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Аннотация.  
Актуальность и цели. Объектом исследования явились больные с погра-

ничными психическими расстройствами Областной психиатрической больни-
цы им. К. Р. Евграфова, у которых имеется высокий процент ложноотрица-
тельных результатов диагностики заболеваний. Предметом исследования яв-
ляются алгоритмы обработки речевых сигналов для диагностики пограничных 
психических расстройств. Цель – разработка алгоритма измерения частоты 
основного тона для систем обнаружения паттернов пограничных психических 
расстройств. 

Материалы и методы. В качестве материалов использовались информа-
тивные параметры речевых сигналов – паттерны. Для эффективной обработки 
речевых сигналов использовался метод декомпозиции на эмпирические моды 
и его модификация – полная множественная декомпозиция на эмпирические 
моды с адаптивным шумом. Результаты исследований оценивались в сравне-
нии с известными алгоритмами измерения частоты основного тона, реализо-
ванными на основе: автокорреляционной функции и ее модификаций («YIN»), 
устойчивого метода отслеживания основного тона (Robust Algorithm for Pitch 
Tracking, RAPT) и оценки основного тона пилообразной формы (Sawtooth 
Waveform Inspired Pitch Estimation, SWIPE). 

Результаты. Разработан алгоритм измерения частоты основного тона для 
систем обнаружения паттернов пограничных психических расстройств. Суть ал-
горитма заключается в разложении речевого сигнала на частотные составляю-
щие с помощью адаптивного метода анализа нестационарных сигналов – улуч-
шенной полной множественной декомпозиции на эмпирические моды с адап-
тивным шумом и выделении составляющей, содержащей основной тон. Пред-
ставлена блок-схема разработанного алгоритма и подробное математическое 
описание. Проведено исследование алгоритма с использованием сформирован-
ной верифицированной базы сигналов здоровых пациентов и пациентов с психо-
генными расстройствами мужского и женского пола в возрасте от 18 до 60 лет.  

Выводы. В соответствии с результатами исследования разработанный алго-
ритм измерения частоты основного тона обеспечивает повышение точности 
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определения пограничных психических расстройств: для ошибки первого рода 
в среднем точнее на 10,7 % и для ошибки второго рода – на 4,7 %. 

Ключевые слова: речевой сигнал, паттерн, частота основного тона, улуч-
шенная полная множественная декомпозиция на эмпирические моды с адап-
тивным шумом, психогенные расстройства. 
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DEVELOPMENT OF AN ALGORITHM  
FOR SPEECH SIGNALS PROCESSING TO DETERMINE  

INFORMATIVELY SIGNIFICANT PARAMETERS  
OF BORDERLINE MENTAL DISORDERS 

 
Abstract. 
Background. The objects of the study are patients of the Regional Mental Hospi-

tal anmed after K.R. Evgrafov with borderline mental disorders, who have fairly 
high percentage of false-negative diagnostic results for these diseases. The subjects 
of the study are algorithms for speech signals processing to diagnose borderline 
mental disorders. The goal is to develop an algorithm to measure the pitch frequen-
cy for systems that detect patterns of borderline mental disorders. 

Materials and methods. Informative parameters of speech signals – patterns – 
are used as research materials. To effectively process speech signals, we use the de-
composition method for empirical modes and its modification-complete MDEM 
with adaptive noise. The results of the study are evaluated in comparison with the 
known algorithms pitch frequency measuring, and realized on the basis of: the auto-
correlation function and its modifications ("YIN"), the stable method of main tone 
tracking (Robust Algorithm for Pitch Tracking, RAPT) and the sawtooth pitch esti-
mate (Sawtooth Waveform Inspired Pitch Estimation, SWIPE). 

Results. An algorithm for pitch frequency measuring for systems that detect pat-
terns of borderline mental disorders has been developed. The essence of the algo-
rithm is the decomposition of speech signals into frequency components using the 
adaptive method for analyzing non-stationary signals – improved complete multiple 
decomposition into empirical modes with adaptive noise and isolation of the com-
ponent containing the fundamental tone. The article adduces a block diagram of the 
developed algorithm together with detailed mathematical description. The algorithm 
is investigated using the formed verified signal base of healthy patients and patients 
with psychogenic disorders of both genders aged from 18 to 60 years.  

Conclusions. In accordance with the study results, the developed algorithm for 
measuring the fundamental tone frequency provides increased accuracy of border-
line mental disorders detection: for an error of first kind, on the average, it is more 
accurate by 10.7 % and for a second type error – by 4.7 %. 

Key words: speech signal, pattern, pitch frequency, improved complete multiple 
decomposition into empirical modes with adaptive noise, psychogenic disorders. 

Введение 

Оценка состояния психического здоровья на сегодня является социаль-
но значимой проблемой для каждого государства, поскольку напрямую свя-
зана с формированием здорового образа жизни населения. По данным Все-
мирной организации здравоохранения, современные социально значимые за-
болевания, являющиеся главной причиной временной нетрудоспособности, 
инвалидности и смертности населения, оказывая при этом негативное влия-
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ние на социально-экономические факторы развития государства, напрямую 
связаны с психическим здоровьем населения [1]. 

Психические расстройства представляют обширную группу болезнен-
ных нарушений, объединенных общими признаками: преобладание невроти-
ческого уровня психопатологических нарушений; взаимосвязь с вегетатив-
ными дисфункциями и соматическими проявлениями. 

В настоящее время для обнаружения пограничных психических рас-
стройств применяются различные экспериментально-статистические методи-
ки и дифференциации методов обработки сигналов по доступным каналам 
регистрации реакций организма человека. Особый интерес вызывают спосо-
бы оценки, реализованные на основе: данных видеоряда, отражающего ми-
мические и жестикулярные изменения [2, 3]; сигналов, отражающих парамет-
ры физиологической активности организма человека (электроэнцифалограм-
ма, электрокардиограмма, электромиограмма и др.) [4–6]; биохимических 
параметров крови [7, 8]; параметров рукописного и клавиатурного написания 
текстов [9, 10]; параметров окулографии («eye tracking») [11, 12]. 

Существенным недостатком, ограничивающим широкое практическое 
применение указанных способов, является обязательное условие контактной 
регистрации/взятия пробы/написания, что, безусловно, влияет на психическое 
состояние, эффективно оценить которое уже не представляется возможным. 
Наиболее перспективным и адаптивным (в режиме реального времени и сво-
бодной активности) является способ на основе анализа речевых сигналов (РС) 
[13–15]. 

1. Материалы и методы 

1.1. Информативные параметры речевых сигналов,  
отражающие пограничные психические расстройства 

Важность анализа РС с целью диагностирования нарушений работы 
нервной системы отмечена в работе [16], в которой авторы показали, что 
группировка определенных информативных параметров отражает предполо-
жительно лежащую в основе патологию. 

Вид и степень выраженности психических расстройств кодируются  
в определенные информативные параметры РС – паттерны. Обзорный анализ 
[17–22] в области речеобразования, психологии и психолингвистики выявил, 
что характеристики речи, способные служить паттернами психогенных со-
стояний (проявляющихся на уровне голосовых сегментов, слогов, слов и це-
лых предложений, связанных с геометрической формой и динамикой измене-
ния речевого аппарата), можно разделить на три основные группы: спек-
трально-временные, кепстральные и амплитудно-частотные. 

Каждая группа паттернов предназначена для описания отдельных ас-
пектов РС и находит свое применение в обнаружении пограничных психиче-
ских расстройств. 

1.2. Частота основного тона 

Речь представляет собой нестационарный акустический сигнал слож-
ной формы, амплитудные и частотные характеристики которого быстро из-
меняются во времени. Речь состоит из вокализованных и невокализованных 



№ 3 (43), 2017       Технические науки. Информатика, вычислительная техника 

Engineering sciences. Computer science, computer engineering and control 7

участков, образующихся соответственно в результате периодических и непе-
риодических колебаний голосовых связок. Периодические колебания голосо-
вых связок называется основным тоном (ОТ). Частота колебаний связок явля-
ется важным информативным параметром речи, называемым частотой основ-
ного тона (ЧОТ). С акустической точки зрения ЧОТ – это первая составляю-
щая формантных частот («гармонического сита») речи. Кроме ЧОТ, вокаль-
ными характеристиками речи также являются: интенсивность ОТ, динамика 
изменения интенсивности ОТ, динамика изменения ЧОТ, девиация ЧОТ и 
отношение интенсивности гармоник к интенсивности ОТ. 

Особенностью ЧОТ при расстройствах является то, что интервалы сле-
дования импульсов голосовых связок непрерывно меняются в значительных 
пределах. Во многих случаях длительность вокализованных участков речи 
невелика, значительную часть занимают переходные процессы.  

1.3. Подходы измерения ЧОТ 

Задача измерения ЧОТ представляет собой: выделение контура ОТ, 
маркировку периодов ОТ и измерение ЧОТ. В настоящее время известно 
большое количество способов измерения ЧОТ, которые в общем можно клас-
сифицировать как способы во временной, частотной и частотно-временной 
областях.  

Во временной области [23, 24] измерение осуществляется за счет ана-
лиза распределения пиков, переходов через ноль, корреляции (автокорреля-
ции, взвешенной и нормированной автокорреляции) осциллограммы сигнала. 
Временные методы являются самыми точными, но требуют тщательной 
фильтрации и настройки (работа только с вокализованными участками) ис-
ходного РС. Основным недостатком является высокая чувствительность  
к уровню шума в сигнале. 

В частотной области [25, 26] измерение осуществляется за счет исполь-
зования максимальных значений энергии спектра (пиков) и сопоставления их 
с частотами, кратными ЧОТ. Основным недостатком частотных методов яв-
ляется наличие в рассматриваемой полосе частот, помимо ЧОТ, второй или 
третьей гармоники с большей энергией. 

В частотно-временных подходах [27, 28] измерение осуществляется за 
счет анализа предполагаемого контура ОТ, выделения мгновенных максиму-
мов отдельных гармоник и разделения сигнала на вокализованные и невока-
лизованные участки. Недостатком частотно-временных способов является 
большая вероятность получения мгновенного максимума энергии в невокали-
зованных участках из-за присутствия шума в РС. 

Широкое практическое применение получили подходы, реализованные 
на основе: автокорреляционной функции и ее модификаций («YIN») [29], 
устойчивого метода отслеживания основного тона (Robust Algorithm for Pitch 
Tracking, RAPT) [30] и оценки основного тона пилообразной формы 
(Sawtooth Waveform Inspired Pitch Estimation, SWIPE) [31]. Популярность 
данных алгоритмов обусловлена хорошей функциональностью, низким про-
центом грубых ошибок и наличием свободно распространяемых програм-
мных реализаций. 

Тем не менее с учетом нерегулярности моторики органов речевого ап-
парата при пограничных психических расстройствах возможности данных 
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алгоритмов существенно ограничены. Ограничение обусловлено использова-
нием неэффективных и неадаптивных методов обработки сложных нестацио-
нарных РС, приводящих к низкой точности и большим погрешностям в изме-
рениях ЧОТ. 

В работе предлагается алгоритм измерения ЧОТ для систем обнаруже-
ния паттернов пограничных психических расстройств. Исследование является 
развитием ранее опубликованных трудов авторов [32, 33]. 

1.4. Методы декомпозиции на эмпирические моды 

Исследования методов обработки РС выявили перспективность исполь-
зования адаптивной технологии анализа нестационарных сигналов – деком-
позиции на эмпирические моды [34]. 

Декомпозиция на эмпирические моды (ДЭМ) [34] – это адаптивный ме-
тод анализа нестационарных сигналов, возникающих в нелинейных системах. 
ДЭМ обеспечивает локальное разложение сигнала на быстрые и медленные 
колебательные функции. В результате разложения исходный сигнал может 
быть представлен в виде суммы амплитудных и частотных модулированных 
функций, называемых эмпирическими модами (ЭМ). Аналитическое выраже-
ние ДЭМ выглядит следующим образом: 

 
1

( ) ( )
I

i i
i

x n IMF n r n


  , 

где x(n) – исходный сигнал; IMFi(n) – ЭМ; ri(n) – конечный остаток; i = 1, 2, 
…, I – номер ЭМ; n – дискретный отсчет времени (0 < n ≤ N, N – количество 
дискретных отсчетов в сигнале). 

В результате разложения РС с помощью ДЭМ в одной ЭМ могут ока-
заться несоизмеримые по амплитудному и частотному масштабам колеба-
тельные функции или наоборот – соизмеримые колебательные функции мо-
гут оказаться в разных модах. Это явление называется смешиванием ЭМ. Для 
ее решения был предложен новый метод [35]: множественная ДЭМ (МДЭМ). 
Суть метода заключается в добавлении к исходному сигналу белого шума для 
создания новых экстремумов: 

    ( )j jx n x n w n  , 

где xj(n) – шумовые копии исходного сигнала; wj(n) – реализации белого шу-
ма с нулевой средней единичной дисперсией. 

Аналитическое выражение МДЭМ выглядит следующим образом: 

 
1

( ) ( )
I

j ji ji
i

x n IMF n r n


  , 

где j = 1, 2, …, J – количество реализаций белого шума. 
Таким образом, в результате разложения получаются более регулярные 

ЭМ с соизмеримыми масштабами колебательных функций. Основной недо-
статок МДЭМ – декомпозиция не является полной, т.е. каждая шумовая ко-
пия исходного сигнала xj(n) разлагается независимо от других реализаций и 



№ 3 (43), 2017       Технические науки. Информатика, вычислительная техника 

Engineering sciences. Computer science, computer engineering and control 9

для каждой из них остаток rji(n) = rji–1(n) – IMFji(n) вычисляется на каждом 
этапе, без связи между различными реализациями. Кроме этого, в ЭМ наблю-
дается остаточный белый шум, а различные реализации шумовых копий мо-
гут порождать разное количество ЭМ, что затрудняет окончательное усред-
нение. 

Другая разновидность ДЭМ – комплементарная МДЭМ [36] – каче-
ственнее решает проблему остаточного шума, используя дополнительные 
(добавляя и вычитая) пары шумов с прямыми и инверсными значениями ам-
плитуды. Тем не менее проблема усреднения остается нерешенной, посколь-
ку разные шумовые копии исходного сигнала также могут производить раз-
ное количество ЭМ: 

*

( ) ( )1 1

( )1 1( )

j

jj

x n x n

w nx n

                
, 

где xj(n) – зашумленный сигнал белым шумом; xj
*(n) – зашумленный сигнал 

белым шумом с инверсными значениями амплитуды. 
С учетом этих недостатков в работе [37] предлагается новый метод, 

называемый полной МДЭМ с адаптивным шумом (ПМДЭМАШ). Основная 
идея метода заключается в добавлении к исходному сигналу контролируемо-
го шума для создания новых экстремумов. Первая ЭМ извлекается по мето-
дике МДЭМ, усредняя первые моды сигнала с белым шумом: 

    1 1 1
1

1
( )

J

j
j

IMF n IMF n IMF n
J 

  . 

Затем вычисляется первый остаток, независимый от реализации шума: 

    1 1( )r n x n IMF n  . 

Для дальнейшего извлечения мод к текущему первому остатку добав-
ляется конкретный шум. Этот шум представляет собой ЭМ белого шума, по-
лученную по методике ДЭМ. 

Несмотря на вышеупомянутые достоинства метода ПМДЭМАД, в ра-
боте [38] авторы отмечают следующие недостатки данного метода: 

– ЭМ содержат остаточный шум; 
– информативные моды о сигнале при разложении извлекаются «поз-

же», чем при МДЭМ с некоторыми «паразитными» модами на ранних этапах 
декомпозиции. 

В работе [38] авторы решают отмеченные недостатки и предлагают 
усовершенствованную полную МДЭМ с адаптивным шумом. 

Суть уменьшения остаточного шума заключается в использовании ло-
кальных средних значений вместо значений ЭМ. 

Метод МДЭМ независимо разлагает каждую реализацию сигнала с шу-
мом, поэтому на первом этапе каждой реализации декомпозиции имеется од-
но локальное среднее значение и одна мода. 

Учитывая, что истинная мода может быть определена как разность 
между текущим остатком и усредненным значением его локальных средних 
величин, получим следующее выражение: 
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   1 ( ) ( ( ))E x n x n M x n  , 

где M – оператор, создающий локальное среднее значение применяемого  
сигнала. 

Тогда для первых ЭМ, полученных методами МДЭМ и ПМДЭМАШ, 
выражение будет иметь следующий вид: 

      1 1( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )j j j j jIMF n E x n x n M x n x n M x n     , 

где  – действие усреднения. 

Оценивая только локальное среднее значение и вычитая его из исход-
ного сигнала, получим следующее выражение: 

  1( ) ( ) ( )jIMF n x n M x n  . 

Суть устранения возникающих паразитных ЭМ на ранних этапах де-
композиции заключается в уменьшении перекрытия масштабно-энергетичес-
ких пространств первых двух мод.  

Алгоритм и математическое описание улучшенной ПМДЭМАШ: 
Шаг 1. С помощью аппарата ДЭМ и выражения из формулы 

   1 ( ) ( ) ( )j j jE x n x n M x n   локальных средних значений шумовых 

копий исходного сигнала (     0 1( ( ))j jx n x n E w n  ) определяется первый 

остаток  1( ) ( )jr n M x n . 

Шаг 2. На первом этапе для i = 1 вычисляется первая мода: IMF1(n) =  
= x(n) – r1(n). 

Шаг 3. Вычисляется второй остаток как усредненное локальное сред-
нее значение шумовых копий первого остатка  1 1 2( ( ))jr n E w n  и опреде-

ляется вторая мода: 

  2 1 2 1 1 1 2( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ( ))jIMF n r n r n r n M r n E w n     . 

Шаг 4. На последующих этапах для i = 3, …, I вычисляется i-й остаток: 

  1 1( ) ( ) ( )i i i i jr n M r n E w n   . 

Шаг 5. Вычисляется i-я мода:    1( ) ( )i i iIMF n r n r n  . 

Шаг 6. Переход к шагу 4 для следующего значения i. 
Константы std( ( ))i i ir n    выбираются таким образом, чтобы получить 

желаемое отношение сигнал/шум между добавленным шумом и остатком,  
к которому добавляется шум. Обратите внимание, что при МДЭМ отноше-
ние сигнал/шум между добавленным шумом и остатком увеличивается на 
порядок i. Это связано с тем, что энергия шума в i-м остатке (i > 1) является 
лишь малой энергией шума, добавленного в начале алгоритма. Чтобы эму-
лировать это поведение, в данной работе мы установим β0 так, чтобы ε0 бы-
ло прямо противоположно желаемому отношению сигнал/шум между пер-
вым добавленным шумом и анализируемым сигналом: если мы выражаем 
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отношение сигнал/шум как фактор стандартных отклонений, то имеем 

0 0 1std( ( )) / std( ( ( )))jx n Е w n   . Для получения шумовых реализаций  

с меньшими амплитудами для последних стадий декомпозиции в остальных 
модах мы будем воспринимать шум как результат его предварительной обра-
ботки ДЭМ, т.е. без их нормализации стандартным отклонением.  

2. Описание алгоритма 

Авторами разработан алгоритм измерения ЧОТ для обнаружения пат-
тернов пограничных психических расстройств. Блок-схема алгоритма (блоки 
1–8) представлена на рис. 1. 

 

 

Рис. 1. Блок-схема алгоритма измерения ЧОТ для обнаружения  
паттернов пограничных психических расстройств 

 
Суть алгоритма заключается в разложении РС на частотные составля-

ющие, выделении составляющей, содержащей ОТ, и измерении ЧОТ. 
Работа алгоритма осуществляется следующим образом (рис. 2): 
– обработка в блоке 2 выполняется для РС в полном временном интервале; 
– обработка в блоке 3 выполняется в режиме скользящего окна дли-

тельностью 15 мс с перекрытием 7,5 мс; 
– обработка в блоках 4–8 выполняется в режиме скользящего окна дли-

тельностью 20 мс (возможны вариации) с перекрытием 10 мс. 
Рассмотрим каждый этап обработки подробнее. 
Ввод речевого сигнала. Ввод осуществляется со следующими пара-

метрами: частота дискретизации 8000 Гц, разрядность квантования 16 бит. 
Предварительная обработка. В рамках предварительной обработки  

в первую очередь осуществляется удаление постоянной составляющей (сме-
щение сигнала относительно нуля на некую постоянную величину), которая 
обычно возникает в аналого-цифровом преобразователе. Для того чтобы уда-
лить постоянную составляющую, или, другими словами, выровнять сигнал 
относительно нуля, определяется среднее арифметическое значение всех от-
счетов сигнала и вычитается из исходного сигнала. 

Следующим этапом предобработки является фильтрация РС с помо-
щью фильтра высоких частот Чебышева четвертого порядка для удаления 
частот ниже 130 Гц, которые включают в себя основной гул, треск и другие 
шумы в этом диапазоне.  
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Рис. 2. Работа алгоритма  
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Фильтрация с частотным срезом на 130 Гц не влияет на полезную ин-
формацию в сигнале [39]. В завершение осуществляется коррекция есте-
ственных искажений спектра (–6 дБ на октаву), возникающих в речевом ап-
парате человека при произнесении речи [40]. РС пропускают через корректи-
рующий фильтр с передаточной функцией: 

 
0

m
k

k
k

W z a z


 , 

где ak – постоянные коэффициенты; m – целое число (m > 0); k – номер коэф-
фициента. Чаще всего m = 1, а передаточная функция имеет вид 

  1
0 1W z a a z  . 

Определение вокализованных участков. Вокализованные участки 
выделяются из РС с использованием кластерного анализа в пространстве вы-
численных упомянутых выше значений ZCR, ACR и PWR [41]. Сегменты во-
кализации были идентифицированы как сегменты с самым высоким значени-
ем PWR и самыми низкими значением ZCR и ACR. Решения сглаживались  
с использованием медианного фильтра 5-го порядка на основе решающего 
правила принятия решения: вокализованные сегменты короче 30 мс класси-
фицировались как сегменты, не содержащие вокализации (сформированные 
без участия голосовых связок); но сегменты, не содержащие вокализации, 
короче 20 мс были классифицированы как вокализованные в силу физиоло-
гического аспекта формирования речи [41]. 

Декомпозиция на эмпирические моды. На основе детализированного 
анализа преимуществ и недостатков различных видов декомпозиции и с уче-
том специфики РС при пограничных психических расстройствах авторы при-
няли решение использовать для разложения сигнала на частотные составля-
ющие улучшенную ПМДЭМАШ [39]. 

Результат разложения вокализованного участка РС с использованием 
улучшенной ПМДЭМАШ приведен на рис. 3. Параметры декомпозиции: 
стандартное отклонение шума – 0,2 мВ, количество реализаций – 500, макси-
мально допустимое количество просеивающих итераций – 5000. 

Как видно из рис. 3, вокализованный участок РС разложен на 9 ЭМ. 
Две первые моды (черный цвет) содержат основной шум, присутствующий  
в исходном сигнале. Шестая мода и последующие являются низкочастотными 
и соответствуют присутствующему в сигнале тренду. Ценная высокочастот-
ная информация, связанная со смыканием голосовых складок, появляется  
с третьей по пятую ЭМ. 

Определение ЭМ с основным тоном. Суть определения ЭМ с основ-
ным тоном заключается в предположении, что информативные моды  
(ЭМ3 – ЭМ5) имеют большую энергию, чем трендовые моды. Амплитудное 
распределение ЭМ хорошо описывается с помощью функции кратковремен-
ной энергии. В разработанном алгоритме для сжатия амплитуды сигнала  
в большом динамическом диапазоне применяется логарифмирование энергии 
по аналогии с функционированием слухового аппарата человека: 
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LE IMF n


  , 

где LEi – логарифм энергии ЭМ. 
 

 

 

Рис. 3. Результат разложения вокализованного участка РС  
методом улучшенной ПМДЭМАШ 
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Рис. 3. Окончание 
 
Процесс определения ЭМ с ОТ заключается в последовательном вы-

числении разницы значений логарифмов энергии по модулю между текущей 
и последующей модами: 

1i id LE LE   , 

где d – разница между значениями логарифмов энергии между текущей и по-
следующей ЭМ. 

В результате из последовательности полученных значений d большему 
из них соответствует резкий спад энергии между информативной ЭМ, содер-
жащей ОТ, и трендовой [42, 43]. На рис. 4 представлена графическая интер-
претация процесса определения моды, содержащей ОТ. В соответствии с пра-
вилом определения из рис. 4,а следует, что 5-я ЭМ может содержать ОТ. 
Анализ спектрального распределения 5-й ЭМ и исходного РС подтверждает 
правильность определения моды, содержащей ОТ: единственная гармониче-
ская составляющая ЧОТ 5-й ЭМ соответствует первой составляющей «гармо-
нического сита» исходного РС (рис. 4,б). На рис. 5 представлены осцилло-
граммы исходного сигнала 5-й моды с ОТ. 

В качестве единицы измерения спектральной плотности мощности вы-
брана составная величина дБВт/Гц с опорным уровнем в 1 Вт/Гц (мощность, 
выделяющаяся в полосе частот шириной в 1 Гц). 

Измерение ЧОТ осуществляется с использованием функции измерения 
мгновенной энергии сигнала – оператора Тигра, обладающего простотой, эф-
фективностью и хорошей восприимчивостью к изменению РС: 

   2, , ,( ) ( 1) ( 1)i PF i PF i PFT n IMF n IMF n IMF n     , 

где T(n) – функция оператора Тигра; , ( )i PFIMF n  – ЭМ, содержащая ОТ. 
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а) б) 

Рис. 4. Определения ЭМ, содержащей ОТ: а – логарифмы энергии ЭМ;  
б – спектральное распределение исходного РС и 5-й ЭМ 

 

 
Рис. 5. Осциллограммы исходного сигнала пятой моды с ОТ  

 
На рис. 6 представлены осциллограмма и функция оператора Тигра  

5-й ЭМ. 
 

 
Рис. 6. Осциллограмма и функция оператора Тигра 5-й ЭМ 

 
Для измерения частоты используются близкорасположенные максиму-

мы, функции оператора Тигра, между которыми определяется разница  
в дискретных отсчетах времени, вычисляется период ОТ (в секундах) и ЧОТ  
(в герцах): 
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где 0P  – ОТ, 0f  – ЧОТ;  maxT n ,  max 1T n   – максимумы функции опера-

тора Тигра; df  – частота дискретизации. 

Определение ЧОТ. Для расширения информационного пространства  
о частоте ОТ определяются следующие ее значения: 

– среднее значение ЧОТ, Гц: 

0,mean 0,
1

1 P

p
p

f f
P 

  , 

где p = 1, 2, …, P – номер периода ОТ; 
– максимальное max(f0) и минимальное max(f0) значения ЧОТ, Гц; 
– стандартное отклонение контура ЧОТ: 

 0

2
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  ; 

– диапазон фонационных частот: 
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   ; 

– среднее абсолютное значение джиттера: 
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– джиттер: 
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 ; 

– среднее относительное возмущение ЧОТ, сглаженное за три перио-
да ОТ: 
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– коэффициент возмущения ЧОТ, сглаженный за пять периодов ОТ: 
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Вывод результатов. На данном этапе работы алгоритма осуществляет-
ся формирование векторов полученных паттернов ЧОТ и ее значений в удоб-
ный для дальнейшего определения «норма/патология» вид (рис. 1, блоки 9, 
10). 

3. Исследование алгоритма 

3.1. Описание базы данных речевых сигналов 

Для проведения исследований разработанного алгоритма сформирована 
группа пациентов и верифицированная база сигналов при поддержке Област-
ной клинической больницы им. К. Р. Евграфова (г. Пенза, Российская Феде-
рация) и Пензенского государственного университета. Группа пациентов 
сформирована в соответствии клинической картиной расстройства следую-
щих диагностических рубрик международной классификации болезней  
МКБ-10: F48.0, F45.3, F43.2, F41.2. 

В группу пациентов с психогенными расстройствами отобрано 100 че-
ловек мужского и женского пола в возрасте от 18 до 60 лет, которые посту-
пили с явно выраженной симптоматикой. В том же количестве (100 человек) 
сформирована база контрольной группы пациентов без признаков погранич-
ных психических расстройств (условно здоровые). Средний возраст в экспе-
риментальной группе пациентов с пограничными психическими расстрой-
ствами составил 40,2 года, в контрольной группе сравнения 35,4 года.  

В обеих группах преобладали женщины (75 %), возраст преимуще-
ственно для женщин от 40 до 59 лет, для мужчин от 50 до 59 лет. Большин-
ство пациентов были работающими (90,8 %), среди которых выделялись по 
численности служащие предприятий и организаций (65,0 %). Меньшие доли 
приходились на рабочих (14,2 %), творческих работников (12,5 %) и единицы – 
на учащихся, студентов и неработающих. Большинство пациентов имели 
высшее или неоконченное высшее образование (69,2 %). 

3.2. Результаты исследования 

Для оценки эффективности алгоритма использовался параметр – ошиб-
ки первого и второго рода. В рамках данного исследования задачей является 
определение паттернов пограничных психических расстройства, поэтому 
ошибкой первого рода будет ложное присваивание статуса «норма» РС, про-
изнесенному человеком с психогенным расстройством, а ошибкой второго 
рода – ложное присваивание статуса «патология» РС, произнесенному здоро-
вым человеком. 

Результаты исследования разработанного алгоритма оценивались  
в сравнении с упомянутыми в начале статьи алгоритмами измерения ЧОТ, 
программная реализация которых имеется в открытом доступе: «YIN», RAPT 
SWIPE. 

В табл. 1 представлены результаты определения пограничных психиче-
ских расстройств для трех сравниваемых алгоритмов. 

4. Обсуждение и выводы 

Из полученных результатов следует, что разработанный авторами алго-
ритм обеспечивает повышение точности измерения ЧОТ: 
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– для ошибки первого рода точнее на 8 %, чем у алгоритма RAPT,  
на 13 % – чем у алгоритма «YIN», и на 11 % – чем у алгоритма SWIPE; 

– для ошибки второго рода точнее на 4, 7 и 3 % соответственно. 
 

Таблица 1 
Результаты определения пограничных психических расстройств 

Прогнозируемый  
результат 

Результат определения Ошибки первого  
и второго рода, % Патология Норма 

Алгоритм на основе устойчивого отслеживания основного тона (RAPT) 
Патология 84 чел. 16 чел. 1-го 16 
Норма 8 чел. 92 чел. 2-го 8 

Алгоритм на основе автокорреляционной функции («YIN») 
Патология 79 чел. 21 чел. 1-го 21 
Норма 11 чел. 89 чел. 2-го 11 
Алгоритм на основе оценки основного тона пилообразной формы (SWIPE) 

Патология 81 чел. 19 чел. 1-го 19 
Норма 7 чел. 93 чел. 2-го 7 

Разработанный алгоритм 
Патология 92 чел. 8 чел. 1-го 8 
Норма 4 чел. 96 чел. 2-го 4 

 
Данные результаты позволяют сделать вывод, что разработанный алго-

ритм на основе метода улучшенной ПМДЭМАШ может быть успешно ис-
пользован в системах обнаружения паттернов пограничных психических рас-
стройств и внедрен в клиническую практику врача-психиатра. 
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