(k) = pu,a(k) —pr.a(k).
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Abbildung 3: Sprachqualitédtsschéitzung
Sprachpausen

Zur Erkennung von Sprachpausen wird die Eigen-
spracherkennung genutzt. Es werden Sprachpausen er-
kannt, wenn ein Sprachabschnitt endet und der néchste
Sprachabschnitt innerhalb eines bestimmten Zeitfensters
beginnt. Startet nach dem Verstreichen des Zeitintervalls
kein neuer Sprachabschnitt, so wird der Satz des Spre-
chers als beendet angesehen und es wird keine Pause de-
tektiert.

Es kann sowohl eine Ober- als auch eine Untergrenze der
Lange der Sprachpausen festgelegt werden, die nicht ver-
letzt werden darf. Ansonsten kann eine Riickmeldung an
den Sprecher gegeben werden, um ihm mitzuteilen, dass
er zu langsam oder zu schnell spricht. Aulerdem wird
die Anzahl der Sprachpausen Npgysen(A) in dem analy-
sierten Abschnitt vom Startzeitpunkt 74 bis zum End-
zeitpunkt T festgehalten. Innerhalb eines Auswertungs-
intervalls wird die Dauer aller Sprachpausen Tpaysen (k)
zeitlich gemittelt:

1 o
"Z'PGUSGH(A) = N 1\ TPausen (k) (3)
NPausen()\) k;A
»INuscheln“

Bei der Erzeugung unterscheidbarer Phoneme nimmt der
Vokaltrakt des Sprechers unterschiedliche Formen an und
moduliert so die spektrale Einhiillende des Sprachsignals.
Dies wird bei der Erkennung von , nuscheliger” Sprache
genutzt, indem die spektrale Einhiillende, bzw. die MFC-
Cs des Sprechers analysiert werden. Sind die MFCCs aus-
reichend unterschiedlich zueinander, kann davon ausge-
gangen werden, dass sich der Vokaltrakt beim Sprechen
ausreichend stark verdndert, um klar artikulierte Spra-
che zu erzeugen.

Die MFCCs aus jedem Sprachabschnitt werden wéihrend
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des Analyseintervalls gesammelt und es wird zum Zeit-
punkt der Auswertung ein Codebuch trainiert. Die Trai-
ningsdaten des Codebuchs setzen sich aus allen MFCC-
Vektoren zusammen. Diese werden auf den Maximalwert
der MFCCs fiir jedes Analyseintervall normiert. Die An-
zahl der MFCCs eines Vektors wird als Ny pooc = 13
gewahlt.

Im ersten Auswertungsschritt wird ein Codebuch gene-
riert und zu jedem neuen Auswertungsschritt wird dieses
Codebuch auf die neuen Daten angepasst. Dabei wird ei-
ne Modifikation des LBG-Algorithmus verwendet, dessen
Funktionsweise den Quellen [5] und [6] entnommen wer-
den kann.

Insgesamt werden 6 Merkmale aus dem Codebuch extra-
hiert und spéter in dem Klassifikator verwendet. Die An-
zahl der Codebuchvektoren kann direkt als zy, (A) aus-
gelesen werden. Es erfolgt aulerdem die Berechnung der
durch die Codebuchvektoren aufgespannte Fliche zp(A),
der Standardabweichung, zum aktuellen Zeitpunkt Z, (\)
und iiber der Zeit geglittet T5(A), und der Varianz, zum
aktuellen Zeitpunkt Z,2(A) und iiber der Zeit geglittet
Tzz(N).

»Stottern*

Das 4. Qualititsattribut dient zur Uberpriifung der
Sprachstorung ,,Stottern®“. An dieser Stelle wird die
grundsétzliche Idee skizziert. Es soll iiberpriift werden,
ob sich eine einzelne Silbe in kurzer Folge mehrfach wie-
derholt, da dies auf ein Stottern des Sprechers hinweisen
wiirde. Um die ungefiihre Dauer einer Silbe abzubilden,
werden Signalfenster einer Lange von 150 ms mit einer
Uberlappung von 50% verglichen [4].

Es werden die bereits berechneten MFCCs verwendet,
um die einzelnen Phoneme einer Silbe abzubilden. Ei-
ne Silbe besteht somit aus ca. 8 MFCC-Vektoren, die in
einer Matrix gespeichert werden. Wurde eine neue Sil-
be aufgenommen, wird die dazugehotrige Matrix mit den
Matrizen der vorherigen Silben aus den letzten 3s vergli-
chen. Dies geschieht, durch einen Vorgang der dhnlich der
Korrelation beider zu vergleichender Matrizen ausgefiihrt
wird. Dazu wird schrittweise die Distanz der MFCC-
Vektoren ausgewertet, indem eine Matrix um Vielfache
der Lénge der Rahmenlénge £k verzoégert wird.

Durch diese Auswertung wird zu jeder vorherigen Sil-
be im Auswertungsintervall ein Vergleichswert berechnet
und in einem Vektor xg(ks) gespeichert. Es sei kg ein
Zeitindex, der die Anzahl der bisherigen Silben angibt.
Fiir den Klassifikator wird der Maximalwert g mqz(\)
aus dem Vektor der mittleren Vergleichswerte der Silben
xs(ks) in dem aktuellen Auswertungsintervall verwen-
det. Dieser Wert spiegelt die mittlere Ahnlichkeit der Sil-
ben in dem Auswertungsintervall wieder, die die grofite
Ahnlichkeit zu den vorherigen Silben im Auswertungsin-
tervall besitzt.

Mustererkenner

Im Folgenden wird erldutert, wie mehrere GMMs oder
ein neuronales Netz verwendet werden, um eine NTID-
Wertung abzuschétzen. Als Eingang dienen die 10 zuvor
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berechneten Merkmale zu jedem Auswertungsschritt A,
zu dem eine NTID-Wertung berechnet wird.

NTID-Wertung durch GMMs

Es werden 6 GMMs verwendet, um jeweils eine NTID-
Stufe abzubilden [1]. Dazu wird fiir jedes der GMMs die
aktuelle Beobachtungswahrscheinlichkeit p(n,z())) be-
rechnet. Dabei sei n € {1, ...,6} die Nummer des aktuell
ausgewerteten GMMs und x()) der aktuelle Merkmals-
vektor.

Die abschliefiende Bewertung wamm(€(A)) berechnet
sich als gewichtete Summe iiber die normierten Beob-
achtungswahrscheinlichkeiten p(n, £()\)) der GMMs:

1

(nz

wemm (2(N)) =

6
n-p(n,x(A)).
0\)); p(n,z(N))
(4)

Es ergibt sich die Schéitzung einer NTID-Wertung
WEMM (w()\)), die nicht auf ganze Zahlen beschrankt ist,
sondern den reellen Raum von 1 bis 6 komplett nutzt.

6~
E:n:1p

NTID-Wertung durch ein NN

Es wird ein neuronales Netz als Alternative zu den
GMMs genutzt, welches die selben Daten zum Trai-
ning und zum Testen verwendet. Dazu wird ein Netz-
werk mit 4 versteckten Schichten bestehend aus 15,
12, 9, und 6 Neuronen mithilfe des BFGS Quasi-
Newton Backpropagation-Algorithmus trainiert [3]. Das
vollsténdig trainierte neuronale Netz nimmt als Eingang
den Merkmalsvektor @(\) und gibt direkt die Schitzung
der NTID-Wertung wnN (:B()\)) aus, die sich ebenfalls in
dem Raum der reellen Zahlen von 1 bis 6 befinden kann.

Evaluation

Verwendete Daten

Um ausreichend Daten zum Training und zur Evaluation
der Modelle zur Verfligung zu haben, wurde eine Daten-
bank verwendet, welche verschiedene Sprachaufnahmen
von Parkinson-Patienten bei Sitzungen mit Logopadden
enthélt. Die Datenbank besteht aus Aufnahmen von 225
verschiedenen Patienten, welche alle von einer oder meh-
reren Personen bewertet wurden. Die Aufnahmen sind
nach verschiedenen Sprachiibungen der Patienten geord-
net und umfassen Aufgaben, wie einen Vokal moglichst
lange zu halten, einen Text vorzulesen, bestimmte Silben
zu wiederholen und spontane Sprache. Letztere werden
aus dieser Datenbank ausgewiihlt, um eine Alltagssitua-
tion nachstellen zu kénnen, in der auch das Horgerét in
einem normalen Gesprich eingesetzt werden wiirde.

Nach dieser Voraussetzung werden 426 Aufnahmen, die
alle eine NTID-Wertung besitzen, von 222 Patienten aus-
gewdhlt, deren Lénge in der Regel zwischen 20s und
60s liegt. Es sei an dieser Stelle erwdhnt, dass die Auf-
nahmen von unterschiedlicher Qualitéit sind, da sie teil-
weise starkes Rauschen enthalten und der Abstand der
Patienten zum Mikrofon nicht genau festgelegt wurde.
Es stehen auflerdem verschiedene Anzahlen an Aufnah-
men fiir jede NTID-Stufe zur Verfiigung und gerade fiir



die unteren Stufen sind relativ wenige Daten vorhan-
den. Die Anzahl an ausgewerteten Sprachsignalabschnit-
ten pro NTID-Stufe sind in folgender Tabelle aufgefiihrt.

Tabelle 2: Aufgenomme Sprachintervalle von Parkinson-
Patienten

NTID-Stufe | 1 2 3 4 5 6
Anzahl 14 62 | 102 | 178 | 369 | 182
Evaluationsmafle

Zur Evaluation der Mustererkenner werden die folgenden
Qualitidtsmafe verwendet, es sei Nt die Anzahl aller
ausgewerteten Sprachintervalle der Testdaten:

e Mittlere Betragsdistanz d der Klassifikatorenwertun-
gen w(n) zu den Referenzwertungen w(n) der Test-
daten (der erwiinschte Optimalwert ist 0):

e Lineare Korrelation r der Klassifikatoren- und Refe-
renzwertungen (der erwiinschte Optimalwert ist 1):

Yoniy (0(n) = my) (w(n) —m.,)

VY () —ma) T () — ma)?
6)

Es seien my und m,, die Mittelwerte der Klassifaktoren-
und der Referenzwertungen der Testdaten. Beide Qua-
litdtsmaBe werden fiir die Ergebnisse der GMMs und der
neuronalen Netze ausgewertet.

Ergebnisse

NN

GMMs

| | | |

0,2 0,4 0,6 0,8

Abbildung 4: Ergebnisse

In Abb.4 sind die Ergebnisse fiir die beste Konfigura-
tion der GMMs und des neuronalen Netzes dargestellt.
Waéhrend beide Klassifikatoren #hnliche Korrelationen
der Trainingsdaten gezeigt haben, fillt die Korrelation
der Testdaten der GMMs stark ab (auf ca. 0,28). Die
Korrelation der Ergebnisse des neuronalen Netzes liegt
bei ca. 0,62. Vergleicht man nun den mittleren Fehler
der beiden Klassifikatoren lédsst sich, wie zu erwarten, ein
deutlicher Unterschied erkennen. Wahrend das neurona-
le Netz einen mittleren Fehler von 0,75 erreicht, weisen
die GMMs einen mittleren Fehler von 0,95 auf. Insgesamt
erreicht das neuronale Netz eine deutlich bessere Klassi-
fikation.

633

DAGA 2018 Miinchen

Es ist zu beachten, dass deutlich weniger Daten fiir die
NTID-Stufen im Bereich 1-2 ausgewertet wurden, als fiir
den Rest der NTID-Skala. Dies kann dazu gefiihrt haben,
dass diese Modelle in diesem Bereich nicht ausreichend
trainiert wurden.

Fazit

Es wurde ein System zur Echtzeitanalyse der Spra-
che eines Horgerat-Tragers vorgestellt, welches an
Sprachstorungen, verursacht durch die Parkinson-
Krankheit, motiviert wurde. Es werden verschiede-
ne Sprachmerkmale im Zeit- und Frequenzbereich be-
rechnet, um die 4 Sprachqualitéitsattribute Lautstéirke,
Sprachpausen, Nuscheln und Stottern zu untersuchen.
Die Auswertungsergebnisse der Sprachqualitidtsattribute
werden genutzt, um die Sprache in festgelegten Zeitin-
tervallen von 5sek aktiver Sprache mithilfe eines Klas-
sifikators einer NTID-Stufe zuzuordnen. Dabei hat sich
gezeigt, dass mit einem neuronalen Netz ein mittlerer
Abstand von 0,75 NTID-Stufen zu den subjektiven Be-
wertungen durch Testpersonen erreicht werden kann.
Zusammenfassend zeigt das entwickelte System in der
hier vorgestellten Realisierung bereits verwertbare Er-
gebnisse. Es besteht noch deutliches Potential um das
System weiterzuentwickeln, um zukiinftig die Lebens-
qualitdt von Parkinson-Patienten verbessern zu koénnen.
Dies wére durch die Verwendung weiterfithrender Sprach-
qualitdtsanalysen moglich, welche z.B. die Formanten
der Sprache oder spezifischere Codebiicher analysieren
konnten. Ebenfalls wére eine spezifischere Evaluation der
vorgestellten Qualitatsattribute denkbar.
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