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Рассмотрен подход к выявлению речевых нарушений у пациентов 
с боковым амиотрофическим склерозом (БАС) на основе акустического 
анализа голосового сигнала. Целью работы являлась проверка пригод-
ности речевого задания на протяжное произнесение гласного звука /а/ 
для автоматического выявления пациентов с БАС. Рассмотрены 
четыре группы информационных признаков голосового сигнала, полу-
чающиеся в результате анализа контура частоты основного тона 
(ЧОТ): джиттер, шиммер, статистические параметры ЧОТ и час-
тотно-временные параметры ЧОТ. Проведенные эксперименты пока-
зали, что использование предложенных методов акустического анали-
за голоса и классификации по методу k ближайших соседей позволило 
получить систему детектирования речевых нарушений у пациентов с 
БАС, обладающую точностью на уровне 95,7 % (при чувствительно-
сти 91,5 % и специфичности 97,4 %). 
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The paper presents an approach to the detection impairment of speech function in patients with amyotrophic lateral sclerosis (ALS) 
based on acoustic analysis of a voice signal. The aim of the work was to check the suitability of the sustain vowel /a/ phonation test for 
the automatic detection of patients with ALS. Four groups of acoustic features of a voice signal are considered that are obtained as a 
result of the analysis of the fundamental frequency (pitch): jitter, shimmer, statistical parameters of pitch and time-frequency parameters 
of the pitch contour. The experiments showed that the use of the proposed methods of acoustic voice analysis and classification accord-
ing to the method of k nearest neighbors made it possible to obtain the detection system with accuracy of 95, 7% (sensitivity 91,5 % and 
specificity of 97,4 %). 
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Введение 

Боковой амиотрофический склероз (БАС) 
является нейродегенеративным неизлечимым 
заболеванием, приблизительно 50 % пациентов 
с БАС умирают в течение 30 месяцев с момента 
появления симптомов [1]. В настоящий момент 
не выявлено биомаркеров БАС и диагноз ста-
вится на основании большого числа клиниче-
ских наблюдений. В среднем на постановку ди-
агноза уходит более года [2]. Использование 
акустического анализа голоса и речи является 
перспективным способом совершенствования 
процесса выявления БАС и мониторинга прогрессиро-
вания данного заболевания [3]. Это становится возмож-
ным, так как бульбарные моторные изменения (т.е., 
трудности с речью или глотанием) являются первыми 
симптомами примерно у 30% лиц с БАС [4], а на более 
поздних стадиях бульбарные симптомы появляются 
почти у всех пациентов с БАС. Важно, что атипичные 
значения акустических параметров голоса были выяв-
лены у больных БАС при помощи теста на протяжное 
произнесение гласного звука, в то время, как в их разго-
ворной речи не чувствовалось ощутимых изменений [5]. 

Необходимость разработки средств диагностики го-
лоса и речи пробудила интерес к разработке специаль-
ных методов акустического анализа. Одним из важных 
аспектов современных исследований, связанных с вы-
явлением неврологических заболеваний (таких как бо-
лезнь Паркинсона и БАС), является то, что они нацеле-
ны на использование смартфонов и планшетов для за-
писи голоса с помощью стандартного микрофона в раз-

личных домашних условиях [6, 7]. Продвижение в этом 
направлении может привести к созданию простых в ис-
пользовании средств для детектирования, отслежива-
ния и телемониторинга заболеваний. 

В предыдущих исследованиях для детектирвоания 
БАС использовались различные подходы и речевые 
задания. Одним из общих подходов, стремящихся к ре-
шению проблемы дифференциальной диагностики, яв-
ляется классификация типа дизартрии по речево-
му/голосовому сигналу [8, 9]. Основная трудность этого 
подход заключается в том, что он требует сбора репре-
зентативной выборки аннотированных данных для всех 
типов дизартрии. Более простой подход к обнаружению 
БАС основан на использовании речевой базы, содер-
жащей патологические и нормальные образцы голо-
са/речи [4, 7, 10-12]. В ряде исследований обнаружение 
БАС осуществляется с использованием кинематических 
датчиков, размещаемых на артикуляционных органах 
для последующего моделирования артикуляции и изме-
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рения просодических элементов, таких как длитель-
ность гласных или скорость речи [2, 4, 13-15]. 

В работе [10] для обнаружения БАС был применен 
репрезентативный подход машинного обучения с ис-
пользованием сверточных нейронных сетях. В качестве 
низкоуровневых признаков использовались энергии 
субполосных сигналов, полученных в банке фильтров, а 
также их первые и вторые производные. Наилучшая 
точность была получена с помощью сверточной 
нейронной сети, работающей во временной области 
(чувствительность 71,6 % и специфичность 80,9 %). В 
работе [7] был проанализирован огромный набор рече-
вых признаков, полученных с помощью программного 
пакета OpenSmile, наиболее информативными были 
признаны мелчастотные кепстральные коэффициенты 
(МЧКК) и признаки, основанные на фильтрации речево-
го сигнала в модуляционной области (англ. RASTA – 
RelAtive SpecTral Analysis). Однако классификатор на 
основе метода опорных векторов с линейным ядром, 
представленный в [7], имел невысокую точность (79 % 
для мужчин и 83 % для женщин). В работе [11] для вы-
явления БАС использовался совместный анализ глас-
ных звуков /а/ и /и/, извлеченных из тестового сигнала 
беглой речи. Классификатор, основанный на линейном 
дискриминантном анализе, представленный в [11] имел 
точность 88% (чувствительность 90,5 % и специфич-
ность 84,6 %). Диадохокинетический тест (быстрое по-
вторение слогов) использовался для автоматического 
обнаружения БАС в работе [4]. Использование пара-
метра фрактального джиттера, предложенного в [4], 
наряду с МЧКК и артикуляционными признаками позво-
лило получить классификатор на основе экстремально-
го градиентного бустинга (XGBoost) с точностью 90,2 % 
(чувствительность 94,5 % и специфичность 85,1 %). 
Цели исследования: 

1) проверка пригодности простого теста на протяж-
ное произнесение гласного звука /а/ для обнаружения в 
голосе признаков БАС; 

2) проверка различных подходов к решению задачи 
детектирвоания речевых нарушений при БАС – метода 
линейного дискриминантного анализа и метода k бли-
жайших соседей; 

3) выявления набора наиболее информативных аку-
стических признаков для решения задачи детектирова-
ния речевых нарушений при БАС. 

Методы детектирования речевых нарушений 
Амплитудные и частотные пертурбационные 
параметры голоса 

Джиттер – это мера вариативности периода основ-
ного тона. Поскольку джиттер оценивает краткосрочную 
вариацию, она не может быть отнесена к контролируе-
мым (произвольным) изменениям частоты основного 
тона (ЧОТ). Таким образом, джиттер является показа-
телем показателя стабильности работы фонаторной 
системы. Высокий уровень джиттера возникает в ре-
зультате нарушения нейромоторной функции [16]. В 
простейшем случае, джиттер определяется как средняя 
разница между последовательными периодами, делен-

ная на среднее значение периода основного тона. 
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где iT  – длительность i-го периода основного тона, а  

N – количество периодов основного тона в сигнале. 
В более общей случае, для оценки джиттера ис-

пользуют среднюю разницу между текущим значением 
периода и усредненным значением периода на несколь-
ких смежных циклах. Такая мера называется коэффи-
циентом возмущений периодов (англ. PPQ – period 
perturbation quotient): 
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где L – параметр, определяющий, сколько периодов 
используется для вычисления «скользящего» среднего. 
Чаще всего используют значения L = 3,5 и 5,5 [16, 17]. 

Шиммер – это мера, характеризующая степень ва-
риативности амплитуды акустической волны во время 
фонации. В простейшем случае шиммер ( locS ) опреде-
ляется как средняя абсолютная разница между ампли-
тудами последовательных периодов основного тона, 
деле ная на среднюю амплитуду, по аналогии с выра-
жением Ошибка! Источник ссылки не найден.1) [16]. 
Однако, на locS  влияет постепенный равномерный 
(естественный) спад интенсивности голоса (см. рис. 1). 

 
Рис. 1.  Пример записи здорового человека с естественным 
спадом интенсивности голоса. Значение locS = 3,3 %, а ко-

эффициент амплитудных возмущений 3S = 1,8 % 

Для устранения эффекта «дрейфа» амплитуды сиг-
нала и с целью получения более точной оценки шиммера 
обычно измеряют коэффициент амплитудных возмуще-
ний (англ. APQ – amplitude perturbation quotient) [16]: 
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где iA  – амплитуда i-го периода основного тона, L – 
параметр, определяющий, сколько периодов использу-
ется для вычисления «скользящего» среднего. Чаще 
всего используют значения L = 3,5 и 5,5 [16, 17]. 

Как правило пертурбационные параметры (1)-(3) из-
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меряются в процентах, поскольку абсолютные их значе-
ния невелики. 

Энтропия периодов основного тона 

В работе [18] предложен информационный признак – 
энтропия периодов основного тона (англ. pitch period 
entropy), который применялся в задаче классификации 
голосов пациентов с болезнью Паркинсона. В работе 
указывалось, что здоровые голоса обладают естествен-
ным плавным вибрато или микротремором, которые 
детектируются при помощи параметра джиттера. Одна-
ко, общим симптомом дисфонии при болезни Паркинсо-
на является нарушение способности контролировать 
стабильность частоты основного тона при протяжной 
фонации. Поэтому, используя традиционные параметры 
джиттера, трудно отличить естественные, здоровые 
вариации периода основного тона от дисфонических 
вариаций, появляющихся в следствии болезни Паркин-
сона. Поскольку при БАС также нарушается способ-
ность контролировать стабильность частоты основного 
тона при протяжном произнесении звуков, то в данной 

работе предлагается также использовать этропию пе-
риодов основного тона в качестве информационного 
признака. 

Вычисление энтропии периодов основного тона 
(ЭПОТ) основано на следующих наблюдениях. Величи-
на естественной вариации связана со средним значени-
ем частоты основного тона: человек, имеющий высокий 
голос обладает более выраженным вибрато, чем чело-
век с низким голосом (в том случае, если вибрато оце-
нивать по абсолютной частоте в Герцах). Поэтому бо-
лее походящим масштабом для оценивания отклонений 
вариаций в вибрато является перцептуальная лога-
рифмическая (тональная) шкала. Также важно перед 
тем как оценивать отклонения в вариации вибрато уда-
лить естественные (здоровые) вариации. В работе [18] 
описаны только общие шаги получения ЭПОТ. Ниже 
приводится алгоритм, применявшийся в данной работе 
для вычисления данного параметра. 

Шаг 1. Расчет контура частоты основного тона 
0 ( )f m  для голосового сигнала ( )s n  выполняется при 

помощи алгоритма [19] с шагом по времени в 5 мс. 

 
Рис. 2.  Процесс вычисления ЭПОТ. Левая панель – здоровый человек; правая панель – пациент с БАС. Обозначения: 

 0 ( )f m  – контур частоты основного тона в Гц, ( )p m  – частота основного тона в логарифмической шкале полутонов,  

( )r m  – результат спектрального «отбеливания» ( )p m , ( )P r  – дискретная плотность распределения вероятности  

остаточных периодов основного тона ,r  PPE  – значение параметра ЭПОТ 
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Шаг 2. Преобразование 0 ( )f m  в логарифмическую 
шкалу полутонов: 

120 ( )( ) 2 ,
lоw

f mp m In In
f

  

где lоwf  – нижняя граница октавы, рассчитанной исходя 
из того, что среднее значение частоты основного тона  
(

0f
 ) находится в середине октавы: 

0 .
2
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Шаг 3. Применение «отбеливающего» фильтра к 
сигналу ( )p m  для удаления естественных вариаций: 

00
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где ia  – коэффициенты фильтра линейного предсказа-
ния [20]. 

Шаг 4. Расчёт дискретного распределение вероят-
ности появления относительных тоновых (англ. 
semitone) вариаций ( ),P r  путем расчета нормализо-
ванной гистограммы на интервале от -1,5 до 1,5, кото-
рый разбит на 30N   равных интервалов. 

Шаг 5. Расчёт энтропии для дискретного распреде-

ления вероятности ( ) :P r  

1
( ) log ( ).N

i ii
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
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Чем больше мера энтропии, тем больше наблюдае-
мые вариации превышают естественный уровень вари-
ации основного тона в здоровом голосе. 

На рис. 2 приведен пример, иллюстрирующий про-
цесс вычисления энтропии периодов основного тона 
для голоса здорового человека и пациента с БАС. 
Анализ вибрато 

Вибрато – это быстрое и регулярное колебание ЧОТ, 
возникающее во время продолжительной стабильной 
фонации. Непосредственный анализ спектрограмм го-
лосов здоровых людей и больных БАС показал, что су-
ществует значительная разница в частоте у данных 
групп. Оценка степени патологических изменений виб-
рато основана на наблюдении, что для здоровых голо-
сов вибрато лежит в диапазоне 5-8 Гц [21], в то время 
как для больных БАС характерно наличие высокоча-
стотных составляющих в диапазоне 9-14 Гц [22]. В дан-
ном исследовании мы используем следующий метод 
оценки индекса патологичности вибрато (англ. PVI – 
pathology vibrato index) [23]: 

 

Рис. 3.  Процесс вычисления индекса патологичности вибрато.  
Левая панель – здоровый человек; правая панель – пациент с БАС 
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Шаг 1. Расчет контура частоты основного тона 
'

0 ( )f m  для голосового сигнала ( )s n  выполняется при 
помощи алгоритма [19] с шагом по времени в 5 мс. 

Шаг 2. Нормализация контура частоты основного 
тона: 

0

' 0
0

( )
( ) ,

f

f m
f m


  

где 
0f

  – среднее значение частоты основного тона. 

Шаг 3. Фильтрация '
0 ( )f m  с помощью полосового 

фильтра Баттерворта с полой пропускания [9, 14] Гц 
для сохранения частот в интересующем диапазоне. 

Шаг 4. Оценка амплитудного спектра '
0
( )

f
A f  мето-

дом Уэлча с временным окном в 1 секунду и перекрыти-
ем 95 %. 

Шаг 5. Вычисление индекса патологичности вибрато: 
'

0[9,14] Гц
PVI ( ).

ff
A f


  

На рис. 3 приведен пример, иллюстрирующий про-
цесс вычисления индекса патологичности вибрато для 
голоса здорового человека и пациента с БАС. 

Дополнительные признаки,  
получаемые путем анализа ЧОТ 

В качестве информационного признака может ис-
пользоваться параметр среднеквадратичного отклоне-
ния частоты основного тона – 

0f
SD  [16]. 

Также использовался частотный диапазон фонации 
(англ. PFR – phonatory frequency range), определяемый 
как 

0

10

maxlog10
min ,

log 2

f
fPFR   

который характеризует отношение максимального зна-
чения ЧОТ к минимальному во время фонации. 

В работе анализировался направленный коэффици-
ент возмущений (англ. DPF – directional perturbation 
factor) [17]: 

100,NPDF
N
   

где N  – число периодов на которых разница между 
последовательными циклами основного тона изменяла 
свой знак. 

Классификация голосов 
Для различения двух классов нормальных и патоло-

гических голосов использовались два распространен-
ных подхода машинного обучения: метод линейного 
дискриминантного анализа (ЛДА) и метод k-ближайшие 
соседи (англ. k-NN – k nearest neighbors). 
Линейный дискриминантный анализ 

Классификационная функция в методе ЛДА имеет 
следующий вид: 

( ) ( ),Tf sign b  x w x  
где w  – вектор, определяющий нормаль к разделяющей 
гипперплоскости, x  – вектор информационных приз-
наков (вычисленный для аудио-файла с записью голо-

са), b  – смещение, ( )sign a  – функция возвращающая 

знак числа a . Если ( )f x = 1, то вектор x относят к клас-

су больных БАС, а при ( )f x = -1 к классу здоровых. 

Параметр w  ищется путем максимизации критерия 
Фишера: 

2

2 2

( )
( ) ,

( ) ( )
J

 
 

 

 





w w

w w

x  

где  
w  и  

w  средние значения проекций положитель-
ных и отрицательных обучающих векторов на вектор w , 

а  
w  и  

w  – соответствующие среднеквадратичные 
отклонения. Таким образом, критерий Фишера миними-
зирует внутриклассовую вариативность и максимизиру-
ет межклассовую вариативность. Практическое руко-
водство по вычислению w и b  можно найти в [24]. 

Классификация методов k ближайших соседей 
Идея метода k-NN состоит в назначении вектору w  

метки, учитывая k ближайших к нему векторов из обу-
чающей базы. В данной работе использовался следую-
щий подход: для классификации нового вектора нахо-
дилось K ближайших векторов из положительного клас-
са 1...K

x  и K ближайших векторов из отрицательного 

класса 1...K
x . Затем использовалась процедура голосо-

вания на основе взвешивания расстояний, т.е. чем бли-
же эталон (т.е. вектор из обучающей базы) к классифи-
цируемому вектору, тем весомее его голос. В данной 
работе использовалась следующая функция: 

1

1 1( ) ,
( , ) ( , )

K

k k k

f sign
d d 



 
  

 
x

x x x x
 

где ( , )d x y  – представляет собой расстояние Махала-
нобиса:  

1( , ) ( ) ( ),Td    x y x y x y  

где   – ковариационная матрица, рассчитанная на 
обучающем наборе. Необходимость применения рас-
стояния Махаланобиса объясняется тем, что использу-
емые информационные признаки имеют ненулевую 
корреляцию. 

Кросс-проверка 
Для оценки качества классификаторов использовал-

ся метод перекрестной проверки по K-блокам (англ. K – 
fold cross-validation), которая заключается в следующем. 
Исходный набор данных перемешивается случайным 
образом и разбивается на K блоков. Далее выполняет-
ся обучение классификатора, причем один из блоков 
выступает, как тестовый набор, а оставшиеся K - 1 в 
совокупности составляют обучающий набор. Эта про-
цедура повторяется K раз, так, чтобы каждый блок один 
раз выступил в роли тестового набора. Метки, присво-
енные классификаторами, для тестовых наборов сохра-
няются и по ним выполняется оценка производительно-
сти классификатора [24]. В качестве основных характе-
ристик классификатора вычислялись точность (Acc), 
чувствительность (Sens), специфичность (Spec) и сред-
няя полнота ( aveR ). Ниже приводятся выражения для их 
вычисления: 
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где , , ,TP FP TN FN  – истинно положительные, истинно 
отрицательные, ложно положительных, ложно отрица-
тельные результаты классификации (под положитель-
ным результатом понимают верную постановку диагно-
за БАС). Точность характеризует частоту правильных 
решений, выносимых классификатором. Однако данный 
параметр не дает полного представлении о качестве 
работы классификатора, особенно если в исходном 
наборе данных классы здоровых голосов и голосов с па-
тологией не сбалансированы. Параметр чувствительно-
сти показывает способность классификатора детектиро-
вать патологию, если она есть. Специфичность характе-
ризует способность классификатора определять отсут-
ствие патологии, когда она действительно отсутствует. 
Средняя полнота – показывает общую способность клас-
сификатора относить голос к правильному классу. 
Результаты исследований 

Записи голосов, использованные в данном исследо-
вании, были собраны в Республиканском научно-
клиническом центре неврологии и нейрохирургии 
(Минск, Беларусь). Всего было записано 54 человека, из 
них 39 здоровых (23 мужчины, 16 женщин) и 15 больных 
БАС с признаками бульбарных нарушений (6 мужчин,  
9 женщин). Средний возраст в здоровой группе соста-
вил 41,9 лет (СКО 16,3), а средний возраст в группе 
БАС-57,7 лет (SD 9,0). Всем участникам было предло-
жено произносить протяжный гласный звук /a/ как можно 
дольше с комфортной высотой и громкостью. Фонация 
производилась на одном дыхании. Голосовые сигналы 
записывались с помощью смартфона с гарнитурой (ча-
стота дискретизации 44,1 кГц) и сохранялись в виде 
несжатых 16-битных wav-файлов. Средняя продолжи-
тельность записей составила 4,1 с. База голосов и 
Matlab-функции, используемые для анализа голоса, 
размещены в общедоступном репозитории1. 

Статистический анализ акустических признаков 

Для визуализации параметров голоса в контрольной 
группе и группе пациентов с БАС были рассчитаны ста-
тистические графики нескольких признаков. Для описа-
ния распределения применялись диаграммы размаха, 
которые позволяют увидеть медиану распределения и 
интервал, в который попадает 25 % и 75 % всех данных, 
а также максимальное и минимальное значение в вы-
борке; также строился график плотности вероятности, 
получаемый путем сглаживания с ядром (англ. kernel 
smoothing). 

На рис. 4 представлены статистические графики ко-
эффициента возмущений периодов 3J  и коэффициента 

амплитудных возмущений 3S . Хотя по-видимому значе-
ния данных параметров в группах здоровых и пациентов 
с БАС сильно перекрываются, тем не менее данные 
параметры часто отбирались при автоматическом поис-
ке наилучшего вектора информационных признаков. 
Это может говорить о том, что, хотя сами по себе эти 
параметры не позволяют выполнить разделение на 
больных и здоровых, они могут содержать дополни-
тельную информацию, способную улучшить качество 
классификации. 

На рис. 5 приведены статистические графики 
направленного коэффициента возмущений и частотного 
диапазона фонации. В группе больных БАС медианное 
значение частотного диапазон фонации значительно 
выше, чем в группе здоровых. Это может объяснятся 
тем, что пациенту с БАС сложнее сохранять стабиль-
ность ЧОТ во время фонации, что приводит к кратко-
временным отклонениям в меньшую или большую сто-
рону от среднего значения ЧОТ. 

На рис. 6 приведены статистические графики энтро-
пии периодов основного тона и индекса патологичности 
вибрато. В группе больных БАС медианное значение 
энтропии периодов основного тона значительно выше, 
чем в группе здоровых. Индекс патологичности вибрато 
показал наилучшую способность к разделению исход-
ной выборки на здоровых и больных. 

 
 а) б) 

Рис. 4.  Диаграмма размаха и плотность вероятности: а) коэффициент возмущения периодов ЧОТ 3J ;  

б) коэффициент амплитудных возмущений 3S  
 

_________________________ 
 
 
1 https://github.com/Mak-Sim/Troparion 
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 а) б) 

Рис. 5. Диаграмма размаха и плотность вероятности: а) направленный коэффициент возмущений DFP;  
б) частотный диапазон фонации PFR 

 
 а) б) 

Рис. 6. Диаграмма размаха и плотность вероятности: а) энтропии периодов основного тона PPE;  
б) индекса патологичности вибрато PVI 

 
Результаты классификации 

Были проведены эксперименты по классификации 
собранной базы голосов по методу кросс-проверки по K 
блокам (K = 6) с использованием классификатора на 
основе линейного дискриминантного анализа и метода k 
ближайших соседей. Вектор информационных призна-
ков состоял из следующих четырнадцати параметров, 
которые можно разбить на четыре категории: 

– джиттеры ( 3 5 55, , ,locJ J J J );  

– шиммеры ( 3 5 11 55, , , ,locS S S S S );  

– статистические параметры ЧОТ (
0
,fSD  DFP); 

– параметры, полученные путем анализа контура 
ЧОТ, т.е. частотно-временные параметры) (DFP, PPE, 
PVI). 

Размерность вектора информационных признаков 
D = 14 в решаемой задаче является относительно низ-
кой, что позволило провести полный перебор всех воз-
можных вариантов подмножеств признаков (2D - 1 вари-
антов), чтобы найти лучший из них. 

В табл. 1 приведены результаты классификации с 
использованием метода ЛДА. Результаты отсортирова-
ны по убыванию средней полноты, потому что наша 
цель получить классификатор, обладающий одновре-
менно высокой специфичностью и чувствительностью. 
Первые три строчки в таблице соответствуют трем луч-
шим найденным комбинациям признаков, четвертая 
строка – лучшая комбинация, состоящая из трех при-
знаков, а пятая строка – лучшая комбинация из двух 
признаков. Нужно отметить тот факт, что все наборы 

признаков, представленные в табл. 1 включают пара-
метр шиммера 3S  и индекс патологичности вибрато 
(PVI). 

В табл. 2 приведены результаты классификации с 
использованием метода k ближайших соседей, резуль-
таты также отсортированы по убыванию средней полно-
ты. Первые три строчки в таблице соответствуют трем 
лучшим найденным комбинациям признаков, четвертая 
строка – лучшая комбинация, состоящая из двух при-
знаков. Следует заметить, что, как и в случае с класси-
фикатором на основе ЛДА, во всех приведенных комби-
нация признаков присутствует параметр PVI, что гово-
рит о его ключевом значении для правильной класси-
фикации. 

Общей особенностью классификаторов с использо-
ванием метода k ближайших соседей является то, что 
их специфичность значительно превышает чувстви-
тельность. В целом, если судить по значению средней 
полноты, то классификация методом k ближайших со-
седей более предпочтительна, так как позволяет до-
стигнуть значения aveR = 94,4 % по сравнению с 89,9 % в 
методе ЛДА. 

Чтобы объяснить разницу между рассмотренными 
подходами обратимся к графической интерпретации 
процесса классификации. На рис. 7 приведены примеры 
классификации по методу k ближайших соседей и ме-
тоду ЛДА для случая, когда характеристический вектор 
признаков состоит из двух компонент. Из рис. 7,б видно, 
что в методе ЛДА все векторное пространство разбива-
ется на  две  части,  после чего  решение  о  том  какому 
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Таблица 1 – Результаты классификации методом ЛДА 

Вектор информационных 
признаков 

Средняя  
полнота, % 

Точность, % Чувствитель-
ность, % 

Специфичность, % 

3 11 55locS S S S PVI  89,9 91,3±1,9 86,7±1,5 93,1±2,4 

3 11locS S S PVI  89,8 91,0±2,5 87,0±1,4 92,6±3,6 

3 5S S PVI DFP  89,6 89,7±2,6 89,7±5,0 89,7±2,9 

3 5S S PVI  89,3 90,2±2,9 87,1±4,8 91,5±3,6 

3S PVI  87,9 86,9±2,4 90,0±4,5 85,8±2,6 

Таблица 2 – Результаты классификации методом k ближайших соседей 

Вектор информационных 
признаков 

Средняя  
полнота, % 

Точность, % Чувствитель-
ность, % 

Специфичность, % 

3J PVI PPE  94,4 95,7±2,5 91,5±3,0 97,4±2,6 

5J PFR PVI  92,1 94,8±1,2 86,0±2,9 98,2±1,2 

3J PFR PVI  91,9 94,5±0,8 86,0±2,0 97,7±0,9 

3J PVI  88,4 91,9±2,1 80,5±5,3 96,2±2,3 

 
 а) б) 

Рис.7.  Пример классификации: а) методом k ближайших соседей; б) методом ЛДА 
классу принадлежит вектор новых данных принимается 
в зависимости от того в какую область он попадает. В 
случае метода k ближайших соседей решающая грани-
ца имеет нелинейный вид, кроме того, количество об-
ластей на которые разбивается все векторное про-
странство может быть больше двух (см. рис. 7,а). Имен-
но данной особенностью (т.е. большей гибкостью) объ-
ясняется преимущество метода k ближайших соседей 
над ЛДА. 

Заключение 

В исследовании представлен подход к анализу голо-
сового сигнала для обнаружения речевых нарушений 
при БАС. Рассмотрены два подхода к классификации 
голосовых сигналов – метод линейного дискриминант-
ного анализа и метод k ближайших соседей. Наилучший 
достигнутый результат – точность 95,7 % (чувствитель-
ность 91,5 % и специфичность 97,4 %) получен с при-
менением метода k ближайших соседей. Наиболее ре-
левантным признаком для построения классификаторов 
явился индекс патологичности вибрато (PVI). Представ-
ленные методы анализа голоса также могут быть по-
лезны при распознавании различных степеней тяжести 
БАС. В будущем планируется изучить и другие дизарт-

рические заболевания, чтобы определить насколько 
показатель PVI специфичен именно для БАС. 
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