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GLRLM macierz jednorodnych ciagéw pikseli (ang. gray level run length
matrix)

GLSZM macierz jednorodnych stref pikseli (ang. gray level size zone matrix)

IQR rozstep ¢wiartkowy (ang. interquartile range)
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IPA miedzynarodowy alfabet fonetyczny (ang. International Phonetic
Alphabet)

KW test Kruskala-Wallisa

MFCC wspolczynniki melcepstralne (ang. Mel-frequency cepstral
coefficients)

NGTDM macierz r6znic poziomoéw szarosci w sasiedztwie (ang. neighbouring
gray tone difference matriz)

NPR  wskaznik wymowy normatywnej (ang. normal pronunciation rate)
ROI obszar zainteresowania (ang. region of interest)

SGD  metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu (ang. stochastic
gradient descent)

STFT krotkoczasowa transformata Fouriera (ang. short-time Fourier
transform)

SW test Shapiro-Wilka
U MW test U Manna-Whitneya
YOLO sie¢ YOLO (ang. you only look once)

Wazniejsze oznaczenia

Acc doktadnosé (ang. accuracy)

AP $rednia precyzja (ang. average precision)

DSC wspolezynnik Dice’a (ang. Dice similarity coefficient)
F1 wskaznik F1 (ang. FI score)

IoU wspotezynnik Jaccarda, czesé wspolna do calosei (ang. intersection
over union)

mAP  udredniona Srednia precyzja (ang. mean average precision)
P precyzja (ang. precision)
R czulos¢ (ang. recall)

troU prog wspotczynnika Jaccarda w detekeji obiektow
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Uwagi na temat oznaczeni cech wizualnych i akustycznych

Ze wzgledu na mnogosé cech wizualnych i akustycznych uzywanych w bada-
niach konieczne byto wprowadzenie jednolitej, zrozumiatej i tatwo intepretowal-
nej nomenklatury oznaczen. W tym celu zastosowano system indekséw dolnych
i gornych oraz przedrostkow w symbolach cech, jednoznacznie identyfikujacych
ceche w ramach jej grupy. Przyjete zasady zestawiono ponizej.

Cechy wizualne

Cechy ksztattu 2D sa oznaczane przez dodanie indeksu gérnego ,,2D”, np.

AP Aac?n%jw. Szczegdlowe oznaczenia: tab. 4.5.

Cechy ksztattu 3D sa oznaczane przez dodanie indeksu goérnego ,,3D”, np.
V3b, D%le)ret. Szczegbdlowe oznaczenia: tab. 4.6.

Cechy teksturowe I rzedu bazujace na histogramie sa oznaczane przez
dodanie indeksu dolnego ,,h”, np. Ey, O'}QL. Szczegbdlowe oznaczenia: tab. 4.7.

Cechy teksturowe I rzedu bazujace na poziomach szarosci obrazu sa ozna-
czane przez litere ,,I” z dowolnymi indeksami, np. Ig, Ip. Szczegdtowe
oznaczenia: tab. 4.8.

Cechy teksturowe z rodziny GLCM sa oznaczane przez dodanie indeksu
gornego ,, GLCM”, np. ASMELCM - FomGLEM Sy czegotowe oznaczenia:
tab. 4.9.

Cechy teksturowe z rodziny GLRLM sa oznaczane przez dodanie indeksu
gornego ,,GLRLM”, np. SRECLRLM = R pGLRLM qyc7006lowe oznacze-
nia: tab. 4.10.

Cechy teksturowe z rodziny GLSZM sa oznaczane przez dodanie indeksu
gornego ,GLSZM?”, np. SZECLSZM 7 pGLSZM - Qycze06towe oznacze-
nia: tab. 4.11.

Cechy teksturowe z rodziny NGTDM sa oznaczane przez dodanie indeksu
gornego ,, NGT DM”, np. CoarNGTPM T GNGTDM gy cqe06towe oznacze-
nia: tab. 4.12.

Do wskazania wymiarowosci cech teksturowch uzyto indeksu dolnego ,,2D” lub
3D np. GLVQ%LSZM lub BuséVDGTDM.
Cechy akustyczne

Cechy w dziedzinie czasu sa oznaczane przez dodanie indeksu dolnego ,,t”,
np. ZC Ry, HR;. Szczegdltowe oznaczenia: tab. 5.1.
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Cechy w dziedzinie czestotliwosci sg oznaczane przez dodanie indeksu dol-
nego ,,f7, np. SCeny, SE;. Wyjatek stanowia wspolczynniki melcep-
stralne, oznaczane za pomocg M FCC' z indeksem dolnym wskazujacym
numer wspblczynnika. Szczegdtowe oznaczenia: tab. 5.2.

Cechy szumowe s3 oznaczane przez dodanie przedrostka ,,N”, np. NFF;,
NPA. Szczegdlowe oznaczenia: tab. 5.3.



1. Wprowadzenie

Wady wymowy stanowia istotng bariere w zréwnowazonym rozwoju dziecka.
Wplywaja na trudnosSci w nauce czytania i pisania, staja sie zréodlem kom-
plekséw i wycofania spotecznego. To przeszkody nie tylko jezykowe, ale row-
niez psychologiczne, socjologiczne i dydaktyczne. Zaniedbanie wad wymowy,
ktore pojawiaja sie w wieku dzieciecym moze skutkowaé ich dalszym poglebia-
niem, a w efekcie rzutowaé na zycie doroste. Badania przeprowadzone w latach
80. ubieglego wieku raportowaly wystepowanie zaburzen u okoto 20-30% sze-
Sciolatkow [98], podczas gdy w na poczatku drugiej dekady XXI wieku liczbe te
szacowano juz na 48% [98, 146]. Wsrod patologii mowy specjalisci mowia o do-
minacji jednej z jej rodzajow — dyslalii. Sg to odstepstwa od normy w artykula-
cji fonemoéw. Z kolei najczesciej wystepujacym typem dyslalii wsrod dzieci jest
seplenienie (sygmatyzm). Seplenieniem okresla sie niepoprawna realizcje glosek
dentalizowanych (inaczej sybilantow): /s/, /z/, /ts/, /dz/, [s/, /z/, /ts/, /dz/,
/e/, 2/, /te/, /d&/ (tab. 1.1)!. Patologiczna moze by¢ realizacja zaréwno jednej
gloski sposrod dentalizowanych, jak i kilku jednocze$nie lub nawet wszystkich.

Tab. 1.1: Zestawienie sybilantow w transkrypcji miedzynarodowego alfabetu fone-
tycznego IPA i w zapisie ortograficznym.

Szereg syczacy szumiacy ciszacy
Symbol IPA | /s/ /z/ /ts/ /dz/|/[s/ /a/ /ts/ /da/|/¢/ /z/ [t/ /d&/
Zapis ortograficzny | s z ¢ dz | sz 2 cz dz $ 7 ¢ dz

Diagnostyka logopedyczna jest procesem ztozonym — zaburzenia moga mieé¢
odmienng etiologie wzgledem siebie, a ocenie poddaje sie nie tylko mowe swo-
bodna (m.in. zasob stownictwa, poprawnosé budowania zdan, ptynnosé i prozo-
die), ale takze wybrane aspekty anatomiczne i fizjologiczne (w tym: sprawnosé
narzadow artykulacyjnych, oddychanie i potykanie, zgryz i uzebienie, budowe
jamy nosowej i ustnej czy kwestie zwigzane ze stuchem fizycznym i fonemo-
wym) [138]. Wielowarstwowos¢ procesu stawiania diagnozy oraz jego oparcie na,
czesto subiektywnej, obserwacji pracy narzadéw artykulacyjnych wymaga do-
Swiadczenia specjalisty i bywa czasochlonne. Z kolei wlaéciwie dobrana sciezka

! Transkrypcja fonetyczna w rozprawie zostala zapisana z uzyciem miedzynarodowego al-
fabetu fonetycznego IPA (ang. International Phonetic Alphabet) [54].
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terapeutyczna zwieksza skutecznosé leczenia i skraca czas jego trwania. Opraco-
wywanie komputerowych metod wspierajacych diagnostyke logopedyczna jest
zatem kluczowe z wielu wymienionych wyzej wzgledow.

1.1 Artykulacja glosek dentalizowanych

Gloska jest najmniejszym i niepodzielnym elementem mowy, ktory da sie
wyodrebnié. Poszczegélne gloski wyrézniaja sie ze wzgledu na strukture aku-
styczna (wysokosé, sita, tembr, dlugosé) i artykulacyjna (zwiazanych z uto-
zeniem narzadéow mowy). Najczesciej do kategoryzacji artykulacyjnej glosek
wykorzystuje si¢ [146, 150]:

e kierunek przeptywu powietrza przez narzady mowy (gloski ekspiracyjne
i inspiracyjne);

e zachowanie sie wiezadel glosowych (gloski dzwieczne, kiedy wiezadla sa
zsuniete i wibrujace; bezdzwieczne, kiedy wiezadla sa rozsunicte, niewi-
brujace);

e polozenie podniebienia migkkiego (gloski ustne oraz nosowe);

e stopien zblizenia narzadow mowy (gloski: otwarte, nosowe, boczne, drzace,
potsamogloskowe, szczelinowe, zwarto-szczelinowe, zwarto-wybuchowe);

e miejsce artykulacji (gloski: wargowe, przedniojezykowe, $rodkowojezy-
kowe, tylnojezykowe);

e pionowe i poziome ruchy jezyka (przy ruchach pionowych: gtoski wysokie,
$rednie, niskie; przy ruchach poziomych: gloski przednie, srodkowe, tylne).

W kontekscie konkretnych systeméw jezykowych wprowadzono takze poje-
cie fonemu. Fonem jest najmniejsza jednostka rozréznialng dla méwcdéw danego
jezyka i jest realizowany w mowie przez gloski?. Opis fonemu obejmuje jedy-
nie cechy artykulacyjne, ktére w wybranym systemie jezykowym pozwalaja na
jego rozroznienie od innych fonemoéw (w przeciwienstwie do opisu gloski, ktory
moze by¢ obszerny). W jezyku polskim wiekszosé fonemow definiuje sie wyko-
rzystujac trzy aspekty: miejsce artykulacji, sposéb artykulacji oraz dzwiecznosé.
Niemniej jednak w przypadku patologicznej wymowy zaburzeniom moga ulegaé
tez inne cechy gloski, ktore nie sg istotne w kontekscie fonemu, ale wplywaja
na jej brzmienie [146, 150]. Uproszczony schemat traktu glosowego przedstawia
rys. 1.1 [146].

2 Poniewaz gloski sg dzwickows realizacja foneméw, w opisywanej pracy przyjeto uprosz-
czenie stosowane czesto w tematyce przetwarzania mowy i wymiennie stosowano pojecia gtoski
oraz fonemu.
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podniebienie twarde

podniebienie miekkie

¢ .' krtan
: przetyk
koricowka jezyka /
slosnia

srodkowa czesé

tylna czesc

Rys. 1.1: Schemat traktu glosowego czlowieka. Rysunek opracowano na podsta-
wie [146].

Podstawowa wspoélng cecha sybilantéw jest dentalizacja — w trakcie realiza-
cji glosek gorne i dolne siekacze znacznie sie do siebie zblizaja. Tarcie wyptywa-
jacego pradu powietrza o krawedzie zebow powoduje wytworzenie szumu [111,
140]. Gtoski dentalizowane moga by¢ klasyfikowane ze wzgledu na: dzwiecznosé,
miejsce artykulacji i sposob artykulacji. W kontekécie dzwiecznosci rozréznia
sie fonemy dzwieczne lub bezdzwieczne (w zaleznosci od udzialu wiezadel glo-
sowych). Sposob artykulacji dzieli sybilanty na szczelinowe (frykatywne, trace)
i zwarto-szczelinowe (afrykaty, przytarte). Podczas artykulacji glosek szczeli-
nowych jedyna bariera, na jaka napotyka prad powietrza jest szczelina pomie-
dzy narzadami mowy (dzieki temu artykulacje fonemu mozna przedtuzaé¢ bez
zmiany jej barwy) [150, 164]. Z kolei spotgloski zwarto-szczelinowe sktadaja sie
z dwoéch faz artykulacyjnych — w pierwszej dochodzi do blokady przeptywu
przez jame ustna i nosowa (zwarcie), po czym, w kolejnym etapie, tworzy sie
szczelina, ktora umozliwia powstanie tarcia. Szum, ktory towarzyszy gloskom
szczelinowym narasta stopniowo, podczas gdy w drugim przypadku pojawia sie
gwaltownie [150, 164]. W ostatnim podziale, tj. pod katem miejsca artykulacji
(miejsca tworzenia sie szczeliny), gloski dentalizowane grupuje sie w trzy zbiory:
przedniojezykowo-zebowe (/s, z, ts, dz/; szczelina tworzy sie miedzy czubkiem
jezyka a gornymi zebami), przedniojezykowo-dziastowe (/s, z, ts, dz/; szczelina
tworzy sie miedzy czubkiem jezyka a goérnymi dziastami; przyklad zaprezen-
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(b)

Rys. 1.2: Tlustracja artykulacji gloski /s/ w stowie ,,Leszek™ (a) normatywna re-
alizacja, w ktorej szczelina tworzy si¢ miedzy koiicowka jezyka a walem dziastowym;
(b) przyklad jednej z nienormatywnych realizacji (artykulacja laminalna). Rysunek
opracowano na podstawie [157].

towano na rys. 1.2), srodkowojezykowo-prepalatalne (/¢, z, tc, dz/; szczelina
tworzy sie poprzez uwypuklenie §rodka jezyka ku podniebieniu twardemu w kie-
runku przednim). Rodzaj szczeliny warunkuje charakter wysokoczestotliwoscio-
wego szumu, ktory towarzyszy sybilantom i réznicuje strumieri wyptywajacego
powietrza [138, 140, 146, 150].

Jak wspomniano wczesniej, logopeda poddaje ocenie wiele aspektow doty-
czacych mowy, anatomii i fizjologii badanego. Pojecie cech artykulacyjnych gto-
ski wykorzystywane w niniejszej pracy obejmuje cechy opisujace stan i spraw-
no$¢ narzadow artykulacyjnych, ocene stuchu fonemowego oraz cechy dotyczace
realizacji poszczegolnych glosek [112, 113, 138]. Do cech zwiazanych z motoryka
i budowg artykulatoréw zaliczyé mozna np. stopien skrocenia wedzidetka jezy-
kowego, stan uzebienia, zgryz, sprawnosé¢ stawu skroniowo-zuchwowego, budowe
podniebienia oraz jamy nosowej. Cechy zwigzane z fizjologia badanego obejmuja
ocene stuchu fonemowego i fizycznego, a takze funkcje oddychania i potykania.
Ostatnia z grup dotyczy opisu cech zwiazanych z realizacja poszczegdlnych
glosek, gléwnie dotyczacych sposobu oraz miejsc artykulacji i polozenia ar-
tykulatoréw. Sa one zalezne od realizowanej gloski. Przyktadowe cechy, ktore
wyrdznia si¢ dla glosek dentalizowanych umieszczono w tab. 1.2 [112, 113].

1.2 Nienormatywna realizacja sybilantow
Nienormatywna realizacja glosek dentalizowanych jest jedna z najczesciej

wystepujacych wad w obrebie dyslalii [138, 140, 146, 150]. Seplenienie moze
przyjaé¢ rozne formy [56]:
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Tab. 1.2: Zbior przyktadowych cech artykulacyjnych zwigzanych z realizacja glosek
dentalizowanych [112, 113].

Cecha normatyw- | Gloski Opis cechy
nej artykulacji
Dentalnogé Is), 2], Jts], Jda/ kontakt przedniej czesci jezyka z gdérnymi
' 1B 1 /42 siekaczami
. . . dodatkowe przewezenie w postaci

Dentalizacja wszystkie sybilanty . .

szczeliny zgryzowej
Postdentalnosé /s/s /z/, /ts/, /dz/ zazebowy kontakt przedniej czesci jezyka
Apikalnosé wszystkie sybilanty kontakt wierzchotkowej czesci jezyka
Dorsalnosé¢ ?Z’/ /¢/s /%], /], kontakt grzbietowej powierzchni jezyka
Sonornosé /z/, /dz/, /z/, /d&/ | drgajacy ruch wiagzadel glosowych
Nonsonornosé ?Zé’ 7;7 /8/ Jts/, niedrgajacy ruch wigzadetl glosowych
Palatalnosé /e/, 2/, /&), /d&/ itowy uktad jezyka

< /s/, /2], [/, /dz/, | . . .
Nonpalatalnosé nieitowy uktad jezyka
Js/s [/, [/, /da/ ¢
Nonnazalnosé wszystkie sybilanty wylaczenie rezonatora nosowego
Frykatywnosc /s/, Jz/, /s/, 2/, trace Pokoname kontaktu typu
/e/, 2/ szczelinowego
» /ts/, /dz/, /ts/, przytarte pokonanie kontaktu typu
Afrykatywnosé 1da), ). I/ swartego
. . . . kontakt w czesci ustnej nasady w linii

Medialnosé jezyka wszystkie sybilanty postodkowe]

e deformacje (sygmatyzm wlasciwy), ktore polegaja na niepoprawnej arty-
kulacji sybilantéow i sa skutkiem zmiany miejsca artykulacji;

e substytucje (parasygmatyzm), czyli zastepowanie wybranych glosek den-
talizowanych innymi, ktore realizowane sa normatywnie (jest to zjawisko,
ktore, w trakcie rozwoju mowy i do pewnego momentu, jest normg roz-
wojowa);

e clizje (mogisygmatyzm), ktory polega na opuszczaniu dzwiekéow (w czasie
rozwojowym rowniez jest dopuszczalne).

W ramach sygmatyzmu wlasciwego rozréznia sie jeszcze bardziej szczegd-
towe podgrupy (np. sygmatyzm miedzyzebowy, przyzebowy, wargowo-z¢bowy,
boczny). Zdarza sie réwniez, ze u pacjenta logopedycznego sygmatyzm jest zto-
zony i wiecej cech artykulacyjnych réwnoczeénie wykazuje nienormatywnosé
[138, 140, 146].

Wiéréd czynnikéw, ktore sprzyjaja wystepowaniu niepoprawnej realizacji
glosek dentalizowanych mozna wyrdznié wiele aspektow fizjologicznych i ana-
tomicznych [138, 140, 146]. Seplenieniu sprzyja nieprawidlowa budowa narza-
dow artykulacyjnych, gléwnie jezyka — moze byé zbyt duzy, zbyt gruby lub



6 1.3. Komputerowa analiza wymowy

charakteryzowaé sie krotkim wedzidetkiem podjezykowym [56]. Istotne w tym
zakresie sg rowniez wystepujace wady zgryzu, zwlaszcza te, ktére prowadza do
zaniku dentalizacji (przede wszystkim zgryz otwarty, ale rowniez przodozgryz
i tylozgryz), anomalie zebowe czy rozszczep podniebienia (skutkuje niedosta-
tecznym zamknieciem jamy nosowej przez podniebienie miekkie; seplenienie
nosowe). Kolejnym istotnym czynnikiem jest niska sprawnos¢ narzadow artyku-
lacyjnych, zwlaszcza jezyka. Brak pionizacji jezyka jest przyczyna infantylnego
polykania, a to z kolei moze prowadzi¢ do wymowy miedzyzebowej. Wazne sa
rowniez kwestie zwigzane ze stuchem, w tym upo$ledzenie stuchu w zakresie
tonéw wysokich (prowadzi do niedostatecznego rozroézniania glosek dentalizo-
wanych) czy obnizenie styszalnosci w okresie rozwoju mowy. Nie bez znaczenia
pozostaja doswiadczenia srodowiskowe, w tym nasladowanie nieprawidtowych
wzorcow i wadliwych artykulacji, ale takze zbyt dtugie uzywanie smoczka przez
dziecko (lub stosowanie niewltasciwych smoczkow) oraz ssanie palca, ktore moga
by¢ przyczyna wad zgryzu i niemowlecej pozycji jezyka [56, 138, 140].

1.3 Komputerowa analiza wymowy

Komputerowa analiza wymowy jest zagadnieniem szerokim, zaréwno pod
katem przeznaczenia takich rozwigzan, wykorzystywanych danych, jak i stoso-
wanych metod. Przewazajaca cze$é¢ dotychczasowych rozwigzan skupiata sie na
analizie wymowy normatywnej — m.in. nauce jezykéw obcych, rozpoznawaniu
mowy, identyfikacji méwcy, ale tez rozpoznawaniu i klasyfikacji pojedynczych
glosek. Systemy komputerowe wspomagajace rozwoj kompetencji lingwistycz-
nych (ang. computer-assisted language learning, CALL; ang. computer-aided
pronunciation training, CAPT) to przede wszystkim e-learningowe platformy
oferujace uzytkownikom ¢wiczenia wykorzystujace material multimedialny [86,
92]. Wiekszos¢ rozwiazaii CALL nie posiada rozbudowanej analizy sygnalow
akustycznych wymowy, stad w niewielu przypadkach spotkaé¢ sie mozna z in-
formacja zwrotng dotyczaca jej poprawnosci. Ocena umiejetnosci odbywa sie
gltownie przez analize ¢wiczen niewymagajacych wypowiadania zadnych zwro-
tow. Z kolei narzedzia CAPT czesto oferujg wskazéwki korygujace wymowe,
m.in. wykorzystujac narzedzia rozpoznawania mowy, sa jednak z zatozenia opra-
cowywane do nauki jezyka przez nienatywnych méwcow. Btad w takim kontek-
$cie nie jest tozsamy z wadg wymowy — zZréodlem wymowy nienormatywnej sa
nieprawidtowosci w budowie i funkcjonowaniu narzadéw artykulacyjnych, pod-
czas gdy btedom w trakcie nauki jezyka takie zaburzenia towarzyszy¢ nie musza
[44].

Narzedzia rozpoznawania mowy zyskuja zreszta coraz wieksza popularnosé
i uzytecznosé, nie tylko w opisywanych rozwiazaniach, ale takze jako utatwienie
wielu czynnodci zycia codziennego i zawodowego. Na przyktad, automatyczne
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(b)

Rys. 1.3: Przyktady urzadzen do rejestracji artykulacji: (a) roztozenie czujnikow do
artykulografii elektromagnetycznej na fantomie [121], (b) naktadka z elektrodami do
elektropalatografii [4].

rozpoznawanie mowy (ang. automated speech recognition, ASR), bez jej szcze-
gbélowej analizy pod katem logopedycznym, znajduje zastosowanie w genero-
waniu raportéw medycznych [156] czy terapii afazji [55]. W literaturze istnieje
niewiele doniesieri o wykorzystaniu ASR do diagnozy i terapii sygmatyzmu
u dzieci. Wérod znalezionych zastosowari metody jest platforma zawierajaca ze-
staw gier multimedialnych przeznaczona do wsparcia terapii seplenigcych dzieci
[93]. Niemniej sa to przede wszystkim narzedzia, ktore nie zwracaja informacji
diagnostycznej i moga stanowi¢ wyltacznie dodatkowe wsparcie terapeutyczne.

1.3.1 Systemy rejestracji danych

Rozwiazania z zatozenia $cidle ukierunkowane na wsparcie diagnostyki i te-
rapii logopedycznej stanowia duzo wezsze spektrum. Niektore z dostepnych
koncepcji charakteryzuja sie wysoka doktadnoscia przestrzenna i czasowa przy
jednoczesnej inwazyjnosci, znacznych wymaganiach lub kosztach eksperymen-
talnych. Dotyczy to m.in. artykulografii elektromagnetycznej [61, 163|, wy-
korzystywanej do obserwacji artykulatoréw w zmiennym polu magnetycznym
(rys. 1.3a), czy elektropalatografii [165], ktora monitoruje kontakt jezyka z pod-
niebieniem w trakcie wymowy (rys. 1.3b). W przypadku artykulografii elektro-
magnetycznej, istnieja pojedyncze udostepnione bazy danych [163]. Obie tech-
niki nie sa calkowicie bezkontaktowe i wymagaja ingerencji w jame ustng ba-
danego. Moze to dyskwalifikowaé¢ ich wykorzystanie do obserwacji artykulacji
dzieci w wieku przedszkolnym. Istotne jest zatem poszukiwanie sposobow re-
jestracji mowy, ktore beda zapewnia¢ komfort badanego i charakteryzowaé sie
jak najmniejsza inwazyjnoscia.

Wielu badaczy wykorzystuje sygnal akustyczny zarejestrowany za pomoca
jednego lub wielu mikrofonéw w réznej konfiguracji |9, 66, 68, 85|. Literatura
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z zakresu lingwistyki oraz fonetyki oferuje duzy zaséb informacji dotyczacych
akustyki glosek szczelinowych i zwarto-szczelinowych. Bazujac na tej wiedzy,
badacze analizuja mozliwosci zastosowari sygnatu akustycznego np. w auto-
matycznym rozpoznawaniu glosek (cho¢ do tej pory przede wszystkim norma-
tywnej ich wymowy). Liczne badania skupiaja si¢ na poszukiwaniu parame-
trow akustycznych, ktére umozliwig rozréznienie miedzy poszczegdlnymi fone-
mami frykatywnymi [15, 118, 141, 176] — ze wzgledu na specyfike sybilantow,
badania dotycza zazwyczaj ograniczonego podzbioru dzwiekéw wystepujacych
w danym jezyku. Co wiecej, stosunkowo niewielka liczba prac opisujaca analize
akustyczna dotyczy mowy dzieciecej [66, 75, 99, 100, 109, 176].

Analiza glosek dentalizowanych w literaturze czesto opiera sie na przetwa-
rzaniu widma sygnalu. W wielu pracach pojawia sie wykorzystanie momen-
tow widmowych [118, 141|. Badacze raportowali, ze $rodek ciezkosci widma
jest przesuniety dla sybilantow w zaleznosci od miejsca artykulacji [15]. Inna
z grup parametrow akustycznych opisujacych gloski dentalizowane sg cechy
zwigzane z szumem tarcia. Czes¢ prac skupita sie na poszukiwaniu réznic mie-
dzy fonemami w czestotliwosciach i amplitudach formantéw szumowych, ktore
pojawiaja sie w widmie powyzej 2 lub 3 kHz, inne wykorzystywaly szeroko§é
pasma szumu i jego dolng granice, réznice energii w poszczegblnych pasmach
czestotliwosci, czas trwania tarcia czy wspotczynniki cepstralne w pasmie szumu
i stosunki formantow szumowych [99, 155, 183].

Autorka pracy nie znalazta jednak badan, ktére w analogiczny sposéb wyko-
rzystuja potencjatl danych obrazowych reprezentujacych wymowe dzieci. Mozna
przypuszczaé, ze niektéore bltedne wzorce zwiazane z ruchem lub ulozeniem
narzadéw moga by¢ widoczne na nagraniach wideo. Zarejestrowany material
sktada sie z serii kolejnych klatek (obrazow) pobranych z zadana czestotliwo-
Scig. Podobienistwa mozna doszukaé sie¢ w pomocach wykorzystywanych przez
logopeddéw. Specjalisci w trakcie terapii logopedycznej stosuja zestawy fotografii
(lub rysunkéw) prezentujacych kolejne etapy wymawiania poszczegolnych glo-
sek nazywane labiogramami [146]. Plansze pomagaja przede wszystkim ¢wiczy¢
prawidtowe utozenie narzadow. Wykorzystywanie takich materialéw w praktyce
sugeruje uzytecznos¢ budowania metod komputerowych bazujacych na tej mo-
dalnosci.

Obserwowany w ostatnich latach wzrost popularnosci rozwigzan teleme-
dycznych rowniez wskazuje, ze wykorzystanie danych wideo jest wlasciwym
kierunkiem rozwoju. Prowadzone do tej pory eksperymenty dotyczyty synchro-
nicznego i asynchronicznego podejscia do zdalnej terapii logopedycznej. Tryb
synchroniczny obejmuje przede wszystkim wideokonferencje prowadzone pomie-
dzy terapeuta a pacjentem za pomoca laptopéw i smartfonéw. Zdalng terapie
uwaza sie za poroéwnywalnie skuteczna z podejsciem tradycyjnym [28, 120].
7Z kolei tryb asynchroniczny jest bardziej uzyteczny w leczeniu niz procesie dia-
gnostycznym. Wykorzystuje dedykowane platformy internetowe, aby zapewnié
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pacjentom ¢wiczenia przygotowane przez specjaliste na podstawie ich wezeéniej-
szej diagnozy [1, 47]. W obu przypadkach istnieje duzy potencjal gromadzenia
danych do projektowania narzedzi do komputerowych metod diagnostyki mowy
i stuchu, obejmujacych wstepna ocene wybranych zaburzen [9, 67, 69, 125].
Ponadto logopedzi czesto korzystaja z filméw nagranych smartfonem podczas
badan indywidualnych, aby udokumentowaé¢ swoje ustalenia, umozliwi¢ poz-
niejszg weryfikacje lub monitorowaé postep terapii. Mimo ze takie nagrania
moga by¢ niestabilne lub mieé niska jakosé¢, nadal mozna je uznaé¢ za pomocne
w zautomatyzowanym wsparciu diagnostycznym.

1.3.2 Segmentacja narzadéw mowy

Etapem posérednim w budowaniu rozwiazari wykorzystujacych dane obra-
zowe czesto jest segmentacja wybranych narzadéw. Metody obserwacji i analizy
obrazéw twarzy obecne sa nie tylko w literaturze naukowej, ale i wielu rozwiaza-
niach komercyjnych. Zakres tematyki obejmuje m.in. automatyczne rozpozna-
wanie mowy na podstawie ruchu warg, systemy komputerowego wsparcia sto-
matologii oraz rehabilitacje i monitorowanie stanu zdrowia. Zaledwie kilka prac
znalezionych przez autorke tej rozprawy dotyczy diagnostyki i terapii mowy. Ba-
dacze podejmujacy tematyke segmentacji ust i warg proponowali rozwigzania
bazujace na réznych zaawansowanych metodach, np. grupowaniu z wykorzysta-
niem algorytmu maksymalizacji oczekiwarni [89], klasteryzacji rozmytej opartej
na ksztalcie |72, 162] lub wykrywaniu krawedzi falka wieloskalowa [46].

W ciagu ostatnich kilku lat zaproponowano badania o istotnym wktadzie
w rozwoj tematyki dotyczacej segmentacji ust/warg, gltownie wykorzystujac
koncepcje glebokiego uczenia (ang. deep learning), a zwlaszcza konwolucyj-
nych (splotowych) sieci neuronowych (ang. convolutional neural network, CNN).
Cho¢ zadne z nich nie byto opracowywane z bezposrednim zalozeniem wspar-
cia logopedii, to ich przedmiot jest w pewnym zakresie spéjny z tematyka ni-
niejszej rozprawy. Wsréd proponowanych rozwiazan raportowano na przyktad
wykorzystanie gtebokiej sieci CNN do podzialu obrazu termowizyjnego twarzy
w podczerwieni na dziewie¢ klas, w tym ust [104]. Struktura modelu opierata
sie na wieloklasowej sieci U-Net zamknietej w warunkowej generatywnej sieci
przeciwstawnej (ang. conditional generative adversarial nets, cGAN). Sredni
wspolezynnik podobieristwa Jaccarda (ang. intersection over union, IoU) dla
segmentacji ust wynidst tam 0,7, ktéry odpowiada wartodci ok. 0,82 wspot-
czynnika podobieristwa Dice’a (ang. Dice similarity coefficient, DSC). Dwa inne
badania skupialy sie na rozpoznawaniu stéw na podstawie nagran wideo pre-
zentujacych ruch warg. Zaproponowano na przyktad wielostopniowy detektor
zmian utozenia ust jako cze$¢ systemu do klasyfikacji stow w jezyku amharskim
[12]. Do klasyfikacji wykorzystano metody uczenia maszynowego, jednak sama
segmentacja opierala sie na bardziej konwencjonalnych metodach: wykrywaniu
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obiektow w oparciu o algorytm Viola-Jones, wzmocnienie kontrastu, wykry-
wanie krawedzi Sobela i progowanie. Ogolna doktadno$é uzyskana w zbiorze
14 stow osiagneta 66,43% przy uzyciu maszyny wektorow nosnych (ang. sup-
port vector machine, SVM), badanie jednak nie raportuje skutecznosci segmen-
tacji ust. W kolejnej pozycji [97] opisano koncepcje czasoprzestrzennego modelu
segmentacji warg w sekwencji klatek wideo przy uzyciu kombinacji sieci CNN
i dwukierunkowych bramkowanych jednostek rekurencyjnych (ang. bidirectional
GRU, Bi-GRU). Podejscie zaktadato wstepne przetwarzanie w celu znalezienia
zgrubnej lokalizacji ust i warg z wykorzystaniem kaskady Haara oraz algorytmu
hybrydowych aktywnych konturéw. Autorzy skupili sie na ilosciowych wyni-
kach rozpoznawania stow (doktadnos¢é ponad 90% w publicznej bazie danych
zawierajacej fragmenty nagran telewizyjnych), ograniczajac ocene segmentacji
obiektéw do nielicznych ilustracji. Kolejnym proponowanym podejsciem byto
poréwnanie dziewieciu nowoczesnych sieci CNN nauczonych na dwoch licznych
bazach danych [23]. Sposrod proponowanych modeli najwyzsza skutecznosé wy-
kazata architektura Mobile DeepLabV3, a w zaleznosci od zbioru testowego
warto$¢ DSC w przypadku segmentacji warg oscylowata wokot 0,93.

Lista prac, ktore dotycza przetwarzania obrazéw barwnych w celu wyodreb-
nienia innych narzadéw mowy, np. zebow i jezyka, jest jeszcze krotsza. Analiza
zebow jest w tej dziedzinie prawie nieobecna. Stanowi jedynie niewielka czesé
bardziej ogblnych badan obrazu twarzy |70, 180], jednak praktycznie bez wiary-
godnej oceny numerycznej. Segmentacje jezyka, z kolei, czesto przeprowadza sie
w specyficznym obszarze, gdzie jego utozenie prawie w ogdle nie przypomina
ruchu podczas swobodnej mowy — np. w rozwigzaniach tradycyjnej medy-
cyny chinskiej [52, 79, 178, 179]. W przypadku tych badan, wiekszo$¢ obrazow
w swojej centralnej czesci przedstawia duzy obszar jezyka wysunietego na brode,
a wartosci IoU segmentacji osiagaja wartosci az 0,97 [52, 178]. Nie ma to jed-
nak przelozenia na zagadnienia logopedyczne — podczas wymowy jezyk jest
przewaznie czedciowo przystoniety zebami lub wargami, widoczny w znacznie
mniejszym stopniu. Sposréd pojedynczych prac dotyczacych bezposrednio seg-
mentacji artykulatoréw dla celéw wsparcia terapii logopedycznej, obiecujace
wydaja sie badania, w ktorych zaproponowano segmentacje narzadéw mowy
z wykorzystaniem modeli gtebokiego uczenia (U-Net) [10, 11]. Opisane metody
nie zostaly jednak ocenione ilosciowo, trudno zatem odwolywaé sie lub poréw-
nywa¢ do uzyskanych rezultatéw. Autorka niniejszej rozprawy réwniez podjeta
sie proby segmentacji jezyka w ramach wstepnych eksperymentéw ukierunko-
wanych na rozwo6j metodyki opisanej w pracy [126]. Pilotazowa proba analizy
jezyka byla przeprowadzana w dedykowanej konfiguracji, przy uzyciu dobrze
oswietlonych obrazéw o wysokiej rozdzielczosci. Przygotowany wtedy model
prostej sieci CNN zwrdécil wyniki $wiadczace o ich duzej zaleznosci od rozmiaru
obiektu, przy $redniej wartosci loU siegajacej 0,74.
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Przeglad literatury w zakresie tematyki niniejszej rozprawy sugeruje, ze
problem wad wymowy wsréd dzieci jest powszechny i ze wzgledu na swoje
skutki nie powinien by¢ bagatelizowany. Mimo statego wdrazania rozwiagzan
komputerowych usprawniajacych proces diagnostyczny, ktéry obserwowany jest
w ostatnich latach, istnieje wciaz potrzeba rozwoju w tym kierunku. Analiza
wad wymowy, zwlaszcza wérdd dzieci, wymaga poszukiwania bezkontaktowych
i komfortowych sposobéw rejestracji danych, szczegolnie zaktadajac, ze mowa
w trakcie pomiaréw powinna byé mozliwie najbardziej swobodna. Mozna przy-
puszczadl, ze przetwarzanie nagran wideo zarejestrowanych w trakcie artykulacji
przyniesie dodatkowe informacje diagnostyczne zwigzane z ruchem i utozeniem
poszczegdlnych narzadéw. Co wiecej, hybrydyzacja wskaznikoéw bazujacych na
danych obrazowych i danych dzwickowych (zarejestrowanych w tym samym
czasie) moze poszerzy¢ informacje diagnostyczne i wzajemnie si¢ uzupetniac.
Przed wdrozeniem rozwiazan do wykorzystania praktycznego konieczne jest
jednak przeprowadzenie badari wstepnych, ktére skupia sie na poszukiwaniu
istotnych statystycznie réznic w parametrach uzyskanych na podstawie sygna-
tow akustycznych lub danych obrazowych prezentujacych rézne cechy wymowy
sybilantow. Przeglad literatury i aktualnych rozwigzan sugeruje réwniez brak
rzetelnych (popartych metrykami jakosciowymi) metod posrednich, m.in. algo-
rytméw segmentacji narzadéw mowy, ktére moglyby zostaé wykorzystane do
dalszych krokéw analizy wad wymowy. W tym aspekcie zasadne wydaje sie wy-
korzystanie metod sztucznej inteligencji, zwlaszcza glebokiego uczenia, ktore
wykazuja skutecznosé w przypadku duzych zbioréw danych (zwtaszcza obrazo-
wych) i daza do generalizacji problemu.






2. Zakres pracy

2.1 Tezy i cel pracy

Na podstawie analizy literatury dotyczacej specyfiki realizacji sybilantéw
oraz dostepnych rozwigzari w zakresie komputerowego wsparcia diagnostyki
wad wymowy, w ktorych brakuje raportowania zaleznosci miedzy parametrami
reprezentacji wizualnej i akustycznej artykulacji a cechami wymowy foneméw
dentalizowanych, sformutowano nastepujaca teze gtowna:

ISTNIEJA ISTOTNE STATYSTYCZNIE ROZNICE W CECHACH
SYGNALOW AKUSTYCZNYCH I DANYCH OBRAZOWYCH PRE-
ZENTUJACYCH MOWE DZIECI Z ROZNYMI (NORMATYWNYMI
I NIENORMATYWNYMI) CECHAMI WYMOWY.

Aby zweryfikowaé teze gléwna, sformutowano réwniez tezy pomocnicze:

Teza pomocnicza nr 1: MOZLIWA JEST WIARYGODNA SEGMEN-
TACJA WYBRANYCH ARTYKULATOROW W OBRAZACH TWARZY Z WY-
KORZYSTANIEM METOD SZTUCZNEJ INTELIGENCJI.

Teza pomocnicza nr 2: EKSTRAKCJA I ANALIZA CECH OBRAZO-
WYCH 2D 1 3D ORAZ PARAMETROW AKUSTYCZNYCH POZWALA NA
OKRESLENIE ROZNIC MIEDZY GRUPAMI W WYBRANYCH CECHACH
ARTYKULACYJNYCH.

Potwierdzenie tezy gtéwnej bedzie mozliwe dzigki

OPRACOWANIU METODYKI PRZETWARZANIA SYGNALOW AKUSTYCZ-
NYCH I DANYCH OBRAZOWYCH Z WYKORZYSTANIEM METOD SZTUCZ-
NEJ INTELIGENCIJI,

ktore stanowi cel niniejszej rozprawy.
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Elementy autorskie proponowanego podejscia obejmuja:

e opracowanie dwuetapowej, automatycznej metody segmentacji artykula-
torow (warg, ust, zebow, jezyka), ktora bazuje na konwolucyjnych sieciach
neuronowych do detekcji obiektéw oraz segmentacii;

e w ramach drugiego kroku automatycznej metody segmentacji, opracowa-
nie metodyki dwuetapowego uczenia sieci stabo nadzorowanej: (1) w opar-
ciu o liczny zbiér niedoktadnych obryséw przygotowanych automatycznie
za pomoca wstepnej metody, ktéra bazuje na analizie zbioréw poziomic
i obliczeniach rozmytych oraz (2) dostrojenie sieci za pomoca niewielkiego
zbioru eksperckiego;

e hybrydyzacje danych obrazowych i dzwiekowych w celu poszukiwania za-
leznosci miedzy parametrami wizualnymi i akustycznymi a opisem logo-
pedycznym;

e propozycje ekstrakcji cech obrazowych bazujacych na tréjwymiarowych
wolumenach, w ktorych trzeci wymiar jest zwiazany z czasem.

2.2 Opis metodyki pracy

W celu zweryfikowania stusznosci postawionej tezy opracowano metodyke
przetwarzania sygnaléw akustycznych i danych obrazowych mowy dzieciecej
(rys. 2.1). Pierwszym dzialaniem bylo zgromadzenie materialu w ramach sesji
pomiarowych w kilku przedszkolach. W efekcie zebrano baze danych obejmu-
jaca nagrania 201 dzieci: dane obrazowe oraz sygnat akustyczny zarejestrowane
jednoczesnie w trakcie wymowy oraz, dla kazdego dziecka, opis diagnostyczny
sporzadzony przez dwoch niezaleznych logopedow.

Kolejny etap dotyczyl opracowania $ciezki przetwarzania danych obrazo-
wych i sygnalu dzwiekowego w celu przygotowania do ekstrakcji cech. Dzia-
tania na obu typach danych wykonano niezaleznie i rownolegle, uprzednio je
synchronizujac. W ramach analizy wideo opracowano dwuetapowa metode pro-
wadzaca do segmentacji artykulatorow (warg, ust, zebow, jezyka) za pomoca
metod glebokiego uczenia. Pierwszy krok stanowita detekcja z wykorzystaniem
konwolucyjnych sieci neuronowych typu YOLO (ang. you only look once). Drugi
etap dotyczyl segmentacji obiektéw stosujac sie¢ DeepLabv3+. Poniewaz wy-
konanie obryséw eksperckich duzych zbioréw danych jest zadaniem czasochlon-
nym, przygotowano metode stabo nadzorowanego uczenia sieci, ktéra wykorzy-
stywala trzystopniowy proces. W pierwszym kroku, na podstawie informacji
o prostokatach okalajacych artykulatory uzyskanych siecia YOLO oraz obsza-
rach ust, przygotowano duzy zbiér zgrubnie wysegmentowanych danych za po-
mocg metody zbioru poziomic oraz z zastosowaniem rozmycia obrazéw. Wyge-
nerowane dane poshuzyty do wstepnego uczenia sieci DeepLabv3+. Ostatnim
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Rys. 2.1: Schemat blokowy metodyki opisanej w pracy.
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krokiem byto dostrojenie sieci za pomocg niewielkiego zbioru eksperckiego. Po
zweryfikowaniu jakosci dziatania metody mozliwa byla ekstrakcja cech obra-
zowych. Obliczano dwa typy cech: dwuwymiarowe i trojwymiarowe. W przy-
padku pierwszego rodzaju (2D), dla kazdej ramki nagrania, ktora obejmowata
wymowe gloski, uzyskiwano wektor 24 cech ksztaltu (po 8 opisujacych wargi,
usta i jezyk) oraz 63 cechy teksturowe. Dla drugiego rodzaju (3D), najpierw
generowano model 3D, ktory byl ztozeniem kolejnych ramek w czasie, i na tej
podstawie obliczano wektor: 48 cech ksztaltu (po 16 dla warg, ust i jezyka) oraz
63 cechy teksturowe.

Sygnal audio tego samego fragmentu nagrania byl przetwarzany w od-
mienny sposéb. W pierwszym kroku byl poddany przetwarzaniu wstepnemu,
ktore obejmowalo normalizacje, ramkowanie, okienkowanie oraz obliczenie krot-
koczasowej transformaty Fouriera. Nastepnie ekstrahowano zestaw cech dla kaz-
dej ramki sygnatu: 4 cechy w dziedzinie czasu, 24 cechy czestotliwosciowe w pet-
nym pasmie i 48 parametréow czestotliwosciowych w pasmie szumu.

Cech obrazowe z lewej i prawej kamery oraz parametry audio zostaly nastep-
nie poddane konkatenacji. Material wykorzystano do przeprowadzenia testoéw
statystycznych, ktére mialy na celu zbadanie wystepowania istotnych réznic
miedzy grupami w wybranych cechach artykulacyjnych (bedacych czescia opisu
logopedycznego) na podstawie parametrow sygnatu akustycznego i danych wi-
zualnych.

2.3 Uklad rozprawy

Rozprawe utozono w dziewie¢ rozdziatéow oraz dwa dodatki. Rozdziat 1 przy-
bliza podstawy teoretyczne artykulacji gltosek, wskazuje na powszechnosé pro-
blemu seplenienia i zawiera przeglad aktualnych rozwiazan z zakresu kompu-
terowego wsparcia logopedii. Biezacy rozdzial opisuje sformutowane tezy i cele
pracy oraz pokrotce przybliza zakres opracowanej metodyki. Rozdzial 3 obej-
muje informacje dotyczace gromadzenia materiatu w ramach sesji pomiarowych
oraz danych wykorzystanych do realizacji poszczegblnych etapéw dalszego prze-
twarzania. Rozdzialy 4 i 5 szczegdtowo prezentuja Sciezki przetwarzania, od-
powiednio, danych obrazowych i sygnatéw akustycznych. Kazde z istotnych
zagadnien rozpoczyna sie jest od wprowadzenia teoretycznego. W rozdziale 6
przyblizono szczegély wykorzystanej metodyki analizy wizualno-akustyczno-
artykulacyjnej. Rozdzial 7 raportuje wyniki otrzymane we wszystkich prze-
prowadzonych eksperymentach i testach, z kolei w rozdziale 8 skomentowano
rezultaty i przeprowadzono dyskusje na temat zagadnien podjetych w pracy
oraz wyciagnieto wnioski. Rozwinieciem rozdzialu dotyczacego wynikow sa do-
datki A i B, ktore zawieraja tabele ze szczegdétowymi wynikami analiz. Roz-
dziat 9 podsumowuje wnioski i opisuje mozliwe kierunki dalszego rozwoju.



3. Materialy

Zalozeniem pracy byta analiza artykulacji glosek dentalizowanych dzieci
w wieku przedszkolnym. W oparciu o przeglad literatury oraz dostepnych roz-
wigzan stwierdzono brak adekwatnej bazy danych dla jezyka polskiego. Z tego
wzgledu, przed przystapieniem do realizacji opracowanej metodyki, konieczne
bylo przygotowanie bazy wielomodalnych danych wraz z odpowiadajacymi im
opisami logopedycznymi.

3.1 Projekt badawczy ,Hybrydowy system akwizycji
i przetwarzania sygnatu wielomodalnego w analizie
sygmatyzmu u dzieci”

Prace opisywane w dysertacji byly realizowane w ramach stypendium dok-
toranckiego w projekcie nr 2018/30/E/ST7/00525 o tytule: ,Hybrydowy sys-
tem akwizycji i przetwarzania sygnatu wielomodalnego w analizie sygmatyzmu
u dzieci”, finansowanym ze srodkow Narodowego Centrum Nauki (konkurs: SO-
NATA BIS 8) w latach 2019-2024. Organizacja pomiaréw badawczych dzieci
w placéwkach przedszkolnych i szkolnych uzyskala pozytywna opinie komisji
bioetycznej (Uchwala nr 3/2021 Uczelnianej Komisji Bioetycznej ds. Badan Na-
ukowych przy Akademii Wychowania Fizycznego im. Jerzego Kukuczki w Kato-
wicach). Przed dopuszczeniem dziecka do udzialu w badaniach konieczna byta
zgoda rodzicéw lub opiekunéw prawnych oraz stowne wyrazenie woli udzialu
przez samego badanego.

Interdyscyplinarny zesp6t badawczy, w sktad ktérego wchodzili inzyniero-
wie biomedyczni (w tym autorka niniejszej rozprawy) oraz specjalisci logopedii,
przeprowadzil rejestracje danych w szesciu placowkach przedszkolnych i szkol-
nych w okresie od pazdziernika 2021 r. do czerwca 2023 r. Badania objety
201 dzieci w wieku 4-8 lat (tab. 3.1). Najwieksza grupe zarejestrowanych sta-
nowily dzieci w szostym oraz siodmym roku zycia (odpowiednio 60 i 96).

Badanie sktadalo sie z dwoch etapdéw: w pierwszym kroku, specjalnie za-
projektowane urzadzenie pomiarowe rejestrowalo swobodna mowe dziecka oraz
przebieg ¢wiczen logopedycznych, natomiast czesé¢ druga moderowana byta przez
logopede i polegata na badaniu poprawnosci wymowy wedtug uprzednio opra-
cowanego protokotu [158]. Wynikiem wymienionych etapéw byly kolejno: dane
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Tab. 3.1: Zestawienie wieku i plci os6b badanych.

Wiek Srednia Liczba dzieci
(miesiagc zycia) | Dziewczeta | Chlopcy Lacznie
5. rok zycia 58.7 £ 0.6 1 2 3
6. rok zycia 66.6 £ 3.4 37 23 60
7. rok zycia 777+ 3.6 48 48 96
8. rok zycia 87.9 &+ 3.5 21 21 42
Lacznie 76.2 £ 8.6 107 94 201

wielomodalne (przestrzenne dane akustyczne oraz stereowizyjne dane wizualne)
oraz opis ekspercki (diagnoza) przypadku. Dodatkowo, dziecko byto badane
w innym terminie przez kolejnego logopede zgodnie z protokotem drugiego
etapu badania, poniewaz jednym z zatozen projektu bylo pozyskanie dwoch
niezaleznych diagnoz.

3.2 Urzadzenie pomiarowe

Dane poddane analizie zostaly zebrane z wykorzystaniem wielomodalnego
urzadzenia pomiarowego (maski akustyczno-wizyjnej). Aparatura byla wyni-
kiem prac zespolu projektowego [65, 67|, a gtéwna rola autorki niniejszej pracy
bylo dostosowywanie parametréw kamer i sceny. Narzedzie pozwala na reje-
stracje sygnalu akustycznego w 15 przestrzennie roztozonych kanatach (pot-
cylindryczna macierz mikrofonow) oraz stereowizyjnych danych wideo uzyska-
nych za pomoca dwoch kamer (rys. 3.1). Konstrukcje zaadaptowano do reje-
stracji danych pochodzacych od dzieci w wieku przedszkolnym. Uwzgledniono
w tym zakresie budowe oraz wage stelaza, wykonanego technikami druku 3D
i przypominajacego dzieciecy kask rowerowy. Wnetrze nakrycia zostato wyto-
zone migkkimi gabkami zwiekszajacymi komfort uzytkowania. Zapewniono ta-
two$¢ montazu oraz mozliwo$é dostosowywania pozycji czesci ruchomych i od-
legtosci sensoréw od zrédia dzwieku. Mimo mobilnosci w tym zakresie, urzadze-
nie cechuje sie w trakcie pomiaréw mechaniczna stabilnoscia wzgledem zrédta
dzwicku i obiektu obrazowania. Konstrukcja gwarantuje réwniez bezpieczen-
stwo oraz higiene uzytkowania. Calo$é¢ uatrakcyjniono kolorowymi elementami
np. pozorujacymi uszy krolika lub piéropusz.

Urzadzenie pomiarowe sklada sie z jednostki centralnej (zasilanej napie-
ciem 5 V) oraz trzech tukow rejestrujacych. Glowne parametry techniczne opi-
sujace narzedzie zebrano w tab. 3.2. Jednostka centralna wykorzystuje inter-
fejs USB do komunikacji z komputerem, natomiast przesyt danych z tukow
rejestrujacych wymaga interfejsu SPI (ang. serial peripheral interface). Dwie
pltytki drukowane PCB (ang. printed circuit board) z jednostka centralna sta-
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(a) (b)

Rys. 3.1: Budowa urzadzenia pomiarowego skladajacego sie ze stelaza oraz tuku
rejestracyjnego wyposazonego w macierz mikrofonéw oraz dwie kamery: (a) pierwotna
wersja maski o konstrukcji zamknietej, (b) zmodyfikowana wersja urzadzenia o kon-
strukeji otwartej, (¢) struktura wewnetrzna urzadzenia (czerwone liczby odpowiadaja
numerom kolejnych mikrofonéw, a LC i RC odnosza sie, odpowiednio, do lewej i pra-
wej kamery) [67].

nowig podpore dla tukéw. Pojedynczy tuk wyposazony jest w pie¢ mikrofo-
néw Panasonic WM-61a [116], poprzedzonych przedwzmacniaczem TS472 oraz
wzmacniaczem TLV6741 [153]. Calogé tworzy poleylindryczna macierz o wy-
miarach 3 X 5 z 5-centymetrowymi odleglosciami pomiedzy sasiednimi mikro-
fonami. Narzedzie rejestruje 16-bitowy sygnal akustyczny zsynchronizowany
w czasie z czestotliwoscig probkowania 44,1 kHz. Pomiedzy dwoma dolnymi
tukami rejestrujacymi zamontowano pare kamer Arducam 8MP 1080P Auto
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Tab. 3.2: Specyfikacja techniczna wielomodalnego urzadzenia pomiarowego [65].

Urzadzenie

Liczba kanatow 15
Czestotliwos$¢ probkowania 44,1 kHz
Liczba kamer 2

Mikrofon
Model Panasonic WM-61A
Rodzaj przetwornika Elektretowy
Pasmo przenoszenia 20 Hz — 16 kHz
Poziom cis$nienia akustycznego | 120 dB
SNR 62 dB
Czutos¢ (1 kHz, 94 dB SPL) —-35+4dB

Kamera
Model Arducam 8MP 1080P Auto Focus
Rozdzielczosé 640 x 480 VGA
Liczba klatek na sekunde 30

Focus. Dodano réwniez o§wietlenie LED w celu poprawy jakosci nagrari wideo
oraz rozswietlenia obszaru ust méwcy. Przyjecie takiej konfiguracji pozwala na
otrzymanie niezaktdéconego obrazu pracy artykulatoréw rejestrowanego z nie-
wielkiej odlegtosci (ok. 15 cm). Charakter urzadzenia pozwala na wykonywanie
ruchow glowy, zachowujac jednoczesnie stabilnosé¢ potozenia czujnikéw wzgle-
dem narzadéw mowy.

Dane akustyczne wydaja sie byé¢ naturalnym Zréodiem informacji w dia-
gnostyce logopedycznej. Stereowizyjne nagrania wideo réwniez moga stanowié
istotny element wsparcia pracy logopedéw, zaréwno jako podstawa rozwoju al-
gorytméw wspierajacych zautomatyzowana diagnoze, jak i material archiwalny,
do ktorego specjalisci moga wraca¢ w celu monitorowania progresu czy watpli-
wodci diagnostycznych. Koniecznym jest zwizualizowanie obszaréw istotnych
diagnostycznie — nie tylko samych narzadéw artykulacyjnych i wnetrza jamy
ustnej, ale rowniez zuchwy czy mieéni, ktére otaczaja szpare ust. Kamery stereo-
wizyjne na stelazu opisywanego urzadzenia zamocowano tak, aby rejestrowaty
twarz mowcy ograniczong do jej dolnego obszaru (od nosa do ramion). Oprocz
rejestracji najistotniejszych regionéw aktywnych w trakcie wymowy, takie roz-
wigzanie wspierato anonimizacje danych poprzez pominiecie oczu dziecka. Przy-
ktadowe widoki z kamer przedstawiono na rys. 3.2. Gromadzony materiat cha-
rakteryzowal sie duza réznorodnosciag wynikajacg z naturalnych réznic w bu-
dowie anatomicznej pomiedzy méwcami oraz czynnikami zewnetrznymi (wsrod
ktorych wymieni¢ mozna m.in.: o§wietlenie, cienie, zastoniecie ust dtonia, kolej-
nymi wersjami urzadzenia pomiarowego). Dodatkowym atutem byta mozliwosé
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(b)

Rys. 3.2: Widoki z dwoch kamer zarejestrowane dla przykladowych moéwcow —
zestawienie uwypukla réznorodnosé danych oraz wpltyw czynnikéw zewnetrznych, jak
oSwietlenie sceny, na obraz.

dopasowywania widoku.

Uzytecznosé maski pomiarowej byta na biezaco poddawana walidacji wyni-
kajacej z przeprowadzania rejestracji w placowkach przedszkolnych. Pierwotna
wersja urzadzenia (rys. 3.1a) charakteryzowala sie zamknieta konstrukcja ste-
laza, ktory spajal kask i jednostke centralna wraz z macierza mikrofonéw i kame-
rami. W kolejnym modelu (rys. 3.1b) zastosowano stelaz otwarty. Zmniejszono
w ten spos6b mase urzadzenia, a ograniczona liczba elementéw konstrukcyj-
nych podniosta poziom przyjaznego wrazenia wizualnego — obie kwestie sa
istotne dla rejestracji mowcoéw w wieku przedszkolnym. Dodatkowo, na tuku
zamontowano zrodlo $wiatta, ktore mialo rozjasnié obszar artykulacji osoby
badanej, zwlaszcza uwypukli¢ wnetrze jamy ustnej. Wsparto to mozliwosé po-
nownego odtworzenia materialow przez specjalistow oraz zwickszylo precyzje
zdalnej obserwacji i wnioskowania o poprawnos$ci wymowy, np. w przypadku
watpliwych diagnoz. Podkreslenie artykulatoréw zewnetrznym zrédltem $wia-
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(a) | (b) (c)

Rys. 3.3: Dwuetapowy protokol pomiarowy: (3.3a-3.3b) rejestracja wymowy oraz
¢wiczen logopedycznych z wykorzystaniem maski, (3.3c) badanie logopedyczne wedlug
zalozonego protokotu.

tta byto réwniez znaczace dla opracowywanej metodyki przetwarzania obrazdw
poprzez zwiekszenie kontrastu miedzy artykulatorami i uwypuklenie narzadéw
trudniej zauwazalnych w trakcie mowy, zwtaszcza jezyka.

3.3 Protokot rejestracji danych wielomodalnych

Protokét badania byt trzyetapowy, przy czym w dwoch pierwszych eta-
pach wykorzystywano urzadzenie wizyjno-akustycznego: (1) rejestracja swo-
bodnej wymowy dziecka w trakcie nazywania grafik widocznych na monito-
rze (rys. 3.3a), (2) rejestracja zestawu ¢wiczen logopedycznych oraz wybranych
stow i logotomow powtarzanych za logopeda (rys. 3.3b) oraz (3) badanie logope-
dyczne wedtug opracowanego protokotu (rys. 3.3c). Zaréwno material stowny,
jego kolejnogé, jak i wykonywanie polecenn logopedy, byly usystematyzowane
i charakteryzowaly sie powtarzalnoscia wzgledem méwcow.

3.3.1 Materiat stowny

Material stowny zgromadzony w bazie danych sktadal sie z 51 pojedyn-
czych wyrazow (stow) oraz 12 jednosylabowych logotomoéw, zawierajacych po-
szczegbdlne sybilanty, zorganizowane w trzech szeregach: /s/, /z/, /ts/, /dz/,

/s/, /z/, /ts/, /dz/, /e/, |2/, /t/, /d/ (tab. 3.3; patrz takze tab. 1.1). Stownik

organizowal wyizolowane wyrazy z gloskami dentalizowanymi w réznej konfi-
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Tab. 3.3: Zbior wyrazow z wyréznionymi fonemami: niebieskie pola zawieraja stowa
prezentowane na monitorze (etap I badania), zielone i czerwone pola przedstawiaja
odpowiednio stowa i logotomy powtarzane przez dziecko za logopeda (etap II).

Szereg I (syczacy)

s/ /2] s/ Jdz]
pies koza cebula dzwonek
strazak zegar owoce sadzawka,
samolot zabawki widelec dza
saltata mazaki taca
parasol za pajac
las ca
ciastka
sadzawka
sa

Szereg II (szumiacy)

s/ /2] Jts/ [z
szafa zardéwka czapka dzokej
szufelka, rzeka kaczka radza
koszyk jeze biegacz dza
kalosze réza cza
noz strazak
waz zyrafa
ksiazka zaba
lekarz warzywa
sznurek rza
kucharz
szalik
kasza
sza,

Szereg III (ciszacy)

/¢/ /2/ /te/ /de/
ksiazka ziarno ciastka dziadek
siatka bazie bocian todzie
w pasie zia tokieé dzia
paz cia
sia

guracji, otoczeniu i w odmiennych fazach artykulacji: na poczatku, w $rodku
oraz na koricu wyrazenia.

Znaczna czesé stow (38) wyswietlano w postaci graficznej na monitorze
w pierwszym etapie badania — kazdemu z poszczegdlnych stow odpowiadata




24 3.4. Materiaty eksperckie

Tab. 3.4: Zestaw ¢wiczen logopedycznych.

Cwiczenie logopedyczne
Swobodna pozycja warg.
Szeroki usmiech z widocznymi zebami.
Powtarzanie gtosek: /i/, /u/, /a/.
Powtarzanie sekwencji: /i-u/, /i-a/.
Klaskanie jezykiem.
Ustawienie jezyka w pozycji ,.kobry”.
Zakrywanie gornej wargi jezykiem.
Sieganie jezykiem do ostatniego dolnego zeba po lewej stronie.
Sieganie jezykiem do ostatniego dolnego zeba po prawej stronie.
Wysuwanie jezyka mozliwie najdalej na brode.
Przetkniecie $liny.

pojedyncza ilustracja. Zadaniem dziecka bylo nazwanie obiektu, ktéry widzi.
Wybrane stowa musiaty byé zar6wno znane i jednoznaczne dla dziecka w wieku
przedszkolnym, jak i tatwo reprezentowalne graficznie. Logotomy (12) oraz
pozostate stowa (13), ze wzgledu na ich trudnosé i niejednoznaczno$é¢ gra-
ficzna, byly wypowiadane przez logopede w drugim etapie badania. Zadaniem
moéwcey byto powtdrzenie ustyszanej frazy. Kolejnosé wyrazéw byta jednakowa
we wszystkich pomiarach. Ze wzgledu na to, ze cztery stowa zawiera po dwa
sybilanty (strazak, ksiazka, sadzawka, ciastka), taczna liczba unikalnych wysta-
pieni sybilantéw w materiale stownym wynosi 67 (55 + 12).

3.3.2 Cwiczenia logopedyczne

W drugiej czesci sesji pomiarowej rejestrowano zestaw ¢wiczen logopedycz-
nych, ktore zostaly zebrane w tab. 3.4. Logopeda zwiezle i jednoznacznie ttu-
maczyl zadania, a w wybranych przypadkach demonstrowal oczekiwane ruchy
narzadéw. Kolejnosé éwiczenn byta okreslona w protokole i tym samym jedna-
kowa dla wszystkich pomiaréw. Celem etapu byta obserwacja sprawnosci i wzor-
cow ruchowych poszczegbdlnych narzadow artykulacyjnych, dtugosci wedzidetka
jezykowego oraz realizacji gtosek w poszczegolnych sylabach.

3.4 Materialy eksperckie

Opracowanie rzetelnych metod komputerowego wspomagania diagnostyki
medycznej wymaga analizy jakosciowej poprzez pordéwnanie z opisami przy-
gotowanymi przez ekspertow (ang. ground truth) oraz wyznaczenia wlasciwie
dobranych metryk oceny. Etykiety eksperckie to takze element niezbedny do



3. Materiaty 25

przeprowadzenia nadzorowanego treningu modeli uczenia maszynowego. Pro-
jekt wymagal przygotowania trzech rodzajow opisow eksperckich: (1) dla kro-
kow posrednich algorytmu przetwarzania danych wideo (detekcji regionow za-
interesowania oraz segmentacji semantycznej artykulatorow), (2) segmentacji
sygnatu audio w czasie na stowa i fonemy oraz (3) opisow logopedycznych okre-
$lajacych cechy artykulacyjne wymowy dziecka.

3.4.1 Etykiety eksperckie danych wizualnych

Dane eksperckie dla sygnatu wideo obejmowaly dwie kategorie etykiet wyko-
rzystywanych do uczenia oraz walidacji proponowanych modeli konwolucyjnych
sieci neuronowych:

e prostokatne regiony zainteresowania (ang. region of interest, ROI) do de-
tekeji poszezegolnych artykulatorow (warg, zebow, jezyka),

e obrysy kazdego z segmentowanych obiektow (warg, zebow, jezyka, ust).

Kazdemu z obiektow przypisano wlasciwg klase. Obrysy segmentacyjne obej-
mowaly wszystkie piksele nalezace do danego artykulatora, a kazdemu z pikseli
przypisana zostala odpowiednia klasa (tj. wargi, zeby, jezyk; usta generowano
na podstawie maski warg). Rys. 3.4 ilustruje przyktady etykiet eksperckich dla
obu przypadkow.

Dla celéw badawczych zostaly przygotowane etykiety przeznaczone do de-
tekcji artykulatorow dla 17 913 obrazéw wyekstrahowanych z nagran 76 dzieci.
Na 17 832 ramkach zaznaczono usta, a liczby wystapien zebow i jezyka wynosity
odpowiednio 11 684 oraz 7 267. W przypadku segmentacji artykulatorow, baza
danych eksperckich liczyta 1 757 przypadkéw, w tym 1 753 wystapien warg,
946 wystapieni zebow oraz 501 wystapien jezyka.

3.4.2 Segmentacja danych akustycznych

7 bazy danych na wstepie odrzucono dane z sygnatami widocznie uszko-
dzonymi (m.in. brak sygnatu akustycznego lub wideo) oraz nagrania dzieci ze
schorzeniami zaburzajacymi dane w znacznym stopniu (np. obecno$é¢ drenow
usznych). Nagrania kwalifikujace sie do dalszego przetwarzania zostaly wtasci-
wie przygotowane. Oryginalne dane obejmowaly zaréwno wypowiadane przez
dziecko stowa, fragmenty ciszy, ttumaczenia ¢wiczen, jak i zewnetrzne zaktoce-
nia. W sygnale akustycznym pochodzacym z centralnego mikrofonu wskazano
czas poczatku oraz konca poszczegélnych wyrazéow, a w kazdym z wyrazow
dodatkowo czas wystepowania pojedynczych fonemow (rys. 3.5).
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(b)

Rys. 3.4: Przyklady recznych obrysow eksperckich danych wizualnych: (3.4a) ety-
kiety w formie prostokatnych ROI, przeznaczone do detekcji artykulatorow, (3.4b) ob-
rysy dedykowane segmentacji semantycznej, wyrozniajace piksele nalezace do wybra-
nych obiektéw. Linig niebieska zaznaczono obszar warg, zielong — zebow, a czerwona,
— jezyka.

3.4.3 Protokol badania logopedycznego

Dla kazdej z badanych oséb przygotowany zostal opis logopedyczny na pod-
stawie protokotu opracowanego w projekcie badawczym przez zesp6t eksper-
tow w dziedzinie logopedii. Celem opisu byt szczegbltowy zarys: stanu wymowy
dziecka (zwlaszcza sybilantow), cech oraz zdolnosci fizjologicznych (w tym poly-
kania, oddychania czy mobilnosci jezyka), cech anatomicznych narzadow arty-
kulacyjnych (m.in. okreslenie dtugosci wedzidetka podjezykowego i wargi gornej,
budowa podniebienia, uzebienie). Logopedzi stawiali rowniez diagnoze doty-
czaca normatywnosci realizacji poszczegdlnych glosek dentalizowanych. Ocenie
poddano réwniez cechy artykulacyjne: apikalno$é, dentalnosé/postdentalnosé,
nonsonornosé¢/sonornos$é, nonpalatalnosé/palatalnosé, dorsalnosé, nonzazalnosé,
frykatywnosé /afrykatywnosé, medialno$é jezyka, medialnosé warg, medialnosé
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Rys. 3.5: Reprezentacja czasowa i odpowiadajaca jej postaé czasowo-czestotliwos-
ciowa (spektrogram) stowa , strazak” z podzialem na poszczegolne gloski.

zuchwy, medialno$é¢ wyplywu powietrza, dentalizacje [112, 113]. Przygotowany
protokot badania obejmowal tacznie 196 pol, w tym elementy opisowe. Do zadan
autorki rozprawy nalezalo przygotowanie elektronicznej wersji protokotu, ktory
byt uzupetniany danymi diagnostycznymi badanych dzieci przez specjalistow-
logopeddéw, oraz kontrola poprawnosci danych. Oceniane cechy sa w niniejszej
rozprawie rownoznaczne z pojeciem cech artykulacyjnych.

Opis logopedyczny przygotowato dwoje ekspertow. W zaleznosci od wy-
branego fonemu dentalizowanego, od 64% do 80% dzieci charakteryzowalo sie
nienormatywna realizacja sybilantow (tab. 3.5) [158|. Realizacje uznawano za
normatywna, jesli kazda z 11-12 cech artykulacyjnych i fonetycznych danego fo-
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Tab. 3.5: Wskazniki wymowy normatywnej (NPR, ang. normal pronunciation rate)
fonemow dentalizowanych [158].

Fonem NPR | Fonem NPR | Fonem NPR
/s/ 20,1% /s/  258% /e/  35,3%
/z/ 20,7% /z/ 25,5% /z/ 34,2%
/ts/ 20,4% /ts/ 26,2% /te/ 35,6%
/dz/  19,6% | /dz/  25,0% | /d&/ @ 351%

nemu byta normatywna. Najnizszym poziomem poprawnosci wymowy charak-
teryzowal sie fonem /dz/ (19,6%). Otrzymane statystyki potwierdzaja istotnosé
oraz powszechnosé¢ problemu wéréd polskich dzieci w wieku przedszkolnym.
W niniejszej rozprawie korzystano z diagnoz jednego eksperta w celu unik-
niecia ewentualnych niejednoznacznosci interpretacyjnych — badanie stopnia
zgodnosci miedzy terapeutami nie bylo celem tej czesci badan.
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Sciezka przetwarzania danych wideo (rys. 4.1) stanowi sktadowa celu ni-
niejszej pracy. W opisywanym podejsciu opracowano hybrydowy algorytm seg-
mentacji semantycznej artykulatorow (warg, ust, zebow, jezyka). W pierwszej
kolejnosci ograniczony jest region zainteresowania ROI do prostokatow okala-
jacych narzady artykulacyjne (detekcja artykulatorow), nastepnie w pomniej-
szonym obszarze wyrbznione sa piksele nalezace do poszczegblnych obiektéow
(segmentacja semantyczna artykulatorow). Na podstawie pogrupowanych pik-
seli mozliwe jest przeprowadzenie ekstrakcji cech.

;- Przetwarzanie wstepne ------------------------; .- Detekcja artykulatoréow --—-----------------—-- ;
< : Wyréwnanie Przygotowanie Uczenie sieci
Ograniczenie ROI — t © - i
histogramu . mozaik YOLO :
;- Ekstrakcja cech-----; ;- Segmentacja artykulatoréw -------------r-rmmrommemooooees ']’,
Ekstrakei | : Dostrojenie sieci Segmentacja Segmentacja
Skstrakcja cech: ol
) it e Deeplab v3+ ¢«  zgrubna: sie¢ € wstepna: metoda
usta, wargi, jezy ; . . I
A zbiorem eksperckim DeepLab v3+ zbioru poziomic

Rys. 4.1: Schemat blokowy kolejnych krokéw przetwarzania danych wideo.

4.1 Baza danych do detekcji i segmentacji artykulatorow

Baza danych przeznaczona do prac nad algorytmem detekcji i segmenta-
cji semantycznej artykulatoréw gromadzita 17 913 losowo wybranych obrazéw
pochodzacych z nagran wideo 76 dzieci. Zdjecia z wybranych momentéw na-
grania ograniczono do lewej lub prawej kamery, tak, aby w zbiorze uczacym
i testowym nie byto dwoéch widokéw zarejestrowanych w tej samej chwili. Na-
grania, z ktérych ekstrahowano ramki, stanowily czes¢ bazy danych opisanej
w rozdziale 3.

Projektowana metoda charakteryzowata sie wieloetapowoscia, dlatego pro-
cedury wstepnego przetwarzania oraz podziatu danych byty rozne dla poszcze-
gélnych czedci procesu. Rys. 4.2 ilustruje liczebno$é danych w poszczegdlnych



30 4.1. Baza danych do detekcji © segmentacji artykulatorow

Baza danych
17 913 obrazéw
76 dzieci
|
! l l
Podzbiér A Podzbior B Podzbiér C
16 156 obrazéow 1 092 obrazow 665 obrazow
35 dzieci 25 dzieci 16 dzieci

Rys. 4.2: Podzial danych wykorzystanych do przygotowania modelu do segmentacji
artykulatorow — (1) podzbioér A: podstawowy zbidr treningowy i walidacyjny sieci do
detekeji oraz sieci do segmentacji, (2) podzbiér B: przeznaczony na dostrojenie wag
sieci segmentacyjnej, (3) podzbior C: dane do testowania algorytmu.

Tab. 4.1: Rozklad klas w bazie danych.

Ramki "
Ramki Dzieci amid na mowee Wargi Zeby Jezyk

mediana (min—max)

Podzbiér A | 16,156 35 407 (290-880) 16,079 10,738 6,766
Podzbiér B 1,092 25 45 (29-47) 1,089 525 289
Podzbior C 665 16 45 (16-54) 664 421 212
Suma 17,913 76 17,832 11,684 7,267

(99.5%)  (65.2%)  (40.6%)

podzbiorach. Podzbior A skladal sie z 16 156 ramek pobranych od 35 dzieci
i stanowil podstawowy zbiér treningowy oraz walidacyjny dla wszystkich eta-
pow przetwarzania. Podzbior B (1 092 ramek, 25 méwcow) sktadal sie z obrazow
oraz odpowiadajacych im obryséw eksperckich przeznaczonych do dostrojenia
sieci dedykowanej segmentacji semantycznej. Pozostale 665 obrazow (16 dzieci,
podzbior C) poswiecono testowaniu algorytmu. W tab. 4.1 zebrano statystyki
dotyczace liczebnosci obiektow poszczegdlnych klas oraz informacje o rozktadzie
liczby ramek od poszczegbdlnych moéwcow w kazdej z grup.

Wszystkie wykorzystywane obrazy posiadaly etykiety eksperckie w postaci
prostokatnych zaznaczen regiondéw zainteresowania. Podziat bazy danych na po-
szczegdlne podzbiory uwzglednial wystapienia pacjentéw, tj. dane pojedynczego
dziecka pojawialy sie tylko w jednym z podzbioréw. Takie dziatanie wspierato
dazenie do uniwersalno$ci modelu oraz mialo zapobiec falszywie zawyzonym
metrykom jakosciowym w przypadku analizy zdje¢ podobnych do tych, na kto-
rych sie¢ dokonywata modyfikacji swoich parametrow.
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Widok: lewa kamera Widok: prawa kamera

90 __ 110
300x440

480x640 480x640

Rys. 4.3: Zawezenie regionu zainteresowania do obszaru twarzy dziecka na obrazie
z lewej i prawej kamery.

4.2  Przetwarzanie wstepne

Na przetwarzanie wstepne sktadato sie wyeliminowanie czesci brzegowych
obrazu oraz adaptacyjne wyréwnanie histogramu z ograniczeniem wzmocnienia
kontrastu [105] (ang. contrast-limited adaptive histogram equalization, CLAHE).
Ze wzgledu na stabilno$¢ urzadzenia pomiarowego na gtowie dziecka oraz wzgled-
nie nieduze réznice anatomiczne pomiedzy badanymi, obszar ust na obrazach
wystepowal w powtarzalnej lokalizacji. Umozliwiato to bezpieczne usuniecie
nieistotnej informacji obrazowej jaka stanowito tto. Prowadzito to do zmniej-
szenia ztozonosci obliczeniowej. Region zainteresowania zawezano o stala liczbe
pikseli, co skutkowalo otrzymaniem ramki o wymiarach 300x440 — wartos¢
dobrano doswiadczalnie dla obu kamer (rys. 4.3).

W celu poprawy kontrastu majacej szczegblne znaczenie w przypadku wplywu
o$wietlenia zewnetrznego (np. ciemne pomieszczenie, w ktorym przeprowadzano
pomiary) zredukowany obraz byl nastepnie poddawany wyréwnywaniu histo-
gramu algorytmem CLAHE. Eksperymentalnie wybrano siatke o wymiarach
88 oraz ograniczenie wzmocnienia kontrastu na wartosé 6.

Kolejny krok przygotowania danych wynikal z etapu uczenia modelu prze-
znaczonego do detekcji artykulatorow. W opracowanym podejsciu na wejscie
modelu wprowadzano czteroramkowe mozaiki o wymiarach 2x2. Na macierz
sktadaly sie wstepnie przetworzone obrazy. Pozwolito to na zwiekszenie liczby
wystapien poszczegbdlnych klas na pojedynczym przypadku podawanym na wej-
Scie sieci. Takie podejscie stanowi forme augmentacji danych oraz, w odniesie-
niu do literatury, usprawnia skutecznosé treningu sieci typu you only look once
(YOLO) [49, 170]. Poréwnanie jakosci dziatania modelu uczonego jednoklat-
kowymi danymi potwierdzito stuszno$¢ wykorzystania mozaik. Stad podzbior
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Rys. 4.4: Czteroelementowa mozaika ztozona z losowych ramek roznych mowcow.

treningowy A (rys. 4.2) liczacy 16 156 obrazow zostal losowo podzielony na
czteroelementowe macierze skutkujac 4 039 mozaikami o wymiarach 600 x880.
Wynikowe dane gromadza ramki od réznych mowcow (rys. 4.4) — zroznico-
wanie danych wspiera dgzenie do uniwersalnos$ci oraz niezawodnosci metody,
zwlaszcza w przypadku obrazéw zawierajacych artefakty.

4.3  Detekcja artykulatorow

Identyfikacja oraz umiejscowienie wybranych obiektéw w przestrzeni stano-
wiag zasadniczy czynnik wiedzy cztowieka o otaczajacym $wiecie. Zdrowy ludzki
uktad wzrokowy pracuje z duzg szybkoscia przy jednoczesnej wysokiej precyzji
— naukowcy opracowujacy algorytmy daza do uzyskania jak najwyzszych wy-
nikow w obu kwestiach [53]. Wykrywanie (réwniez: rozpoznawanie, detekcja)
okreslonych obiektow jest istotnym i wcigz rozwijanym obszarem zagadnien
wizji komputerowej [122, 169].

Detekcja obiektéw polega na umiejscowieniu obiektu w przestrzeni obrazu
(zagadnienie lokalizacji) oraz przypisaniu kategorii do jakiej wybrany obiekt
nalezy (problem klasyfikacji) [175]. Konwencjonalne podejscie do wykrywania
obiektow sktada sie z trzech etapow: selekcji obszaréw niosacych istotne in-
formacje, ekstrakcji cech oraz klasyfikacji. Obiekty moga wystepowaé w roz-
nych konfiguracjach, pozycjach i rozmiarach, dlatego przesledzenie powierzchni
calego obrazu z wykorzystaniem przesuwajacego sie okna o réznych wymia-
rach wydaje sie byé¢ rozsadng koncepcja. Zastosowanie takiej techniki wiaze
sie jednak z wysoka zlozonoscia obliczeniows i dlugim czasem przetwarzania.
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W kolejnym z etapow nastepuje ekstrakcja cech wizualnych, ktére maja réznico-
waé obiekty pomiedzy soba. Do metod wykorzystywanych w tym celu zaliczy¢
mozna m.in.: SIFT (ang. scale invariant feature transform) [87], HOG (ang.
histogram of oriented gradients) [30] czy cechy Haara [77]|. Ostatnim z krokow
posrednich jest zastosowanie klasyfikatora dzielacego przestrzen cech na zadane
kategorie — wykorzysta¢ w tym celu mozna: maszyne wektorow nosnych (ang.
support vector machine, SVM), AdaBoost, lasy losowe (ang. random forest)
oraz wiele innych.

Poprawe szybkosci oraz jakosci detekcji przyniosto wprowadzenie algoryt-
moéw opartych na metodach glebokiego uczenia, zwtaszcza konwolucyjnych sie-
ciach neuronowych (ang. convolutional neural network, CNN [142], m.in.: SSD
(ang single-shot detection) [81], R-CNN (ang. region-based CNN) [42], Fast R~
CNN [43]|, R-FCN (ang. region-based fully convolutional networks) [29] czy
YOLO [122].

4.3.1 Sie¢ YOLO

Architektura sieci you only look once pozwala na uproszczenie problemu de-
tekcji do pojedynczego problemu regresji [122]. Wspotrzedne obszaréow ograni-
czajacych (ang. bounding-box) oraz prawdopodobienstwa klas przypisanych do
znalezionych regionéw wynikaja bezposrednio z pikseli obrazu (rys. 4.5). Wy-
starczy jedna analiza catego obrazu (stad geneza nazwy modelu), aby sie¢ mogta
lokalizowaé obiekty i przypisywaé im klasy. Przewaga architektury YOLO nad
wiekszoscig dotychczasowych rozwiazan sa: krotki czas przetwarzania zwiazany
z prostota algorytmu, globalne spojrzenie na obraz podczas prognozowania oraz
wysoki poziom efektywnosci nauki uniwersalnych reprezentacji obiektow [122].
Schematyczna zasada dziatania sieci YOLO zostata przedstawiona na rys. 4.6.

Kwadratowy obraz przyjmowany przez model na wejsciu dzielony jest na
siatke S x S — jezeli érodek danego obiektu znajduje sie w jednej z komorek
siatki, komorka ta odpowiedzialna jest za detekcje przedmiotu. Kazdy z ele-
mentéw przewiduje B regionéw zainteresowania oraz wspotczynnik pewnosci sc
(ang. confidence score) dla tych obszarow. Ostatni z wymienionych parametrow
niesie informacje zar6wno o prawdopodobienistwie wystapienia danego obiektu
w wybranym obszarze, jak i o doktadnosci lokalizacji i wymiardéw zawezonego re-
gionu. Dla kazdego z obszaréw ograniczajacych znajdywanych jest zatem 5 war-
tosci (rys. 4.7): x, y, w, h, sc, gdzie symbole oznaczaja kolejno: wspotrzedna
x Srodka prostokata, wspotrzedna y Srodka prostokata, wysokosé prostokata,
szeroko$¢ prostokata oraz wspdlczynnik pewnosci. Pewnosé sc liczona jest jako
czesé wspolna do calosci (ang. intersection over union, IoU) pomiedzy prze-
widywanym prostokatnym zaznaczeniem a odpowiadajacym mu zaznaczeniem
eksperta. Ponadto, kazda z komorek siatki przewiduje réwniez C' warunkowych
prawdopodobienstw klas, zgodnie ze wzorem: Pr(Klasa;|Obiekt) [122]. War-
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Rys. 4.5: Tlustracja analizy obrazu za pomoca sieci YOLO. Sie¢ poszukuje jedno-
czes$nie obszaréw ograniczajacych obiekty oraz wartosci prawdopodobieristwa wyste-
powania klas na kwadratowej siatce.

tosci te sa liczone jednokrotnie dla wybranej komoérki siatki, bez wzgledu na
okreslong liczebnos$¢ B. Rozmiar siatki oraz liczba prostokatéw ograniczajacych
nie jest zalozona odgérnie i moze by¢ dostosowana przez osobe projektujaca
model. Przyktad formatu etykiet wej$ciowych do uczenia sieci YOLO, ktory
jest jednakowy dla wszystkich wersji, przedstawia rys. 4.7. Wektor wyjsciowy,
w zaleznodci od ustawien, czesto poszerzony jest o warto$é sc dla kazdego z pro-
stokatoéw ograniczajacych.

Ze wzgledu na sukces wprowadzonego modelu, rodzina YOLO zaczeta po-
szerzad sie o kolejne wersje architektury, przejawiajace coraz wyzsza skutecznosé
dziatania. W niniejszej pracy poréwnano efektywnosé czterech wybranych wa-
riantoéw (v3, v5, v6 oraz v7). Opis przeprowadzonych eksperymentéw znajduje
sie w rozdziale 7. Ich wyniki wskazaly na wybor YOLOv6. Architekture tej wer-
sji zaprojektowano z mysla o wymaganiach sprzetowych (ang. hardware-aware
architecture) wykorzystujac struktury Rep-Pan i EfficientRep [74].

4.3.2 Hiperparametry sieci YOLOv6

Zaimplementowany model sieci wymagal obrazu wejsciowego o ksztalcie
kwadratu, dlatego obrazy poddano operacji skalowania. Odpowiadajacy roz-
miar mozaik (320x320) uzyskano dzigki interpolacji dwuliniowej. Na danych
treningowych zastosowano réwniez wymuszone poszerzenie (tzw. augmentacja)
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Rys. 4.6: Ilustacja zasady dzialania sieci YOLO. Sie¢ rozwiazuje problem regresji:
dla kazdej komorki siatki S x S przygotowywany jest tensor przechowujacy dane B
prostokatow, ich wspolczynnikéw pewnosci oraz C' prawdopodobienstw wystepowania
klas.

w postaci: losowych zmian w modelu barw HSV, translacji horyzontalnej oraz
wertykalnej, a takze losowemu odbiciu lustrzanemu w poziomie. W efekcie ob-
razy zostaly podzielone na zbior treningowy liczacy 3 888 mozaik (15 552 obra-
zow, 25 dzieci) oraz 151 mozaik (604 obrazow, 10 dzieci) w zbiorze walidacyj-
nym. Jako metode optymalizacji uczenia wykorzystano metode stochastycznego
spadku gradientu (ang. stochastic gradient descent, SGD). Eksperymentalnie
dobrano 300 epok procesu treningowego oraz wielko$¢ mini-paczki (ang. mini-
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[klasa x-centrum y-centrum szerokosc wysokos¢]
[0 0.63 0.40 0.27 0.22]
[1 0.62 0.31 0.11 0.04]
[2 0.62 0.35 0.17 0.08]

Rys. 4.7: Przyklad etykiety w formie wektora wartosci, ktora opisuje obiekty zloka-
lizowane na obrazie. Klasy 0, 1 i 2 reprezentuja odpowiednio: wargi, zeby oraz jezyk.
Wartosci wspolrzednych érodka oraz wymiaréw prostokata sa znormalizowane.

Tab. 4.2: Hiperparametry modelu YOLOv6 oraz augmentacji danych.

Hiperparametry
Liczba epok 300
Rozmiar mini-paczki 16
Optymalizator SGD
Funkcja straty wazona entropia krzyzowa
Wspotezynnik szybkosci uczenia 0,02
Regularyzacja L2 0,0005

Augmentacja danych
Losowe zmiany w modelu barw HSV | H: 0,015; S: 0,7; V: 0,4

Translacja horyzontalna +10% szerokosci obrazu
Translacja wertykalna +10% wysokosci obrazu
Lustrzane odbicie w poziomie 50% prawdopodobieristwa
Zmiana skali +50%

batch) rowna 16. Hiperparametry modelu oraz parametry augmentacji danych
zestawiono w tab. 4.2.
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4.4  Segmentacja semantyczna artykulatorow

Pojecie segmentacji stanowi jedno z najbardziej popularnych zagadnien ba-
dawczych wizji komputerowej. Proces ten dzieli obraz na okreslone regiony we-
dtug kryteriow, ktore rozrézniajg piksele nalezace do oddzielnych klas. W przy-
padku obrazéw medycznych segmentacja czesto dotyczy rozdzielenia obszarow
na poszczegblne narzady lub tkanki. Operacja nierzadko stanowi punkt wyjscia
do dalszego przetwarzania, np. rozpoznawania wzorcow, ekstrakcji cech w celu
numerycznego opisu obiektow czy mozliwosci przeprowadzania klasyfikacji [108,
168].

W zaleznosci od spodziewanego rezultatu, wéréd rodzajow technik wyod-
rebniania obiektéw w obrazie, wyr6znia sie m.in. segmentacje semantyczng
(ang. semantic segmentation), segmentacje instancji oraz segmentacje panop-
tyczna [25, 35|. Zgodnie z metoda segmentacji semantycznej, kazdemu z pikseli
obrazu przypisywana jest wlasciwa klasa [35]. Z kolei, segmentacja instancji
identyfikuje oraz oddziela pojedyncze wystapienia obiektu [35]. Polaczeniem
obu wymienionych technik jest segmentacja panoptyczna — pikselom obrazu
przypisywana jest klasa, jednak rownoczesnie rozrozniane sa takze poszczegolne
wystapienia obiektu w znalezionych obszarach [25].

4.4.1 Segmentacja semantyczna z wykorzystaniem technik glebokiego
uczenia

Analizujac literature przedmiotu z ostatniej dekady mozna wnioskowac,
ze jedna z czedciej i chetniej rozwijanych dziedzin segmentacji semantycznej,
zwlaszcza w porownaniu z klasycznymi metodami, jest wykorzystywanie me-
tod glebokiego uczenia [103, 133, 167|. Przyczyn takiego trendu mozna poszu-
kiwa¢ w wickszej dokladnosci dziatania metod popartej raportowanymi przez
badaczy wynikami, krétszemu czasowi dziatania algorytméw oraz — co istotne
roéwniez z punktu widzenia niniejszej pracy — mozliwosci wykorzystania niepet-
nego lub niedokltadnie przygotowanego zbioru etykiet eksperckich niezbednych
do przeprowadzenia procesu uczenia sieci.

Sieci gtebokie wymagaja bardzo duzych zbioréw danych uczacych. Przygo-
towanie etykiet eksperckich jest zadaniem czasochtonnym, zwlaszcza dla baz
charakteryzujacych sie wysoka réznorodnoscig. Trening sieci moze by¢ w pelni
nadzorowany (ang. supervised learning), stabo nadzorowany (ang. weakly-super-
vised learning), potowicznie nadzorowany (ang. semi-supervised learning) lub
nienadzorowany (ang. unsupervised learning) [167]. Forma etykiet rozni sie
w zaleznosci od wybranej metody. W przypadku catkowicie nadzorowanych
technik wymagany jest pelny zbioér mozliwie doktadnych obryséw. Stabo oraz
potowicznie nadzorowane metody wykorzystuja inne postaci etykiet. Dla pierw-
szego podejécia moga to byé: prostokaty okalajace obiekty, punkty lub niedo-



38 4.4. Segmentacja semantyczna artykulatorow

ktadne zbiory punktow zawierajace sie w obiekcie (ang. points, scribbles) czy
etykiety na poziomie calego obrazu, nazywajace obiekt, lecz niewskazujace na
jego potozenie (ang. image-level labels). Drugie podejscie przewaznie zaklada
wykorzystanie zbioru, na ktéry sktadaja sie etykiety doktadnie przygotowane
oraz obrysy zgrubne (uproszczone lub nieprecyzyjne) [167].

4.4.2 Konwolucyjne sieci neuronowe w segmentacji

Ciagly rozwoj zaawansowanych algorytmoéw glebokiego uczenia do segmen-
tacji semantycznej widoczny jest w rozwiazaniach raportowanych w literaturze
dotyczacej roznych obszarow badawczych [21, 35, 167|. Zadania bazujace na
analizie obrazéw w duzej mierze wykorzystuja koncepcje wychodzace z konwolu-
cyjnych (splotowych) sieci neuronowych CNN [152]. Idea architektury CNN in-
spirowana jest procesami zachodzacymi w korze wzrokowej zywych organizmoéw.
Sieci zbudowane sa z: warstwy wejSciowej, wyjsciowej oraz warstw ukrytych
pomiedzy nimi. Ostatnie z wymienionych zbudowane sa z kombinacji warstw
o réznym przeznaczeniu. Do podstawowych zalicza sie: warstwy konwolucyjne
(ang. convolutional layers), w ktorych zdefiniowane filtry za pomoca opera-
cji splotu wykrywaja cechy obrazu; warstwy redukujace (ang. pooling layers),
ktore poprzez zastosowanie funkcji agregacji ograniczaja wymiary map cech,
pozostawiajac najistotniejsze parametry; warstwy aktywacji (ang. activation
layers, ktore wprowadzaja nieliniowo$¢ do sieci. Sieci CNN sa chetnie wyko-
rzystywane do rozwiazywania problemoéw klasyfikacji, detekcji czy segmentacji
obrazéw (w tym segmentacji semantycznej). W zaleznosci od typu zadania,
rozni¢ sie bedzie struktura architektury, budowa bazy danych oraz ustawienia
hiperparametrow [152, 159].

Metody segmentacji semantycznej mozna zréznicowaé na poszczegdlne pod-
grupy pod katem odmiennej struktury sieci. Wéréd nich mozna wyréznié: me-
tody oparte na podej$ciu proponowania regionéw (ang. region proposal based)
i metody oparte na sieciach catkowicie konwolucyjnych (ang. fully convolutio-
nal networks). Do pierwszej z podgrup zalicza sie m.in.: R-CNN (ang. regional
CNN) [42], Fast R-CNN [43], RANet (ang. region attention network) [136].
Z kolei, druga z kategorii obejmuje kilka rézniacych sie grup algorytmow [35].
Naleza do nich:

e sieci typu koder-dekoder (ang. encoder-decoder), m.in.: DeconvNet [110],
SegNet [6], DeepLabv3+ [20], HadNet [88], IIE-SegNet |76];

e sieci wykorzystujace poszerzona/dziurawa konwolucje (ang. dilated/atrous
convolution), m.in.: DeepLabv1-v3 [17-19], DeepLabv3+ [20], EncNet [172],
SETR [177];

e sieci stosujace fuzje cech, m.in.: ParseNet [82], ExFuse [174], SA-FFNet [147];
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e sieci wykorzystujace piramidows architekture oraz wieloskalowe cechy,
m.in.: Multiscale ConvNet [38], DeepLabv2 [17], DeepLabv3 [19], SDN [39],
HRNet [88];

e metody wykorzystujace rekurencyjne sieci neuronowe (ang. recurrent neu-

ral networks, RNN), m.in.: DD-RNN [36], ML-CRNN [37], MGCRNN [58].

4.4.3 Sie¢ DeepLab

Zasadniczg czesé algorytmu opracowanego w ramach doktoratu stanowi sie¢
DeeplLabv3+ przeznaczona do segmentacji semantycznej — jest to czwarta
i, na czas pisania rozprawy, ostatnia wersja architektury zaliczana do rodziny
sieci DeepLab [17, 18, 20]. Dwuetapowa architekture typu koder-dekoder sieci
zaprezentowano na rys. 4.8.

Wiekszosé dotychczasowych rozwiazan wykorzystujacych metody gltebokiego
uczenia do segmentacji semantycznej zaktadata dwucztonowa architekture skta-
dajaca sie z kodera (tworzacego skompresowany wektor cech) oraz dekodera (re-
konstruujacego mape cech do pozadanego wyniku oraz wymiaréw wejsciowych
obrazu) [21]. Segmentacja semantyczna w oparciu o glebokie sieci konwolucyjne
dzieli si¢ na trzy gatezie: (1) wykorzystujaca kaskadowa segmentacje obrazu, po
ktorej nastepuje klasyfikacja regionow z uzyciem CNN; (2) aplikujaca sieci CNN
do ekstrakcji cech w celu etykietowania obiektéw na obrazie oraz przypisujaca
etykiety do niezaleznie wysegmentowanych obszarow; (3) wykorzystujaca sieci
CNN do bezposredniego znalezienia etykiet kategorycznych odpowiadajacych
pojedynczym pikselom.

Stosowanie gtebokich sieci konwolucyjnych do etykietowania danych wiaze
sie z technicznymi utrudnieniami, gtéwnie podprobkowaniem sygnatu oraz prze-
strzenna niezmiennoscia [18]. Pierwszy problem odnosi sie do wykorzystania
warstw redukujacych w konwencjonalnych sieciach — zamiast tego, autorzy
sieci DeepLab zastosowali konwolucje "rozszerzona, dziurawa’ (ang. atrous co-
nvolution) pozwalajaca na wydajna ekstrakcje cech glebokich. Stosowane w tym
podejsciu filtry obejmuja wiekszy obszar pola recepcyjnego (ang. receptive field)
bez koniecznosci zmniejszania rozdzielczosci przestrzennej lub zwiekszania roz-
miaru jadra. Druga z technicznych przeszkéd wiaze sie z wymogiem niewraz-
liwoéci na transformacje przestrzenne w przypadku dziatania klasyfikatoréw
obiektowo-centrycznych, co z natury ogranicza przestrzenna doktadnosé gle-
bokich sieci konwolucyjnych. Architektura DeepLab w pierwszych wariantach
aplikuje w pelni polaczone warunkowe pole losowe (ang. fully-connected con-
ditional random field). Rdzeni modelu DeepLab stanowi gteboka sie¢ konwolu-
cyjna (np. szkielety sieci VGG, ResNet czy Xception). Standardowo jest ona
przeszkolona w zadaniu klasyfikacji obrazow, lecz na potrzeby rozwigzania za-
danego problemu jest adaptowana do rozwiazywania zagadnienn segmentacji se-
mantycznej poprzez: (1) przeksztalcenie warstw w pelni potaczonych w warstwy
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Rys. 4.8: Architektura sieci DeepLabv3+ do segmentacji semantycznej artykulato-
row — ilustracje przygotowano w oparciu o [20].

splotowe oraz (2) zwiekszenie rozdzielczosci cech poprzez zastosowanie rozsze-
rzonych warstw splotowych [17, 18].

Pierwotny wariant sieci DeepLab byl sukcesywnie modyfikowany w celu
poprawy jakosci jego dziatania [17-20]. Zmiang zastosowana w drugiej wersji,
DeepLabv2, byto wykorzystanie piramid ASPP (ang. atrous spatial pyramid po-
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Wargi Zeby

Rys. 4.9: Zalozony efekt dzialania opracowywanego algorytmu do segmentacji ob-
szaru wybranych artykulatorow: warg, zebow, jezyka

oling) w warstwach konwolucyjnych. Zgodnie z zalozeniami ASPP, na wejsciowa
mape cech aplikuje sie réwnolegle kilka ,dziurawych” konwolucji rézniacych sie
krokiem, a nastepnie rezultaty poddawane sa fuzji. Obiekty tej samej klasy
moga by¢ odmiennej skali nawet na pojedynczym obrazie, dlatego ASPP ma
ograniczy¢ wpltyw tego problemu i tym samym mozliwie zwiekszaé jakos¢ dzia-
tania modelu [17]. Wersja trzecia (DeepLabv3) zachowata strukture poprzedniej
edycji, jednak zostata zredukowana o warstwe CRF, co pozwolito na uzyskanie
mozliwosci kompleksowego uczenia (ang. end-to-end learning). Ostatnia z wer-
sji, DeepLabv3+, implementowana w opisywanej metodzie, zostala przeksztal-
cona w strukture koder-dekoder. Koder wykazuje podobieristwo do struktury
DeepLabv3, jednak z réznica wykorzystania rozdzielnych rozszerzonych warstw
konwolucyjnych (ang. separable atrous convolution), podczas gdy dekoder cha-
rakteryzuje sie prostota sktadajac sie gloéwnie z operacji nadprébkowywania
celem uzyskania wiekszej rozdzielczosci przestrzennej.

4.4.4 Metoda segmentacji semantycznej artykulatorow

Celem opisywanego etapu pracy byla segmentacja obszaru warg, ust, zebow
oraz jezyka w kazdej ramce zarejestrowanych danych wideo (rys. 4.9). Model
segmentacji operowal na obrazach zredukowanych do obszaru ust. Ograniczenie
byto mozliwe dzieki wykorzystaniu sieci YOLO zaprezentowanej w poprzednich
fragmentach pracy (sekcja 4.3.1).

Faza uczenia algorytmu sktadata sie z trzech etapow (rys. 4.10): (1) wstepnej
segmentacji podzbioru A z wykorzystaniem metody zbioru poziomic (ang. le-
vel set method) w celu uzyskania zgrubnych obrysow, (2) stabo nadzorowanego
uczenia wstepnie przeszkolonego (transfer wiedzy, ang. transfer learning) mo-
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Rys. 4.10: Budowa proponowanej metody segmentacji semantycznej wybranych ar-
tykulator6w w trybie uczenia (a) oraz dziatania (b).

delu DeepLabv3+ z uzyciem niedoktadnych etykiet, (3) dostrojenie modelu
z wykorzystaniem recznych obrysow eksperckich (podzbior B). Idea czesciowo
nadzorowanego dwuetapowego treningu miala zniwelowaé¢ problem czasochlon-
nosci przygotowania recznych etykiet przez ekspertow.

Obrazy podawane na wejscie modelu opieraja sie na wynikach detekcji ar-
tykulatoréw w danej ramce wideo. Okreslony zostal minimalny prostokat oka-
lajacy regiony zainteresowana (ROI) wszystkich obiektow zwracany przez sie¢
YOLO (w przypadku uczenia stabo nadzorowanego sieci) lub poprzez etykiety
eksperckie (w przypadku dostrajania modelu). W znaczacej czesci przypad-
kéw ROI odzwierciedla obszar ust, z wyjatkiem stosunkowo niewielkiej liczby
obrazéw, na ktoérych jezyk wystawal poza wargi. Obszar byt redukowany do
zadanego ROI pozostawiajac trzypikselowy margines z kazdej strony.

Wstepna segmentacja metoda zbioru poziomic

Wstepna segmentacja z wykorzystaniem elementéw logiki rozmytej oraz me-
tody zbioru poziomic DRLSE (ang. distance regularized level set evolution) [73|
miata przygotowac zgrubne obrysy do procesu uczenia stabo nadzorowane;j sieci
neuronowej, ktéora w kolejnych etapach bedzie rozwijana w kierunku doktadnej
segmentacji. Zaleta takiego podejscia bylo zredukowanie etapu czasochtonnego
przygotowywania recznych etykiet przez ekspertéw. Zgodnie z rys. 4.11, obszar
kazdego z artykulatorow wyznaczony byt wedtug osobnej Sciezki przetwarzania.

Segmentacja warg dzielita sie na dwie galezie (rys. 4.12): poszukiwanie ich
zewnetrznego (#1.1) oraz wewnetrznego konturu (#1.2). Wyznaczenie wierzch-
nich krawedzi przeprowadzano na obrazie rbéznicy czerwonego oraz zielonego
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Rys. 4.11: Schemat blokowy wstepnej segmentacji metoda zbioru poziomic: obszar
kazdego z artykulatoréw wyznaczany jest wedtug osobnej Sciezki przetwarzania.

kanalu obrazu RGB ust. Takie przeksztalcenie skutkowalo zintensyfikowaniem
wartosci pikseli nalezacych do obszaru ust. W kolejnym kroku, na podstawie
miar statystycznych intensywnosci poczatkowego obszaru ust ($rednia i odchy-
lenie standardowe) definiowane byly parametry opisujace postaé¢ funkcji przy-
naleznosci stosowanej do rozmywania obrazu. Wykorzystano rozmyta funkcje
przynaleznosci Gaussa, aby przeksztalci¢ obraz do wartosci z zakresu 0-1 dla
metody DRLSE [7]. Efekt koricowy uzyskano po poprawie wynikow wykorzy-
stujac operacje otwarcia morfologicznego elementem strukturalnym w ksztalcie
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Rys. 4.12: Schemat blokowy dwugaleziowej metody wstepnej segmentacji warg.

dysku o §rednicy pieciu pikseli. Otrzymany rezultat mogt by¢ w tym momencie
postrzegany jako maska dla calego obszaru ust.

Poszukiwanie wewnetrznego konturu warg bazowalo jedynie na czerwonym
kanale obrazu oryginalnego. Miary statystyczne centralnej czesci ROI determi-
nowaly przebieg krzywej rozmycia Gaussa. W efekcie piksele nienalezace do ob-
szaru warg zostaly wyréznione. Przetworzony obraz stanowil dane wejsciowe dla
metody DRLSE, ktorej dziatanie zwracalo wewnetrzny kontur ust (lub bardziej
precyzyjnie — zewnetrzne granice przestrzeni pomiedzy wargami). Finalna ma-
ska warg stanowita réznice maski odzwierciedlajacej kontur wewnetrzny i maski
dla krawedzi zewnetrznych.

Sciezka segmentacji zebow (#2, rys. 4.13) operowala na skorygowanym ope-
racjami morfologicznymi negatywie wyniku, ktory zostat otrzymany w gatezi
#1.1. Jako kontur poczatkowy przyjeto prostokat ograniczajacy zeby (uzyskany
w ramach detekcji siecia YOLO). Analogicznie, w przypadku segmentacji jezyka
(#3, rys. 4.13), obrazem wejsciowym do metody DRLSE byt kanal czerwony
ograniczony przez ROI okalajacy wargi, a poczatkowy kontur stanowit prosto-
kat obejmujacy obszar jezyka — rezultat dzialania modelu YOLO.

Kazda z opisanych gatezi segmentacji wstepnej wykorzystywala algorytm
DRLSE, jednak Sciezki przetwarzania réznity sie wartosciami parametrow me-
tody (tab. 4.3). Dobrano je eksperymentalnie, a réznice, w zaleznosci od na-
rzadu, wynikaty m.in. z koniecznosci kurczenia lub rozszerzania sie konturu
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Rys. 4.13: Schemat blokowy wstepnej segmentacji zebow oraz jezyka.

Tab. 4.3: Parametry metody DRLSE w zaleznosci od §ciezki przetwarzania.

Oznaczenia:

€: szeroko$é delty Diraca

o szerokosé krzywej Gaussa

I: liczba iteracji algorytmu

A: wspoélezynnik wazonej dlugosci

a: wspotezynnik wazonej powierzchni

Parametry DRLSE

a A € o I
#1.1  kontur wewnetrzny -5 5 2,0 0,5 125
#1.2  kontur zewnetrzny 4 3 1,5 1,5 100
#2 zeby 4 20 1,5 125
#3 jezyk 3 15 15 125

poczatkowego, z odmiennych przewazajacych odcieni szarosci, z r6znego kontra-
stu, a takze z niejednoznacznosci przebiegu konturéw (szczegolnie w przypadku

jezyka).
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Dwuetapowe uczenie sieci DeepLabv3-+

Idea dwuetapowego treningu sieci DeepLabv3+ bylo wykorzystanie stosun-
kowo niewielkiej liczby doktadnie obrysowanych etykiet do uzyskania modelu
charakteryzujacego sie satysfakcjonujaca jakoscig i uniwersalnodcia dziatania.
Dlatego w pierwszym kroku do uczenia sieci wykorzystano duzy zbiér rézno-
rodnych danych z odpowiadajacymi im zgrubnymi etykietami przygotowanymi
w etapie poprzednim (sekcja 4.4.4). Oba kroki treningowe wykorzystywaly te
sama architekture sieci CNN.

W ramach eksperymentéw przetestowano cztery rdzenie sieci DeepLabv3-+
wybrane na podstawie przegladu literatury: ResNet-101 [51], ResNet-152 [51],
Xception [22] oraz MobileNetv2 [128]|. Poréwnano takze jakosé ich dziatania
wykorzystujac obiektywne metryki. Ze wzgledu na najkorzystniejsze rezultaty,
rdzen docelowej metody stanowila architektura Xception [22] wstepnie prze-
szkolona na zbiorze danych ImageNet [31].

Obrazy wejsciowe oraz odpowiadajace im obrysy przeskalowano do wymia-
row zgodnych z wymaganiami modelu DeepLabv3+: 224x224. W przypadku
etapu dostrajania sieci — ktora pomija automatyczna detekcje siecia YOLO
i wstepng segmentacje — konieczne bylo ograniczenie oryginalnego obrazu
na podstawie etykiet przygotowanych przez ekspertéow (podzbior C). Sche-
mat postepowania byl analogiczny i zaktadal minimalny okalajacy prostokat
z uwzglednieniem dodatkowego trzypikselowego marginesu.

Oba etapy uczenia modelu wykorzystywaly zblizone ustawienia oraz hiper-
parametry (tab. 4.4). Zastosowano augmentacje danych, uwzgledniajaca losowe
zmiany kontrastu, translacje, rotacje, skalowanie oraz obr6ét w osi horyzontal-
nej. Eksperymenty treningowe wskazywaly optymalizator Adam (ang. adaptive
moment estimation) i wazona funkcje btedu entropii krzyzowej (ang. weighted
cross-entropy loss) jako najbardziej wydajne. Rozmiar paczki treningowej usta-
wiono na 16, a maksymalna liczba epok wyniosta 150 z mozliwoscia wczesnego
zatrzymania, aby zminimalizowaé zagrozenie przeuczenia sie sieci. Ponadto,
10% zbioru treningowego wykorzystano jako podzbior walidacyjny.

Model zostal przygotowany do ekstrakcji trzech obiektéw: warg, zebow
oraz jezyka. Majac taks konfiguracje mozliwe jest zdefiniowanie czwartego —
oraz przypuszczalnie najbardziej istotnego — obiektu: catkowitego obszaru ust
(rys. 4.14). Uzyskano go poprzez potaczenie wszystkich klas uzupetnione o za-
lanie ewentualnych otworéw.

4.5 Ekstrakcja cech obiektow

Obiektywne cechy opisujace dane stanowia istotne zagadnienie wizji kom-
puterowej oraz analizy obrazow. Nierzadko stanowia podstawe do identyfika-
¢ji istotnych informacji oraz rozwigzywania problemoéw klasyfikacyjnych. Przed
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Tab. 4.4: Hiperparametry modelu DeepLabv3+ oraz augmentacji danych.

Hiperparametry
Liczba epok 150
Rozmiar mini-paczki 16
Optymalizator Adam
Funkcja straty wazona entropia krzyzowa

Wspotezynnik szybkosci uczenia | 0,001
Xception, ResNet-101,

Rdzen

ResNet-152, MobileNetv2

Augmentacja danych

Losowe zmiany kontrastu wspo6tezynnik kontrastu 0,1
Przesuniecie pionowe +10% wysokosci obrazu
Przesuniecie poziome +10% szerokosci obrazu
Rotacja +36°
Zmiana skali +10%
Lustrzane odbicie w poziomie 50% prawdopodobienstwa,

Segmentacja:
DeeplLab v3+

| Swerry

]

wargi zeby jezyk usta

Ol = |®

Rys. 4.14: Obiekty wyodrebniane w procesie segmentacji semantycznej.

procesem estymacji parametréow czesto konieczne jest wstepne przetworzenie
obrazu — np. filtracja, normalizacja, segmentacja — celem poprawy jakosci
danych lub wyrdznienia istotnych regionéw (wyznaczenia regionu zaintereso-
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h Cechy obrazu —J

Zwigzane z ksztaltem Zwigzane z teksturg
t ! l
Oparte na obszarze Oparte na konturze Dziedzina czestotliwoéci Dziedzina przestrzenna
\: Globalne Globalne :‘ L Widmowe Tekstony —
Strukturalne Strukturalne Statystyczne -

Modele matematyczne -

Rys. 4.15: Podzial cech obrazowych.

wania) [24, 127, 144, 148]. Na podstawie literatury omawiajacej zagadnienia
radiomiki oraz wykorzystywania estymacji parametréw obrazéw, mozna rozpi-
sa¢ podziat cech obrazowych zaprezentowany na rys. 4.15. Podstawowa klasy-
fikacja rozroznia cechy zwiazane z ksztaltem obiektu oraz jego tekstura [127,
148, 171].

W sktad parametréw zwigzanych z geometrig obiektu zalicza si¢ wskazniki
oparte na konturze lub na obszarze. Wybor techniki zalezy od podstawy obli-
czania cechy — czy jest nig wylacznie krawedz, czy wszystkie piksele nalezace
do obiektu. Te cechy dziela sie z kolei na globalne oraz strukturalne w zalez-
nosci od tego, czy ksztalt jest brany pod uwage calosciowo, czy podzielony na
segmenty [171].

W przeciwieristwie do cech zwiazanych z ksztaltem, parametry teksturowe
zamiast pojedynczych pikseli wykorzystuja ich zbiorowiska [53, 148, 171]. Eks-
trakcja cech teksturowych jest $cisle zwiazana z zagadnieniami radiomiki, ktoére
w ostatnich latach zyskuja coraz wieksza popularnosé [117]. Radiomika wyko-
rzystuje ekstrakcje parametrow ilosciowych z obrazéw medycznych. Uzyskiwane
wartosci tworza wielowymiarowy zestaw danych, ktéry poddaje sie eksplora-
cji w celu potencjalnego wsparcia decyzji diagnostycznych. Cechy radiomiczne
mozna ogdlnie podzieli¢ na: statystyczne, w tym zalezne od histogramu i tek-
stury; zwigzane z modelowaniem matematycznym; widmowe oraz parametry
dotyczace ksztaltu [94, 95].

4.5.1 Cechy ksztattu

Cechy bazujace na geometrii obiektu sa deskryptorami rozmiaru i ksztaltu
dwu- lub tréjwymiarowego regionu zainteresowania. Charakteryzuja sie nieza-
leznoscia, wzgledem rozkladu intensywnosci pozioméw szarosci w danym re-
gionie i skutkuja ilosciowym opisem geometrycznych cech analizowanego ob-
szaru |78, 130, 148]. Cechy ksztaltu w zagadnieniach radiomiki stanowia uzupet-
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nienie wskaznikow teksturowych i moga niesé istotne informacje dotyczace ba-
danych obiektéw. Réznice w tym zakresie pomiedzy obiektami moga wskazywaé
na ich przynaleznosé do réznych kategorii, a zmiany zachodzace w czasie czesto
wiaza sie z rozwijajaca sie patologia. Przyktadowo, w dziedzinie onkologicznej
cechy zwiazane z geometrig sa wykorzystywane m.in. do opisu agresywnosci
guzow [78|. Wybrane w niniejszej pracy cechy geometryczne z uwzglednieniem
wymiarowosci przestrzeni zebrano w tab. 4.5 oraz tab. 4.61.

Tab. 4.5: Wybrane cechy geometryczne w przestrzeni dwuwymiarowej [8, 45, 78, 80,
106, 143, 181].

Cecha Symbol Wzér /definicja
NP
2D _
Pole powierzchni AP AT = kz A (4.1)
=1
N, — liczba pikseli obiektu;
Ay — pole powierzchni piksela.
Ny
PP =N"p (4.2)
Obwod p2P ;
PZ‘ = (a,' — bi)2 (43)
a;,b; — wierzcholki i-tego sposréd Ny odcin-
kow siatki obwodu.
/7 A2D
Sferycznosé 52D §20 — 2vmA*D (4.4)
pP2D
2D 2D p*P
Dysproporcja sferyczna DS DS™ = —— (4.5)
2V AP
Ax?nlt)l jor = 4 V Amajor 4.6
Dtlugosé osi glownej A:cfn%jor ’ ! (4.6)
Amajor — wartosé wlasna obiektu o maksymal-
nym module.

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie

! Przed wprowadzeniem symboli cech wizualnych i akustycznych nalezy zaznaczyé, ze
w pracy przyjeto zasady wyrdzniania grup cech w szczegdlny sposéb. Przyjete reguly zo-
staly opisane w Spisie skré6tow i oznaczen na str. xvii.
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Cecha Symbol Wzér /definicja
Axfnlz?nor = 4V Aminor 4.7
Dtugos¢ osi matej Azl . (4.7)

Amajor — druga warto$é wlasna obiektu.

Wydluzenie E2P F2D _ Aminor (4.8)

A'rnajo'r

Maksymalna $rednica

Ferota, Db . Dlugosé najdtuzszego rzutu obiektu.

Tab. 4.6: Wybrane cechy geometryczne w przestrzeni trojwymiarowej [13, 45, 129].

Cecha Symbol Wzbr
N,

Objetosc V3P VPP =>"Vi (4.9)
k=1

N, — liczba wokseli obiektu;
Vi — objetosé woksela.

Ny
AP =N 4, (4.10)
Pole powierzchni A3P ;
1
Ai = 5 |albz X aiC7;| (411)

a;, by, ¢; — wierzchotki i-tego sposréd Ny troj-
katow siatki powierzchni.

Stosunek pola 3D ap AP 4

= 12
powierzchni do objetosci SVER SVR V3D ( )
Sferycznosc S3P g3 _ /36 (V3P)? (4.13)

A3D
% 1
Zwartosé #1 CfD CfD = W = a (SSD)3 (414)
T

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Cecha Symbol Wzbr
. 3D\2
Zwarto$¢ #2 csP 3P — 367 4 )3 _ (SSD)3 (4.15)
(A3P)

3D

pgP— A (4.16)
Dysproporcja sferyczna DS3P 3/36m (V3D)2

Dtugosé osi gtéwnej Az o Am?n%jor = 4/ Amajor (4.17)
Dlugos¢ osi mniejszej Azl Az or = 4V Xminor (4.18)

Ax?e?zst =4 V )\least (419)

Dtugo$¢ osi najmniejszej Azl
Aleast — trzecia warto$¢ wlasna obiektu.
Wydluzenie E°P BP = imin (4.20)
major
Plaskos¢ P3P F3D — | Meast. (4.21)
)\major
Mak Ina $redni . .
Fe?etsz}:ma fa sredmica D3P . Dtugosé najdtuzszego rzutu obiektu.
Dtugosé rzutu obiektu w ptaszczyznie XY. Kie-
Maksymalna $rednica D3P runki: X, Y — poziomy i pionowy wymiar
w plaszczyznie osiowej XY ramki 2D; Z — trzeci wymiar zwiazany z cza-
sem ramki.
Mak Ina Sredni . .
W 1&222}215(222;23‘@ D%, Dtugosé rzutu obiektu w plaszczyznie YZ.
Maksymalna $rednica
w plaszczyznie D35, Dtugosé rzutu obiektu w plaszczyznie XZ.

strzatkowej

4.5.2 Cechy zwigzane z tekstura

Tekstura obrazu [27, 94| zawiera informacje o budowie strukturalnej jego
powierzchni i relacjach wzgledem otoczenia. Nalezy do cech, ktére umozliwiaja
ludzkiemu wzrokowi identyfikacje regiondéw zainteresowania w polu widzenia.
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Metody wizji komputerowej, po czesci inspirowane dzialaniem wzroku czto-
wieka, wykorzystuja analize tekstury w licznych zagadnieniach (m.in. anali-
zie obrazow medycznych, teledetekeji, segmentacji obrazow). W radiologii, tek-
stura obrazu odnosi si¢ do réznic w skali szarosci w danym ROI — np. gtadki
(w kontekscie tekstury) material charakteryzowalby sie niska wartoscia entro-
pii, a szorstki wykazywalby przeciwna zaleznosé [160|. Metody ekstrakcji cech
wykorzystywane w obszarze radiomiki dziela sie na trzy gtéwne kategorie, ktore
obejmuja dane statystyczne, filtracyjne oraz morfologiczne [117, 130, 173]. Re-
zultatem opisywanych technik jest wygenerowanie wielowymiarowej przestrzeni
cech zdolnej do poddania dalszej analizie.

Wskazniki, ktore dotycza opisu tekstury obejmuja cechy pierwszego rzedu,
drugiego rzedu oraz parametry wyzszych rzedow [16, 83, 95, 106, 117, 144, 148,
173|. Pierwsze z wymienionych opisuja rozktad wartosci wokseli nie uwzgled-
niajac relacji przestrzennych. Wtasciwosci te wyznaczane sg na podstawie hi-
stogramu pozioméw szarosci, ktory jest funkcja przedstawiajacg liczbe pikseli
o danej intensywnosci dla kazdego z pozioméw (tab. 4.7) lub bezposrednio
na podstawie poziomoéw szarosci pikseli obrazu (tab. 4.8). Poniewaz histogram
obejmuje informacje dotyczace pojedynczych pikseli, tym samym zawiera on
parametry statystyczne pierwszego rzedu. Dzielac wartodci histogramu przez
calkowitg liczbe wokseli obrazu mozna uzyska¢ przyblizona gestosé¢ prawdopo-
dobieristwa wystapienia poziomoéw poszczegdlnych intensywnosei [94].

Tab. 4.7: Zestawienie cech pierwszego rzedu wyliczanych na podstawie histogramu
[83, 94, 106, 117].

Cecha Symbol Wzér
Ng—1
En= Y pi (4.22)
i=0
Energia histogramu By
hi
P = 4.23
Pi= (4.23)
N, — liczba wokseli;
Ny — liczba pozioméw szarosci obrazu;
h; — i-ty przedzial histogramu.
Ng—1
Entropia histogramu H;, H, =— Z pi logy (pi) (4.24)
i=0
Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Cecha Symbol Wzbr
Ng—1
Wariancja histogramu o7 oF = G — pn)’ ps (4.25)
i=0
Odchylenie standardowe - on = Vo? (4.26)
histogramu 4
Ng—1
Skosnosé histogramu Sh Sp=ps=0""° Z Gi—pn)’ps (4.27)
=0
Ng—1
Kurtoza histogramu K Kn=ps=0" Z (i —pn)'pi—3 (4.28)
i=0

Tab. 4.8: Zestawienie cech pierwszego rzedu wyliczanych na podstawie poziomow
szarosci (intensywnosci) pikseli obrazu [83, 94, 106, 117].

Cecha Symbol Wzbr
Np
= 2
Energia obrazu Ix Ip = Zl I (4.29)

I, — poziom szarosci i-tego woksela obiektu.

N,
Wariancja rozkladu po- 1 9
ziomow szarosci Lo I52 = N, Z; (Ii — pn) (4.30)
Odchylenie standardowe Ny
rozktadu pozioméw szaro- 1, I, = 1 Z (I; — un)? (4.31)
ci Np ¢

i=1
Minimalny poziom I Imin = min (I) (4.32)
szarosci men

I — zbiér poziomoéw szarosci wokseli;
Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Cecha Symbol Wzbr
Mak 1 i -
2?, .syma ny poziom SzZa Lman Imaz = MAax (I) (433)
rosci
. ZNP I
Sredni poziom szarosci 1, I, }\:]1 : (4.34)
p
Medi kt io-
?dlana roZ adu pozio Loy Imea = med (I) (4.35)
mow szarosci
Zakres pozioméw szarosci Ir Ir = Lnax — Imin (4.36)
Srednie odchylenie bez- Ny
wzgledne rozkladu pozio- Iniap Iyap = A Z |1; — wn (4.37)
mow szarosci P =1
Srednia kwadratowa roz- I
ktadu pozioméw szarosci RMS (4.38)
19- p?rcentyl JEO.Zkladu po- Lo I,10 = 10. percentyl zbioru I (4.39)
ziomow szarosci
99- p}ercentyl r,O.Zkladu po- Looo Ino0 = 90. percentyl zbioru I (4.40)
ziomow szarosci
Rozstep ¢wiartkowy Iiqr = Iprs — Ip2s (4.41)
. Iigr
rozktadu poziomow
szarosci Ip7s, Ipos — 75. 1 25. percentyl zbioru I.
1 Nio—90
Odporne érednie Iryvap = Nio—oo Z | I10-90 (i) = Ti0-90|
odchylenie bezwzgledne I mAD - i=1
o (4.42)
rozktadu poziomow
szarosci . . L .
Nip—go — liczba wokseli o poziomie szarosci

rownym lub pomiedzy 10. oraz 90. percenty-
lem;
T10—90 — $redni poziom szarosci w tym zbiorze.

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Cecha Symbol Wzbr

i . LS (1 — pn)®
Skf)snosc r,oz.kladu pozio- Is s = N, 2ui=1 (4.43)
moéw szarosci

N, 4
Kurtoza rozkladu pozio- Ix I — N%, >t (i = ) _ (4.44)

mow szaro$ci

Cechy bazujace na parametrach statystycznych pierwszego rzedu pomijaja
zaleznosci wystepujace miedzy pikselami. Do ilosciowego opisu relacji miedzy-
wokselowych wykorzysta¢ mozna m.in. macierz wspotwystepowania poziomow
szarodci (ang. gray level co-occurence matriz, GLCM), macierz jednorodnych
ciagow pikseli (ang. gray level run length matriz, GLRLM), macierz jednorod-
nych stref pikseli (ang. gray level size zone matriz, GLSZM) i macierz réznic
poziomow szarosci w sasiedztwie (ang. neighbouring gray tone difference matriz,
NGTDM).

Macierz wspotwystepowania poziomow szarosci GLCM [16, 48, 50, 95, 117,
182] pozwala na opis przestrzennej dystrybucji pozioméw szarosci wystepuja-
cych w obrazie. Dane konstruuje sie uwzgledniajac relacje pomiedzy parami
wokseli oraz czestotliwoscia wystepowania kazdej pary intensywnosci w obsza-
rze obrazu lub wybranego regionu zainteresowania. Zaleznos¢ miedzy para wok-
seli jest opisywana przez dwa parametry: odlegtos¢ d oraz kat 6. Jesli liczba po-
ziomow szarosci w obrazie wynosi Ny, mozliwych jest Ny x N, par pikseli i taki
jest rozmiar macierzy GLCM. Macierz GLCM obrazu o wymiarach M x N oraz
N, poziomach szarosci jest opisana nastepujacym wzorem matematycznym |16,
48, 50, 117, 182]:

GLCMg (i,7) = {((r,s), (t,v)) - I (r,s) =4,1 (t,v) = j}|Vi,j € {1,2,3,---, Ny},

(4.45)
gdzie:
r+d,s jezeli 8 = 0°
d d jezeli 0 = 45°
(r.s). (tw) € M x N, (o) = { 70 5800 18 . (449)
r,s+d jezeli 8 = 90°

r—d,s+d jezeli § =135°

I stanowi przetwarzany obraz jako funkcje N, x N, — {1,2,---, Ny}, a ||
oznacza moc zbioru. Dla obrazu dwuwymiarowego zakres parametréw wynosi:
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0 € {0°,45°,90°,135°}, d € {1,2,3,---,n}, podczas gdy w przypadku prze-
strzeni trojwymiarowej zbior 6 rozszerza sie do 13 katéw. Miary obliczane na
podstawie macierzy GLCM zebrano w tab. 4.92 Zdefiniowano je dla pojedyn-
czej macierzy zdarzeri obliczonej dla odlegtosci d i kata 0. Ostateczna wartosé
cechy powstaje przez usrednienie sktadowych dla kazdej pary (d, 6).

Tab. 4.9: Zestawienie cech otrzymywanych na podstawie macierzy GLCM [16, 45,
48, 50, 117, 182].

Cecha Symbol Wzér
Ny Ny
Moment zwykly drugiego ASNCLCM ASMELEM — Z ZP?,J‘ (4.47)
rzedu (ang. angular i=1 j=1

second moment)
pi,; — znormalizowana macierz GLCM.

Ng Ng
Kontrast (ang. contrast) Con“toM ConCLoM _ Z Z li—j*pi;  (4.48)
=1 j=1
aLC Ng Ng
Entropia (ang. entropy) EntcleM EntCLCoM _ Z Zpi’j log, (pi;) (4.49)
i=1j=1
Mean® M = (s + p1y) ; ) (4.50)
Srednia (ang. mean) MeanGLeM
N.q N.q

e =YY ipiy (4.51)

i=1 j=1

Ng Ng

=33 dms (452)

i=1 j=1

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie

2 Nomenklatura polskojezyczna nazw poszczegolnych cech teksturowych w grupach GLCM,
GLRLM, GSZDM i NGTDM nie wydaje si¢ by¢ oficjalnie ujednolicona. Bazujac na nielicz-
nych pozycjach literaturowych, m.in. [145], w niniejszej rozprawie podjeto probe usystema-
tyzowanego ttumaczenia nazw tych cech. Tab. 4.9-4.12 zawieraja propozycje polskich nazw
wraz z podaniem nazw oryginalnych.
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Cecha Symbol Wzbr
2 2
Var@teM (0= —;— %) (4.53)
Wariancja (ang. variance) | Var@M
NQ Ng
o= pij(i—pa (4.54)
i=1 j=1
Ng Ng
oy =2 pii (G — iy (4.55)
i=1 j=1
9 g
Korelacja (ang. correla- CorGLOM CorCLeM _ ZZ Pij ( ) (J = 1)
tion) =1 j—1 ,/0202
(4.56)
Jednorodnosé (ang. ho- HomGLOM GLeM Ng Ny  piy
mogeneity) om Hom Z Z (4.57)
=1 j=1 1 + i _'7
Odmiennosé¢ (ang. dissi- . gLCM aLeM Ng N
milarity) Dis Dis Z me i — (4.58)
=1 j=1
Ny N
Autokorelacja (ang. auto- s
correlation) ( AGSEH ACEHEN = Z Z tIPig (4.59)
i=1 j=1
2N,
Wartosé srednia rozkladu GAGLOM SACECM _ sz+y(n) (4.60)
sumacyjnego (ang. sum n=2
average)
g g
Paty(n Zl lem (4.61)
i=1j
gdziei+j=mn; n=23,...2N,
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Macierz jednorodnych ciagow pikseli GLRLM [40, 95, 151] niesie informa-
cje o przestrzennym rozkltadzie ciaggdéw pikseli o jednakowym poziomie szarosci,
w jednym lub kilku kierunkach oraz w dwdch lub trzech wymiarach. W ujeciu
praktycznym wykorzystuje sie najczedciej cztery podstawowe kierunki, odpo-
wiadajace katom 6 rownym 0°, 45°, 90°oraz 135°. Podobnie jak w przypadku
GLCM, na podstawie macierzy pozyskiwane sg specyficzne cechy (tab. 4.10; po-
dano wzory cech dla pojedynczego kata 6, ponownie ostateczna wartos¢ cechy
powstaje przez usrednienie).

Tab. 4.10: Zestawienie cech otrzymywanych na podstawie macierzy GLRLM [40,
45, 95, 151].

Cecha Symbol Wzoér
NQ Ny
Wspétczynnik SREGLRLM _ 2 Z Z DPi.j (4.62)

zawartosci krotkich

SREGLRLI\/I =1 j=1
ciagow (ang. short run

emphasis) pi,; — znormalizowana macierz GLRLM
dla kierunku 6;

N, — maksymalna dlugos¢ jednorodnego
ciggu pikseli w obrazie;

n, — liczba jednorodnych ciagéw pikseli
dla kierunku 6.

Wspélczynnik zawartosci

9 N
dtugich ciagéw (ang. long LREGLRLM LREGLRLM _ Z Z] pi; (4.63)
run emphasis) P

Niejednorodnosé roz- Y /N, 2
ktadu pozioméw szarosci GLRLM GLNCGLRLM _ i ' .

= pi,
(ang. gray-level nonuni- GLN nr Z Z !
formity) (4.64)

Niejednorodnosé roz-
ktadu dhlugosci ciagéw RINGLRLM RLNGLRLM _ 1 Z iy
(ang. run length nonuni- P

(

formity) 4.65)

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Cecha Symbol Wzbr
Odsetek liczby ciagéw RPOLRLM RPGLRLM _ nr (4.66)
(ang. run percentage) P
Wspélczynnik zawartosci
. . ... 3 Ng N,
ciemnych ciagoéw® (ang. GLRLM GLRLM 1 2= Pij
low gray-level Tun em- LGRE LGRE = Z Z 2 (4.67)
phasis) "=tg=1
Wspélczynnik zawartosci 1 Ng N-
GLRLM 2
jasnych ciagéw (ang. high | HGRECFREM HGRE = 2 Z v Pij
ray-level Tun emphasis "i=14=1
gray phasis) (4.68)
Wspotcezynnik zawartosci Ny N,
krotkich ciemnych ciag- SRLGECLRLM SRLGECGLRLM _ i Z Pi,.j
gow (ang. short run low i3 = %52
gray-level emphasis) (4.69)
Wspoétczynnik zawartosci Ng Ny o
krotkich jasnych ciggow SRHGECLRLM SRHGECGLRLM _ 1 Z L p”
(ang. short run high gray- nrin 4 J?
level emphasis) (4.70)
Wspolczynnik zawartosci Ny Ny .o
dlugich ciemnych ciggéw LRLGECLRLM LRLGECLRLM _ 1 Z &
(ang. long run low gray- i3 i3 i
level emphasis) (4.71)
Wspotczynnik zawartosci Ny N
. . L 1 Sy
dtugich Jasnych' clagow | | oy pGLRLM LRHGECGLRLM _ 1 Z Z 1232101‘,]'
(ang. long run high gray- Lt
level emphasis) (4.72)
Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie

3W pracy zastosowano tlumaczenie sformulowania ,low/high gray-level” w postaci
,clemny/jasny” zamiast ,niskich/wysokich poziomoéw szarosci”, ze wzgledu na zwiezlosé, jed-
noznaczno$¢ i tatwosé interpretacji.
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Cecha Symbol Wzor
1 Ng N,
GLRLM . 2
Wariancja rozktadu GLVCGLRLM GLV NN Z Zpi,j (i — pa)
poziomoéw szarodci (ang. 9T =1 =1

gray level variance)

Ng N,
1 g I
GLRLM . 2
Wariancja roztadu RLVCLRLM RLV =N N, Z Zpi,j (3 — 15)
dtugosci ciagow (ang. 9T =1 =1
run length variance) (4.75)
NQ Ny

Macierz jednorodnych stref pikseli GLSZM [45, 151, 154] wykazuje analogie
do poprzednio opisywanej macierzy GLRLM, jednakze w przypadku GLSZM
podstawe macierzy stanowia zliczenia liczby grup (stref, regionéw) potaczo-
nych ze soba sasiadujacych pikseli lub wokseli o jednakowym poziomie sza-
rosci. Tekstura charakteryzujaca sie wyzsza homogenicznoscia skutkuje szer-
sza 1 bardziej ptaska macierza. W przeciwietistwie do poprzednich macierzy,
GLSZM nie jest wyliczana dla réznych kierunkéw, moze byé¢ jednak wyzna-
czana dla roznych odlegtosci pikseli definiujacych sgsiedztwo. Ponadto, cechy
GLSZM moga by¢ uzyskiwane dla dwoch wymiaréw (8-sasiedztwo) lub trzech
wymiaréw (26-sasiedztwo). Metryki obliczane na podstawie macierzy GLSZM
zebrano w tab. 4.11.
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Tab. 4.11: Zestawienie cech otrzymywanych na podstawie macierzy GLSZM [45,
151, 154).

Cecha Symbol Wzér
NQ Ns
Wspotezynnik SzEOR M - LN N P g7y
zawarto$ci matych stref 7 EOLSZM Nz i 5=
(ang. small zone
emphasis) pi,; — znormalizowana macierz GLSZM;
N, — maksymalny rozmiar jednorodnej
strefy pikseli w obrazie;
n, — liczba jednorodnych stref pikseli
w teksturze.
Wspoétczynnik zawartosci Ny N,
duzych stref (ang. large LZECLSZM LZECGLSZM _ 1 Z ZjQPi,j (4.78)
zone emphasis) Nz 3=
Niejednorodnosé roz- Ny /N, 2
ktadu pozioméw szarosci GLNGLSZM GLNGLSZM _ 1 Z Z Pij
(ang. gray-level nonuni- n: o \io
formity) (4.79)
Niejednorodnosé roz- Ny /N, 2
ktadu rozmiaréw stref ZSNCLSZM ZGNGLSZM _ 1 Z Z oy
(ang. zone size mnon- n= =\
uniformity) (4.80)
Odsetek liczby stref (ang. 7 peLSZM 7 pGLSZM _ Tz (4.81)
zone percentage) Ny
Wspoétczynnik zawartosci
ciemnych stref (ang. low LG7 ECLSZM CLSZM 1 Yo N Pi
gray-level zone empha- LGZE T Z Z 2 (4.82)
sis) ?i=1j=1
Wspolczynnik zawartosci Ny N.
jasnych stref (ang. high G ECLSEM HGZECLSZM _ 1 Z Z i2pi,]‘
gray-level zone empha- Nz i 4
sis) (4.83)
Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Cecha Symbol Wzbr
Wspotczynnik zawartosci Ny N,
malych ciemnych stref SZLGECLSZM SZLGECLSZM _ 1 Z ]921]2
(ang. small zone low ne o v
gray-level emphasis) (4.84)
Wspotczynnik zawartosci .
malych jasnych stref GLSZM SZHGECGLSZM _ i Pz J
(ang. small zone high SZHGE ; ]Zl
gray-level emphasis) (4.85)
Wspotczynnik zawartosci Ny N, .
duzych ciemnych stref LZLGECLSZM LZLGECLSZM _ 1 Z J p;,]
(ang. large zone low gray- nzig = !
level emphasis) (4.86)
Wspbétczynnik zawartosci Ny N.
duzych jasnych  stref GLSZM LZHGECLSZM _ i
J ;Dz,
(ang. large zone high LZHGE ; JZI ’
gray-level emphasis) (4.87)
Ng Ng
GLSZM _
Wariancja rozkladu GLYCLSZM GLV Ns Z Z ipij Mz
poziomoéw szarosci (ang. i=1j=1
gray level variance) (4.88)
Ng N,
= Z ZZ Dij (4.89)
i=1 j=1
N‘] S
GLSZM _ )2
Niejednorodnosé GLSZM Z5V N Z Z (Jpig — s)
_y ZSV S =1 j=1
rozkladu rozmiaréw stref i=1j=
(ang. zone size variance) (4.90)
Ng Ny
=3 v (4.91)

i=1 j=1
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Macierz réznic poziomoéw szarosci w sasiedztwie NGTDM okredla ilociowo
sume réznic pomiedzy poziomem szarosci danego piksela lub woksela a §rednia
intensywnoscia, sasiadujacych pikseli lub wokseli znajdujacych sie w zadanej
odlegtosci [3]. Podstawowe cechy bazujace na macierzy NGTDM zamieszczono
w tab. 4.12.

Tab. 4.12: Zestawienie cech otrzymywanych na podstawie macierzy NGTDM |3, 45].

Cecha Symbol Wz6r
o 1
Zgrubnosé Coar™NeTPM — =N, (4.92)
NGTDM i=1 PiSi
(ang. Coar 2t pis
coarseness)

p; — prawdopodobieristwo wystapienia w teksturze po-
ziomu szarosci ¢ € (1, Ny);

s; — suma bezwzglednych roéznic poziomoéw szarosci dla
pikseli o poziomie szarosci 4 i ich sasiadow.

Ng Ng

1
copNGTOM _ [ 1 pip; (i — §)°
Ngp (Ngp — 1) ;; e
Kontrast (ang. NGTDM 1 &
contrast) Con "\~ Z si | gdze pi #0,p; #0
P =1

(4.93)

Ny,p — liczba poziomoéw szarosci, dla ktorych p; # 0;
N,,p — liczba pikseli z kompletnym sasiedztwem.

N.q
Zmiennodé BusYGTDM _ > i Disi
NGTDM Ng SNg o a0 (]
(ang. busyness) Bus > it 22 lipe — jpsl (4.94)
gdzie p; #0,p; # 0
1 Ng Ng +
. B ComNGTPM _ . PiSi pj5j7
Ztozonos¢ (ang. ComNGTDM om Nop ;; li = Jl Pi + D
complezity) Bt
gdzie p; # 0,p; # 0
(4.95)
. N, N, .
Sita  tekstury TGNGTDM _ 2o 221 (pi+pj) (i — 7)°
(ang.  texture | TSNCGTPM B SN s T (4.96)
strength,) =t

gdzie p; # 0,p; #0
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Tab. 4.13: Zestawienie cech obrazowych analizowanych w pracy.

Typ | 2D/3D | Grupa/obiekt # Lacznie Definicje
Usta 8
= 2D Wargi 8 24 Tab. 4.5
fg Jezyk 8
E Usta 16
3D | Wargi 16 48 Tab. 4.6
Jezyk 16
I rzedu (histogram) 6 Tab. 4.7
I rzedu (obraz) 16 Tab. 4.8
2D GLCM 10 63 Tab. 4.9
° GLRLM 13 Tab. 4.10
g GLSZM 13 Tab. 4.11
2 NGTDM 5 Tab. 4.12
é I rzedu (histogram) 6 Tab. 4.7
I rzedu (obraz) 16 Tab. 4.8
3D GLCM 10 63 Tab. 4.9
GLRLM 13 Tab. 4.10
GLSZM 13 Tab. 4.11
NGTDM 5 Tab. 4.12
Facznie unikalne cechy ksztattu 72
FLacznie unikalne cechy teksturowe 126
Lacznie unikalne cechy obrazowe 198
YLacznie cechy obrazowe (kamera L+P) 396

4.5.3 Ekstrakcja cech obrazowych dla celow komputerowego wsparcia
diagnostyki logopedycznej

W pracy zdecydowano sie analizowaé: cechy teksturowe, ktére maja pokazaé
ogolne wzorce w obszarze ust, oraz parametry geometryczne warg, ust (suma
warg i przestrzeni miedzywargowej) oraz jezyka (tab. 4.13). Po konsultacji z lo-
gopedami, w analizie pominieto cechy ksztaltu zwiazane z zebami — wsrdd
dzieci przedszkolnych ich brak jest czesto uwarunkowany biologicznie, a ich
wlaczenie do analizy mogloby skomplikowaé¢ proces lub wymagaé¢ uproszczen
w zalozeniach.

W trakcie sesji pomiarowych dane obrazowe rejestrowano w synchronizacji
z sygnatem akustycznym. Na podstawie segmentacji eksperckiej nagran audio
na gloski (rozdzial 3.4.2) nagrania wideo zostaly ograniczone do ramek obej-
mowanych przez wyodrebnione segmenty danej gloski. W pracy analizowano
zarowno gloski frykatywne (przediuzajace sie, ciagnace), jak i afrykaty (w kto-
rych wystepuje moment zwarcia oraz pozniejszego tworzenia sie szczeliny). Ze
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wzgledu na specyfike afrykatow oraz mozliwo$é wystepowania ciszy lub szumu
na brzegach nagrania, dodatkowo odrzucono 25% skrajnych ramek wideo z po-
czatku oraz korica segmentu gloski?. Zasada ta nie obowigzywata w przypadku
krotkich segmentow (sktadajacych sie z maksymalnie 3 ramek).

Dla danych wideo ekstrahowano zestawy dwu- oraz tréjwymiarowych cech
(tab. 4.13). Dwuwymiarowe podejscie zakladato wykorzystanie serii kolejnych
ramek (2D) nagran. Dla kazdego z obrazéw wyznaczano 24 cechy geometryczne
(po 8 cech dla warg, ust, jezyka) oraz 63 cechy teksturowe. Obrazy w skali szaro-
$ci uzyskiwano z obrazéw barwnych jako sktadowa luminancyjng modelu barw
HSL (ang. hue, saturation, luminance). Poniewaz zatozono, ze analizowanie tek-
stury obszaru ust mozna ograniczy¢ do badania relatywnie zgrubnych relacji,
parametry teksturowe obliczano dla N, = 32 pozioméw szaroSci.

Drugie podejscie (cechy 3D) wymagalo przygotowania trojwymiarowego
wolumenu ruchu artykulatoréw, w ktérym na kolejne przekroje sktadaty sie
nastepujace po sobie ramki wideo (rys. 4.16). Pojedynczy model prezentowal
wymowe wyizolowanej gloski. Na podstawie wolumenu wyznaczano 63 cechy
teksturowe oraz po 16 cech ksztaltu dla kazdego z narzadow (wargi, jezyk,
usta).

Laczna liczba unikalnych cech ksztaltu wyniosta 72, natomiast cech tekstu-
rowych 126. Razem dato to 198 niepowtarzajacych sie cech wizualnych. W pracy
analizowano jednak wektory parametrow uzyskanych z dwoch kamer (396 cech).

4 Analogiczny zabieg przeprowadzono dla stosownych ramek w ekstrakeji cech akustycz-
nych.
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(e)

Rys. 4.16: Wizualizacja trojwymiarowego modelu segmentacji fonemu /ts/ w stowie
taca: (a) pelny model (wargi, zeby, jezyk), (b) model warg, (¢) model jezyka, (d) model
ust, (e) wybrane ramki wideo z naniesionymi obrysami segmentacji.



5. Analiza sygnalu audio

Druga $ciezka przetwarzania opracowang w ramach pracy byta analiza sy-
gnatu akustycznego. Specyfika danych rejestrowanych z wykorzystaniem 15 prze-
strzennie roztozonych mikrofonéw umozliwia wdrozenie réznych wariantéw prze-
twarzania, np. w formie jednokanatowego uktadu (1-CH) wykorzystujacego cen-
tralny mikrofon; jako 15-kanalowy uktad (15-CH), w ktorym indywidualnie
przetwarzane sa dane z kazdego z mikrofonow; jako pieciokanatowy uktad (5-
CH), gdzie pi¢¢ sygnalow zostaje zagregowanych w pieciu zorientowanych pio-
nowo matrycach (ang. uniform linear arrays, ULA) [66]. W niniejszej pracy
wykorzystano jednokanatowe podejécie przetwarzania sygnatu

5.1 Przetwarzanie wstepne

Na podstawie segmentacji eksperckiej opisanej w rozdziale 3.4.2 nagrania
zostaly ograniczone do czasu trwania glosek dentalizowanych w poszczegélnych
stowach (tj. podzielone na segmenty). Kolejne kroki przetwarzania sygnatu,
ktore prowadzity do ekstrakeji cech, zostaly zilustrowane na rys. 5.1.

Pierwszym etapem przetwarzania byta normalizacja sygnalu akustycznego
w ramach wysegmentowanych glosek do wartosci z zakresu [0, 1] zgodnie z:

To(N) — T
z(n) = Zo() = Fmin, (5.1)

Tmaz — Tmin
gdzie x, jest sygnalem podanym na wejscie, Tmin 1 Tmar Najmniejsza i naj-
wiekszg jego wartoscia w ramach gtoski. Aby zminimalizowaé wystepowanie
znieksztalcen widmowych, kazda z ramek ksztaltowana byta oknem Hamminga:

2
w(n) = 0,54 — 0,46 cos le, 0<n<N-1, N=1470. (5.2)

W procesie powstawania mowy ksztaltowana jest przede wszystkim ob-
wiednia amplitudowo-czestotliwoéciowa sygnatu, podczas gdy struktury ucha
wewnetrznego w trakcie jego percepcji (jeszcze przed analiza w mozgu) rozkla-
daja dane na sktadowe o poszczegdlnych czestotliwoéciach — dlatego z biolo-
gicznego punktu widzenia przetwarzane jest glownie widmo sygnaltu [149]. Ze
wzgledu na uzyteczno$é widmowej reprezentacji sygnatu mowy, jednym z pod-
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Ramkowanie Ekstrakcja cech

wektor cech
ktor cech

""Iifi:]::fﬁlif:iZZI.’

Wyznacznie S
I

Amplituda

FT

—-——» wektor cech

- we

ramkai :

i ramka i+l
e

ramka i+2

Okienkowanie P .
i M m ramka i ramka i+1 ramka i+2
[ | | il |

-~ IR
il |

Rys. 5.1: Kolejne etapy przygotowujace sygnal do ekstrakeji cech akustycznych.

stawowych krokéw jej analizy jest przeniesienie danych z dziedziny czasu do
dziedziny czestotliwosci. Dyskretna transformata Fouriera (ang. discrete Fo-
urier transform, DFT) zaktada stacjonarnosé przetwarzanych danych. Poniewaz
sygnal mowy nie spelnia tego wymagania, zamiast wymienionego przeksztal-
cenia stosuje sie krotkoczasowsa transformate Fouriera (ang. short-time Fourier
transform, STFT). Niemniej, aby zachowaé niezbedne dla analizy widmowej za-
tozenie o (pseudo) stacjonarnosci sygnatu, analizowane dane byty dzielone na
ramki o dtugosci 33 ms kazda. Czestotliwo$é ramkowania odpowiadata czesto-
tliwosci klatkowania w sygnale wideo. Nie zastosowano naktadkowania, a cze-
stotliwos¢ probkowania wynosita 44,1 kHz. Dla kazdego pasma k oraz kazdej
ramki czasowej m widmo STFT réwna sie:

_ i2mkn

N-—1
X(k,m) =Y wn)z(n+mN)e "~ (5.3)
n=0

Liczba probek w ramce N jest rozmiarem DFT. Wynikiem dzialania STFT sa
widma kolejnych ramek, ktore zestawione ze soba reprezentuja czasowo-czesto-
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< Cechy czasowe
t[s]
Cechy w calym pasmie
{ ramkai ! — STFT ~  Cechy spektralne

Emmka :H- ll :
b

: : Log - IDCT - Cechy melcepstralne
‘ramka i+2! : I

Cechy w pasmie szumu |

—~' STET *  Cechy spektralne
Log ~ IDCT - Cechy melcepstralne |

Rys. 5.2: Podzial cech akustycznych wyznaczanych w kolejnych ramkach z uwzgled-
nieniem dziedziny sygnatu.

tliwosciowy przebieg sygnalu. Jego postacia graficzna jest spektrogram (por.
rys. 3.5).

5.2  Ekstrakcja cech

Cechy sygnatu akustycznego znajduja wiele zastosowan w dziedzinie prze-
twarzania mowy: jej rozpoznawania, identyfikacji méwcy czy syntezy mowy. Ich
wykorzystanie raportowane jest tez w literaturze dotyczacej systeméw kompute-
rowego wsparcia diagnostyki i terapii logopedycznej [64, 99]. Biorac pod uwage
dziedzine, cechy akustyczne mozna podzieli¢ na: czasowe oraz czestotliwosciowe
(rys. 5.2) [41, 57, 107, 135|. Parametry spektralne, z kolei, mozna uzyskiwaé¢ na
podstawie pelnego pasma lub cze$ciowo ograniczonego. Cechy czasowe wyzna-
czane sg w dziedzinie czasu i wykazuja najmniejsza ztozonos¢ obliczeniows,
cechy widmowe wyodrebnia sie na podstawie czestotliwosciowej reprezentacji
sygnatu [134].

5.2.1 Cechy w dziedzinie czasu

Jedng 7z zalet parametréow wyznaczanych w dziedzinie czasu jest to, ze nie
wymagaja przeksztalcen oryginalnych danych, a ich obliczenia przeprowadzane
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sa bezposrednio na probkach sygnalu. W literaturze mozna znalezé podzial
cech na zalezne od: liczby przejs¢ przez zero, amplitudy, mocy oraz rytmu sy-
gnatu |2, 57, 107|. Zestawienie wybranych parametréow czasowych z réznych
kategorii przedstawiono w tab. 5.1. Niemniej, mimo, ze ekstrakcja opisywanych
cech charakteryzuje sie prostota oraz szybkoscia, parametry te nie sa wystarcza-
jace do precyzyjnego opisu zmian w sygnale (zwlaszcza, jesli sa one subtelne).
Cechy w przestrzeni czasu wykazuja réwniez wrazliwo$é na szum wystepujacy
w tle. Wigksza niezawodno$cia w modelowaniu zmian w sygnale akustycznym
charakteryzuja sie cechy widmowe [57].

Tab. 5.1: Zestawienie cech akustycznych w dziedzinie czasu [2,

5, 41, 63, 91, 102,

107].
Cecha Symbol Wzér /definicja
N—

ZCRy = Z sgn [z (n)] — sgnfz (n —1)]|,
Liczba przejs¢ przez zero 7CR oy
(ang. zero-crossing rate) t (5.4)

_J 1L =z(n)=0,
sfe={ 5 T2 69)
x — N-prébkowy sygnal czasowy ramki.
N-1
Krotkoczasowa  energia 1 2
(ang. short-term energy) STE, STE = N Z;) | () (5.6)
Crestotliwosé podsta- Czestotliwo$¢ podstawowa glo.su (ton pod-
wowa (ang. pitch) P, stawowy, formant zerowy), obliczona metoda
' znormalizowanej funkcji korelacji [5].
f— zif 1 x(n)x(n —m

Stosunek skladowych HR \/Zn 12(n)? 32, z(n —m)?
harmonicznych ¢ gdzie 1<m< M
(ang. harmonic ratio) (5.7)

M — maksymalne op6znienie w obliczeniach

(maksymalna wartos¢ to 40, ktora odpowiada
czestotliwosci podstawowej 25 kHz).
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5.2.2  Cechy czestotliwo$ciowe w pelnym pasmie

Cechy spektralne i cepstralne (tab. 5.2) stanowia istotny element analizy sy-
gnatu mowy. Dziedzina czestotliwosci jest analizowana w celu obserwacji okre-
sowosci i sktadu widmowego sygnatu. Poniewaz parametry spektralne uwaza
sie za odzwierciedlenie zwigzku pomiedzy zmieniajacym sie traktem gtosowym
a dzwiekiem, analiza tych cech moze by¢ uzyteczna w kontekscie przetwarzania
sygnatu mowy. W literaturze mozna znalez¢ wykorzystanie podstawowych cech
spektralnych, zwlaszcza: $rodka ciezkosci widma, sko$nosci widmowej czy sze-
rokosci, rozproszenia i ptaskosci widma.

Grupa parametréow czestotliwosciowych, ktorej uzytecznosé jest szczegblnie
istotna w akustyce mowy, sa wspolczynniki melcepstralne (ang. mel-frequency
cepstral coefficients, MFCC). Wspoéltczynniki MFCC uwzgledniaja charaktery-
styke ludzkiego stuchu poprzez wykorzystanie filtréw roztozonych réwnomiernie
na skali melowej. Aby je uzyskaé, nalezy przeprowadzi¢ pie¢ operacji:

1) ramkowanie sygnatu;

2) zastosowanie dyskretnej transformaty Fouriera DFT;

3) przeksztatcenie z wykorzystaniem banku filtrow melowych w celu otrzy-
mania wspolczynnikow Yy energii banku filtrow (ang. filter bank energies,
FBE): typowy zestaw filtrow melowych sktada sie z 40 filtrow trojkatnych,
a zmiana jednostek czestotliwosci z hercow na mele jest zgodna z:

/
= 25951 1+ —=— 5.8
m 0810 ( + 200 )’ (5.8)

gdzie f to warto$ci w hercach;
4) obliczenie logarytméw wartosci wspotezynnikow Yy,

5) zastosowanie dyskretnej transformaty kosinusowej (ang. discrete cosine
transform, DCT) w celu otrzymania wspotczynnikow MFCC:

PSS (2k — 1) im
MFCC; = Zlnchos< T ) 0<i<Np—1,

(5.9)
gdzie i jest numerem wspolczynnika, a Np to liczba uzytych filtrow.
W pracy zastosowano 40 filtrow trojkatnych pokrywajacych czestotliwo-
sci od 0 do 22 kHz. Do analizy wybrano 13 wspotczynnikéw o najnizszych
indeksach: MFCCy—MFCCqs.
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Tab. 5.2: Zestawienie cech akustycznych w dziedzinie czestotliwosci [60, 71, 101, 119,

131].
Cecha Symbol Wzbér
ba
> frsk
Srodek ciezkosci SCeny = = ", (5.10)
widma (ang. spectral SCeny 21: sh
centroid) k=by
sk — k-ty wspoélczynnik amplitudy widma dla cze-
stotliwosci fx,
b1, bo — numery skrajnych wspélczynnikoéw widma
dla analizowanego pasma czestotliwosci; tu: by = 0,
ba = N — 1 (pelne widmo).
by )
Rozproszenie  wid- > (fe—pa)” sk
mowe (ang. spectral SSpry SSpry = =h ; (5.11)
spread) 2 .
bo 3
Skosnos¢  widmowa gjb (fo — p1)” sk
(ang. spectral skew- SSky SSky = —2 - (5.12)
2
ness) (M2)3 3 sk
k=b;
B, (o
. . €lb1,b2
Grzbiet widma (ang. SCr; SCr; = = (5.13)
spectral crest) LI o
bo—b1 k
k=by
b
Sk—Sby
Wspélczynnik N TR—1
spadku widma (ang. SDy SDy = — 1: (5.14)
spectral decrease) : Sk
k=by+1
Entropia widma b2
— 1
(ang. spectral en- SEy . k;bl sk 1og (sr) (5.15)
tropy) 5= T log (b — by)
Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Cecha Symbol Wzbr
1
bo bo—by
Ptaskosé widma ( I1 5k>
k=by
(ang. spectral flat- SFlay SFlas = . ) (5.16)
ness) s
bo—b1 > s
k=by
1
p
Strumienn widmowy SFI SFlxy (t) = Z [sk (t) — sk (t—1)|° ,
(ang. spectral fluz) Tt k=by
(5.17)
tu: p = 2.
i b
Szeroko$¢ pasma SRP SRP; = i, gdzie Z |sk| = K Z Sk, (5.18)
(ang. spectral rolloff f f=by f=by
point)
Kk — prog tacznej energii pasma; tu: kK = 0,95.
Kurtoza widma 4
SCenys)” s
(ang. specral kurto- | SKurty SKurty Zk b (i 5 s s (5.19)
s18) (SSpry)* D ktn, Sk
ba
> (fx = pr) (s — ps)
Wspolezynnik S8l = =1 , (5.20)
. . 2
nachylenia widma SSly S (fe — pp)?
(ang. spectral slope) k=by
g — Srednia czestotliwosé,
s — Srednia wartos¢ amplitudy widma.
Np—1
/ 2k
MFCC; = Z lnYkCOS(( QNF) >7
X/IV;Igéczynnlkl MFCC, (5.21)
0<i<Np—1,
Y — k-ty wspotczynnik energii banku filtrow,
Np — liczba filtrow trojkatnych; tu: Np = 40.
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5.2.3 Cechy czestotliwo$ciowe w pasmie szumu

Oproécz podstawowych parametréow akustycznych do opisu wymowy sybi-
lantow zaczeto wykorzystywaé wladciwosci zwigzane z wystepowaniem szumu
turbulentnego (pasmo powyzej 2 kHz [90] lub 3 kHz [155]) charakterystycznego
dla tych glosek [99, 124, 166|. Z poczatku opis dotyczyl gtownie ich wymowy
normatywnej, dopiero pézniej badacze zaczeli rozpatrywaé parametry szumowe
jako elementy istotne dla zagadnien diagnostyki i terapii logopedycznej wad wy-
mowy. W literaturze mozna znalezé prace obejmujace rézne aspekty akustyczne
wymowy u polskich dzieci w wieku przedszkolnym [90, 99, 100]. W jednej z prac
[90] badano akustyke sybilantow w mowie dzieci bez stwierdzonych zaburzen
mowy. Analize oparto na formantach szumowych, a jej wynikiem byto stwier-
dzenie wolniejszego doskonalenia przez dzieci artykulacji afrykatéw w poréwna-
niu z fonemami frykatywnymi. W kolejnych badaniach eksperymenty wykazaty
istotne statystycznie réznice pomiedzy realizacjami zebowymi i miedzyzebo-
wymi w przypadku niektérych parametréw akustycznych, uwzgledniajac gto-
ski /s/, /z/ [99] oraz /s/ i /ts/ [100]. W drugim przypadku zaobserwowano
rowniez wystepowanie réznic w rozkltadach cech pomiedzy gloska szczelinowa
a zwarto-szczelinowa. Uzyteczno$é wykorzystania parametréw szumowych jest
zatem poparta literatura. Wybrane przyktady parametréow tej grupy wymie-
niono w rozdziale 1.3.1, a zbiér, ktory wykorzystano w pracy przedstawiono
w tab. 5.3.

Tab. 5.3: Zestawienie cech akustycznych zwigzanych z szumem towarzyszacym glo-
skom dentalizowanym [96, 99, 139].

Cecha Symbol Wzér /definicja

Crzestotliwosci  czterech pierwszych formantow

liwosci pierw- . L .
Crgstotliwosci pierw w pasmie szumu powyzej 1900 Hz, obliczone

szych f;ljrmantow S NEE metoda oparta o liniowe kodowanie predykcyjne

mowye (ang. linear predictive coding, LPC) [96, 99, 139].
] k1

Amplitudy NFFLi=- Y [X(n), 1<i<4, (522)

pierwszych formantow | NFFL; 3.5,

szumowych

X (n) — n-ty prazek widma DFT sygnalu w ramce,
n — prazek odpowiadajacy czestotliwosci N F'F;.

NFFR;; NFFRm=F7Fj7 1<i<3, i+1<j<4,

(5.23)

Stosunek czestotliwo-
$ci formantow

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Cecha Symbol ‘Wzér /definicja
Stosunek amplitud NFFLR..| NFFLR;; = FFLz'7 1<i<3, itl<j<d,
formantow “ FFL;

(5.24)

2 k(2n+1
NCCy =[5 1n(|X(n)\)COS%7

n=ng

Wspotezynniki k=0,1,....,ng — ng
cepstralne szumu NCCy (5.25)

ng, ng — numery prazkow o czestotliwo$ciach naj-
blizszych fq, fq,

fa=FF — fo, fa=FFyi+ fo,

f» — margines o szerokosci 500 Hz,

N, =ng —ng+ 1 — liczba prazkéw widma szumu.

Ng k
NEx= > [X()* k=0,1,2,..,K—1 (5.26)
Energie pasm szumu NEy n=ng_

K — liczba podpasm o szerokosci 500 Hz w zakresie
od 2000 do 7000 Hz,

Ng,k,Nd,kx — numery prazkoéw DFT reprezentujace
czestotliwosci graniczne k-tego podpasma.

Odlegtosci pomiedzy
formantami  szumo- | NFFD;; | NFFD;;=NFF, —NFF;, 1<:i<3,j=i+1

wymi (5.27)
Najwyzsza amplituda NPA NPA= max X(f) (5.28)
(w zakresie 2-7 kHz) fe(2,7)kHz

Czestotliwosé  odpo- NPF = ar max X 5.29
wiadajaca NPA NPE & fe(2,7MkHz (f) ( )

5.2.4 Ekstrakcja cech akustycznych dla celow komputerowego wsparcia
diagnostyki logopedycznej

Zgodnie z zasada wspomniang w rozdziale 4, z analizy odrzucono wektory
cech dla skrajnych ramek (25% poczatkowych i 25% koricowych) we wszystkich
segmentach. Dla kazdej przetwarzanej ramki w segmencie mowy ekstrahowano
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Tab. 5.4: Zestawienie cech akustycznych analizowanych w pracy.

Typ Grupa ‘ # Lacznie Definicje
Czasowe 4 Tab. 5.1
Czestotliwosciowe Spekiralne 11 24 Tab. 5.2
Melcepstralne 13
Szumowe 48 Tab. 5.3
’ Lacznie ‘ 76 ‘

wektor 76 cech akustycznych: 4 cech czasowych, 11 cech spektralnych, 13 wspot-
czynnikow MFCC oraz 48 cech wynikajacych z szumu (tab. 5.4).



6. Analiza wizualno-akustyczno-
artykulacyjna

Ostatni z etapow niniejszej pracy obejmowal okreslanie cech sygnatowych
niosacych istotng statystycznie informacje dotyczacy artykulacji. Wykorzystana
$ciezka analizy byta dwuetapowa (rys. 6.1). Najpierw przeprowadzono eksplora-
cje danych w celu okredlenia rozktadéw zmiennych i opracowania hipotez doty-
czacych wartosci cech sygnaléw wizualno-akustycznych w wybranych grupach.
Drugi etap obejmowal weryfikacje hipotez z wykorzystaniem testéw statystycz-
nych. Poziom istotnosci a dla wszystkich opisanych w tym rozdziale ekspe-
rymentéw wynosit 0,05, a interpretacje zatozonego w pracy stopnia korelacji
Spearmana p oraz przyjetych poziomow wielkosci efektow (w przypadku testu
Kruskala-Wallisa obliczanej za pomoca 72, a dla testu U Manna-Whitneya —
wspolezynnika korelacji dwuseryjnej rb) zebrano w tab. 6.1 [26, 132].

Zestawy cech

&/
e/

/dz/

#1 Eksploracyjna analiza danych

Wizualny przeglad
danych

|

Analiza normalnosci
rozkladu zmiennych:
test Shapiro-Wilka

|
dobdr testu

Ocena jednorodnoéci
wariancji:
test Browna-Forsythe'a

dobér narzedzi

#2 Testowanie jednorodnosci rozkladow

Pordwnanie rozkladéw
(wartosci median)
miedzy grupami

dwie grupy:
test U Manna-Whitneya

wiele grup:
test Kruskala-Wallisa

|
dla testu KW
+

Analiza post hoc
(test Bonferroniego)

Rys. 6.1: Schemat dwuetapowej analizy statystycznej dotyczacej zaleznosci miedzy
parametrami wizualno-akustycznymi i cechami artykulacyjnymi. Analize oparto na
metodach nieparametrycznych z uwagi na brak normalnosci rozkladu wielu zmiennych.
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Tab. 6.1: Interpretacja wspolczynnika korelacji Spearmana (p) oraz wielkosci efektu
w wykorzystywanych testach statystycznych: wspotezynnik korelacji dwuseryjnej (rb)
dla testu U Manna-Whitneya i n? w przypadku testu Kruskala-WallisaT.

Wspoélczynnik korelacji Wielkosé efektu
Spearmana p* rb* n?
malta <0,39 <0,39 <0,01
srednia 0,40-0,59 0,40-0,59 | 0,02-0,06
duza >0,60 >0,60 >0,14
* rozpatrywany jest modul wartosci

6.1 Zbioér danych

Analize przeprowadzono osobno dla kazdej z 12 glosek dentalizowanych.
W kazdym przypadku podstaws poszukiwania zaleznosci byty wektory 472 cech
wizualno-akustycznych: 174 parametréow wizualnych 2D (po 87 dla kazdej z ka-
mer), 228 wizualnych 3D (podobnie, po 114 cechy dla pojedynczych kamer)
oraz 76 parametrow akustycznych dla srodkowego mikrofonu macierzy. Zgodnie
z opisem przedstawionym w rozdziatach 4 i 5, parametry dotyczyly $rodkowych
ramek gloski (przedzial: 25%-75% wszystkich ramek dla danego fragmentu).

Obserwacja statystyczna odnosi sie do pojedynczej realizacji zmiennej —
jednostki, pojedynczego zjawiska lub jednego punktu danych — ktére sa wy-
korzystywane do analizy statystycznej. W pracy jako obserwacje rozumie sie
zestaw cech dla pojedynczego moéwcy. Badani wypowiadali kazda z glosek kil-
kukrotnie, co wiecej, w przypadku cech akustycznych oraz obrazowych-dwu-
wymiarowych, wektory liczone byly dla kazdej ramki danego fonemu. Chcac
zapewni¢ niezalezno$¢ danych, parametry dla poszczegélnych glosek zostaly
usrednione wzgledem moéwcdéHw na etapie przygotowywania danych do analizy
(rys. 6.2). Zastosowanie funkcji agregujacej gwarantowalo, ze poszczegdlne ob-
serwacje nie pochodzily od tego samego mowcy.

Liczba moéwcow roznita sie pomiedzy poszezegdlnymi gloskami (tab. 6.2).
Dysproporcje wynikaly z odrzucenia obserwacji, ktére wykazywaly niewystar-
czajaca jakosé segmentacji. Najwieksza liczba obserwacji pochodzacych od nie-
zaleznych mowcow charakteryzowala sie gloska /s/ (183), a najmniejsza —
fonem /z/ (149). Laczna liczba unikalnych méwcow w analizowane]j bazie wy-
niosta 195. Gloska, ktora najczesciej wystepowata (tab. 6.3) dla wymienionej
liczby moéwcow bylo /z/, najmniej — /dz/ (odpowiednio 2 047 i 332). Sa to
sumy wystgpieni poszczegblnych foneméw dla wszystkich dzieci, ktére finalnie
poddano agregacji tak, aby dla kazdego dziecka i danej gloski otrzymaé jeden
wektor cech wizualnych i akustycznych.

Dla kazdej gloski wybrano takze cechy artykulacyjne. Sprawdzono liczeb-
nosé¢ poszczegdlnych grup w przypadku kazdego z parametréw logopedycz-



6. Analiza wizualno-akustyczno-artykulacyjna

79

Pojedynczy
mowca
|
! ] l
sadzawka dza

dzwonek
cechy: ramka 1
WL J STIWLD L TR F N IWEL) J EERWL ) T
cechy: ramka 2
Witk J TR T WL JTIW L T

cechy: ramka i
WU T TRE F WL J STRWEL T
]
srednia

v

cechy: ramka 1

U TR J TR (NI J TN J T

cechy: ramka 2
WU

cechy: ramka j
WU J W T Wi TIWU T
I
srednia

WL TREF N U TEW L J T

cechy: ramka 1
WU JTEWL J T WU JTIWL T
cechy: ramka 2
(WU J TR TR N AL TRV L T

cechy: ramka k
L (Wbl J WL T
I
srednia

(WU JITRWLL | TR NEWL . STRWLD | TRV L TIWLL L TRETE N WL TR T U TR L TR F MWL J TRWILL T
]
[ l-|:-'|i|‘i.| |
wektor cech dla gltoski /dz/
MM TEEE RN DR DN
3D 2D 2D D
cechy cechy cechy
obrazowe akustyczne DbraZOWG
lewa kamera lewa kamera

Rys. 6.2: Schemat agregacji cech na przyktadzie pojedynczego mowcy i gloski /dz/.

/s Jz/ Jts/ /dz/
Liczba moéwcow | 183 166 178 167
/s/ Jz) Jts/ /dz/
Liczba méwcow | 178 167 162 156
/e Jz/ /] &/
Liczba moéwcow | 164 149 154 155

‘ Liczba unikalnych méwcow 195 ‘

Tab. 6.2: Liczba analizowanych méwcow dla kazdej z glosek.

nych. Odrzucono cechy, w ktérych zdecydowanie dominowata jedna grupa. Nie
uwzgledniano rowniez mato licznych grup wewnatrz parametréw (ponizej 10 ob-
serwacji). Badanie logopedyczne, wedtug protokotu opisanego w rozdziale 3,
obejmowalo zbiér kilkudziesieciu cech dotyczacych motoryki narzadéw mowy
i poprawnosci artykulacji. Po konsultacjach z logopedami do analizy wytypo-
wano 7 parametréw dotyczacych wymiaru artykulacyjnego oraz jedna ceche
opisujaca aspekt anatomiczny (stopieni skrocenia wedzidetka jezykowego). Wy-
brane cechy uznano za istotne z punktu widzenia wstepnych badan w zakresie
opisywanej tematyki. Zgodnie z opisem zawartym w rozdziale 1.1 (tab. 1.2),
kryterium wylaczajacym czesé parametrow byla specyfika glosek, zwlaszcza
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/s/ Jz)  /ts/ /dz/ | Razem

Liczba glosek | 1334 832 1049 545 3 760
s/ /4 Jts/ /dz/ | Razem

Liczba glosek | 2 047 1310 627 522 4 506
je/ Jz/ /) /d/ | Razem

Liczba gtosek | 756 513 335 332 1 936

’ Suma wszystkich analizowanych gtosek ‘ 10 202

Tab. 6.3: Liczba wystapien analizowanych glosek.

w kontekscie miejsca ich artykulacji. Zgodnie z tym, dentalno$é oceniana jest
jedynie w przypadku glosek, ktorych miejscem artykulacji sa zeby (gloski den-
talne, szereg syczacy), postdentalnosé charakteryzuje gloski dziastowe (szereg
szumiacy), a palatalno$é — gloski palatalne (szereg ciszacy). Palatalnosé jed-
nak nie byla analizowana ze wzgledu na przewage normatywnosci artykulacji
wsérod badanych dzieci. Uproszczona charakterystyke cech wybranych do ana-
lizy zamieszczono w tab. 6.4 [112, 113], a podsumowanie rozktadu ich wartosci
w zbiorze danych umieszczono w tab. 6.5.

6.2 Eksploracyjna analiza danych

W pierwszej kolejnosci przeprowadzono wizualng analize danych. Ocenie
poddano histogramy kazdej ze zmiennych dla poszczegblnych glosek. Zgrubna
analiza wykazala przewage rozkladow niesymetrycznych (lewostronnych i pra-
wostronnych). Poniewaz dobér narzedzi przetwarzania w kolejnych krokach
analizy opieral sie na wlasnosciach rozktadéw badanych zmiennych, przeprowa-
dzono serie eksperymentdéw, w zamierzeniu majacych zweryfikowaé poprawnosé
subiektywnych wnioskéw. Dla kazdej rozpatrywanej zmiennej przeprowadzono
test Shapiro-Wilka (SW) [137] w celu okreslenia normalnosci rozktadu. Poziom
istotnosci a wynosit 0,05. Testowi poddano wszystkie zmienne dla kazdej gloski,
wybranych cech artykulacyjnych oraz ich grup. Ze wzgledu na duza liczbe eks-
perymentow (laczna liczba cech obrazowo-akustycznych wynosita 472, a cech
artykulacyjnych 8), podsumowanie wynikow testu Shapiro-Wilka umieszczono
w dodatku A.1 (tab. A.2). Dla wiekszosci przypadkow test SW dal podstawe
do odrzucenia hipotezy zerowej o normalnoéci rozktadu. W przypadku cech
o duzej sko$noéci, w dalszej analizie wykorzystywano logarytm ich wartosci. Ze
wzgledu na dominacje rozktadéw asymetrycznych, w dalszych krokach zatozono
przeprowadzanie wylacznie testow nieparametrycznych.



Tab. 6.4:

Opis wybranych cech artykulacyjnych oraz analizowanych w pracy grup [112, 113].

Cecha Opis cechy Grupy Opis grup
21 | Dentalizacja ?bliZenie g(j)rnyCh norma dentali?acjaf szczelina miedzy lukami' qu_owymi
i dolnych siekaczy dysdentalizacja pionowa cecha niepozadana; zbyt staba dentalizacja
49 | Dentalnosé miejsce artykulacji norma den}talnoé.é; _kontakt Przedniej (apikalnej) czesci jezyka
z gornymi siekaczami
miedzyzebowosé cecha niepozadana; kontakt gérnej i dolnej
powierzchni jezyka z krawedziami zebow
norma postdentalnosé; kontakt przedniej czesci jezyka
» .. .. z dzigslami za gornymi siekaczami
7#3 | Postdentalnos¢ miejsce artykulacji miedzyzebowosé cechz? niepoZatdina;ykontakt goérnej i dolnej
powierzchni jezyka z krawedziami z¢bow
zadziastowosé kontakt apikalnej czesci jezyka z granica tylnej czesci
dziaset i poczatkiem prepalatum
zebowosé kontakt przedniej czesci jezyka z gérnymi siekaczami
44 | Apikalnosé pozycja. jezyka norma apik.alnoéé; .kon,takt ape.ksu jezyka z podniebienna
w trakcie powierzchnia gbérnych siekaczy
artykulacji dorsalnosé kontakt grzbietowej czesci jezyka
Skrécenie wedzidelka stopi.eﬁ skré’cenia norma ruch jqzyka pie jest zauwa.Zalnie ograniczony
#5 | . wedzidetka jezyka nieznacznie ruch jezyka jest nieznacznie ograniczony
jezyka $rednio ruch jezyka jest ograniczony w $rednim stopniu
Medialno$¢ wyptywu | kierunek wyplywu norma posrodkowy przeplyw povaietrza
#6 . . lewostronny lewostronny wyplyw powietrza
powietrza powietrza -
prawostronny prawostronny wyplyw powietrza
norma symetria kontaktujacych sie narzadéow
#7 | Medialnosé jezyka ulozenie jezyka dysmedialno$¢ lewostronna | lewostronne ulozenie jezyka (szpara ust szersza po
prawej stronie)
dysmedialno$¢ prawostronna | prawostronne ulozenie jezyka (szpara ust szersza po
lewej stronie)
norma symetria kontaktujacych sie narzadow
#8 | Medialno$¢ zuchwy ulozenie zuchwy dysmedialno$¢ lewostronna | lewostronne ruchy zuchwy w trakcie artykulacji

dysmedialno$é prawostronna

prawostronne ruchy zuchwy w trakcie artykulacji

vulfiovnyfigun-ouzofigsnyv-ouypnzim vzyYLUY 9
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Tab. 6.5: Wybrane cechy artykulacyjne i rozktad ich wartosci w zbiorze danych.

Cecha Grupy Obserwacje
/s/ | /z/ | /ts/ | /dz/ || [s/ | /a/ | /ts/ | /dz/ || /e/ | /2/ | /®/ | /de/
#1 | Dentalizacia norma 115 | 104 | 111 104 || 125 | 119 | 112 105 || 109 | 101 | 105| 105
dysdentalizacja pionowa 38| 37 38 35 32| 29 28 29 35 30 30 31
. norma 113 | 103 | 112 104
7#2 | Dentalnosé miedzyzebowosé 31 27| 31| 28
norma 106 | 97 97 91 || 144
» miedzyzebowosé 24 13
7#3 | Postdentalnos¢ zadziaslowosc 29| 28| 25| 24
zebowosé 27| 26 24
24 | Apikalnosé norma 63| 59 66 62 || 130 | 124 | 118 116 78| 75 82 81
dorsalnosé 116 | 104 | 108 102 371 33 34 28 81| 71 68 70
Skrécenie wedzidelka norma 61| 57 58 58 62| 62 55 54 58 | 50 52 51
#5 jezyka nieznacznie 70| 63 68 63 69| 60 61 55 63| 55 39 59
$rednio 45| 40 45 41 40 | 41 40 41 41| 39 37 40
Medialnosé wyplywu norma 119 | 110 | 116 113 137 | 123 | 129| 129
#6 . lewostronna 23 19 20 18 18
powietrza prawostronna 36| 33| 37| 32 18 16| 18
norma 118 | 111 | 115 106 || 149 135 136 | 125 | 129| 129
#7 | Medialnos¢ jezyka dysmedialno$é lewostronna 23| 19 21 19 12 12
dysmedialno$¢ prawostronna | 38| 33 38 39 12 11 20 17 17 18
norma 120 | 111 | 118 112 || 129 | 120 | 119 115 || 119 | 110 | 112
#8 | Medialnosé zuchwy dysmedialno$¢ lewostronna 23| 21 21 18 15| 16 15 16 16| 13 15
dysmedialno$é¢ prawostronna 28| 24 28 27 29| 25 21 20 26| 22 23

eS8
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Kolejny krok analizy dotyczyt oceny jednorodnosci skal pomiedzy grupami
za pomoca testu homogenicznosci wariancji. Wybrano nieparametryczny test
Browna-Forsythe’a (BF) [14]. Chociaz przewazaly wartosci p powyzej zatozo-
nego progu 0,05, ktore dawaly podstawe do przyjecia hipotezy zerowej (o jed-
norodnosci wariancji), dla niektorych cech wynik sugerowal heterogenicznosé
tej miary. W tych sytuacjach, obliczano stosunek wariancji parametréw pomie-
dzy kazdym z wariantéw danej cechy artykulacyjnej. Sprawdzono w ten sposéb
stopieri r6znorodnodci skal. Z dalszej analizy odrzucono cechy, dla ktoérych war-
tosé stosunkoéw wariancji miedzy grupami przekroczyta 10 lub byta mniejsza
niz 0,1 (w przypadku wielogrupowych analiz, odrzucano parametr nawet, je-
sli zasada zostala ztamana tylko pomiedzy jedna para). Dodatkowe obliczenia
potwierdzily, ze pomimo heterogenicznosci wariancje dla poszczegdlnych grup
sg warto$ciami tego samego rzedu. Zebrane wyniki testéw umieszczono w do-
datku A.2 i ograniczono je jedynie do cech, ktore okazaty sie istotne statystycz-
nie w dalszych etapach analizy.

6.3 Testowanie jednorodnosci rozktadow

Aby ocenié zdolnosci dyskryminacyjne poszczegdlnych cech, wykorzystano
zestaw testow statystycznych sprawdzajacych réwnosé rozktadéw zmiennych.
Ze wzgledu na przewage asymetrycznych rozktadéw zmiennych, nie byto moz-
liwosci zastosowania analizy Srednich. Analize parametryczng zastgpiono te-
stami nieparametrycznymi, pozwalajacymi na ocene réwnosci median: w przy-
padku binarnym jest to test U Manna-Whitneya (U MW) [34, 137], a dla wie-
loklasowych problemow realizowany jest test Kruskala-Wallisa (KW) [33, 137].
Istotny statystycznie wynik testu KW zwraca jednak jedynie informacje o tym,
ze co najmniej jedna z badanych grup rézni sie od innej. Aby wytonié¢, ktore
doktadnie grupy réznig sie miedzy soba, nalezy przeprowadzié test post-hoc.
W przypadku tej pracy zastosowano test Bonferroniego [32]. Analiza wynikow
wymienionych testéw pozwala na zbadanie istotnosci réznic pomiedzy media-
nami parametréow w grupach méwcéw o odmiennych sposobach realizacji gtosek
dentalizowanych. Na tej podstawie mozna wnioskowaé, czy istnieja cechy ob-
razowe lub akustyczne, ktére mogtoby skutecznie i rzetelnie réznicowaé rézne
warianty wymowy, zwlaszcza normatywne i patologiczne.
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Etapy posrednie, opisane w poprzednich rozdzialach, wymagaty wykona-
nia serii eksperymentow i walidacji jakosci wynikéw. W celu zweryfikowania
dokltadnosci dziatania opracowanej metody detekcji i segmentacji artykulato-
row przeprowadzono zestaw roztacznych eksperymentéw dla obu algorytmoéw
wykorzystujac jednakowy zbior danych. Analiza identycznych obrazoéw zawar-
tych w zbiorze testowym (rozdzial 4.1, rys. 4.2) symulowala realne i zamierzone
dziatanie metody oraz zapewniata wiarygodnosé walidacji. Ocenie poddano:

e algorytm detekcji artykulatorow oparty na YOLO (rozdzial 7.1), gdzie

— poréwnano efektywnosé dziatania réznych modeli sieci YOLO (roz-
dzial 7.1.1) oraz

— zbadano wplyw IoU na wyniki detekeji (rozdziat 7.1.2);

e algorytm segmentacji artykulatoréw opartej na sieci DeepLabv3-+ (roz-
dzial 7.2) oraz

— poszczegdlnych etapdéw posrednich stabo-etykietowanej metody ucze-
nia (rozdzial 7.2.1), a takze

— jakosci dziatania sieci w zalezno$ci od architektury rdzenia sieci De-
epLabv3+ (rozdzial 7.2.2).

Finalizacja §ciezek przetwarzania obrazéw i sygnaléw akustycznych byla
ekstrakcja cech. Wektory parametréw poddano analizie statystycznej w celu
poszukiwania zaleznosci pomiedzy ich elementami a opisem logopedycznym
(rozdziat 7.3).

7.1 Detekcja artykulatorow w obrazach

Trening modelu przeznaczonego do detekcji artykulatoréw byl powtarzany
kilkukrotnie z uwzglednieniem zmian wybranych parametréw. Poszukiwano w ten
spos6b ustawienn umozliwiajacych optymalne dziatanie sieci poparte metrykami
jakosciowymi. Modyfikowano dwa aspekty: wyboér architektury sieci YOLO oraz
dopasowanie progu wspolczynnika IoU (tr.r7) dla ramek wynikowych.



86 7.1. Detekcja artykulatorow w obrazach

Opis kolejnych krokéw walidacyjnych wymaga przyblizenia wykorzystanych
metryk jakosciowych. Wsrod miar skutecznosci detekeji znalezé mozna [62, 114]:
krzywa precyzji wzgledem czutodci (ang. precision vs. recall curve), Srednia pre-
cyzje (ang. average precision, AP) dla kazdej z klas, usredniona srednia precyzje
(ang. mean average precision, mAP), wskaznik F1 (ang. F'1 score), wspotczyn-
nik czesci wspolnej do sumy ramek IoU (ang. intersection over union; znany
réwniez jako indeks Jaccarda). Rozwiniecie poszczegolnych miar wykorzysta-
nych w pracy zestawiono w tab. 7.1.

Tab. 7.1: Zestawienie wybranych miar jakosci dzialania sieci do detekcji obiektow
[115].

Miara Symbol Wzér
TP
P=_— 17— 7.1
Precyzja (ang. precision) P TP+ FP’ (1)

TP, FP — liczba prawdziwie i falszywie po-
zytywnych detekcji.

TP
R

= —" 7.2
Czuloé¢ (ang. recall) R TP+ FN’ (72)

FN — liczba falszywie negatywnych detekcji.

Wskaznik F1 (ang. F1 2PR
Fl= 7.3
score) Fl P+R (7.3)
. AP = Z (Rn+l - Rn) Pinterp (Rn+1) 5
Srednia precyzja (ang. AP n
average precision) (7.4)
n — iterator po przedzialach czulosci przy

obliczaniu powierzchni pod krzywa precyzji
wzgledem czutosci,

Pinterp (Rnt1) = _ max P(R)~ (7.5)

R:RERH+1

N
. . ) . 1

Usredr}lona $rednia mAP mAP = i Z AP;, (7.6)
precyzja (ang. mean i=0

average precision . . ..
ge p ) AP; — érednia precyzja detekcji i-tego sposrod

N typéw obiektow.
Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Miara Symbol Wzbr

ol — |Obiekt (| Wynik detekcji|

Wspolczynnik czesci
potezy ¢ IoU |Obiekt (J Wynik detekcji|’

wspo6lnej do sumy ramek
(ang. intersection over
union) Obiekt i Wynik detekcji to stosowne prosto-
katne ramki obejmujace dany obiekt, a wyko-
rzystane operacje mierza powierzchnie ich cze-
$ci wspélnej i sumy.

(7.7)

Zadaniem modelu byla skuteczna detekcja trzech artykulatoréw na obra-
zach twarzy dzieci: warg, zebow oraz jezyka. Wykorzystanie wykrywania dwoch
ostatnich narzadoéw ograniczato sie jedynie do przygotowania zgrubnie etykie-
towanego zbioru danych do wstepnego uczenia sieci DeepLabv3+. Detekcja
warg byla wykorzystywana zaré6wno do opracowania niedokladnych obryséw,
jak i w ostatecznym dziataniu algorytmu. Przyktadowe wyniki detekcji na lo-
sowych ramkach przedstawiono na rys. 7.1.

7.1.1 Wplyw architektury YOLO na skutecznos¢ dziatania

W pracy wykonano serie eksperymentéw oceniajacych jako$é dziatania czte-
rech wybranych wersji sieci YOLO. Wybrano jedng ze starszych wariantéw oraz
trzy nowsze (na czas opracowywania metody): YOLO v3 [123], v5 [59], v6 [74]
oraz v7 [161]. Sieci wytypowano bazujac na przegladzie literatury, zwlaszcza
na podstawie prac poréwnujacych dziatanie réznych modeli. Tab. 7.2 podsu-
mowuje wartosci metryk (Srednia precyzje oraz wspotczynnik F'1) dla wybra-
nych modeli charakteryzujacych sie zblizonym ustawieniem hiperparametréow
dla progu t;,y = 0,5. Wartosci AP uzyskane dla szdstej wersji architektury
(YOLOv6) w przypadku jezyka oraz wartosci $redniej dla wszystkich klas sa
nieznacznie wyzsze wzgledem pozostatych modeli (odpowiednio 0,651 i 0,798).
Nizsza wartosé dla detekcji zebow nie jest istotna ze wzgledu na najmniej-
sz istotnosé i wktad tego artykulatora w kolejne etapy przetwarzania. 7 tego
wzgledu do dalszych eksperymentéw oraz rozwoju metody segmentacji wybrano

model YOLOvV6.

7.1.2  Wplyw wspétezynnika /oU na wyniki detekcji

Wspotezynnik ToU pozwala na okreslenie stopnia poprawnosci, z jakim mo-
del potrafi odrézni¢ obiekty od tla (lub innych obiektéw) na obrazie. Prog
IoU (tjor) okresla minimalng warto$¢ indeksu, aby prostokat bedacy wyni-
kiem detekcji nie zostal odrzucony. Dobér progu pozwalana na podjecie préoby
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Rys. 7.1: Przyklady detekcji artykulatorow.

Tab. 7.2: Zestawienie dzialania wybranych modeli architektury YOLO przy progu
trov = 0,50. Wartoéci wyréznione kolorem niebieskim wskazuja na najlepsze wyniki.

Model Wargi | Zeby | Jezyk | Srednia
YOLOv3 | 0,999 0,612 0,276 0,629
AP YOLOv5 | 0,999 | 0,774 | 0,532 0,768
YOLOv6 | 0,999 0,745 | 0,651 0,798
YOLOv7 | 1,000 | 0,744 0,624 0,789
YOLOv3 | 0,999 | 0,645 0,336 0,641
1 YOLOv5 | 0,999 | 0,749 0,543 0,753
YOLOv6 | 0,999 | 0,794 | 0,664 0,798
YOLOv7 | 0,999 | 0,822 | 0,605 0,800

ustalenia kompromisu pomiedzy doktadnoscig wykrywania a stopa fatszywych
detekcji. W przypadku zagadnienia detekcji narzadéw artykulacyjnych jako§é
pokrywania wlasciwego obszaru rzutuje na kolejne kroki przetwarzania — zbyt
duzy region zainteresowania bedzie skutkowal przetwarzaniem nadmiaru nie-
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(c) (d)

Rys. 7.2: Przyktady blednej detekcji artykulatorow, ktora moze mie¢ wplyw na
dalsze kroki przetwarzania lub uczenia sieci: (a) zaznaczenie zbyt malego obszaru
warg, (b) zaznaczenie zbyt duzego obszaru warg, (c) poprawna detekcja obszaru ust
przy niewlasciwym wskazaniu regionu mocno wysunietego jezyka, (d) brak detekeji
jezyka, ktéry pojawia sie w obszarze gornej wargi.

istotnego tta, zbyt maly, z kolei, nie pozwoli na poprawne wysegmentowanie
artykulatorow (rys. 7.2).

Rys. 7.3 przedstawia krzywe precyzji wzgledem czutosci dla progu t;,u wy-
noszacego 0,5 oraz 0,75. Zaprezentowano wynik dla kazdego z obiektow indy-
widualnie oraz $rednig wartos¢ AP. W tab. 7.3 zaprezentowano wskaznik F'1
oraz AP dla kazdej z klas z podzialem na dwa wczesniej wymienione progi tj,u:
0,5 oraz 0,75. Wykres pudetkowy prezentujacy rozktad wartosci ToU pozytyw-
nych detekcji zastosowanych w dalszych krokach do uczenia sieci do segmentacji
artykulatoréw przedstawiono na rys. 7.4.

Detekcja warg charakteryzowala sie najwyzsza skutecznoscia sposrod wszyst-
kich klas. Wysoka jakos¢ procesu poparty prawie idealne metryki wskaznika F'1
oraz Sredniej precyzji AP — w obu przypadkach wynoszacej 0,999 zaréwno
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Rys. 7.3: Krzywa precyzji wzgledem czulosci otrzymana dla modelu YOLOv6 dla
dwoch progow tr.p: (a) 0,50 1 (b) 0,75.

Tab. 7.3: Zestawienie wynikow detekcji artykulatorow z uwzglednieniem réznych
wartosci progu ¢,y . Kolorami zaznaczono najwyzsze wartosci pomiedzy progami ¢,y
dla poszczegolnych artykulatorow: zielonym metryke AP, niebieskim wartosé F'1.

trov | Metryka | Wargi | Zeby | Jezyk | Srednia

0.50 AP 0,999 0,745 0,651 0,798
F1 0,999 | 0,794 | 0,664 | 0,798

oms | AP 0,999 | 0,748 | 0,661 | 0,803
F1 0,999 0,788 0,659 0,798

dla tj, rownej 0,5, jak i 0,75. W trakcie eksperymentéw zaobserwowano tez,
ze wykrywanie warg jest w najmniejszym stopniu wrazliwe na zmiany progu
troy oraz innych ustawien. Niewiele przypadkéw wykazywalo wartosci ToU po-
nizej 0,8 (rys. 7.4). Na wysoka zgodno$¢ wykrywania wskazuje rowniez me-
diana roéwna 0,862. Jest to istotne w ogdlnym ujeciu problemu — obszar okala-
jacy wargi/usta jest kluczowy dla dalszego przetwarzania, m.in. ze wzgledu na
okreslanie danych wejsciowych do etapu segmentacji (zaréwno przygotowania
zgrubnego zbioru danych do wstepnego uczenia sieci, jak i dziatania gotowego
modelu). Pozostale artykulatory (zeby, jezyk) sa wykrywane z doktadnoscia,
ktora jest wystarczajaco wysoka, aby umozliwi¢ przygotowanie niedoktadnych
etykiet do stabo nadzorowanego uczenia sieci, otrzymanych za pomoca metody
DRLSE (rozdzial 4.4.4).
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Rys. 7.4: Wykres pudetkowy wartosci ToU w przypadku detekeji pojedynczych klas
(trov = 0,50). Kazde z pudelek obejmuje rozstep ¢wiartkowy (IQR) z zaznaczeniem
mediany wskazanej przez linie poprowadzona wewnatrz. Wasy obejmuja 1,5 - IQR.

7.2 Segmentacja artykulatorow

Kolejnym krokiem posrednim, a zarazem realizacja tezy pomocniczej, jest
przygotowanie wiarygodnej metody segmentacji narzadéw mowy. Na testowa-
nie modelu segmentacyjnego sktadaly sie dwa eksperymenty: po pierwsze, kazdy
z krokoéw posrednich metody segmentacji narzadow mowy (z modelem finalnym
wlacznie) zostal oceniony, aby zweryfikowaé¢ stusznosé zastosowania wieloeta-
powosci; po drugie, poréwnano skutecznosé¢ dziatania réznych rdzeni sieci De-
epLabv3+ w celu wybrania najbardziej efektywnego.

Do ewaluacji modeli segmentacyjnych wykorzystuje sie inne metryki oceny
jakosci niz w przypadku problemu detekcji. W pracy zastosowano zestaw pod-
stawowych miar (tab. 7.4): wspolczynnik podobieristwa Dice’a (ang. Dice si-
milarity coefficient, DSC) oraz dokladno$é¢ (ang. accuracy, Acc). Sprawdzono
skutecznos$é dziatania zaréwno finalnej wersji modelu, jak i kazdego z etapow
posrednich wykorzystujac jednakowy zbidr testowy.

7.2.1 Ocena etapéw metody

Za pomoca podzbioru danych C (rys. 4.2), na ktory sktadato sie 665 obrazow
zebranych od 16 méwcow, sprawdzono jako$é segmentacji kazdego z trzech blo-
kow stanowiacych algorytm segmentacji (rys. 4.10a): (1) wstepnej segmentacji
z wykorzystaniem metody DRLSE, (2) zgrubnie uczonego modelu sieci De-
epLabv3-+ oraz (3) dostrojonej sieci DeepLabv3+ z poprzedniego kroku (wersji
ostatecznej modelu).

Wyniki testowania zaprezentowano na rys. 7.5. Oprocz warg, zebow oraz
jezyka uwzgledniono réwniez usta, ktore obejmowaly takze piksele nalezace do
szpary miedzywargowej (rys. 4.14). Wyniki segmentacji konsekwentnie ulegaty
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Tab. 7.4: Zestawienie wybranych miar jakosci dzialania sieci do segmentacji.

Miara Symbol Wzér
> TP+TN
Doktadnosé (ang. Ace = , (7.8)
accuracy) Ace TP+TN+FP+FN
TP, TN, FP, FN — liczba pikseli praw-
dziwie pozytywnych, prawdziwie negatywnych,
falszywie pozytywnych i falszywie negatyw-
nych w wyniku segmentacji.
Wspoétezynnik podobien- oTP
ice’ ; - D = 7.9
stwa che a (ang. Dice si DSC SC TP+ FPLFN (7.9)
milarity coefficient)

poprawie w kolejnych etapach algorytmu. Wyjatek stanowi jezyk, dla ktorego
jakos¢é procesu nieznacznie spada w przypadku etapu uczenia stabo nadzorowa-
nego (2) i znacznie wzrasta po dostrojeniu sieci (3).

Na rys. 7.6 przedstawiono rezultaty przetwarzania identycznego zdjecia dla
modeli z réznych opisywanych etapéow metody. Poprawa jakosci idzie w parze
z postepami algorytmu. Najnizszg skutecznoscia charakteryzowala sie segmen-
tacja jezyka. Trudno$¢ w segmentacji jezyka moze wynikaé¢ z jego stosunkowo
rzadkiej obecnosci na nagraniach, nieregularnych ksztattach czy niewielkim ob-
szarze w trakcie wymowy. Ponadto czesto jego obecnosé i doktadny obszar —
ze wzgledu na niewielkie wymiary i brak mozliwosci dobrego oswietlenia wne-
trza jamy ustnej — moze rézni¢ sie miedzy ekspertami. Proces segmentacji, bez
wzgledu na artykulator, stawal sie problematyczny w nietypowym o$wietleniu
(np. przeswietlone lub bardzo ciemne nagrania, nadmierne jasne lub ciemne ob-
szary na twarzy), przy niewyraznych krawedziach czy czeSciowo przystonietych
narzgdach. Biorac pod uwage liczbe wszystkich dostepnych obrazéw, blednie
lub w ogo6le niewysegmentowanych przypadkéw byto stosunkowo niewiele.

7.2.2 Wplyw architektury rdzenia DeepLabv3+ na jakos¢ dziatania
sieci

Budowa sieci DeepLabv3+ pozwala na wykorzystanie réznych modeli sieci
CNN zawartych wewnatrz sieci nadrzednej. Ich gtéwnym zadaniem jest eks-
trakcja cech. Dobor architektury zalezy od rozpatrywanego problemu oraz cha-
rakteru dostepnego zbioru danych. W pracy poréwnano cztery konstrukcje:
ResNet-101, ResNet-152, Xception oraz MobileNet v2 [22, 51, 128]. W dobo-
rze sieci kierowano sie raportowang w literaturze skutecznoscig poszczegolnych
modeli.

Wplyw modeli na jako$¢ dzialania zestawiono na rys. 7.7 wzgledem uzy-
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(b)

Rys. 7.5: Wykresy pudetkowe wynikow segmentacji dla kolejnych etapow przetwa-
rzania: (a) wspotczynnik podobienstwa Dice’a i (b) doktadnosé dla kazdego z etapow
procesu. Kazde z pudetek obejmuje rozstep ¢wiartkowy (IQR) z zaznaczeniem mediany
wskazanej przez linie poprowadzona wewnatrz. Wasy obejmuja 1,5 - IQR.

(b) (c) (d)

(a)

Rys. 7.6: Przyklady wynikoéw segmentacji dla kolejnych etapow metody: a) ROI
ograniczone do ust po zastosowaniu YOLO, b) wynik segmentacji metoda DRLSE,
¢) wynik segmentacji DLv3+ po uczeniu zgrubnym zbiorem danych, d) wynik seg-
mentacji DLv3+ po dostrojeniu sieci.

skanego wspotczynnika Dice’a oraz doktadnosci. Najwyzsza mediana DSC wy-
niosta 0,953 dla ust, 0,899 dla warg, 0,864 dla zebéw i 0,834 w przypadku
jezyka (przy czym dokladnosé przekroczyla 0,99 dla kazdego z artykulatorow).
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Rys. 7.7: Wykresy pudetkowe wynikow segmentacji dla réznych rdzeni modelu De-
epLabv3+: (a) wspotezynnik podobieristwa Dice’a oraz (b) dokladno$é po ukoriczeniu
pelnego stabo nadzorowanego uczenia sieci DeepLabv3+ z réznymi architekturami
rdzenia. Kazde z pudelek obejmuje rozstep ¢wiartkowy (IQR) z zaznaczeniem me-
diany wskazanej przez linie poprowadzong wewnatrz. Wasy obejmuja 1,5 - IQR.
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Wyniki uzyskano dla obrazéw, w ktoérych odnotowano udane wykrycie obiek-
tow, tj. liczba pikseli oznaczonych jako prawdziwie poprawne (ang. true po-
sitive) byta niezerowa. W przeciwnym przypadku, uwzgledniajac rowniez nie-
wlasciwa detekcje, mediana wspotczynnika Dice’a pozostaje jednakowa dla ust
oraz warg, nieznacznie spada dla zebow (0,857), jednak zauwazalnie obniza
sic w przypadku jezyka (0,796). W poréwnaniu z innymi artykulatorami, jego
segmentacja jest szczeg6lnie problematyczna. Stosunkowo niska jasnosé szpary
miedzy zebami géornymi a dolnymi, nieregularnosé ksztattu, kolor zblizony do
warg, trudno$¢ w okresleniu jednoznacznych krawedzi, liczne artefakty (zwia-
zane np. z wystepowaniem $liny odbijajacej $wiatlo), rzadkosé pojawiania sie
jezyka oraz brak powtarzajacego si¢ wzorca wygladu oraz motoryki wérod roz-
nych méwcoéw sprawiaja, ze przygotowanie modelu, ktéry wykazywalby wysoka
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jako$¢ dziatania w roznorodnych przypadkach jest zlozonym zadaniem. Ucze-
nie sieci wymagaloby wiekszej liczby przypadkéw w réznorodnych warunkach
w zbiorze treningowym sieci. Mimo wszystko, warto zauwazy¢, ze w ewalu-
acji jakosci dziatania sieci w bazie danych pojawialty sie takze stabo widoczne
wystapienia jezyka.

Nauczone modele przejawiaja w swoim dzialaniu kompromis pomiedzy wy-
dajnoscia dla duzych i matych obiektoéw (rys. 7.8). Biorac pod uwage rozwazane
aspekty oraz otrzymane wyniki, architektura rdzenia, ktéra zostala ostatecznie
wdrozona, byta Xception. Zestawienie wartosci DSC' dla poszczegdlnych obiek-
tow i architektur (rys. 7.7a) pokazuje, ze réznice median pomiedzy sieciami
sa stosunkowo niewielkie, z najlepszymi wynikami dla: ResNet-152 i Xcep-
tion. Przewaga modelu Xception jest widoczna w przypadku segmentacji je-
zyka. Xception zostal opracowany w oparciu o idee sieci ResNet, co sprawia, ze
oprocz dziedziczenia ich zalet, dodaje réwniez swoje, m.in. zwiazane ze zamiang
standardowych warstw splotowych na warstwy rozdzielne w glab (ang. depth-
wise separable convolution). Ponadto, jest architektura plytsza niz ResNet-152
i Resnet-101, co zmniejsza liczbe parametréw i ztozono$é obliczeniowa oraz
moze stanowié zalete w przypadku charakterystyki wykorzystanej bazy danych.

Opisane do tej pory eksperymenty oraz wyniki opracowanych metod detekcji
i segmentacji sugeruja, ze algorytm byl wystarczajaco wiarygodny i stabilny.
Pozwala to na przeprowadzenie kolejnych krokéw prowadzacych do weryfika-
cji tez postawionych na poczatku pracy. Zdarzaly sie przypadki, w ktérych
algorytm segmentacji wskazywal bledne obszary, wlaczajac w to: obiekty wy-
segmentowane niecatkowicie, o bardzo nieregularnych ksztattach nieoddajacych
rzeczywistodci, pojawianie sie niewlasciwej etykiety w danym regionie (np. pik-
sele opisane jako jezyk w sferze ust) czy rozlanie segmentacji. Nierzadko przy-
czyna trudnosci byta specyfika nagrania, np. prze$wietlone lub za ciemne ob-
razgy, cienn na twarzy czy przypadkowo poruszony obraz. Wplyw mogly mieé
tez modyfikacje wprowadzane w urzadzeniu pomiarowym. Do uczenia modelu
sieci neuronowej wykorzystano obrazy z pierwszej wersji maski, a w kolejnych
wariantach wprowadzono m.in. punktowe o$wietlenie obszaru okolic ust. Niedo-
ktadne rezultaty segmentacji moglyby w efekcie zafatszowaé¢ wyniki analizy sta-
tystycznej poprzez ekstrakcje cech w niewtasciwym obszarze lub nieoddajacym
rzeczywistosci ksztalcie obiektu. Dlatego przed przystapieniem do wyznaczania
parametréw wizualno-dzwiekowych i p6zniejszej eksploracji uzyskanych danych,
oceniono segmentacje kazdej realizacji glosek dentalizowanych u wszystkich
dzieci. Do dalszych krokéw przetwarzania wykorzystano jedynie fonemy, kto-
rych obrysy byly subiektywnie zakwalifikowane jako co najmniej bardzo dobre
(poziom 0,9 w skali 0-1, ok. 86% przypadkow). Umozliwito to rzetelna analize
ewentualnych relacji pomiedzy parametrami wizualno-akustycznymi a opisem
artykulacyjnym.
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(d) /ts/ w stowie ,,taca”

-

(e) /s/ w stowie , pies” (f) /ts/ w stowie ,,pajac”

Rys. 7.8: Przyklady wynikow segmentacji dla losowych ramek w trakcie realizacji
roznych foneméw dentalizowanych: kolor niebieski obramowuje wargi, zielony zeby,
a czerwony jezyk.
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7.3 Analiza statystyczna

Testom poddano wektory wszystkich otrzymanych parametréw wizualnych
i akustycznych oraz poszczegolne cechy artykulacyjne (tab. 6.5). Kryteria wy-
boru charakterystyk artykulacyjnych opisano w rozdziale 6. Analiza skladata
sie z dwoch etapow. W pierwszej kolejnosci przeprowadzono eksploracje danych
(rozdzial 7.3.1), ktora wykazala przewage rozkladéow asymetrycznych wsrod
cech. W kolejnym kroku testowano jednorodnosé¢ rozktadéw pomiedzy grupami
dla wybranych cech artykulacyjnych (rozdziat 7.3.2) — wyniki wczesniejszego
etapu narzucily wykorzystanie testow nieparametrycznych (test U Manna-Whit-
neya oraz test Kruskala-Wallisa).

7.3.1 Analiza eksploracyjna danych

Wstepna (wizualna) eksploracja danych sugerowala, ze wiekszos¢ zmiennych
wizualno-akustycznych nie podlegala rozktadowi normalnemu, a dodatkowo
cze$é z nich charakteryzowalta sie duza skosnoscia. Aby potwierdzi¢ przypusz-
czenia, wykonano analize normalnosci rozktadu zmiennych dla kazdej z glosek
wykorzystujac test Shapiro-Wilka. Wyniki umieszczono w dodatku A.1. Domi-
nowaly cechy, w przypadku ktorych odrzucono hipoteze zerowa o normalnosci
rozktadu.

Kolejny krok analizy obejmowal ocene jednorodnosci skal pomiedzy gru-
pami za pomocg testu homogenicznosci wariancji Browna-Forsythe’a. Jedynie
w nielicznych przypadkach rezultaty sugerowaly odrzucenie hipotezy zerowej
o jednorodnosci tej miary. Poniewaz w takich przypadkach heterogenicznosé
wariancji i brak normalnosci rozkladéw ogranicza mozliwoéci analizy miedzy-
grupowej median (lub $rednich), sprawdzono dla nich stopien réznorodnosci
skal za pomoca stosunku wariancji zmiennych. Eksperyment wykazal, ze wa-
riancje dla poszczegélnych grup sa wartosciami tego samego rzedu. Zebrane
wyniki testéw umieszczono w dodatku A.2.

Przed przygotowaniem wektoréow wejsciowych do opracowywania i testowa-
nia hipotez sprawdzono zaleznosci pomiedzy odpowiadajacymi sobie cechami
w obrazach zarejestrowanych przez kamere lewa i prawa. Ze wzgledu na prze-
wage rozkltadow niesymetrycznych zastosowano korelacje Spearmana. Sredni
wspotczynnik korelacji p i procent cech o wysokiej lub sredniej zaleznosci suge-
ruja, ze parametry pomiedzy kamerami sa do siebie zblizone (tab. 7.5). Jest to
widoczne zwlaszcza dla cech teksturowych. Wsrdd cech zwigzanych z ksztattem
obiektow wysoka korelacja charakteryzuja sie parametry ust i warg (2D i 3D).
Nizsze wartosci wspotczynnikéw p wykazuje jezyk, szczegdlnie w kontekscie
parametrow trojwymiarowych. Prawie polowa cech (43,8%) jest skorelowana
w niewielkim stopniu. Trudnos$¢ w segmentacji jezyka wynikajaca m.in. z nie-
jednoznacznosci jego konturu oraz niewielkiego (czesto przystonietego) obszaru



98 7.8. Analiza statystyczna

Tab. 7.5: Podsumowanie analizy korelacji Spearmana pomiedzy jednakowymi ce-
chami obrazowymi uzyskanymi dla kamery lewej i prawej. Interpretacje zakresdow
umieszczono w tab. 6.1.

cechy ksztaltu warg
cechy ksztaltu ust

cechy ksztaltu jezyka
cechy teksturowe

Rodzaj Odsetek cech

cechy He wysokie p | $rednie p | mate p
2D | 0,96 £ 0,02 100%

2D | 0,90 + 0,07 100%

J ‘ 2D | 0,47 £ 0,16 63,1% 36,8%

Cechy ksztattu 3D | 0,04 + 0,05 | 100%
3D | 0,88 + 0,12 100%

| 3D | 041 +0,19 | 18,8% 375% | 43,8%
2D | 0,96 + 0,05 100%

mogta skutkowaé réznicami w uzyskanych ksztaltach masek pomiedzy kame-
rami. Uwzgledniajac rezultaty testu istnieje mozliwo$¢ ograniczenia wybranych
parametrow teksturowych do jednej kamery. Zdecydowano sie jednak poddaé
analizie wszystkie cechy majace wystarczajacg liczbe obserwacji dla danego
parametru artykulacyjnego.

7.3.2 Testowanie jednorodnosci rozktadow

Kolejny etap obejmowal weryfikacje postawionych hipotez. Przeprowadzono
poréwnanie rozkladow (wartosci median) pomiedzy grupami dla wybranych
cech artykulacyjnych. W przypadku binarnym (dwie grupy), zastosowano test
U Manna-Whitneya. Dla analiz wielogrupowych wykorzystano test Kruskala-
Wallisa, po ktéorym dodatkowo wykonywano analize post hoc testem Bonferro-
niego. Szczegdlowe rezultaty dla kazdej z glosek oraz kazdej z charakterystyk
artykulacyjnych mozna znalezé w dodatku B. W niniejszym rozdziale zdecy-
dowano sie zaprezentowaé jedynie zbiorcze tabele podsumowujace uzyskane
wyniki. Podzial na poziomy wielkosci efektow (maly, $redni, wysoki rozmiar
efektu) umieszczono w tab. 6.1.

Szereg syczacy

W przypadku szeregu syczacego (tab. 7.6) dominuja cechy zwiazane z ksztal-
tem artykulatorow (zakladajac jedynie rezultaty o co najmniej $redniej wiel-
kosci efektu). Wsrod nich przewazaja parametry opisujace jezyk (23), choé¢
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w przypadku gloski /z/ pojawiaja sie rowniez dotyczace geometrii warg (2).
Wiekszosé cech wideo jest trojwymiarowa (15 cech 3D i 10 cech 2D). Wysta-
pity réwniez pojedyncze cechy sposréd pozostalych kategorii: jedna teksturowa
(I3P, w przypadku gloski /z/) oraz akustyczna-szumowa (NCCh, dla gloski

/dz/).

Tab. 7.6: Zestawienie wystepowania cech akustyczno-wizualnych o wartosci p ponizej
0,05 i co najmniej Sredniej wielkosci efektu w przypadku glosek z szeregu syczacego.
Cechy akustyczne i obrazowe zaznaczono symbolami: A i V. Kolorami rozrézniono
rodzaje cech obrazowych i akustycznych. Szczegdlowe wyniki poréwnania rozktadow
dla poszczegolnych glosek zawieraja tab. B.2-B.9 w dodatku B.1.

Kategorie cech: Cechy artykulacyjne:
ksztaltu warg #1 dentalizacja
ksztaltu ust #2 dentalnosé
obrazowe:
ksztaltu jezyka #3 postdentalnosé
teksturowe #4 apikalnosé
#5 skrocenie wedzidetka jezykowego
czasowe #6 medialnos¢ wyptywu powietrza
akustyczne: 2| czestotliwo$ciowe #7 medialnosé jezyka
szumowe #8 medialnosé zuchwy
/s/ /z/ /ts/ /dz/
o Qs
S g 2=
8 Sﬁé.—cmwﬂﬂmhﬁmvmh‘—cmwwhw
I O O O S S S 3 5 Y -
A?P V| 2D
A?P V| 2D
Azl 0| V| 2D
Az22 | vV | 2D
D, | vV |3D
DS*P |V | 2D
DS*? | v | 2D
E*P V | 2D
pP V| 2D
52P V | 2D
A3P V | 3D
Az3P 1V | 3D
Azl .| V| 3D
Az2D |V | 3D
Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Cecha

c3P

csP

3D
DYZ

3D
DFeret

3D
DXZ

D35
DSSD
E3D

S3D

SV R3P

V3D

<l <|<|<|<|<|<|<|<|<|<|<| Dane

B

[ NCCwo [A]

Dostrzec mozna pewne powtarzajace sie wzorce pomiedzy réznymi glo-
skami, zwlaszcza w przypadku dentalnosci (#2). W tym przypadku, dla gto-
sek /s/, /ts/ 1 /dz/ powtarza sie 9 cech ksztaltu 3D (w przypadku gtoski /z/
obserwuje sie jedynie 3 wspolne parametry), pomiedzy /s/ i /dz/ dodatkowo
jeszcze 4 cechy ksztattu 2D. Wystepowanie tych samych parametréw mozna
rowniez zauwazy¢ pomiedzy réoznymi cechami artykulacyjnymi — do najlicz-
niej wystepujacych cech mozna zaliczyé objetogé wokseli V3P (8), pozniej pole
powierzchni pikseli A%, dtugosé osi mniejszej Aa:if,fnor, maksymalna $rednica
w plaszczyznie czolowej D%DZ i pole powierzchni A?P (wszystkie po 6 wysta-
pient).

Analiza post hoc (poprzedzona testem Kruskala-Wallisa) wykonana dla
istotnych statystycznie cech wizualno-akustycznych roéwniez sugerowata wyste-
powanie réznic w rozkladach par poszczegdlnych grup. W przypadku gloski
/s/ (tab. B.3) i medialnosci wyplywu powietrza, roznice obserwowane byly po-
miedzy parami: norma-wyplyw lewostronny oraz wyplyw prawostronny-wyplyw
lewostronny. Dla tej samej cechy artykulacyjnej, ale w przypadku gloski /dz/
(tab. B.9), roznice zauwazalne sa jedynie dla pierwszej pary (norma-wyplyw
lewostronny). W przypadku cechy dotyczacej medialnosci jezyka, dla gloski
/z/ roznice mozna zauwazy¢ tylko pomiedzy wymows normatywna (norma)
a dysmedialnoséig prawostronng, podczas gdy dla gloski /ts/ pojawiaja sie we
wszystkich parach, choé¢ dominuje wskazanie réznic pomiedzy dysmedialnoscig
lewostronng a dysmedialnosciq prawostronng. Dla gloski /dz/ réznice obserwuje
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sie tylko pomiedzy obiema dysmedialno$ciami. Medialno$é zuchwy analizowana
byta jedynie przy realizacji gloski /dz/, a roznice obserwowane sa miedzy kazda
z branych pod uwage par. Podobnie w przypadku gloski /z/ i oceny stopnia
skrocenia wedzidetka jezykowego — tu réwniez kazde z zestawienn wykazywato
co najmniej jedng istotng statystycznie réznice w rozktadach median miedzy
grupami.

Szereg szumiacy

W szeregu szumiacym (tab. 7.7) przewazaja cechy akustyczne (tacznie 39 cech:

26 szumowych, 12 czestotliwosciowe i 1 czasowa). Cech obrazowych o co naj-
mniej Sredniej wielkosci efektu zgromadzono 25: 16 tréjwymiarowych i 9 dwu-
wymiarowych. W tej grupie dominuja parametry ksztaltu opisujace jezyk, choé
w pojedynczych przypadkach pojawiaja sie rowniez cechy warg i ust (glo-
ska /tg/). Cechy teksturowe (5) pojawiaja sie gtoéwnie w przypadku dentalno-
§ci (#2) gloski /tg/. Jednorazowe wystapienie zauwaza sie w przypadku stopnia
skrocenia wedzidetka jezykowego (#5) gloski /z/.

Tab. 7.7: Zestawienie wystepowania cech akustyczno-wizualnych o wartosci p ponizej
0,05 i co najmniej sredniej wielkosci efektu w przypadku glosek z szeregu szumiacego.
Cechy akustyczne i obrazowe zaznaczono symbolami: A i V. Kolorami rozrézniono
rodzaje cech obrazowych i akustycznych. Szczegétowe wyniki poréwnania rozktaddw

dla poszczegélnych glosek zawieraja tab. B.10-B.14 w dodatku B.2.

Kategorie cech: Cechy artykulacyjne:
ksztaltu warg #1 dentalizacja
ksztattu ust #2 dentalnosé
obrazowe: )
ksztaltu jezyka #3 postdentalnosé
teksturowe #4 apikalnosé
#05 skrocenie wedzidetka jezykowego
czasowe #6 medialno$¢ wyplywu powietrza
akustyczne: F czestotliwoéciowe #7 medialnoéé jezyka
N szumowe #8 medialnosé zuchwy
/s/ /%/ /ts/ /dz/
@ a T
< g * S || ||m v ®m|w |~ |~ |® | |w
3 3 a O | F | W F | F FH | W W HF | HH
@) A N ~
A?P VvV | 2D

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Cecha

g

/ts/ /dz/

#7
#1
#3
#4
#5

0
3

#3
#3

2D
DFeret

g

DSZD

P2D

ABD

3D
Amleast

3D
Axleast

3D
Awleast

ALL‘3D

major

3D
Amminor

P

c3P

3D
DFeret

3D
DYZ

3D
DXZ

3D
DXY

DS3D

SSD

VBD

GLCM
COT2D

LRHGESERIM

GL‘/QGDLSZM

HEP

NGTDM
Bussp

ZCRy

!

MFECCy

MFCCy

!

MFECCy

H

MFFC3

MFFCy

MFCCs

MFCCy

MFCCho

MFCChp

Sflaf

Skurt ¢

| e | < << < < < << < << < << << < << <||<|<|<| Dane

Py

- EEEEE
i

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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/s/

/ts/

/d

z/

2D /3D
#3
#5

Cecha

#8

#5

#3
#5

H#7

#1
#3

#4

#5

NFF,

NFFD,

NFFDi2

NFFDo3

NFFL;

NFFLy

NFFL3

NFFLy

NFFRi2

NFFR23

NFFRa4

NFFRLq3

NFFRL14

NFFRLss

NFFRL,

NFFRL34

NEy

NE;

NE;

NEs3

NE,

NEs

NEg

NE;

NEg

X X X X X X X

B ||| || || | ||| > > | =] ||| Dane
Z 222222 2222222222222 222222Z]|§lty

NPF

m

Powtarzalnosci cech mozna doszukiwaé sie w przypadku gtosek /s/ 1 /z/ pod
katem postdentalnosci. Wyré6zni¢ w tym przypadku mozna az 15 wspoélnych pa-

rametrow. Z kolei dentalnosé u gtoski /dz/ charakteryzuje sie wiekszym udzia-
tem cech wizualnych, gtownie trojwymiarowych jezyka. Te same cechy (dwu-

oraz tréjwymiarowe) dominuja rowniez w przypadku opisu stopnia skrocenia
wedzidelka jezykowego (#5). Zaleznos¢ nie jest prawdziwa jedynie w przypadku
ostatniej z glosek szeregu szumiacego, u ktérej znajduje sie réznice w rozkta-
dach median cech akustycznych. Najliczniej wystepujace cechy dla wszystkich

mozliwosci (pojawiajace sie czterokrotnie) to liczba przejsé przez zero (ZCRy),
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stosunek czestotliwosci formantow 2 1 3 (NFF Rag) i stosunek amplitud for-
mantéw 114 (NFFRLy).

Przewazajaca cze$¢ analizy w szeregu szumigcym dotyczyta cech wielogru-
powych. Po tescie Kruskala-Wallisa, dla cech istotnych statystycznie, wykonano
poréwnanie post hoc. Postdentalno$é dotyczylta testéw we wszystkich gtoskach.
W przypadku gloski /s/ roznice w rozktadach obserwowano pomiedzy wszyst-
kimi grupami, jednak dominowaly pomiedzy normg a zebowosciq oraz pomiedzy
zebowosciq 1 zadzigstowoscig. Warto nadmienié, ze wystepowaly tu tylko para-
metry akustyczne, z przewaga szumowych (o wysokiej wielkosci efektu w o$miu
przypadkach). U gloski /z/, z kolei, roznice zaobserwowano tylko pomiedzy
wymowa: normatywna (norma) a zebowa (zebowosé) oraz pomiedzy wymowa
zadziastowa (zadzigstowosé) i zebowa (zebowosé). Tu rowniez wiekszosé cech
istotnych statystycznie (o co najmniej $redniej wielkosci efektu) jest akustyczna,
przede wszystkim bazujaca na szumie. W przypadku postdentalnosci u glosek
/ts/ oraz /dz/ pojawiaja sie cechy obrazowe — dla pierwszej z nich glow-
nie dotyczace tekstury (cho¢, mimo wszystko, przewazaja cechy akustyczne),
dla drugiej opisujace ksztalt jezyka. Roznice pojawiaja si¢ miedzy wszystkimi
parami, choé¢ dominujg norma-zebowo$é oraz zadzigstowoscé-zebowosé. Kolejna
cecha artykulacyjna obejmujaca analize w calym szeregu szumiacym jest sto-
pient skrocenia wedzidetka jezykowego. Oprocz fonemu /dz/, przewazaja cechy
zwiazane z geometria jezyka (gtownie 3D). W przypadku odbiegajacej gloski,
dominuja cechy akustyczne (tu réwniez szumowe). Réznice obserwuje sie po-
miedzy kazda z analizowanych par, cho¢ dla glosek /s/ i /z/ glownie w zesta-
wieniach: norma-srednio skréocone oraz nieznacznie skrdcone-srednio-skrocone,
podczas gdy dla gloski /dz/ przede wszystkim: norma-nieznacznie skrécone.

Szereg ciszacy

Cechy obrazowe stanowia liczniejsza grupe niz akustyczne (20 vs. 4) w sze-
regu ciszacym (tab. 7.8). Trojwymiarowe cechy zwiazane z ksztaltem jezyka
stanowig dominujaca podkategorie parametrow wizualnych. Mozna zauwazy¢,
ze sa glownymi elementami analizy w przypadku gloski /¢/ — przede wszyst-
kim oceniajac réznice rozktadéw median biorac pod uwage: dentalnosé, sto-
pien skrocenia wedzidetka jezykowego, medialno$é zuchwy. Medialnosé zuchwy
w przypadku gloski /¢/ rowniez wykazuje cechy o co najmniej $redniej wiel-
kosci efektu sposréd zbioru trojwymiarowych cech opisujacych ksztatt jezyka.
Dla fonemoéw /t¢/ i /dz/ dominuja raczej cechy dwuwymiarowe tego samego
artykulatora.
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Tab. 7.8: Zestawienie wystepowania cech akustyczno-wizualnych o wartosci p ponizej
0,05 i co najmniej Sredniej wielkosci efektu w przypadku glosek z szeregu ciszacego.
Cechy akustyczne i obrazowe zaznaczono symbolami: A i V. Kolorami rozrdzniono
rodzaje cech obrazowych i akustycznych. Szczegétowe wyniki poréwnania rozktadow
dla poszczegolnych glosek zawieraja tab. B.15-B.21 w dodatku B.3.

Kategorie cech: Cechy artykulacyjne:
ksztaltu warg #1 dentalizacja
obrazowe: ksztaltu ust #2 dentalnosé
ksztalttu jezyka #3 postdentalnosé
teksturowe #4 apikalnosé
#5 skrocenie wedzidelka jezykowego
czasowe #6 medialnos¢ wyplywu powietrza
akustyczne: F czestotliwosciowe #7 medialnosé jezyka
szumowe #8 medialnoé¢ zuchwy
/s/ /2/ /te/ /de/
o a <
= g « 3 — ) 0 @ 0 ~ o — 0 o -
o) 3 a S | FH | FH | W W FH R E KK
@) A a ~
E?P V | 2D
PP V | 2D
Az2l \ 2D
A?P V | 2D
DS*P V | 2D
D | V [ 2D H
D35, \Y 3D J
Vb V | 3D [
D35 \Y 3D J
Az3D ., v 3D J
ciP vV | 3D [
DF et v 3D J
E?P V | 3D J
AzP . AV 3D J
Azl o V | 3D J
D35 \Y 3D J
AP V | 3D | W
AP A% 3D dl
s3P V | 3D [
c3P v [ 3D [

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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/e/ /2/ /te/ /de/
© m) )
g I - I < A4 - A R - [l - A
@) a N a4
ZCR, Al o7 T T T el [ T [ T ]
| MFCCy [ A | L [ T el T [ T I
et o -

Analogicznie do analizy poprzednich szeregdéw, cechy, ktore wykazywaly
istotnosé statystyczna w tescie Kruskala-Wallisa zostaly dodatkowo poddane
ocenie poréwnaniem post hoc. W trzech pierwszych gloskach szeregu ciszacego
powtarzala sie ocena stopnia skrocenia wedzidetka jezykowego. W przypadku
gloski /¢/ dominuja réznice pomiedzy para norma-nieznaczne skrocenie, a dla
glosek /z/ i /te/ jest to zestawienie grup mowcow charakteryzujacych sie pra-
widlowym wedzidelkiem (norma) i jego $rednim skréceniem. W kazdym z wy-
mienionych przypadkow przewazaja cechy dotyczace ksztaltu jezyka (glownie
3D). Zbadano réwniez ewentualne réznice w rozkladach median cech biorac
pod uwage medialnos¢ zuchwy (gloski /z/ i /te/). Najczesciej pojawialy sie
w tej analizie cechy obrazowe zwiazane z ksztaltem jezyka, wyltacznie 3D, choé
w przypadku fonemu /tc/ pojawil si¢ rowniez jeden ze wspotczynnikow melcep-
stralnych.

Podsumowanie zaleznosci wizualno-akustyczno-artykulacyjnych

Przygladajac sie opisanym do tej pory rezultatom analizy statystycznej,
mozna wnioskowaé, ze na podstawie czedci zaproponowanych parametréow wi-
zualnych i akustycznych istnieje mozliwo§é rozrézniania grup méwcodéw charak-
teryzujacych sie wybranymi cechami opisujacymi sposéb artykulacji gtosek den-
talizowanych.

Kazdy z przeprowadzonych testoéw statystycznych zwracal istotne staty-
stycznie cechy wizualno-akustyczne, ktére wskazuja na widocznosé réznic w roz-
ktadach pomiedzy danymi zmiennymi (lub parami grup) w danej cesze arty-
kulacyjnej (tab. 7.9). W niektorych przypadkach znaleziono cechy o p < 0,05
charakteryzujace sie jedynie niska wartosciag wskaznika rozmiaru efektu. Mini-
malna liczba znalezionych cech to pojedynczy parametr (gltoska /s/, cechy arty-
kulacyjne: #5 i #7), maksymalna liczba to 127 (w tym 23 parametry o $redniej
WE i 4 o wysokiej; gloska /ts/, cecha artykulacyjna: postdentalnosé). Najwiecej
cech charakteryzujacych sie duzg skala uzyskanego efektu zaobserwowano dla
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gloski /g/ i postdentalnosci (#3; 8 wystapien). Warto zauwazy¢, ze w szeregu
szumigcym dla kazdej gloski w analizie postdentalnosci znaleziono minimum
trzy cechy o wysokiej WE. Najczesciej duze wielkosci efektu pojawialy sie na-
tomiast dla analizy gloski /dz/ (w czterech cechach artykulacyjnych: #2, #6-8).
W przypadku 5 glosek sposréd wszystkich mozliwych nie znaleziono ani jed-
nego parametru o duzym efekcie. Co wiecej, w przypadku gloski /dz/ znaleziono
tez tylko jeden parametr o srednim rozmiarze efektu w przypadku dentalizacji

(#1).

Tab. 7.9: Podsumowanie liczby cech o istotnosci statystycznej ponizej 0,05 z trzy-
stopniowym podzialem wielkosci efektu (WE). Szczegotowe rozkltady w podziale na
grupy cech akustycznych i wizualnych zawieraja tab. B.23-B.30 w dodatku B.4.

#1 dentalizacja #5 skrocenie wedzidetka jezykowego
#2 dentalnos¢ #6 medialno$¢ wyplywu powietrza
#3 postdentalnosé #7 medialnos¢ jezyka
#4 apikalnosé #8 medialno$é zuchwy
— o~ ) < 0 © ~ [
| FH W F K| FH R HE
Szereg syczacy
p<0,05 44 | 65
/s/ mala . 36 | 49
WE | srednia 8 16
wysoka
p<0,05 46 | 86
J2) mala . 45 | 82
WE | Srednia 1 4
wysoka
p<0,05
Its) matla '
WE | Srednia
wysoka
p<0,05
1
/dz/ o
WE | $rednia
wysoka
p<0,05 5
mala 4
/s/ WE | Srednia
Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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-
3k
p<0,05 15
mala
/2 WE | srednia
p<0,05
t
/ts/ WE | srednia
wysoka
p<0,05 15
mata
d
/dz/ WE | srednia 8
wysoka
Szereg ciszacy
p<0,05 4 43 5 10 | 12 | 38 | 13
Je/ malta 3 30 5 3 12 | 38 | 11
¥/ | WE | srednia | 1 13 7 2
wysoka
p<0,05 6 17 | 26 | 42 | 59 | 14
/2 matlta 6 17 | 20 | 42 | 58 | 10
# WE | s$rednia 4 1 4
wysoka 2
p<0,05 23 9 | 4 [ 21 |34] 20
mata 18 9 3 21 | 34 | 18
/%/ WE | s$rednia 5 1
wysoka 1 1
p<0,05 23 135 [19]63] 16
mala 22 13 5) 19 | 63 | 16
// WE | srednia 1
wysoka

W dodatku B.4 umieszczono zestawienia dla wszystkich mozliwych rodza-
jow parametréw obrazowych i akustycznych. Ze wzgledu na fakt, ze cechy cza-
sowe i czestotliwosciowe wystepowaly stosunkowo rzadko, parametry sygnalu
dzwickowego zebrano tacznie w jedng tabele. Na podstawie tab. B.22-B.30
mozna zauwazy¢, ze cechy akustyczne dominowaly w przypadku postdentalno-
§ci (#3) w szeregu szumigcym. Wsrod czesto pojawiajacych sie parametrow
obrazowych wyr6zni¢ mozna cechy zwiazane z opisem ksztaltu jezyka (zaréwno
2D, jak i 3D), najrzadziej parametry odnoszace si¢ do geometrii ust. Wyso-
kim rozmiarem efektu charakteryzowalo sie 16 cech akustycznych w szeregu
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szumigcym (wszystkie w przypadku postdentalnosei), 13 cech 2D zwiazanych
z ksztaltem jezyka (8 w szeregu syczacym przy dentalnosci, stopniu skrocenia
wedzidetka jezykowego, medialnosci wyplywu powietrza i medialnosci zuchwy;
1 w szeregu szumigcym przy medialnosci zuchwy; 4 w szeregu ciszacym przy
stopniu skrocenia wedzidetka jezykowego oraz medialnosci zuchwy) oraz 4 ce-
chy 3D geometrii jezyka (1 w szeregu syczacym przy medialnosci jezyka oraz
3 w szeregu szumiacym dla postdentalnosci). Dla trzech gtosek — /ts/, ¢/, /dz/,
dwuwymiarowych parametréw opisujacych ksztalt ust oraz warg nie zaobser-
wowano ani razu. Otrzymane zestawienia zaprezentowane w tabelach sugeruja
wiec, ze najwieksze znaczenie dla poszukiwania réznic w rozktadach w omawia-
nym zagadnieniu maja cechy akustyczne, szczegblnie szumowe, oraz parametry
zwiazane z ksztaltem jezyka.






8. Dyskusja

Dotychczasowe rozwiazania z zakresu analizy artykulacji dzieci w wieku
przedszkolnym — budowane na podstawie danych zarejestrowanych w sposob
niewymagajacy ingerencji w jamie ustnej — bazowaly przede wszystkim na
ocenie sygnaléow akustycznych. W poprzednich rozdziatach opisano metodyke
przetwarzania nagran wideo i danych dZzwickowych do komputerowej analizy
wybranych cech zwigzanych z artykulacja sybilantéw. Proponowane metody
oraz eksperymenty stanowia wstepne badania dotyczace hybrydyzacji parame-
tréw wymienionych modalnosci w kontekscie wad wymowy i wymagaja komen-
tarza.

8.1 Detekcja i segmentacja artykulatoréw w obrazach

Dwuetapowa metoda segmentacji artykulatoréw, ktoérej opis znajduje sie
w rozdziale 4, wykazywata zadowalajaca skutecznos¢ w przypadku wszystkich
rozréznianych narzadéw. Maski, otrzymywane jako wynik dziatania algorytmu,
mogly stanowié¢ podstawe ekstrakcji cech. Zaltozenia opracowanej metody obej-
mowaly probe ograniczenia recznego przygotowywania obryséw eksperckich,
ktore w przypadku licznych zbioréw danych wymagaja duzego naktadu czasu
i pracy. Czesciowo nadzorowana metoda laczaca uczenie maszynowe oraz idee
technik inteligencji obliczeniowej przebiegala zgodnie z zasadami opisywanymi
w literaturze, cho¢ zostata wzbogacona o wtasne rozwigzania. Oryginalnosé opi-
sywanej koncepcji dotyczy: (1) rownoczesnej segmentacji wielu artykulatorow
dla celéw komputerowego wsparcia diagnozy logopedycznej, szczegdlnie w przy-
padku zebow i jezyka; (2) integracji metod z zakresu glebokiego uczenia oraz
obliczen rozmytych i propozycji podejscia czesciowo nadzorowanego, ktéry zo-
stal zbudowany w oparciu o obszerny i zréznicowany zbior danych. Odnoszac sie
do pierwszego z wymienionych punktéw nalezy dodaé, ze — zgodnie ze stanem
wiedzy autorki — jezyk jest kluczowy dla poprawnej realizacji mowy i nie byt
wcezesniej wykorzystywany w aspekcie komputerowej analizy jego udzialu w pro-
cesie realizacji gtosek. Zeby réwniez stanowig wazny element wymowy, jednak
po konsultacji ze specjalistami logopedii nie byly wykorzystywane do analizy
artykulacyjnej w niniejszej pracy. Wiarygodnosé algorytmu potwierdzity wyniki
eksperymentéw zaprezentowanych w poprzednim rozdziale.
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Skutecznosé sieci YOLOv6 w detekcji obiektéw byta na poziomie wystar-
czajaco wysokim, aby realizowa¢ dalsze kroki. Umiarkowang trudnoscia w od-
najdywaniu na obrazach charakteryzowaly sie zeby oraz jezyk. Problematycz-
nos$¢ detekeji jezyka wynika z jego kolorystyki (czesto zblizonej do warg), raczej
niewielkiej powierzchni widocznej na nagraniach wideo w trakcie mowy swo-
bodnej, niejednoznacznych krawedzi, niewielkiej ilosci §wiatta, ktéra dostaje
sie do jamy ustnej oraz stosunkowo rzadkiego wystepowania na nagraniach.
Zeby, z kolei, chociaz przewaznie wyrédzniajg sie kolorystycznie spoérod reszty
narzaddéw, to ich braki w kompletnosci, réznice w rozmieszczeniu, wielkosci
i ksztatcie czy zastoniecie przez wargi i jezyk powoduja, ze ich detekcja nie jest
prostym zadaniem. Niemniej skuteczno$é detekcji wszystkich obiektéw byta na
tyle wysoka, ze umozliwiata przygotowanie na ich podstawie niedoktadnych ety-
kiet eksperckich do wstepnego uczenia sieci segmentacyjnej. Istotne jest réwniez
to, ze ostateczny model segmentacyjny nie bazowal bezposrednio na wykrywa-
niu zebow lub jezyka. To detekcja warg stanowita kluczowy element zaréwno
w praktycznym dzialaniu metody, jak i procesie uczenia sieci. Wyniki zaprezen-
towane w poprzednim rozdziale (tab. 7.3) wskazuja na detekcje bliskie idealnym
(wartosci AP oraz wspolczynnika F'1 wyniosty 0,999) i o wysokim stopniu wia-
rygodnosci (mediana IoU réwna 0,862). Na tej podstawie mozna wnioskowac,
ze wszystkie zalozenia dotyczace poszukiwania obszaréw artykulatoréw na ob-
razach zostaly zrealizowane. Dodatkowo w ramach eksperymentéw poréwnano
wybrane wersje architektury sieci YOLO w celu znalezienia wariantu o najwyz-
szej jakosci dziatania. Najwieksza wydajno$é w ramach testow wykazata sie¢
YOLOvV6, ktora na wejscie przyjmowala dane w formie czteroelementowych
mozaik.

Stusznosé kolejnego kroku proponowanego podejscia, czyli dwuetapowego
uczenia modelu sieci DeepLabv3+-, uzasadniaja wyniki przedstawione na rys. 7.5.
Wzrost efektywnosci sieci dla wszystkich artykulatoréw w kolejnych krokach
byt zauwazalny i konsekwentny. Wtasciwy punkt wyjécia stanowito wykorzy-
stanie wstepnej (zgrubnej) segmentacji, ktora bazowala na algorytmie DRLSE:
warto$¢ wspotczynnika DSC wyniosta dla tej metody od 0,711 w przypadku ze-
bow do 0,912 dla ust. Wyniki znaczaco poprawit drugi etap, ktory obejmowal
stabo nadzorowane uczenie sieci DeepLabv3+- z transferem wiedzy. Do treningu
wykorzystano ponad 16 tysiecy niedoktadnych etykiet przygotowanych w po-
przednim kroku. Niewielki spadek mediany DSC zaobserwowano po tym etapie
jedynie dla jezyka. Koncowe dostrajanie sieci, z uzyciem ok. 6% wszystkich kla-
tek przeznaczonych do treningu, skutkowalo kolejna znaczna poprawsa jakosci
dziatania.

Decyzja o wyborze szkieletu (rdzenia) sieci, ktory byt wykorzystywany do fi-
nalnej, wlasciwej segmentacji, nie byta oczywista. Rys. 7.7 ilustruje kompromis
widoczny w jakosci segmentacji pomiedzy mniejszymi i bardziej nieregularnymi
obiektami (zeby i jezyk) a wiekszymi (usta i wargi). Te ostatnie byly skutecz-
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niej wyodrebniane przez sieci ResNet 1 MobileNet v2 (gorna granica DSC' na
poziomie 0,953), ale ich przewaga w roznicach bezwzglednych byta nieznaczna.
7 drugiej strony, wyniki wskazuja, ze jezyk stanowit najtrudniejszy artykulator
do wyodrebnienia, a réznice miedzy modelami byly pod tym katem najbardziej
znaczace. Xception charakteryzowal sie najwyzszymi i najmniej rozrzuconymi
wynikami, dlatego to on zostal wybrany jako rdzen ostatecznej metody. Co wie-
cej, sposrod dwoch modeli wykazujacych najwyzsza skutecznosé w segmentacji
zebow i jezyka, Xception jest siecia mniejsza i szybsza w poréwnaniu z ResNet-
152.

Zeby i jezyk stanowia obiekty trudne w detekcji i segmentacji z kilku wy-
mienionych wcze$niej powoddéw (zeby: wiele malych, szarych lub biatych obiek-
tow; jezyk: zmienny, rzadko powtarzalny ksztalt, nierzadko przystaniany przez
zeby oraz wargi; oba artykulatory: problemy z o§wietleniem). Z tego wzgledu
$redni wspotczynnik DSC przekraczajacy w obu przypadkach 0,83 uzyskany za
pomoca metody w pelni zautomatyzowanej jest satysfakcjonujacy. Jest to po-
dobny poziom doktadnosci do jakoéci uzyskanej w badaniach rozpoczynajacych
prace w kierunku przygotowania niniejszej metody. Eksperymenty bazowaly na
lepiej oswietlonych obrazach przedstawiajacych statyczne jezyki o wiekszej po-
wierzchni [126]. Niemniej jednak, w niniejszym rozwiazaniu, jezyk nie zawsze
byt wykrywany prawidtowo, szczegblnie w przypadku matych, zakrytych lub
stabo o$wietlonych obszaréw. Z kolei wartosci DSC powyzej 0,88 w przypadku
warg i powyzej 0,94 dla ust sa zadowalajace i wskazuja na jako$é dziatania, ktéra
jest wystarczajaca do przeprowadzenia dalszych etapéw. Wyniki sa poréwny-
walne lub lepsze od dostepnych w literaturze rozwigzan opartych na sieciach
uczonych pod pelnym nadzorem i kompletnymi bazami eksperckimi [12, 23, 97,
126].

Opracowana metoda miata tez pewne ograniczenia. Po pierwsze, przetwa-
rzanie byto wrazliwe na jako$¢ wykrywania ust. W przypadku, kiedy ROI byto
niedoktadne, zwtaszcza niedoszacowane, segmentacji nie przeprowadzano na
pelnym obszarze. Poniewaz fatszywie negatywne rezultaty sa niepozadane, wy-
niki detekcji poszerzano o dodatkowy margines, ktéry mial zapewnié¢ wtasciwa
segmentacje ust nawet pomimo niedostatecznie duzego ROI. Po drugie, zauwa-
zono wrazliwodé metody na oswietlenie otoczenia. Do bazy danych zaliczaty sie
ramki o r6znej jasnosci i kontrascie, m.in. ze wzgledu na o$wietlenie zewnetrzne
czy odmienny odcieri skory wsréd dzieci. Rozwigzaniem tego problemu w przy-
sztosci moze by¢ uzycie wiekszego zbioru treningowego, ktéry obejmie wiecej
roznorodnych przypadkéw. W ten sposdéb model przypuszczalnie nabierze wiek-
szej odpornoéci na czynniki zewnetrzne zwiazane z oswietleniem i zwiekszy uni-
wersalnos¢ dziatania. Mimo wszystko, liczba méwcoéw w bazie danych stanowita
pokazng warto$é¢ wzgledem rozwigzan dostepnych w literaturze, w ktérych me-
tody opracowuje si¢ przewaznie na zaledwie kilkunastu przypadkach. Jezyk sta-
nowi jednak najwieksze wyzwanie sposréd narzadéw segmentowanych w pracy
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i podejscie do jego wyodrebniania wymaga dalszego ulepszania (np. poprzez
bardziej rozbudowane przetwarzanie wstepne).

Przy okazji omawiania wynikéw detekcji oraz segmentacji obrazéw warto
wspomnieé¢ o samej rejestracji sygnaldéw oraz skonstruowanej bazie danych.
Wykorzystano narzedzie pomiarowe, ktére nie ingerowato w proces artykula-
cji i zapewnilo stabilng, niezakt6cong i nieruchoma scene. Tak skonstruowany
zbior danych stanowil odpowiedniag podstawe do przeprowadzenia wstepnych
badan dotyczacych wykorzystania nagran wideo do poszukiwania réznic w nor-
matywnych i patologicznych realizacjach glosek. Cata zarejestrowana w ramach
projektu baza méwcoéw stanowi jedna z niewielu tak duzych zbioréw danych dla
celow rozwoju komputerowego wsparcia logopedii. Wsréd innych baz znaleziono
jedynie dotyczacg wykorzystania artykulografii elektromagnetycznej, wieloka-
nalowego sygnaltu akustycznego i stereoskopowych danych obrazowych [163].
Niemniej jednak obejmowala ona osoby doroste i wykorzystana konfiguracja
raczej nie pozwalala na rejestracje danych w przedszkolu. Dane wykorzystane
w niniejszej pracy sg réznorodne, towarzysza im opisy logopedyczne o szerokim
zakresie (zaréwno dotyczace sprawnosci i budowy narzadéw mowy, jak i oceny
realizacji glosek) i moga stanowi¢ punkt wyjscia do dalszego rozwoju metod
komputerowych. Nalezy dodaé¢, ze w momencie sktadania niniejszej rozprawy
baza danych jest w trakcie opracowywania i opisywania w celu upublicznienia
i umozliwienia prowadzenia badai w rozpatrywanej dziedzinie.

Segmentacja artykulatoréow stanowilta podstawe do ekstrakcji cech obrazo-
wych. Wiarygodno$é analizy statystycznej w duzej mierze byla zalezna od ja-
kosci wyodrebniania obiektow (tj. zafalszowane segmentacje nie oddaja wiernie
rzeczywistosci). Dlatego oprocz testowania dokladnosci dziatania wykorzysty-
wanych modeli, zadbano rowniez o weryfikacje poprawnosci segmentacji ramek
obejmujacych kazda z glosek. Mimo odrzucenia przypadkéw o niewystarcza-
jacej jakosci, do analizy statystycznej wykorzystano 195 méwcow, od ktorych
pochodzity tacznie 10 202 fonemy. Stanowi to duza, réznorodnag liczbe obser-
wacji.

8.2 Analiza wizualno-akustyczno-artykulacyjna

Na wstepie warto zaznaczyé, ze w pracy przyjeto pewne zalozenia dotyczace
opisu logopedycznego. Do badari kwalifikowano dzieci, u ktérych analizowane
realizacje wybranych foneméw sa na etapie doskonalenia i odroznienie normy
(w tym rozwojowej) od zaburzen nie jest zadaniem tatwym. Co wiecej, zdarza
sie, ze pewne cechy gtoski moga by¢ realizowane w kilku poprawnych wariantach
— np. gloska /s/ moze by¢ artykulowana apikalnie lub dorsalnie i obie opcje
sg akceptowalne. W pracy wykorzystano opis logopedyczny, ktory wprowadzal
wyrazny podzial na cechy normatywne i nienormatywne. Nalezy jednak mieé¢ na
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uwadze, ze okreslanie normy zalezy od wielu czynnikow (w tym biologicznych,
funkcjonalnych czy jezykoznawczych [44, 84]) i w przypadku wykorzystanej
bazy danych podzial na rézne warianty realizacji foneméw (zamiast na cechy
pozadane i niepozadane) mogtby okazaé sie bardziej wiarygodny.

W wyniku ekstrakeji cech uzyskano wektory 472 cech: 48 cech ksztattu 2D,
96 cech ksztattu 3D, po 126 cech teksturowych 2D oraz 3D i 76 parametrow aku-
stycznych. Suma cech obrazowych (396) w roéwnej czesci pochodzita z dwoch
wykorzystywanych kamer. Wysokie wspotczynniki korelacji pomiedzy parami
tych samych parametréw, ale uzyskanych z kamery prawej i lewej, dawaly moz-
liwo$é ograniczenia wektora do cech obrazowych jedynie z jednego Zrédta. Nie
zdecydowano sie jednak na taka redukcje zakladajac, ze informacje uzyskane
z dwoch widokéw moga sie wzajemnie uzupeliaé. Wykorzystanie opisywanej
konfiguracji sprzetowej w zamierzeniu miato pozwoli¢ na przygotowanie da-
nych stereowizyjnych [67]. W ramach badan (ktore stanowia wstepne ekspery-
menty do poszukiwania zaleznosci wizualno-artykulacyjnych) zdecydowano sie
pozostaé przy konwencjonalnych danych obrazowych. Zaproponowano jednak
wykorzystanie trojwymiarowych wolumenéw, w ktorych trzeci wymiar stano-
wit czas. Model byt zlozeniem serii nastepujacych po sobie wysegmentowanych
ramek sygnatu (rys. 4.16). Powinien zatem odzwierciedla¢ zmiany w utoze-
niu narzadéw w trakcie realizacji gtosek. Zgodnie z przegladem aktualnej lite-
ratury, nie znaleziono doniesienn o wykorzystaniu takiego podejscia dla celow
komputerowego wsparcia logopedii. Autorka natomiast zalozyla, ze obserwa-
cja ruchu poszczegdlnych artykulatorow, zwlaszcza warg oraz jezyka, moze od-
zwierciedlaé¢ niepoprawne wzorce motoryczne lub zwiazane z nieprawidlowym
potozeniem i tym samym rozréznia¢ poprawng i bledna wymowe. Potencjal-
nie, wykorzystanie cech bazujacych na tréjwymiarowych modelach moze niesé
wieksze korzysci dla opracowywanego tematu i zwracaé istotniejsza informacje
(szczegdlnie w przypadku parametrow geometrycznych) niz uzyskiwanie ma-
cierzy cech dwuwymiarowych (ztozenie wektorow dla kazdej ramki obejmujacej
fonem) i ich agregacja w ramach danych jednego mowcy i gloski przed analiza
statystyczna.

Analiza statystyczna wykazala, ze w kazdym z szeregow gltosek wsrod cech
obrazowych przewazaja parametry geometryczne-tréjwymiarowe. W szeregu
syczacym i ciszacym dominuja tez wsrdéd wszystkich istotnych statystycznie
zmiennych akustycznych i wizualnych. Najczesciej wystepujacym artykulato-
rem, na podstawie ktorego ekstrahowano istotne statystycznie cechy obrazowe,
byt jezyk. Mozna bylo oczekiwaé, ze wargi i usta sa obiektami, w utozeniu kto-
rych najlatwiej dostrzegalne beda btedne wzorce ruchowe (nawet nie bedace
skutkiem niewtasciwej motoryki tych narzadow, a np. jezyka czy zuchwy). Ich
duza zaleta byla tez stala widocznosé. Z kolei jezyk ze wzgledu na rzadkosé
pojawiania sie i trudno$¢ w segmentacji, o ktorej pisano wczesniej, nie wyda-
wal sie by¢ najskuteczniejszym obiektem, na podstawie ktérego mozliwe byltoby
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réznicowanie sposobow realizacji foneméw. By¢ moze jednak, bledna wymowa
wiazala sie z wieksza widocznoscia jezyka na obrazach lub pozycjonowaniem
go w nietypowych miejscach. To zalozenie wydaje si¢ mie¢ odzwierciedlenie
w ocenie dentalno$ci — w pracy sprawdzano obecnos¢ réznic w rozktadach
zmiennych pomiedzy wymowa normatywna i miedzyzebowa. Dla wszystkich
glosek szeregu syczacego w analizie dentalnosci najliczniejsza grupa parame-
trow istotnych statystycznie sa te, ktore opisuja ksztalt wolumenu jezyka. Na
czestsza obecnosé i wieksza powierzchnie narzadu w poréwnaniu z realizacjami
normatywnymi moga réwniez wskazywaé najwyzsze wielkosci efektu dla para-
metrow opisujacych objeto$é modelu, jego pole powierzchni czy $rednice. Z dru-
giej strony, proces oceny postdentalnosci wystepujacej jako normatywna cecha
realizacji glosek szumiacych (odpowiada dentalnosci w szeregu syczacym) su-
gerowal, ze najliczniejszg grupa parametréw istotnych statystycznie sa cechy
akustyczne bazujgce na pasmie szumu. Analiza post hoc wykazala najwiecej
réznic pomiedzy norma a zebowodcia i zadziastlowoscia a zebowoscia. Moze to
wynika¢ z przesuniecia sie pasma szumu w przypadku kazdego ze sposobdw
realizacji oraz mniejszej widocznosci jezyka na obrazach. Sugeruje to réwniez,
ze hybrydyzacja modalnosci moze nie$é korzysci w postaci bogatszej informacji
diagnostyczne;j.

Analiza liczby wszystkich cech, ktére w testach wykazywaly warto$é¢ p po-
nizej 0,05 (bez wzgledu na wielkosé efektu), sugeruje wieksza uzytecznosé para-
metréw ekstrahowanych na bazie trojwymiarowych modeli. Mniejsza liczbe pa-
rametréw o co najmniej Sredniej wielkosci efektu obserwowano dla cech tekstu-
rowych (w poréwnaniu z liczebnoscia parametrow geometrycznych). Mozliwe,
ze roznice osobnicze oraz wplyw warunkow zewnetrznych (gléwnie oswietlenia)
pomiedzy poszczegdlnymi méwcami mialy wpltyw na brak powtarzajacych sie
wzorcOw rozrozniajacych wybrane cechy mowy normatywnej lub patologicz-
nej. Stalo sie tak mimo poszukiwania zgrubnych, ogblnych relacji teksturowych
(32 poziomy szarosci w analizie). Mozna tez przypuszczaé, ze cechy ksztaltu
zwigzane z wargami powinny wykazywaé podobne zaleznosci jak parametry
opisujace usta, gdyz obrys ust jest segmentacja warg poszerzona o zalanie prze-
strzeni miedzy wargami. Wyniki analizy nie wskazuja jednak na taka zaleznosé.
Liczba istotnych statystycznie cech opisujacych ksztalt warg (2D i 3D, o do-
wolnej wielkosci efektu) jest wieksza niz liczba parametréw opisujacych usta.
Co wiecej, niewielka liczba istotnych statystycznie wskaznikéw geometrycznych
tych dwoch artykulatoréw w przestrzeni dwuwymiarowej sugeruje ich niewielka
uzytecznosé¢ w zadanym problemie.

Szerokie badania prowadzone w kilku placéwkach przedszkolnych pokazaly,
ze nienormatywna realizacja glosek dentalizowanych (seplenienie) jest czesta,
nasilona w réznym stopniu i wynikajaca czesto z odmiennych przyczyn. Bio-
rac pod uwage skale problemu i fakt, ze dzieci na tym etapie moga wiele wy-
pracowaé¢ pod okiem specjalisty, rozw6j komputerowych metod wspomagania
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diagnostyki logopedycznej (np. zaprezentowany w tej pracy) jest istotny i powi-
nien by¢ kontynuowany. Zaprezentowane w pracy wyniki wskazujg na mozliwo§é
poszukiwania r6znic miedzy réznymi (normatywnymi i patologicznymi) realiza-
cjami glosek w kontekscie wybranych cech artykulacyjnych. Wiarygodnosé te-
stow zostala uzyskana dzieki bazowaniu na wystarczajaco skutecznej metodzie
segmentacji artykulatorow. Metryki dotyczace dzialania opracowanej metody
segmentacji narzadéw oraz selekcja obryséw o odpowiednio wysokiej jakosci
zwiekszaly rzetelnosé analizy statystycznej. Przedstawione rezultaty moga sta-
nowi¢ punkt wyjécia do prac nad budowa systemoéw eksperckich wspierajacych
diagnostyke logopedyczng sygmatyzmu.






9. Podsumowanie

Badania prowadzone przez specjalistow logopedii sugeruja, ze wady wy-
mowy — zwlaszcza seplenienie, na ktérym koncentruje sie ta rozprawa — sa
problemem powszechnym wsrod dzieci w wieku przedszkolnym. Ze wzgledu na
mozliwosé skutecznej terapii na tym etapie zycia i uwzgledniajac negatywne
skutki zaniedbania diagnozy, cenne jest wdrazanie komputerowych rozwiazan,
ktore potencjalnie poszerzaja informacje diagnostyczng. W niniejszej pracy opi-
sano wyniki badan dotyczacych uzyteczno$ci parametréw wizualnych i aku-
stycznych, ktore bazuja na danych reprezentujacych artykulacje gtosek denta-
lizowanych przez przedszkolakdéw, do oceny wybranych cech artykulacyjnych.

Zaproponowano wieloetapowa strukture badan, ktéra obejmowala naste-
pujace kroki: rejestracje bazy danych w ramach sesji pomiarowych w przed-
szkolach; opracowanie metodyki przetwarzania danych obrazowych z wykorzy-
staniem sieci gtebokich: YOLO do detekcji artykulatoréw oraz modelu De-
epLabv3+ do segmentacji; opracowanie $ciezki analizy sygnatéw akustycznych;
przeprowadzenie testéow statystycznych, ktére sprawdzaly relacje miedzy eks-
trahowanymi parametrami obrazowymi i akustycznymi a wybranymi cechami
artykulacyjnymi glosek dentalizowanych. Pelna $ciezka przetwarzania zapropo-
nowana w poprzednich rozdziatach rozprawy stanowi realizacje celu niniejszej
rozprawy, ktory obejmowal:

OPRACOWANIE METODYKI PRZETWARZANIA SYGNALOW AKUSTYCZ-
NYCH I DANYCH OBRAZOWYCH Z WYKORZYSTANIEM METOD SZTUCZ-
NEJ INTELIGENCJI.

Weryfikacja jakosci dzialania metody przetwarzania danych wideo wskazata
na wystarczajaco wysoka skutecznos¢. Raportowana jako$é¢é umozliwita wyko-
rzystanie wynikow segmentacji do kolejnych krokéw metodyki. Stanowito to
potwierdzenie 1. tezy pomocniczej, ktéra zostata sformutowana nastepu-

jaco:

MOZLIWA JEST WIARYGODNA SEGMENTACJA WYBRANYCH ARTY-
KULATOROW W OBRAZACH TWARZY Z WYKORZYSTANIEM METOD
SZTUCZNEJ INTELIGENCIJI.
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W przypadku ekstrakeji cech obrazowych, oprécz konwencjonalnego podej-
$cia dwuwymiarowego, zaproponowano wykorzystanie tréjwymiarowych wolu-
menéw, w ktorych trzeci wymiar stanowit czas. Otrzymane zestawy parame-
trow wizualnych (2D i 3D: teksturowe, ksztaltu warg, ust i jezyka) i akustycz-
nych (czasowych, czestotliwosciowych w pelnym pasmie i czestotliwosciowych
w pasmie szumu) stanowily podstawe poszukiwania réznic w ich rozktadach
pomiedzy wymowa normatywng a zaburzona. Analiza statystyczna wykazala,
ze w kazdym z szeregéw glosek wérdd cech obrazowych przewazaja parametry
geometryczne-tréojwymiarowe, zwlaszcza dotyczace ksztattu jezyka. By¢ moze
btedna wymowa wiazala sie z wieksza widocznoscia jezyka na obrazach lub
pozycjonowaniem go w nieoczekiwanych miejscach. W przypadku oceny post-
dentalnosci w szeregu szumigcym dosy¢ liczng grupe istotnych statystycznie
parametrow stanowily cechy szumowe. Zaprezentowane w pracy wyniki wska-
zuja na mozliwosé poszukiwania réznic miedzy réznymi (normatywnymi i pato-
logicznymi) realizacjami glosek w konteksécie wybranych cech artykulacyjnych.
Wiarygodno$é testow zostata uzyskana dzieki bazowaniu na rzetelnej meto-
dzie segmentacji artykulatoréw. Stanowi to potwierdzenie tezy pomocni-
czej nr 2:

EKSTRAKCJA I ANALIZA CECH OBRAZOWYCH 2D I 3D ORAZ PA-
RAMETROW AKUSTYCZNYCH POZWALA NA OKRESLENIE ROZNIC
MIEDZY GRUPAMI W WYBRANYCH CECHACH ARTYKULACYJNYCH.

Wykazanie przytoczonych tez pomocniczych oraz opracowanie metodyki be-
dacej celem tej rozprawy, pozwolilty na potwierdzenie tezy gléwnej:

ISTNIEJA ISTOTNE STATYSTYCZNIE ROZNICE W CECHACH
SYGNAELOW AKUSTYCZNYCH I DANYCH OBRAZOWYCH PRE-
ZENTUJACYCH MOWE DZIECI Z ROZNYMI (NORMATYWNYMI
I NIENORMATYWNYMI) CECHAMI WYMOWY.

Metodyka opisana w pracy oraz zaprezentowane rezultaty moga stanowié
punkt wyjscia do rozwoju systeméw eksperckich wspierajacych diagnostyke
logopedyczna sygmatyzmu. Ze wzgledu na zlozono$é i wieloaspektowosé pro-
cesu diagnostycznego obecnie nie bytoby mozliwe — lub byloby bardzo trudne
—opracowanie automatycznego systemu eksperckiego do kompleksowej oceny
wad wymowy (lub nawet jednego jej wariantu). Realizacja mniejszych projek-
tow z zakresu analizy artykulacji stanowi cenny wktad w ogdlny rozwdj inzy-
nieryjnego wsparcia specjalistow terapii mowy. Opisywane podejscie wykazuje
jednak rézne ograniczenia. Istotne jest poswiecenie uwagi réznicom pomiedzy
gloskami frykatywnymi (szczelinowymi) a afrykatami (zwarto-szczelinowymi).
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W pracy wszystkie gtoski, bez wzgledu na ich sposob artykulacji, przetwa-
rzano w jednakowy sposéb — eliminowano poczatkowe oraz koncowe ramki.
Konstrukcja glosek zwarto-szczelinowych (dwustopniowosé ich realizacji) moze
sugerowaé koniecznosé opracowania indywidualnej §ciezki przetwarzania, ktéra
bedzie ukierunkowana zalozeniami uwzgledniajacymi specyfike tej grupy fone-
moéw. Mozliwe jest rowniez poszerzenie analiz o dodatkowe cechy artykulacyjne,
w tym zwigzane z anatomia i sprawnoscia narzadéw mowy. Przypuszczalnie
mozliwe jest takze wykorzystanie algorytméw klasyfikacji danych, ktére moga
bazowaé na cechach wizualnych i akustycznych, a ktérych gtéwnym celem be-
dzie wskazywanie odchylei od normy w mowie. Ponadto zaproponowana me-
todyka, zwlaszcza propozycja wykorzystania hybrydowego zestawu cech, ma
obiecujacy potencjal do badania innych zaburzen z obszaru dyslalii (np. kappa-
cyzm, lambdacyzm czy rotacyzm). Metoda detekcji i segmentacji artykulatorow
zaproponowana w niniejszej pracy, po wtasciwej adaptacji, moze réwniez po-
stuzy¢ w innych dziedzinach medycznych, np. jako wsparcie rehabilitacji po
urazach lub interwencjach chirurgicznych w obrebie twarzy. Niezaleznie od kie-
runku rozwoju, pewnym jest, ze poszerzanie dostepnym rozwigzan o kolejne
badania stanowi warto$ciowy wktad w usprawnianie diagnostyki i terapii logo-
pedycznej.
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Dodatek A: Wyniki analizy
eksploracyjnej danych

Dodatek zawiera szczegblowe wyniki testéw przeprowadzonych w ramach
analizy eksploracyjnej danych. Tab. A.1 gromadzi symbole cech wykorzystane
w dalszych zestawieniach. Tab. A.2 przedstawia podsumowanie rezultatow ana-
lizy normalnoéci rozktadéw zmiennych za pomoca testu Shapiro-Wilka dla kaz-
dej gloski i cechy artykulacyjnej, a tab. A.3-A.5 prezentujg wyniki testu Browna-
Forsythe’a oraz, w nielicznych przypadkach, stosunkéw wariancji dla kolejnych
szeregow fonemow (zamieszczono jedynie najistotniejsze cechy).

Tab. A.1: Legenda oznaczen rodzajéw cech w tabelach dodatku A.

ksztaltu warg

ksztaltu ust

ksztaltu jezyka

teksturowe

Cechy obrazowe

czasowe
Cechy akustyczne czestotliwosciowe
I\

szumowe
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A.1  Wyniki analizy normalnosci rozktadu cech (test
Shapiro-Wilka)

Tab. A.2: Podsumowanie testu Shapiro-Wilka dla kazdej gtoski i wybranych cech
artykulacyjnych (analizowane cechy zawieraly maksymalnie 3 grupy). W tabeli zazna-
czono, dla ilu cech sposrod wszystkich mozliwych (472) odrzucono hipoteze zerowa

o normalnosci rozktadu w kazdej z grup.

#1 dentalizacja #5 skrocenie wedzidetka jezyka
#2 dentalnosé #6 medialno$¢ wyplywu powietrza
#3 postdentalnosé #7 medialno$¢ jezyka
#4 apikalnosé #8 medialno$é¢ zuchwy
— o~ ) <t 0 © ~ w
| R W KRR FK] K| H
syczacy
268 | 331 | 326 | 332
/s/ p<0,05 268 | 169 | 120 | 169
234| 191 | 194| 143
272 331 | 327 | 319
/z/ p<0,05 261 | 136 | 117 | 162
215| 174 | 151 | 158
225 | 314 | 312 322
/ts/ | p<0,05 2741 160 | 115| 163
250 | 219| 211 | 176
266 | 331 | 325 | 335
/dz/ | p<0,05 258 | 171 | 95 | 145
210| 180 | 213 | 162
Szereg szumiacy
/s/ | p<0,05
/z/ | p<0,05
/ts/ | p<0,05
/dz/ | p<0,05

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie ‘
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™

RIS

3]

RIS

o

RS

#4

#6

#7

#8

Szereg ciszacy

/e/ | p<0,05
/z/ | p<0,05
/&/ | p<0,05

/de/

p<0,05




146

Dodatek A

A.2  Wyniki analizy jednorodnosci wariancji (test

Browna-Forsythe’a)

Tab. A.3: Wyniki analizy jednorodnosci wariancji dla glosek szeregu syczacego te-
stem Browna-Forsythe’a. Dla cech, w ktorych odrzucono hipoteze zerowa, dodatkowo
przedstawiono stosunki wariancji pomiedzy grupami.

_2 é’ ‘E % g BF p ota ois 033
g 1% |alé
Q ot = .
Az3D V [3D [ L 0,627
Azl V |3D b L | 0317
D3%, V | 3D [ OE | L 0,458
41 Azl V |3D | R | 0,400
A3l V |3D | | R | 0518
D35, V [3D [ R | 0819
V3P V | 3D | R | 0144
V3P V |3D | L 0,207
V3P V |3D[F | L 0,701
Az V [3D| )| L | 0481
> A3l V [3D [ L 0,355
E D& V 3D || L | 0444
w0 D3 .. V [3D [ L 0,767
) D3, v [sD P L | 0328
D3, V [3D [ L 0,389
42| AThajor V [ 3D [EY L | 0,230
DD . V |2D P R | 0817
A?D V |[2D [ R | 0467
Az V |3D || R | 0587
Dia3® ., V [3D [ L 0,679
Az o V | 3D | R | 0679
SV R3P V |3DF | L 0,941
Azl V |[2D [ L 0,517
V3P V |3D | R | 0,620
#6| P*P vV |2D P L 0,615

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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E 8 E % % BF p 0%2 0%3 033
: A13|als
© K| e | ¢
#1| V3P \% R | 0,403
D3E, \Y R | 0,668
5 | #2 D35 \% R | 0,623
~ V3P Vs L 0,225
% Vet \Y R | 0,237
o | #5| AP \ R | 0,055
DS§?P A% R | 0,191
2D
w7 AzD A L | 0,688
P A% L | 0,871
#1| Az, \Y i L 0,388
Az3D o, Vs i L 0,872
A3DP \Y | L 0,598
D3P, \Y i L 0,845
D3R Y i L 0,514
V3P \% L 0,932
D3P . \Y i L 0,415
42| DS*P \ L | 0,28
Az A 50 L | 0,619
Azl Y i L 0,609
Azl AV i L 0,923
V3P \% i R | 0,765
D3Y, \Y i R | 0,952
A3P Y 50| R | 0,516
- D35 \Y i L 0,417
g V3P A 0 L | 0,444
E Az3D Y i L 0,963
F D3L, \Y i L 0,046
<] D35, \% i L | 0,409
#4| D3R \Y i L 0,931
D3P . \Y i L 0,611
Ax3D \% L 0,083
Ax3D o AV i L 0,768
A3D \Y J (" 0,575
Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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g o | @ | A g BF 2 2 2
< N ™ Q p 012 013 023
8 512lals
o ot N N
E?P Y R | 0,282
3P \% L 0,503
#5| C3P AY L 0,539
csP \% L 0,510
DS3P Vs L 0,590
Diacqz®? | V L 0,739
Azl \Y L 0,225
47 A3D \Y L 0,280
Azl \Y R | 0,536
E3P \Y R | 0,334
V3P \% L 0,770
A?D \Y 50| R | 0,608
DS§?P Y 50| R | 0,159
DS?P \% L 0,625
#1| §2P Y 50| R | 0,134
p2p Y | L 0,196
52P A 5 L 0,350
A?P Y | L 0,408
A?D \Y | L 0,135
A?D Vv 50| R | 0,791
p2p \Y i L 0,229
Ds?P AV 5 L 0,546
V3P \ 5 R | 0,042
A28 A% 50 R | 0,931
DS?*P \% i R | 0,828
A3P \% 0 R | 0,194
D3E, \Y 50| R | 0,084
52D \% 0 R | 0,314
Az o Y 5 R | 0,500
D3 ., \Y 50| R | 0,055
D3k, Y 5 R | 0,092
#2 [ "pgp \% i R | 0,649
w D¥ ., \Y 50| R | 0,920
< A0 v R | 0249
g D3 % " R | 0,170
—(5° §3D v | R | 0,883
ciP \% 50 R | 0,917
Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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E o) ‘T @) E BF 2 2 2
<! N ) Q 1% 012 013 033

3 E13 a0l :
O K| e | ¢
o3P \Y% R | 0,958
52D A L | 0,387
D22 \% L | 0,29
Az, \Y% R | 0,888
V3P \% L 0,674
DS?P \% R | 0,175

44 AP \Y R | 0,630
2P \% R | 0,175
E?P Vs L 0,586

46 D3P, \Y% L | 0,291
Az2D o \Ys L 0,128
A3D \Y R | 0,085

#7| DS3P A R | 0,100
AxiD \Y% R | 0,342
D32, \% L | 0,622

#8| A3P \% L | 0,702
NCCho A 0,081




150

Dodatek A

Tab. A.4: Wyniki analizy jednorodnosci wariancji dla glosek szeregu szumiacego
testem Browna-Forsythe’a. Dla cech, w ktérych odrzucono hipoteze zerowa, dodatkowo
przedstawiono stosunki wariancji pomiedzy grupami.

E © E g BF p ot ot 03s
: B3 :
®) === N
NPF A 0,202
FFRy;3 A 0,064
FFDa A 0020
FFRLy4 A 0,550
ZCR; A 0,445
FFRL14 A 0,717
Skurt A 0,060
NE; A N 0,712
FFDis A N 0,587
MFCCho A F 0,216
NE, A N 0,807
FFRy» A N 0,960
#3| FFRy A N 0,318
FFLs A N 0,968
- FFL, A N 0,453
< FFLy A N 0,312
g FF A N 0,619
sc’ MFCC, A N 0,215
NEy A N 0,274
MFCCy A N 0,384
NEs A N 0,874
FFRLss A N 0,052
NEs A N 0,513
NE3 A N 0,284
MFCCs A N 0,178
MFCCs A N 0,235
p2P V |[2D [ R | 0417
A?P V |[2D | R | 0,352
D3R, V | 3D L 0,085
#5| DS?P V | 2D BN R | 0,145
A3D V | 3D BN L 0,741
V3P V | 3D BN L | 0,464
A?P V | 2D BN L 0,501
#8| D3, V | 3D BN R | 0,967

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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E o E g g BF p ota ois 033
3 AR
Q Al | & R4
Skurty A N 0,639
NPF A N 0,863
FFDss A N 0,305
FFRis A N 0,731
FFRLy4 A N 0,202
NE, A N 0,496
FFRos A I\ 0,986
FFRL3 A I\ 0,961
MFCCho A F 0,370
FF, A N 0,494
NE; A I\ 0,337
#3  FFRLys A N 0,367
MFCCs A F 0,266
FFRLoy A N 0,623
3 ZCR, A N 0,226
g FFDos A I\ 0,676
2 MFCC, A F 0,634
O DS3P vV (3Dl | 0598
Sflay A F 0,071
NE; Al B 0003
MFCCh, A F 0,498
FFRyy, A N 0,571
NE; Al
D ., V |[2D | R | 0133
ciP V |3DF | L 0,406
c3P V |3DF | L 0,470
3P V |3DF | L 0,330
45 Az2D o V [2D |8 R | 0,330
D3 V I[3D[ 9y L 0,517
DS?P V |3DF | L 0,530
Azl V| 3Dl L 0,746
Cor§5eM V| 2D| & | L 0,811
Azl V [3DF | R | 0510

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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— o 2 2 2
© @ g BF p 012 013 033
= Q N
3} <] o g
Q ] Q (]
6] A |~ N
NE, A 0,712
NE; A 0,753
Skurt A 0,083
FFRL3 A 0,246
FFRLy4 A 0,230
FFRoy A 0,619
NEy A 0,381
FFIL, A 0,273
MFCCy A 0,284
FFD, A 0,663
FFRos A 0,786
FFLs A 0,644
» ZCR, A 0,561
E #3INPF A N 0,344
g MFCCy A F 0,030 0,760 0,724 0,952
O FFRy; A N 0,394
Bus§TPM V [3D] & | L 0,981
LRHGESERIM | v | 2D | @b | L 0,144
Bush§TPM V [3D| & | R | 0441
LRHGESERIM | v | 2D | ¢ | R | 0,154
Azl V |3D] & | L | 0925
GLVSGES2M V| 2D] & | L 0,526
°r V |[2D] @ | L 0,276
FF, A N 0,648
NEs A N 0,340
GLVGES2M V| 2D & | R | 0952
Az3P V |3D] W | L | 0,881
#5| AP V |2D P R | 0,902
#T| A0, V [3DF | R | 0411

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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E o E 9; g BF p ot ois o33
: AEEEEE
O Al |« | X
Azl V |3D 0| R | 0,760
Azl V |[3D | R | 0301
Az3D V [3D| 1 R | 0956
41 y3p V |3DF | R | 0820
Azl V [3D | R | 0241
Az o V |3D[F | R | 0,224
D3L, V [3Df | R | 0211
D3R, V [3D [ | R | 0248
#4| AzZD ., V |2D | R | 0343
D3 V |3D | R | 0,286
5 43 D3 v [3D 0 R | 0640
~ Azl V [3D| 0 L | 0,112
% FFRy;3 A I\ 0,966
5 MFFC, A F 0,401
NE3 A N 0,511
NE4 A I\ 0,380
FFL, A N 0,190
MFFCs A F 0,121
5| NEr A I\ 0,095
NEs A N 0,254
MFFCs A F 0,100
ZCRy A 0,508
NE; A 0,421
NE, A 0,487
NEg A 0,072




154

Dodatek A

Tab. A.5: Wyniki analizy jednorodnosci wariancji dla glosek szeregu ciszacego te-
stem Browna-Forsythe’a. Dla cech, w ktérych odrzucono hipoteze zerowa, dodatkowo
przedstawiono stosunki wariancji pomiedzy grupami.

< 2lal & BFp
RHHEE
Q A l® |« R4
#1| E?P V | 2D || L 0,521
D3, V [3D [ L 0,567
V3P V |3DF | L 0,810
A3P V |3D[P | R | 0253
D3P, V [3D [ R | 0514
D3R V | 3D | | L 0,780
D3R, V |[3DF W R | 0855
#3| Ac3D ., v I[3sDl | R | 0305
A3D V [3D [ L 0,576
= §3P V [3D [ | R | 0825
g c3P V [3D | R | 0,774
8 c3P v [ 3D L R | 0687
o v3D V [3D || R | 0272
D3P ., V |3D | R | 0244
D3P ., V [3D [ | R | 0,640
E3P V [3D[ ) L 0,596
Azl V |3D | R | 0,332
#5| Az3D V |[3D P R | 0612
Ax3D V |3DF | L 0,092
D3 V | 3D || L 0,466
V3P V |3D | R | 0,755
48 NEy A N 0,274
A3P V | 3D || L 0,305
E?P V [2D | R | 0,488
Azl V | 2D || L 0,623
45 A3D V [3D [ L 0,576
3 SV R3P V [ 3D | W L 0,507
~ MFCC, A F 0,142
% ZCR, A 0,067
EQ, #7| E?P V | 2D L 0,543
D3P . V | 3D L 0,526
48 D35, V | 3D L 0,819
Az3D o V | 3D L 0,172
D3R, V | 3D L 0,810

012 013 023

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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. ®
« g | A g BF p ot oty 033
o Q N »
3 sl 0 | < | E
0] ] Q Q ]
O A lxe | & | ¥
A?D V |2D o L 0,472
Ds?P V |2D b L 0,210
5 #1| p?P Vi 2D L 0,116
~ c3P V |2D b L | 0271
g DD V |20 || L | 0479
50 45| E2D Vv [ 2D 0| R | 0427
Azl V |3D P L 0,234
#8| MFCC, A F 0,328
NCCs A I\ 0,618
~~
ﬁ #1| DSap vV | 2D L | 0527







Dodatek B: Wyniki testowania
jednorodnosci rozktadow

Dodatek zawiera szczegblowe wyniki testéw przeprowadzonych w ramach
analizy jednorodnosci rozkladow. Tab. B.2-B.9 prezentuja rezultaty testow
U Manna-Whitneya i Kruskala-Wallisa (w tym przypadku réwniez analizy post
hoc) dla gtosek z szeregu syczacego. Tab. B.10-B.14 przedstawiaja wyniki tej
samej analizy dla szeregu szumiacego, a tab. B.15-B.21 dla fonemoéw szeregu
ciszacego.

Sekcja B.4 zawiera wyniki analizy liczebnosci cech wizualnych i akustycz-
nych z podzialem na rézne poziomy wielkosci efektu (na podstawie wynikow
testow U Manna-Whitneya i Kruskala-Wallisa) dla kazdego z rodzajow parame-
trow: ksztattu 2D ust, warg i jezyka (tab. B.22-B.24), ksztaltu 3D (tab. B.25—
B.27), teksturowych 2D i 3D (tab. B.28-B.29) oraz akustycznych (tab. B.30).

Tab. B.1: Legenda oznaczen rodzajéw cech w tabelach dodatku B.

ksztaltu warg

ksztattu ust
ksztaltu jezyka

teksturowe

Cechy obrazowe

czasowe

Cechy akustyczne czestotliwosciowe

szumowe
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B.1 Porownanie rozktadow: szereg syczacy

B.1.1 Gloska /s/

Tab. B.2: Wyniki testu U Manna-Whitneya dla wybranych cech artykulacyjnych
w przypadku gtoski /s/.

#1 dentalizacja (1) norma, (2) dysdentalizacja pionowa
#2 dentalnosé (1) norma, (2) miedzyzebowos¢
] 7 | A g Test U M-W
t15 )22
@) Al B |« R4
P U WE
Az o v L | <0001 | 20845 | 0,473
Az v L | <0,001 | 21050 | 0,470
D3%, Vv L | <0,001 | 21035 | 0,452
1| Aticast \ R | <0,001 | 19775 | 0,452
Azl Vv R | <0,001 | 19765 | 0,433
DY, % R | <0,001 | 19850 | 0,425
V3D v R | <0,001 | 19850 | 0,421
V3P A L | <0,001 | 2136,0 | 0,412
V3P a L | <0,001 | 1569,5 | 0,543
Az3D A L | <0,001 | 1595,0 0,524
AT nor v [ L | <0,001 | 1602,0 | 0,501
D35 v B L | <0,001 | 1606,0 | 0,494
D¥ .., A L | <0,001 | 1607,0 | 0,493
D3, v B L | <0001 | 1611,5 | 0,489
D35, ) L | <0,001 | 1619,5 0,476
AxiB . A L | <0,001 | 1642,0 | 0,446
#2| p2b vV R | 0,003 611,5 0,439
A?P A R | 0,004 614,5 0,429
Az3D N R | <0,001 | 1593,0 0,427
D ., v L 0,003 580,0 0,426
Azl o N R | 0,004 616,0 0,424
SV R3P A L | <0,001 | 2289,0 | -0,418
Az?D v B L | 0,004 583,5 0,416
V3P vV R | <0,001 | 1597,0 | 0,411
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Tab. B.3: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech

artykulacyjnych w przypadku gtoski /s/.

#6 medialno$é wyplywu powietrza

(1) norma

(2) lewostronna

(3) prawostronna

- T 0O g Test K-W Post hoc
= Q N [apl
S gl - | | &
Q ] Q Q ]
@) Al B a| X
p H WE 1-2 1-3 2-3
#6| p2P \Y% 2D | L | 0,015 | 8,446 | 0,117 | 0,034 | 1,000 | 0,016

B.1.2 Gloska /z/

Tab. B.4: Wyniki testu U Manna-Whitneya dla wybranych cech artykulacyjnych
w przypadku gloski /z/.

#1 dentalizacja
#2 dentalnosé

(1) norma, (2) dysdentalizacja pionowa

(1) norma, (2) miedzyzebowos¢

]
R} [}
8 g
@) A
#1| v3P Y
D35, \Y%
3D
49 VD \Y%
D3R \Y%
y3p \Y%

Rodzaj

A g Test U M-W
™
o | &
N R4

P U WE
3D | R 0,005 683,0 0,408
3D | R 0,001 5225 0,517
3D | R 0,002 533,0 0,479
3D | R 0,004 544,5 0,438
3D | L 0,009 399,0 0,402
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Tab. B.5: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech
artykulacyjnych w przypadku gtoski /z/.

#'7 medialnosé jezyka

#5 skrocenie wedzideltka jezyka

(1) norma

(2) nieznacznie

(3) érednio

(1) norma

(2) dysmedialno$¢ lewostronna

(3) dysmedialnosé prawostronna

- T 0O g Test K-W Post hoc
= Q N o S
8 g1 % Al &
@) Al B8] «| M
p H WE 1-2 1-3 2-3
DS?P Vs 2D | R | 0,001 | 13,852 | 0,085 | 0,459 | 0,001 | 0,049
#5| A?P \Y% 2D | R | 0,003 | 11,568 | 0,069 | 0,680 | 0,004 | 0,069
Vet Vs 3D | R | 0,002 | 12,417 | 0,067 | 0,046 1,0 0,002
e p2P vV | 2D L | 0045 | 6,184 | 0,116 1,0 0,039 | 0,414
A?P v \ 2D | L | 0,047 | 6,126 | 0,115 1,0 0,040 | 0,276
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B.1.3 Gloska /ts/

Tab. B.6: Wyniki testu U Manna-Whitneya dla wybranych cech artykulacyjnych
w przypadku gloski /ts/.

#1 dentalizacja (1) norma, (2) dysdentalizacja pionowa
#2 dentalnosé (1) norma, (2) miedzyzebowos¢
#4 apikalnosé (1) norma, (2) dorsalnosc¢
< = | a g Test U M-W
0 8 le | 8| £
p U WE
#1| Az, Y 3D L 0,001 1167,0 0,415
Azl o A% J 3D L < 0,001 907,0 0,570
A3P \Y J 3D L < 0,001 915,0 0,555
D3 \Y J 3D L < 0,001 917,0 0,550
D35 \Y J 3D L < 0,001 919,5 0,545
v3p Y J 3D L < 0,001 927,5 0,529
D3P . \Y J 3D L < 0,001 928,5 0,527
42 DS3P Y J 3D L < 0,001 961,0 0,461
Az \Y% J 3D L < 0,001 977,0 0,455
Az3h Y J 3D L 0,001 969,0 0,450
Azl \Y% J 3D L 0,002 711,0 0,435
Vb Y J 3D R 0,002 712,0 0,432
D3%, \Y% J 3D R 0,004 722,0 0,407
A3P \% J 3D R 0,004 722,0 0,406
D3 A J 3D L 0,002 9925 0,404
Vb \% J 3D L < 0,001 1787,0 -0,543
Azl A J 3D L < 0,001 1743,0 -0,529
D3%, \Y% J 3D L < 0,001 1764,5 -0,523
D35, Y J 3D L < 0,001 1763,5 -0,515
#4| D3R Y J 3D L < 0,001 1752,5 -0,502
D3P . \Y% J 3D L < 0,001 1741,0 -0,489
Azl \Y% J 3D L < 0,001 1735,0 -0,486
Az o, Y% J 3D L < 0,001 1736,0 -0,483
A3P \Y% J 3D L < 0,001 1735,0 -0,482
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Tab. B.7: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech
artykulacyjnych w przypadku gloski /ts/.

#5 skrocenie wedzideltka jezyka

#'7 medialnosé jezyka

(1) norma
(2) nieznacznie
(3) érednio

(1) norma

(2) dysmedialnosé¢ lewostronna

(3) dysmedialnosé prawostronna

- T 0O g Test K-W Post hoc
1R IR
) Al 8| & M
p H WE | 1-2 1-3 2-3
E*P \ 2D | R | 0,025 | 7,351 | 0,162 | 0,097 | 0,041 | 1,000
53P \ 3D | L | 0,005 | 10,525 | 0,117 | 0,005 | 1,000 | 0,138
#5| CPP \ 3D | L | 0,006 | 10,300 | 0,114 | 0,007 | 1,000 | 0,125
3P \ 3D | L | 0,007 | 9,981 | 0,109 | 0,006 | 1,000 | 0,092
DS*P \ 3D | L | 0,011 | 9,080 | 0,097 | 0,008 | 0,801 | 0,345
DY v B 3D | L | 0007 | 9842 | 0,106 | 0283 | 0,073 | 0,007
Ay nor v [ 3D | L [ 0008 | 9749 | 0,105 | 0,679 | 0031 | 0,013
u AP v [ 3D | L | 0011 | 8983 | 0,094 | 0283 | 0,110 | 0,010
Ao v B 3D | R | 0035 | 6732 | 0078 | 0088 | 0213 | 1,000
E®P v | 3D | R | 0,035 | 6692 | 0,077 | 0,029 | 1,000 | 0,601
veP v 3D L [ 002 | 7110 [ 0069 | 0,726 | 0,06 | 0,037
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B.1.4 Gloska /dz/

Tab. B.8: Wyniki testu U Manna-Whitneya dla wybranych cech artykulacyjnych

w przypadku gloski /dz/.

#1 dentalizacja

#2 dentalnosé
#4 apikalnosé

(1) norma, (2) dysdentalizacja pionowa
(1) norma, (2) miedzyzebowos¢
(1) norma, (2) dorsalnosé

Cecha

Dane

#1

A2D

DS?P

DS2D

S2D

P2D

SZD

A2D

#2

A2D

A2D

P2D

DS2D

VSD

2D
Awminor

DS?P

A3D

3D
DXZ

SZD

A.’E3D

major

3D
DFeret

3D
DXY

DS3P

2D
DFeret

3D
Awminor

3D
DYZ

S3D

P

P

SZD

2D
DFeret

<l <<l <<l << << g9 g2 gt g sg<g=

Rodzaj

J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J

A g Test U M-W
A
SII:

P U WE
2D | R 0,019 170,0 0,508
2D | R 0,019 170,0 0,508
2D | L 0,021 157,0 0,499
2D | R 0,023 237,0 20,493
2D | L 0,025 158,0 0,485
2D | L 0,025 226,0 20,484
2D | L 0,035 160,0 0,456
oD | L 0,002 94,0
2D | R 0,003 107,0
2D | L 0,003 96,0 0,630
2D | L 0,004 97,0 0,617
3D | R | <0001 | 3225 0,598
2D | R 0,006 111,0 0,595
2D | R 0,007 112,0 0,582
3D | R 0,001 326,0 0,580
3D | R 0,001 327,0 0,575
2D | R 0,008 199,0 20,569
3D | R 0,001 334,0 0,538
3D | R 0,001 335,0 0,533
3D | R 0,002 338,0 0,517
3D | R 0,004 344,0 0,486
2D | R 0,026 119,5 0,483
3D | R 0,004 346,0 0,477
3D | R 0,005 346,5 0,476
3D | R 0,005 528,0 20,475
3D | R 0,005 528,0 20,475
3D | R 0,005 528,0 20,475
2D | L 0,029 180,0 20,472
2D | L 0,034 109,0 0,459

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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< = | a g Test U M-W
= Q N [>e] E
: 3o é
@) ] o N R4
p U WE
Az Vv 3D R 0,008 357,0 0,444
V3D \Ys 3D L 0,013 298.,0 0,417
DS?P Y J \ 2D R 0,004 277,0 -0,553
g | A7 v [ 20 | R 0,007 148,0 -0,511
$2P \Y% J \ 2D R 0,007 148,0 0,511
E?P A% J \ 2D L 0,027 140,0 0,430

Tab. B.9: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech
artykulacyjnych w przypadku gtoski /dz/.

#6 medialnosé wyplywu powietrza

#7 medialnosé jezyka

#8 medialnos$é¢ zuchwy

(1) norma
(2) lewostronna

(3) prawostronna

(1) norma
(2) dysmedialnosé lewostronna

(3) dysmedialnosé prawostronna

(1) norma
(2) dysmedialno$¢ lewostronna

(3) dysmedialnosé prawostronna

- T 0O g Test K-W Post hoc
S sl 2| /] 2
p H WE 1-2 1-3 2-3
46 D2 . Y, 3D | L | 0033 | 682 | 0,194 | 0,042 | 1,000 | 0,054
AzD o \% 2D | L | 0,039 | 6,463 | 0,179 | 0,033 | 1,000 | 0,206
A3P VvV | \ 3D | R | 0010 | 9,216 | 0,154 | 0,486 | 0,072 | 0,008
#7| DS3P v B 3D | R | 0,019 | 7918 | 0,126 | 0913 | 0,068 | 0,021
Az3D vV [ \ 3D| R | 0,039 | 6,481 | 0,095 | 1,000 | 0,085 | 0,054
Db . v B oD [ L | 0,039 | 6505 | 0,188 | 0297 | 0,283 | 0,041
#8| AP v B 3D | L | 0038 | 6538 | 0,106 | 0416 | 0,227 | 0,033
NCCho A I\l 0,002 | 12,234 [ 0,066 | 0011 | 0,048 | 1,000
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B.2 Poréwnanie rozktadow: szereg szumiacy

B.2.1 Gloska /s/

Tab. B.10: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech
artykulacyjnych w przypadku gloski /s/.

#3 postdentalnosé

#5 skrocenie wedzidelka jezyka

#8 medialnosé zuchwy

(1) norma

(2) zadziastowosé

(3) zebowosé

(1) norma

(2) nieznacznie

(3) znacznie

(1) norma

(2) dysmedialnosé lewostronna

(3) dysmedialnosé prawostronna

- o) g Test K-W Post hoc
e 2 L g
o) T o) @
@) A N | X
p H WE 1-2 1-3 2-3
NPF A <0,001 | 35,575 | 0,211 0,014 | <0,001 | <0,001
FFRj3 A <0,001 | 34,603 | 0,205 1,000 | <0,001 | <0,001
FF D3 A <0,001 | 28,196 | 0,165 1,000 | <0,001 | <0,001
FFRL14 A <0,001 | 27,991 | 0,163 0,036 | <0,001 | <0,001
ZCRy A <0,001 | 27,628 | 0,161 0,038 | <0,001 | <0,001
FFRL14 A <0,001 | 27,571 | 0,161 0,012 | <0,001 | 0,001
Skurty A <0,001 | 25,331 | 0,147 | 0,859 0,004 | <0,001
NE, A <0,001 | 24,294 | 0,140 1,000 | <0,001 | <0,001
FFDs A <0,001 | 23,844 | 0,137 | 0,619 0,010 | <0,001
MFCCho A <0,001 | 21,496 | 0,123 0,112 0,004 0,149
NE, A <0,001 | 21,445 | 0,122 1,000 0,004 | <0,001
FFRy A <0,001 | 21,426 | 0,122 0,346 0,041 | <0,001
#3| FFRoy A <0,001 | 20,940 | 0,119 0,617 | <0,001 | <0,001
FFLs A <0,001 | 20,116 | 0,114 0,040 | <0,001 | 0,005
FFL, A <0,001 | 19,272 | 0,109 0,313 | <0,001 | 0,001
FFL, A <0,001 | 18,764 | 0,105 0,014 | <0,001 | 0,026
FF, A <0,001 | 17,904 | 0,100 1,000 0,002 | <0,001
MFCC, A <0,001 | 17,856 | 0,100 0,035 | <0,001 | 0,016
NEy A <0,001 | 16,313 | 0,090 0,024 | <0,001 | 0,047

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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- T 0O g Test K-W Post hoc
S gl 9 2 g
Q ] Q Q ®
Q Al Bm| «| X
H WE 1-2 1-3 2-3
MFCChy A 15,033 | 0,082 | 1,000 | 0,006 | <0,001
NEs A 14,523 | 0,079 | 0,025 | <0,001| 0,097
FFRLas3 A 14,148 | 0,076 | 1,000 | 0,007 | 0,001
NEs A 14,124 | 0,076 | 0,091 | 0,001 | 0,032
NE3 A 13,477 | 0,072 | 1,000 | 0,004 | <0,001
MFCCs A 12,644 | 0,067 | 0,459 | 0,002 | 0,012
MFCCs A 11,474 | 0,060 | 0,477 | 0,003 | 0,020
p2p \Y 8,284 | 0,114 | 0,786 | 0,015 | 0,167
A?D A 7,853 | 0,106 | 0,953 | 0,020 | 0,158
D3R, \Y 9,848 | 0,085 | 0,120 | 1,000 | 0,007
#5| DS?*P Y 6,189 | 0,076 | 1,000 | 0,053 | 0,222
A3P \% 8,710 | 0,073 | 0,342 | 1,000 | 0,010
V3P A 8,514 | 0,071 | 0,389 | 1,000 | 0,011
A?P \% 6,331 | 0,070 | 1,000 | 0,058 | 0,187
| #8| DI, | v | 8,079 | 0,065 | 0,029 | 0462 | 0,348
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B.2.2 Gloska /z/

Tab. B.11: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech
artykulacyjnych w przypadku gtoski /z/.

#3 postdentalnosé

#5 skrocenie wedzidelka jezyka

(1) norma
(2) zadziastowosé

(3) zebowosé

(1) norma
(2) nieznacznie
(3) érednio

- T A g Test K-W Post hoc
5 gl 8| 2| g
o) © S| A @
O Al B8] «|
p H WE 1-2 1-3 2-3
Skurt s A <0,001 | 27,964 | 0,175 | 1,000 | 0,001 | <0,001
NPF A <0,001 | 24,685 | 0,153 | 0,642 | <0,001 | <0,001
FFDss A <0,001 | 23,945 | 0,148 | 1,000 | 0,001 | <0,001
FFRis A <0,001 | 22,460 | 0,138 | 0,989 | 0,006 | <0,001
FFRL1,4 A <0,001 | 21,011 | 0,128 | 0,438 | <0,001 | <0,001
NE; A <0,001 | 20,942 | 0,128 | 1,000 | 0,004 | <0,001
FFRas A <0,001 | 20,762 | 0,127 | 0,892 | <0,001 | <0,001
FFRL1s A <0,001 | 18,805 | 0,114 | 0,722 | <0,001 | <0,001
MFCCho A <0,001 | 17,744 | 0,106 | 1,000 | 0,001 | <0,001
FF, A <0,001 | 16,992 | 0,101 | 1,000 | 0,002 | <0,001
NE; A <0,001 | 16,877 | 0,101 | 1,000 | 0,002 | <0,001
#3| FFRLos A <0,001 | 16,093 | 0,095 | 0,867 | 0,001 | 0,001
MFCCs A <0,001 | 15,249 | 0,090 | 1,000 | 0,008 | <0,001
FFRLyy A 0,001 | 14,841 | 0,087 | 1,000 | 0,002 | 0,001
ZCR, Al 0,001 | 14,825 | 0,087 | 0,185 | <0,001 | 0,012
FFDas A BN 0,001 | 14,628 | 0,085 | 0,584 | 0,001 | 0,004
MFCC, A |8 0,001 | 13,765 | 0,079 | 0,405 | 0,001 | 0,008
Ds3P V [0 3D L | 0042 | 6,327 | 0,073 | 0,710 | 0,039 | 0,153
Sflay A |8 0,002 | 12,787 | 0,073 | 0,357 | 0,001 | 0,015
NE;g A BN 0,002 | 12,054 | 0,068 | 0,118 | 0,002 | 0,068
MFCCyy A |0 0,003 | 11,926 | 0,067 | 1,000 | 0,025 | 0,002
FFRyy A BN 0,003 | 11,575 | 0,065 | 1,000 | 0,006 | 0,006
NE; A BN 0,004 | 11,259 | 0,063 | 0,061 | 0,003 | 0,188

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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- T 0O g Test K-W Post hoc
; 1R IR
S gl 2| 8| ¢
p H WE 1-2 1-3 2-3
D¥ . A 2D | R | 0,022 | 7,603 | 0,119 | 0,112 | 0,038 | 1,000
c3r A 3D | L | 0,008 | 9,617 | 0,119 | 1,000 | 0,038 | 0,015
csP v 3D | L | 0008 | 9,553 | 0,118 | 1,000 | 0,036 | 0,017
§3P v 3D | L | 0,009 | 9,365 | 0,115 | 1,000 | 0,044 | 0,016
45 Azl . Vv 2D | R | 0,028 | 7,149 | 0,110 | 0,165 | 0,040 | 1,000
D3L, \Y 3D| L | 0,022 | 7,644 | 0,088 | 0,017 | 0,293 | 0,718
DS3P A 3D | L | 0031 | 6,923 | 0,007 | 1,000 | 0,212 | 0,034
Az3b A 3D | L | 0038 | 6,528 | 0,071 | 0,032 | 0,313 | 0,981
CorSEeM | v 2D | L | 0,003 | 11,716 | 0,069 | 1,000 | 0,009 | 0,014
Ax3P A H 3D | R | 0,045 | 6,191 | 0,065 | 0,052 | 1,000 | 0,336
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B.2.3 Gloska /tg/

Tab. B.12: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech
artykulacyjnych w przypadku gloski /ts/.

(1) norma
#3 postdentalnosé (2) zadziastowosé
(3) zebowosé

(1) norma
#5 skrocenie wedzidelka jezyka (2) nieznacznie
(3) $rednio

(1) norma

#7 medialnosé jezyka (2) dysmedialnosé¢ lewostronna
(3) dysmedialnosé¢ prawostronna
. =l g Test K-W Post hoc
5 gl 9| 8 &
Q < o Q (]
@) Al 8| | X
p H WE 1-2 1-3 2-3
NE; A <0,001| 30,769 | 0,201 | 1,000 | <0,001| <0,001
NE, A <0,001| 26,122 | 0,169 | 0,903 | <0,001| <0,001
Skurt s A <0,001| 24,782 | 0,159 | 0,157 | <0,001| <0,001
FFRL13 A <0,001| 22,430 | 0,143 | 1,000 | 0,001 | <0,001
FFRL14 A <0,001| 21,179 | 0,134 | 0,719 | <0,001| <0,001
FFRy A <0,001| 20,970 | 0,133 | 1,000 | 0,002 | <0,001
NE, A <0,001| 16,776 | 0,103 | 0,109 | <0,001| 0,007
FFL, A <0,001| 16,686 | 0,103 | 1,000 | 0,001 | 0,001
MFCC, A <0,001| 16,398 | 0,101 | 0,217 | <0,001| 0,004
FFD, A 0,001 | 15,142 | 0,092 | 1,000 | 0,043 | <0,001
FFRy; A 0,001 | 14,982 | 0,091 | 1,000 | 0,012 | <0,001
FFL3 A 0,001 | 14,822 | 0,090 | 1,000 | 0,047 | <0,001
ZCR; A 0,001 | 14,036 | 0,084 | 1,000 | 0,014 | 0,001
#3| NPF A 0,001 | 13,912 | 0,083 | 1,000 | 0,034 | 0,001
MFCCy A 0,001 | 13,442 | 0,080 | 0,888 | 0,002 | 0,004
FFRis A 0,001 | 13,134 | 0,078 | 1,000 | 0,102 | 0,001
Bus{§TPM V | 3D L | 0,002 | 12,972 | 0,077 | 0,005 | 1,000 | 0,055
LRHGESERIM| v | 2D L | 0,003 | 11,436 | 0,074 | 0,053 | 1,000 | 0,014
Bush§TPM V | 3D R | 0,003 | 11,600 | 0,068 | 0,009 | 1,000 | 0,077
LRHGESERLM v | 2D R | 0,005 | 10,412 | 0,066 | 0,036 | 1,000 | 0,039
Azl V | 3D L | 0,004 | 11,291 | 0,065 | 0,067 | 1,000 | 0,012
GLVS52M V | 2D L | 0,007 | 9,947 | 0,063 | 0,154 | 1,000 | 0,015

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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- T A g Test K-W Post hoc
< Q N | 2| g
5 S| Al a
) Al B | «f X
p H [ WE [ 12 [ 13 [ 23
Hy, V[ 2D L | 0009 [ 9,423 | 0,062 | 0,018 | 1,000 | 0,180
FF, A N 0,004 | 10,902 | 0,062 [ 1,000 | 0,061 | 0,003
NEs A N 0,005 | 10,797 | 0,062 | 1,000 | 0,092 | 0,003
GLVGLESZM V | 2D R | 0,008 | 9,758 | 0,061 | 0,121 | 1,000 | 0,020
AL, v [ 3D L | 0005 | 10,634 | 0,061 | 0,082 | 1,000 | 0,015
[ #5] AP [v]2D R [ 0,050 | 6,003 [ 0,108 | 0,045 [ 1,000 | 0,609
| #7] A0, KER R[ 0042|6317 [ 0071 | 1 [ 0036 | 0187 |

B.2.4 Gloska /dz/

Tab. B.13: Wyniki testu U Manna-Whitneya dla wybranych cech artykulacyjnych
w przypadku gtoski /dz/.

#1 dentalizacja
#4 apikalnosé

(1) norma, (2) dysdentalizacja pionowa

(1) norma, (2) dorsalnos¢

s = | g Test U M-W
BB NN
@] a o | R4
o) U WE
Ax3P A% 3D R 0,001 349,0 0,593
D3P . \Y 3D R 0,001 348,0 0,572
D3 Y 3D R 0,002 350,0 0,560
41 V3P Y 3D R 0,002 352,0 0,543
Az3h Y 3D R 0,003 353,0 0,537
Azl o A% 3D R 0,003 353,0 0,535
D35 Y 3D R 0,003 354,0 0,528
D3R \Y% 3D R 0,007 360,0 0,484
[ #4] 422D, v 2D [ R [ 0046 233,0 -0,433
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Tab. B.14: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech

artykulacyjnych w przypadku gtoski /dz/.

#3 postdentalnosé

#5 skrocenie wedzidetka jezyka

(1) norma
(2) zadziastowosé

(3) zgbowosé

(1) norma
(2) nieznacznie
(3) érednio

- T 0O g Test K-W Post hoc
5 g 9| 2| E
9] < 9| N G
O Al B | X
p H WE 1-2 1-3 2-3
D3b, \% 3D | R | 0024 | 7,422 | 0,194 | 0,032 | 0,068 | 1,000
43 D3R A% 3D | R | 0,040 | 6,442 | 0,159 | 0,035 | 0,271 | 1,000
Az3P \Y 3D | L 0,042 | 6,352 | 0,145 | 0,185 | 1,000 | 0,045
FFR2; A 0,004 | 10,860 | 0,065 | 0,785 | 0,006 | 0,016
MFFCy A | <0,001 | 15,988 | 0,095 | 0,068 | <0,001 | 0,196
NE; N N 0,001 | 13,721 | 0,080 | 0,020 | 0,001 | 1,000
NE, A [N 0,001 | 13,696 | 0,080 | 0,022 | 0,001 | 0,942
FFL, N N 0,002 | 12,962 | 0,075 | 0,017 | 0,002 | 1,000
MFFCs3 A | 0,002 | 12,848 | 0,074 | 0,089 | 0,001 | 0,397
5| NEr A BN 0,002 | 12,228 | 0,070 | 0,074 | 0,001 | 0,557
NEs A N 0,002 | 12,103 | 0,069 | 0,045 | 0,002 | 0,863
MFFCs A | 0,003 | 11,905 | 0,067 | 0,155 | 0,002 | 0,321
ZCR; A 0,003 | 11,774 | 0,066 | 0,151 | 0,002 | 0,343
NEs A 0,004 | 11,159 | 0,062 | 0,058 | 0,003 | 0,927
NE, A 0,004 | 11,071 | 0,062 | 0,015 | 0,006 | 1,000
NEs A 0,004 | 10,960 | 0,061 | 0,070 | 0,003 | 0,847
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B.3 Porownanie rozktadow: szereg ciszacy

B.3.1 Gloska /¢/

Tab. B.15: Wyniki testu U Manna-Whitneya dla wybranych cech artykulacyjnych
w przypadku gloski /¢/.

#1 dentalizacja

#3 postdentalnosé

Cecha

Dane

#1

#3

3D
DFe'ret

<<l <<l << <2< =<

Rodzaj

J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J
J

(1) norma, (2) dysdentalizacja pionowa
(1) norma, (2) miedzyzebowos¢
A g Test U M-W
=
S| 9

o) U WE
2D L 0,015 515,5 -0,410
3D L <0,001 1549,0 0,480
3D | L 0,001 | 15495 0,479
3D R <0,001 1902,5 0,462
3D R <0,001 1906,0 0,453
3D L <0,001 1563,0 0,448
3D R <0,001 1915,0 0,435
3D R 0,001 1923,0 0,418
3D L 0,001 1576,5 0,416
3D R 0,001 2335,0 -0,414
3D R 0,001 2335,0 -0,414
3D | R 0,001 2334,0 0,412
3D R 0,001 1926,5 0,411
3D | R 0,001 19270 0,410
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Tab. B.16: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech
artykulacyjnych w przypadku gtoski /¢/.

(1) norma
#5 skrocenie wedzidetka jezyka (2) nieznacznie
(3) érednio

(1) norma
7#8 medialno$é zuchwy (2) dysmedialno$¢ lewostronna
(3) dysmedialno$é¢ prawostronna
- T 0O g Test K-W Post hoc
= Q N N
S s ©| | E
9] < 9| N <
O Al B | X
p H WE 1-2 1-3 2-3
D3 ., \% 3D | R | 0,006 | 10,089 | 0,117 | 0,012 | 0,015 1
E3P A% 3D| L | 0,020 | 7,844 | 0,093 | 0,024 | 0,074 1
Az3P A% 3D | R | 0,018 | 8,040 | 0,088 | 0,014 | 0,168 | 0,981
#5| AL3D Y 3D | R | 0,023 | 7,576 | 0,081 | 0,037 | 0,046 1
A3l \Y 3D| L | 0032 | 6912 | 0,078 | 0,029 | 0,843 0,29
D3, \% 3D | L | 0,087 | 6,574 | 0,073 | 0,032 | 0,666 | 0,426
V3P \% 3D | R | 0,040 | 6,417 | 0,064 | 0,046 | 0,122 1
48 NE, A BB 0,002 | 12,457 | 0,066 | 0,004 | 0,007 | 0,066
A3P Vv 3D | L | 0046 | 6169 | 0,065 | 0546 | 0,042 | 0,065

B.3.2 Gloska /z/

Tab. B.17: Wyniki testu U Manna-Whitneya dla wybranych cech artykulacyjnych
w przypadku gloski /z/.

#7 medialnos$é jezyka (1) norma, (2) dysmedialnos¢ prawostronna

« 7 | a | £ Test U M-W

= Q N )

[} =1 T ~ g

o @ Q A @

&} A ~ N R

P U WE

47| E?P v 2D | L 0,024 521,5 20,404
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Tab. B.18: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech
artykulacyjnych w przypadku gloski /z/.

#5 skrocenie wedzideltka jezyka

#8 medialnos$é¢ zuchwy

(1) norma

(2) nieznacznie

(3) érednio

(1) norma

(2) dysmedialnosé¢ lewostronna

(3) dysmedialnosé prawostronna

- T 0O g Test K-W Post hoc

= Q N o

3] <] T ~ S

9] ® S| N <

Q Al B| | X

p H WE 1-2 1-3 2-3

E?P A 2D | R | 0,012 | 8917 | 0,256 | 0,462 | 0,145 | 0,009

Az?l A 2D | R | 0,038 | 6,543 | 0,168 | 0,208 | 0,856 | 0,062
25 A3D Y, 3D | L | 0033 | 6,803 | 0,089 | 0,042 | 1,000 | 0,133

SV R3P A 3D | L | 0005 | 10,745 | 0,062 | 1,000 | 0,047 | 0,007

MFCC, A 0,005 | 10,465 | 0,060 | 0,174 | 0,004 | 0,491

ZCR; A \ \ 0,005 | 10,442 | 0,060 | 0,063 | 0,004 | 1,000

D3P . vV [ \ 3D | L | 0033 | 6,837 | 0,090 | 0,071 | 1,000 | 0,030
48 D3P Vo 3D L | 0,039 | 6509 | 0,084 | 0,047 | 1,000 | 0,054

AT} or v 3D | L | 0046 | 6157 | 0,077 | 0,093 | 1,000 | 0,045

D3R, VvV | \ 3D | L | 0048 | 6,066 | 0,075 | 0,049 | 1,000 | 0,087

B.3.3 Gloska /t¢/

Tab. B.19: Wyniki testu U

w przypadku gloski /t¢/.

Manna-Whitneya dla wybranych cech artykulacyjnych

#1 dentalizacja

(1) norma, (2) dysdentalizacja pionowa

Cecha
Dane

#1 P2D

A2D

DS?P

3P

<<l <<

2D
DFe'ret

Rodzaj

A g Test U M-W
™
g | &
N R4

o) WE
2D | L 0,003 2535 0,568
2D | L 0,004 255,5 0,549
2D | L 0,005 256,5 0,540
2D | L 0,022 362,5 20,439
2D | L 0,029 270,0 0,416
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Tab. B.20: Wynik testu Kruskala-Wallisa i analizy post hoc dla wybranych cech
artykulacyjnych w przypadku gloski /te/.

#8 medialnos$é¢ zuchwy

#5 skrocenie wedzidetka jezyka

(1) norma
(2) nieznaczny
(3) séredni

(1) norma

(2) dysmedialnos¢ lewostronna

(3) dysmedialnosé prawostronna

- T 0O g Test K-W Post hoc
= ] N o S
8 51 % Al &
Q Al B | X
p H WE 1-2 1-3 2-3
#5| E?P \% 2D | R | 0,024 | 7,460 | 0,195 | 0,127 | 0,020 | 0,814
48 Ax2D ' 3D L | 0030 | 7,036 | 0,174 | 07212 | 0,266 | 0,030
MFCCy A F\ 0,001 | 14,523 | 0,085 | 0,047 | 0,003 | 1,000

B.3.4 Gloska /dz/

Tab. B.21: Wyniki testu U Manna-Whitneya dla wybranych cech artykulacyjnych

w przypadku gtoski /dz/.

#1 dentalizacja

(1) norma, (2) dysdentalizacja pionowa

Cecha
Dane

Rodzaj

#1| DSap vV

a g Test U M-W
[z
5 | &
N X
P U WE
2D | L 0,033 87,0 0,497




176 Dodatek B

B.4  Wyniki analizy liczebnosci cech wizualno-akustycznych
z podzialem na rézne poziomy wielkosci efektu

Tab. B.22: Podsumowanie liczby cech ksztaltu ust (2D) o wartosci p ponizej 0,05
z podziatem na rozne stopnie wielkosci efektu.

#1 dentalizacja 45 skrocenie wedzidetka jezyka
#2 dentalnosé #6 medialnos¢ wypltywu powietrza
#3 postdentalnosé #7 medialnosé jezyka

#4 apikalnosé #8 medialnosé zuchwy

— 3} [l < 0

I I S S

#7
#8

Szereg syczacy

p<0,05
mata
WE | srednia
wysoka
p<0,05
mata
WE | srednia

/s/

/=/

p<0,05

/ts/

S$rednia

p<0,05

/dz/

$rednia
wysoka

p<0,05
matlta

/s/

Srednia

p<0,05

/%/

Srednia

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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/ts/

p<0,05

mala
S$rednia
wysoka

/dz/

p<0,05

matla
S$rednia
wysoka

/e/

<0,05

malta
srednia

wysoka

/#/

<0,05

malta
S$rednia
wysoka

/&/

p<0,05

matla
Srednia
wysoka

/de/

<0,05

mata
Srednia

wysoka

Szereg ciszacy
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Tab. B.23: Podsumowanie liczby cech ksztaltu warg (2D) o wartosci p ponizej 0,05

z podziatlem na rozne stopnie wielkosci efektu.

#1 dentalizacja
#2 dentalnosc

#3 postdentalnosé

#4 apikalnosé

#5 skrocenie wedzidetka jezyka

#6 medialno$é wyplywu powietrza
#7 medialnosé jezyka

#8 medialnos$¢ zuchwy

™

3

[\

1S

o

S

<t

s

©
I

#7

#8

/s/

p

<0,05

WE

mata
Srednia

wysoka

/=/

p

<0,05

WE

mala
srednia

wysoka

/ts/

p

<0,05

malta
$rednia
wysoka

/dz/

p

<0,05

matla
Srednia

wysoka

Szereg syczacy

/s/

p

<0,05

malta
$rednia

wysoka

/a/

p

<0,05

matlta
Srednia
wysoka

/ts/

p

<0,05

matla
Srednia

wysoka

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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/dz/

p<0,05

WE

mala
S$rednia

wysoka

/e/

p<0,05

mata
Srednia

wysoka

/#/

p<0,05

malta
srednia

wysoka

/&)

p<0,05

malta
S$rednia
wysoka

/de/

p<0,05

matla

Srednia

wysoka

Szereg ciszacy

Tab. B.24: Podsumowanie liczby cech ksztaltu jezyka (2D) o wartosci p ponizej 0,05
z podziatem na rozne stopnie wielkosci efektu.

#1 dentalizacja
#2 dentalnosé¢

#3 postdentalnosé

#4 apikalnosé

#5 skrocenie wedzidetka jezyka
#6 medialno$¢ wyplywu powietrza
#7 medialno$é¢ jezyka

#8 medialnos¢ zuchwy

L

s

N o] < 0

©
W | H

#T
#8

Szereg syczacy

/s/

p<0,05

WE

mala

Srednia

wysoka

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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/2/

p<0,05

WE

mala
$rednia
wysoka

/ts/

<0,05

mala
$rednia
wysoka

/dz/

<0,05

mala
$rednia

wysoka

/s/

p

<0,05

WE

mala
$rednia
wysoka

/2/

<0,05

mala
$rednia
wysoka

/ts/

<0,05

mala
$rednia
wysoka

/dz/

<0,05

mala
Srednia

wysoka

Szereg ciszacy

/e/

<0,05

mala
$rednia
wysoka

/z/

<0,05

mala
Srednia

wysoka

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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p<0,05
mala
/%/ WE | srednia
wysoka
p<0,05
mala
/%/ WE | srednia
wysoka

Tab. B.25: Podsumowanie liczby cech ksztaltu ust (3D) o wartosci p ponizej 0,05
z podziatem na rozne stopnie wielkosci efektu.

#1 dentalizacja #5 skrocenie wedzidetka jezyka
#2 dentalnosé #6 medialno$¢ wypltywu powietrza
#3 postdentalnosé #7 medialnosé jezyka

#4 apikalnosé #8 medialnos¢ zuchwy

— 3} [ < 0

R I S S

Szereg syczacy

#7
#8

p<0,05
mala
WE | srednia
wysoka
p<0,05
mata
WE | srednia
wysoka
p<0,05
mata
WE | srednia
wysoka
p<0,05
mala
WE | srednia
wysoka

/s/

/=/

/ts/

/dz/

| Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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Ll

RS

[\

RS

o

$*

#4

#5

#6

®
I

/s/

p<0,05

WE

mata
Srednia

wysoka

/%/

<0,05

Szereg szumiacy

mata
Srednia

wysoka

/ts/

<0,05

mala
Srednia

wysoka

/dz/

p<0,05

mala
$rednia
wysoka

/e/

<0,05

mata
Srednia

wysoka

/#/

p<0,05

mala
$rednia

wysoka

/te/

p<0,05

matla
S$rednia
wysoka

/de/

p<0,05

mata
Srednia

wysoka

Szereg ciszacy
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Tab. B.26: Podsumowanie liczby cech ksztaltu warg (3D) o wartosci p ponizej 0,05
z podziatem na rozne stopnie wielkosci efektu.

#1 dentalizacja
#2 dentalnosc

#3 postdentalnosé

#4 apikalnosé

#5 skrocenie wedzidetka jezyka
#6 medialno$¢ wypltywu powietrza
#7 medialnosé jezyka

#8 medialnos¢ zuchwy

™

RIS

N o <t 0

©
oW W] | H

#7
#8

Szereg syczacy

/s/

p<0,05

17

mata
WE | sSrednia
wysoka

/=/

p<0,05

mala
WE | $rednia
wysoka

/ts/

p<0,05

malta
WE | $rednia

/dz/

p<0,05

Srednia

wysoka

/s/

p<0,05

mala
WE | srednia
wysoka

/a/

p<0,05

matla
WE | srednia
wysoka

/ts/

p<0,05

matla
WE | s$rednia
wysoka

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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/dz/

p<0,05

mala
WE | srednia
wysoka

Szereg ciszacy

/e/

p<0,05

mata
WE | srednia
wysoka

/#/

p<0,05

mala
WE | srednia
wysoka

/te/

p<0,05

malta

WE | Srednia

/de/

p<0,05

Srednia

Tab. B.27: Podsumowanie liczby cech ksztaltu jezyka (3D) o wartosci p ponizej 0,05
z podziatem na rozne stopnie wielkosci efektu.

#1 dentalizacja
#2 dentalnosc

#3 postdentalnosé #7 medialnosé jezyka

#4 apikalnosé

#5 skrocenie wedzidetka jezyka

46 medialno$é wyplywu powietrza

#8 medialnos$¢ zuchwy

— 3} [l < 0

I I S

#7
#8

Szereg syczacy

/s/

p<0,05

mata
WE | $rednia
wysoka

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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/=/

p<0,05

mala
WE | srednia
wysoka

= ot o #1
#2

p<0,05

/ts/

matla
WE | srednia 1 14
wysoka

p<0,05

/dz/

mata
WE | s$rednia
wysoka

/s/

p<0,05

malta

S$rednia

/=/

Srednia

/ts/

Srednia
wysoka

p<0,05

/dz/

mata
WE | srednia
wysoka

/e/

p<0,05

mata
Srednia

/z/

p<0,05

Srednia

wysoka

Kontynuacja tabeli na nastepnej stronie
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/te/

p<0,05

| #1

mala

$rednia

/de/

Srednia

Tab. B.28: Podsumowanie liczby cech teksturowych (2D) o wartosci p ponizej 0,05

z podziatlem na rozne stopnie wielkosci efektu.

#1 dentalizacja
#2 dentalnosé

#3 postdentalnosé
#4 apikalnosé

#5 skrocenie wedzidetka jezyka

#6 medialno$é wypltywu powietrza

#7 medialnosé jezyka

#8 medialnos$¢ zuchwy

™

RS

[\

H*

o

i3

<t

3

0

s

©
I

#7

#8

Szereg syczacy

/s/

p<0,05 2

17

mata
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Tab. B.29: Podsumowanie liczby cech teksturowych (3D) o wartosci p ponizej 0,05
z podziatlem na rozne stopnie wielkosci efektu.

#1 dentalizacja
#2 dentalnosc

#3 postdentalnosé
#4 apikalnosé

#5 skrocenie wedzidetka jezyka
#6 medialno$é wyplywu powietrza
#7 medialnosé jezyka

#8 medialnos$¢ zuchwy
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Tab. B.30: Podsumowanie liczby cech akustycznych o wartosci p ponizej 0,05 z po-
dzialem na rézne stopnie wielkosci efektu.

#1 dentalizacja #5 skrocenie wedzidetka jezyka
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Streszczenie

Niniejsza rozprawa podejmuje temat komputerowego wsparcia diagnostyki
logopedycznej z wykorzystaniem metod sztucznej inteligencji. Opisane badania
skupiaja sie na weryfikacji istnienia relacji pomiedzy normatywnymi i nienor-
matywnymi cechami glosek dentalizowanych a cechami wizualnymi obrazéw
i akustycznymi sygnaléw prezentujacych mowe dzieci w wieku przedszkolnym.
Zaproponowano wieloetapowa strukture badan, ktéra obejmowata: rejestracje
bazy danych, opracowanie metodyki rownolegtego przetwarzania danych obra-
zowych i sygnaléow akustycznych oraz przeprowadzenie testow statystycznych,
ktore sprawdzaly relacje wizualno-akustyczno-artykulacyjne. Badania bazowalty
na danych zarejestrowanych podczas sesji pomiarowych w przedszkolach. Ma-
terial obejmowal nagrania wideo i sygnal akustyczny mowy dzieci oraz opis
logopedyczny przygotowany przez specjalistow terapii mowy.

Kolejny etap dotyczyt przygotowania dwugateziowej metody przetwarzania
nagrani, osobno dla obrazéw i dZzwicku. W ramach $ciezki dotyczacej mate-
rialu wideo opracowano dwuetapowa metode segmentacji artykulatorow (warg,
ust, zebow, jezyka): detekeji obiektow za pomoca sieci YOLO i ich segmentacji
z wykorzystaniem modelu DeepLabv3+. Do wstepnego uczenia sieci zapropo-
nowano wykorzystanie niedoktadnych etykiet uzyskanych za pomoca metody
zbioru poziomic i obrazéw rozmytych. W kolejnym kroku model zostal dostro-
jony za pomoca mniejszego zbioru obrazéw z obrysami eksperckimi. Rownolegle
przetwarzano sygnal akustyczny tego samego fragmentu nagrania.

Na podstawie segmentacji wyekstrahowano parametry obrazowe: dwu oraz
trojwymiarowe. Zestaw parametréw obrazowych obejmowal cechy teksturowe
i parametry ksztaltu ust, warg i jezyka. W przypadku sygnaléw akustycznych
dla kazdej ramki wyodrebniono zestaw cech, ktéry obejmowat cechy w dziedzi-
nie czasu, cechy czestotliwosciowe w pelnym pasmie i w pasmie szumu.

Wyniki analizy wykazaty istnienie réznic miedzy normatywnymi i patolo-
gicznymi realizacjami gtosek w kontekscie wybranych cech artykulacyjnych. Re-
zultaty sugeruja najwieksza uzytecznosé cech obrazowych bazujacych na wo-
lumenach, gtéwnie opisujacych ksztalt jezyka. Metodyka opisana w pracy oraz
zaprezentowane rezultaty moga stanowi¢ punkt wyjscia do rozwoju systeméw
eksperckich wspierajacych diagnostyke logopedyczna sygmatyzmu.

Stowa kluczowe: inzynieria biomedyczna, komputerowe wspomaganie dia-
gnostyki logopedycznej, sygmatyzm, detekcja i segmentacja artykulatoréw, ucze-
nie gtebokie






Abstract

This doctoral thesis focuses on processing video data and speech signal in
computer-aided speech diagnosis using artificial intelligence. The main objective
was to verify relationships between normal and disordered sibilant pronuncia-
tion features and the visual and audio features based on data presenting the
speech of preschool children. The proposed multi-stage study included dataset
registration, development of methods for processing acoustic signals and image
data, and statistical analysis to verify visual-acoustic-articulation relations. The
study involved data recorded in kindergartens, including video recordings and
acoustic signals of child speech, both annotated by speech therapy experts.

In the following stage, a double-branch data processing method was pro-
posed separately for images and sounds. The video processing path included
a two-stage framework for segmenting articulators (lips, mouth, teeth, tongue):
object detection using the YOLO model and segmentation with a DeepLabv3+
model. The model was initially trained using weak labels produced by rough
segmentation based on the distance-regularized level set evolution over fuzzified
images. Next, the model was fine-tuned using a portion of manual ground-truth
delineations. The audio processing branch worked in parallel on the correspon-
ding data.

A set of visual and acoustic features was then extracted. Image parameters
included oral-region textural features and shape features of the mouth, lips, and
tongue. They were determined based on 2D images and 3D volumes, with time
as the third dimension. The acoustic features included time-domain features,
full-band, and noise-band frequency features.

The results indicated differences between normal and disordered realizations
of sibilants in the context of selected articulation features. The experimental
results suggest that image features based on 3D volumes are most useful, mainly
the parameters describing the tongue shape. The methodology described in this
dissertation and the presented results can be a starting point for developing
expert systems supporting speech diagnosis and therapy in sigmatism.

Keywords: biomedical engineering, computer-aided speech diagnosis, sig-
matism, detection and segmentation of articulators, deep learning
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