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Résume

L’analyse du signal de la parole est a la base de beaucoup d’applications. Ce mémoire
s’inscrit dans le cadre des travaux de recherche qui ont pour objectif le
développement d’un systeme de discrimination entre la voix normale et la voix
pathologique a partir de ce signal. Ce mémoire est destine a contribuer a
I’amélioration des taux de détection par la combinaison de classificateur et les
méthodes de réduction les plus répondus dans le domaine. Pour répondre a cet
objectif, nous avons procédé en premier lieu a une caractérisation qualitative des voix
pathologiques en utilisant les coefficients MFCC et leurs dérivees premieres et
deuxiémes. Ensuite, deux étapes d’expériences sont réalisées : dans la premiere étape
nous nous intéressons a tester I’efficacité du SVM reconnu par Ssa capacité
discriminative. Le classificateur a prouvé son efficacité dans ce contexte, le taux de
reconnaissance 80%. La deuxiéme étape d’expériences concerne 1’utilisation des

méthodes de réduction pour améliorer les taux obtenus qui passes a 97%.

Abstract

Speech signal analysis is the basis of many applications. This thesis is part of
research that aims to develop a system of discrimination between normal voice and
pathological voice based on this signal. This dissertation is intended to contribute to
the improvement of detection rates by the combination of classifier and the most
answered reduction methods in the field. This thesis is intended to contribute to the
improvement of detection rates by the combination of classifier and the most widely
used reduction methods in the field. To meet this objective, we first carried out a
qualitative characterization of pathological voices. using the MFCC coefficients and
their first and second derivatives. Then, two experimental stages are carried out: in

the first stage we are interested in testing the effectiveness of the SVM recognized by



its discriminative capacity. The classifier has proven its effectiveness in this context,
the recognition rate 80%. The second stage of experiments concerns the use of

reduction methods to improve the rates obtained, which increases to 97%.
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Introduction Générale

Contenu
o 0.1 Contexte et MOtIVALION ........utiteiiiiitee ettt eenaan, 1
© 0.2 ContriDULIONS ......utiiitt et 3
e (0.3 Organisation du MANUSCTIL .....ovuueenttete ettt et eeeeae e 3

0.1 Contexte Et Motivation

La voix est un phénomeéne multidimensionnel composé d'un certain nombre
d'éléments qui contribuent a sa qualité globale et a son intelligibilité. Une altération
de la production de la parole est fréguemment représentée par une dysphonie ou une
voix dysphonique. La dysphonie est une qualité perceptive de la voix qui indique que
certains changements negatifs se sont produits dans les organes de phonation. Le
terme dysphonie signifie littéralement voix anormale / difficile / altérée / voix
pathologique. De nos jours, les troubles de la voix augmentent considérablement en

raison du mode de vie moderne.

La relation entre la pathologie de la voix et les caractéristiques de la voix acoustique
a été cliniquement établie et confirmée a la fois quantitativement et subjectivement
par des experts de la parole. Les principales méthodes utilisées par la communauté
médicale pour évaluer le systeme de production de la parole et diagnostiquer les
pathologies sont soit des méthodes directes qui nécessitent une inspection directe des
cordes vocales et provoquent une géne pour le patient, soit des méthodes subjectives
dans lesquelles la qualité de la voix est évaluée directement par un medecin expert.
La détection et 1’évaluation de 1’état d’un patient est I’étape la plus cruciale et
importante dans le diagnostic d’une pathologie. Pendant la consultation de nombreux
problemes peuvent étre rencontrés par le médecin ou par le malade qui compliquent
I’évaluation et conduisent a des mauvais résultats de diagnostic tel que : la difficulté

de la prise de décision par la méthode de I’évaluation subjective, absences ou
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inefficacité des moyens de diagnostic, complexité des cas (maladies rares chroniques
et urgentes) et probleme de suivi du patient (le colt des soins, incapacité de
déplacement, mauvaise qualité de traitement, ...). Pour réduire le colt du diagnostic
et aider les médecins a diagnostiquer avec précision les troubles vocaux, il y a eu une
croissance recente de l'utilisation des techniques de traitement du signal vocal et de
I'analyse des données pour détecter et diagnostiquer avec précision les individus. En
raison de sa nature non invasive, I'évaluation automatique de la pathologie vocale est
fortement considérée comme un outil de dépistage primaire ou un outil d'aide pour le
clinicien. Un systéme d'évaluation automatique peut discriminer entre les échantillons
normaux et pathologiques et de classer les pathologies de la voix. Le processus de
différenciation entre les sujets normaux et pathologiques est un probleme a deux
classes appelé détection de pathologie. En revanche, la discrimination entre les
differents types de pathologies est un probleme multi-classes appelé classification des

pathologies. [31]

La détection automatique et la classification des pathologies est un domaine
d’actualité et toujours exploré par la communauté des chercheurs. Une large gamme
de parametres acoustiques a éte utilisée pour la détection de pathologie a savoir le
jitter, le shimmer, le rapport harmonique sur bruit (HNR : Harmonics to Noise
Ratio),les coefficients cepstraux (MFCC : Mel-Frequency Cepstral Coefficients), etc.
Dans le domaine de la détection automatique de la pathologie vocale, divers
classificateurs ont été proposés tels que le perceptron Multi-Couches, le modele de
mélange gaussien,l'analyse discriminante linéaire, les machines a support de vecteurs
(SVM : Support Vector Machine), etc.
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0.2 Contributions

Le travail que nous presentons dans ce mémoire consiste a utiliser un systeme de
détection automatique qui permet la discrimination entre la voix pathologique et la
voix normale. Ce systeme classifie les sons de la voix en utilisant les machines a
vecteurs de supports (SVM). La décision finale consiste a indiquer s’il s’agit d’une
Voix saine ou pathologique. Les bases de données « Saarbriicken Voice Database -
SVD- » et Hupa ont été utilisées dans la partie expérimentale. Les mesures utilisées
dans cette étude sont : le taux de classification. Pour améliorer le taux obtenu deux
méthodes de réduction ont été exploité qui sont : la LDA et PCA.

Les résultats obtenus nous ont permis de donner des conclusions importantes sur les

bases de données des voix pathologiques.

0.3 Organisation du manuscrit

Le manuscrit est composeé, essentiellement, de cing principaux chapitres :

Chapitrel : Ce chapitre rappelle les éléments essentiels a la compréhension des
mécanismes de la production de la parole, les pathologies de I’appareil phonatoire et
leurs influences sur la qualité de la voix. Nous discutons aussi les difféerentes
méthodes d’évaluation.

Chapitre 2 : La premiere partie de ce chapitre concerne les travaux qui comportent
des contributions sur la classification et I’autre partie traite les travaux qui s’appuient
sur I’importance de la réduction de la dimension. Présenter ’architecture typique
d’un détecteur de la voix pathologique. Nous décrivons en détails les différentes
étapes qui composent ce systeme.

Chapitre 3 : Dans le troisiéme chapitre nous examinons 1’efficacité du classificateur
SVM et des méthodes de reductions de dimension PCA et LDA. Deux groupes
d’expérimentation sont réalisés dont I’objectif est de trouver le meilleur modele qui

représente les données.

Page | 3



CHAPITRE 1
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1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons des généralités sur le signal de la parole, y compris
I’anatomie de 1’appareil phonatoire et le mécanisme de sa production. Ensuite nous
discutons les principales pathologies qui atteignent cet appareil et leur influence sur
I’aspect acoustique du signal de la parole. La derni€re section est réservée a présenter

les différentes méthodes d’évaluation de ces changements acoustiques.
1.2 Appareil Phonatoire

La parole est le langage articulé humain destiné a communiquer la pensee, et est a
distinguer des communications orales diverses. La parole est singuliere et opere un
acte de langage qui sadresse a un interlocuteur, éventuellement soi-méme,
mentalement, ou a un support par I'écrit par exemple. Les analyseurs de paroles
transforment le signal porteur de la parole en une description de ses caractéristiques,
sans se préoccuper de sa signification.L’appareil phonatoire ou appareil vocalique est
I'ensemble des organes de la parole et des muscles qui les actionnent. Ils permettent
la production des phones, ou sons propres a la langue parlée. Elle se compose de trois

parties essentielles : les poumons, le larynx et les trois cavités résonantes.[1]

avité e Ve ‘ g
covité orale /’.\ - ~~\ . e
N\ . pharynx
épiglotte
~Z <
larynx S s t trochée
_.‘;‘ ‘ oc
1
poumc oy
droit
| 5
E) s
=Y,
.{s,ﬁ

Figure 1.1 : Anatomie de I’appareil phonatoire humain.
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1.2.1 Poumons

Les poumons sont des structures du systeme respiratoire, situés au sein de la cage
thoracique. Au nombre de deux, les poumons sont situés dans le thorax, plus
particulierement au sein de la cage thoracique ou ils occupent la majeure partie. Les
deux poumons, droit et gauche, sont séparés par le médiastin, situé au centre et

compos¢ notamment du cceur.

Cavité pleurale. Chaque poumon est entouré par la cavité pleurale, qui est formée a
partir de deux membranes : un feuillet interne, en contact avec le poumon, nommeée
plévre pulmonaire ; un feuillet externe, en contact avec la paroi thoracique, nommée

plévre pariétale.

Cette cavité est composée d’un liquide séreux, le transsudat, permettant au poumon
de glisser. L’ensemble permet également de maintenir le poumon et empécher qu’il

ne s’affaisse.
1.2.2 Le Larynx, Organe Vibrant

Organe de la phonation, puisqu'il joue un role tres important dans lI'émission des sons
vocaux, le larynx est placé dans le cou a I'extrémité supérieure de l'arbre respiratoire.
Cet instrument vibrant est placé dans le cou, sur le trajet de l'air respiratoire, entre la
soufflerie qui commande 1'expiration a souftlerie qui commande 1’expiration, a savoir

les poumons, et les cavités de résonance qui moduleront le son laryngé primaire.
1.2.3 Cartilage Du Larynx

Le larynx est formé d’une charpente cartilagineuse maintenue en place par une
musculature interne et externe, et revétue d'une muqueuse aux replis caractéristiques
Les cartilages qui le constituent s’articulent en bas a la trachée et se rattachent en haut
au plancher buccal, par I'intermédiaire de I'os hyoide. Directement en rapport avec les
téguments du cou(pomme d'Adam),le larynx s'ouvre en ppg(p),y arriere dans le

pharynx, juste avant l'ecsophage. Le larynx est constitué d'une série de cartilages
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superposés. Le cartilage inférieur (le cartilage cricoide) apparait comme un anneau
differencié de la trachée, fermée en arriére par une plaque verticale qui lui donne
I'aspect d'une chevaliéere. Au bord du chaton de la chevaliére, deux petites pyramides
(cartilages aryténoides) glissent et pivotent ; elles servent de point d'attache

postérieur aux cordes vocales.

os hyoide

cartilage
thyroidien

cricoide

Figure 2.1 : Le cartilage cricoide

Les cordes vocales s'insérent en avant dans l'angle d'un volumineux cartilage
(cartilage « thyroide » en forme de bouclier ou de proue de navire, dont la saillie
antérieure prend le nom de « pomme d'Adam ». En basculant sous ce bouclier,
I'anneau cricoidien entraine avec lui les pyramides aryténoidiennes ; ainsi, les deux
points d'attache des cordes vocales s'éloignent, assurant leur mise en tension, les
muscles tenseurs sont les muscles cricothyroidiens.

sinus

cavité nasale

2 bouche cavum

oropharynx

xufaeyd

s landes & SO
e sdlivaires larynx
trachée imssphags

Figure 3.1: Vue saqgittale du larynx et du pavillon bucco-pharyngo-nasal
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Cricoid
Cartlilage
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Figure 4.1 : Le boitier laryngé

1.2.4 Structure des cordes vocales

Une corde vocale est la super position de deux muscles et d’un ligament Il ya tout
d’abord, pour chaque corde vocale, un ligament vocal qui va du cartilage thyroide a
un cartilage aryténoide. Le faisceau Ary-vocal est un muscle qui part du cartilage
aryténoide et va jusqu’au ligament vocal Le faisceau thyro-vocal est un autre muscle
qui part du cartilage thyroide pour se superposer au précedent. La superposition de

ces deux faisceaux et du ligament vocal forme une corde vocale.
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piriforme
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cornicule  jnter-aryténoidiens postérieur
(partie transverse
et partie oblique)

Figure 5.1 : Muscles Intrinseques Du Larynx Coupe Axiale

Les cordes vocales sont donc formées par des ligaments vocaux, longés par des
muscles sur lesquels on peut agir, le tout est recouvert d'une muqueuse qui constitue
la partie vibrante qui produit le son. Elles forment un clapet qui peut étre ouvert ou

fermé.

On parle d’abduction lorsque les cordes vocales sont écartées et d’adduction lorsque
les cordes vocales sont rapprochées. L’écart entre les cordes vocales porte le nom de
fente glottique ou glotte. A l'avant les ligaments vocaux s'inserent dans l'avant

intérieur du cartilage thyroide, a l'arriére elles s'inserent sur les cartilages aryténoides.

Le Pivotement des cartilages aryténoides permet de rapprocher ou éloigner les cordes

vocales, et donc de fermer ou d'ouvrir la glotte.
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1.2.5 Muscles Du Larynx

Il y a de nombreux muscles qui permettent des mouvements entre les différents
cartilages formant le larynx. Nous n’en distinguons que quelques-uns, indispensables
a la comprehension de la phonation. Les muscles cric-aryténoides postérieurs (ou
CAP), qui relient le cartilage cricoide aux cartilages aryténoides par ’arriére : les
contractions de ces muscles crico- aryténoides postérieurs rapprochent les apophyses
arriere des aryténoides et déportent vers I’extérieur les apophyses antérieures (ou
vocales), ce qui a pour effet d’écarter les cordes vocales et d’ouvrir complétement la
glotte ; ces muscles sont donc responsables du mouvement d'abduction (écartement)

des cordes vocales.

Les muscles crico-aryténoides latéraux (ou CAL) qui relient les mémes cartilages par
les cotes. Les contractions de ces muscles crico- aryténoides latéraux tirent vers
I’avant les apophyses arricre des aryténoides et ces muscles permettent donc

I’adduction (rapprochement) des cordes vocales et donc la phonation.
1.2.6 Rdle des cordes vocales

Les cordes vocales sont donc tendues de l'angle rentrant du cartilage thyroide a
I'apophyse vocale des cartilages aryténoides. La glotte est I'espacement plus ou moins
grand entre les deux cordes vocales. Les cordesvocalesont trois positions

fondamentales :

e Soit, elles sont écartées : la glotte est ouverte et I'air circule librement. C'est la
respiration. Lors d’une inspiration profonde, 1’écartement est maximal, lors de
la respiration normale, I’écartement est moyen.

e Soit, elles sont accolées : la glotte est alors fermée et l'air ne passe pas. C'est

I'apnée.
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e Soit, les cordes sont rapprochées : la glotte est variable. C'est la phonation ou le

voisement.

L'adduction est la position requise pour la vibration des cordes vocales (phonation).
Quatre conditions doivent étre réunies pendant la phonation :

e Adduction (rapprochement)des cordes vocales

e Tension longitudinale des cordes vocales (réalisée par un mouvement de
bascule du thyroide sur le cricoide)

e Compression latérale des cordes

e Pression sous glottique (elle doit étre équivalente a 3cm d'eau au minimum)

La vibration des cordes vocales n'est pas une succession d'abductions et d'adductions
. ce quisouvre et se ferme c'est uniquement la muqueuse, les ligaments sont en
contact pendant toute la phonation. Les cordes vocales se comportent comme une

valve bloquant le passage de I’air.
1.2.7 Les Cavités Résonantes

La majorité des sons du langage sont le fait du passage d'une colonne d'air venant des

poumons, qui traverse un ou plusieurs résonateurs de I'appareil phonatoire

Le pharynx (ou cavité pharyngale) est un conduit musculo- membraneux situe entre
la bouche et I’cesophage d’une part et entre les fosses nasales et le larynx d’autre part.
La paroi du pharynx est constituée de muscles constricteurs. Effet d’une constriction :
modification du diametre du pharynx. La racine de la langue peut également reculer

ou avancer et donc agir sur le volume de cette premiere cavité supra- glottique.

Les fosses nasales (ou cavités nasales) sont deux cavités cunéiformes séparées par
une cloison verticale médiane et sont recouvertes de muqueuses. Une résonance

nasale est trés caractéristique (nasillement). L’air passe par le nez lorsque le voile du
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palais (prolongement) musculaire du palais osseux) est rabaissé : passage oro- nasal

ouvert.

La bouche (ou cavité buccale) est separée des fosses nasales par une cloison appelee
le palais. Dans cette cavité se situent des articulateurs, certains fixes (passifs),

d’autres mobiles (actifs).

La cavité labiale est une cavité que I’on crée lorsqu’on projette en avant les lévres

(protrusion labiale).

1.3 La Production De La Parole

La production de la parole est un processus qui transforme les pensées en parole.
Cette activite comprend la sélection des mots, l'organisation des formes
grammaticales pertinentes et larticulation des sons par le systéme moteur via
I'appareil vocal. Cette production peut étre spontanée (par exemple, quand une
personne crée des mots lors d'une conversation), réactive (par exemple, quand elle
identifie une illustration ou qu'elle fait une lecture a voix haute) ou imitative (quand
elle répéte les mots qu'une autre personne a dit). La production de la parole se
distingue de la production langagiére puisque le langage peut étre produit a l'aide de

signes manuscrits.

Habituellement, la parole est produite grace a une pression appliquée sur les poumons
puis par la modulation du courant d'air qui entre dans le canal vocal, ensemble de
mouvements coordonnés qui permettent la phonation. Toutefois, la production de la
parole est possible sans utiliser les poumons et la glotte ; le discours alaryngé utilise
les parties hautes du canal vocal. La production de la parole est régulierement
accompagnée de la production de gestes qui a pour fonction de faciliter la

compréhension du discours.
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1.4 Troubles de la voix

e 1.4.1 Définitions

Un trouble de la voix est un changement dans la qualité de la voix normale pendant
une longue période de temps. Si la qualité de la voix d’un locuteur X a changé et est
resté ainsi pendant plus de deux semaines, c’est trés probable que cette personne est

atteinte d’un trouble de la voix. Le nom technique de cette maladie est la dysphonie

(dis-foh-nee-a). [2]

La plupart des personnes atteintes de troubles de la voix décrivent leur voix comme
étant:«rauque», « fragile » ou « faible ». Beaucoup de gens disent aussi qu'ils ont un

sentiment d'oppression / tension, la secheresse ou une boule dans la gorge.

Les troubles de la voix peuvent se produire a tout le monde, mais sont plus fréguents
chez les personnes qui utilisent leurs voix lourdement. Cela inclut des groupes
comme les enseignants, les agents de centre d’appel, les chanteurs et surtout aussi

chez les fumeurs.

Parfois, les gens disent que leur voix a empiré aprés une infection a la poitrine ou
d'un stress événement et est resté mauvais. Un trouble de la voix peut étre cause par
des conditions a long terme qui affectent la respiration (par exemple asthme ou

maladie pulmonaire chronique). IL peut également se produire a la suite d'un accident
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vasculaire cérébral ou une maladie qui affecte le cerveau, comme la maladie de

Parkinson.

Parfois, les enfants auront des troubles de la voix, soit a cause de quelque chose

qu'ils sont nés avec, ou a cause de la fagcon dont ils utilisent leur voix.[3]

1.4.2Types de troubles

Les troubles de la voix se répartissent en trois grandes catégories : organiques,

fonctionnels, ou une combinaison des deux.[4]

e 1.4.2.1 Troubles organigues

Les troubles organiques de la voix se répartissent en deux groupes : structurels et

neurologiques.

1. Structurels

Les troubles structurels sont causes par une lésion du larynx (anomalie physique).

2. Neurologiques

Les troubles neurologiques vocaux sont causés par un probleme dans le systéeme
nerveux qui interagit avec le larynx. Lorsque le nerf est endommagé, il provoque une
parésie (faiblesse) ou de paralysie (absence totale de mouvement) dans le pli vocal du
cote affecté. D'autres troubles de la voix neurologiques sont liés a d'autres types de
problemes dans le 16 systéeme nerveux central (Par exemple, la maladie de Parkinson,

Dysphonie spasmodique, la myasthénie, la maladie de la SLA / Lou Gehrig).

e 1.4.2.2 Troubles fonctionnels
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Les troubles fonctionnels sont causes par le mauvais fonctionnement des muscles.
Tous les troubles fonctionnels relevent de la catégorie des dysphonies de la tension
musculaire. (Par exemple la dysphonie de tension musculaire (genéral), constriction

antéropostérieure, hyperabduction).

1.4.3 Symptdmes genéraux
L’adulte ou I’enfant présente un ou plusieurs de ces symptomes :

- Sensation de fatigue vocale

- Besoin de faire des efforts pour parler
- Manque de souffle

- Sensation de boule dans la gorge

- Douleurs

- Présence de sécrétions

- Raclement fréquent de la gorge

- Toute autre sensation inconfortable

1.5Méthodesd’identification des troubles

Il existe deux méthodes d’identification des troubles de la voix : méthode subjective

et méthode objective.
e 1.5.1 Evaluation perceptive

L’évaluation perceptive repose sur le jugement humain et sur les capacités de

I’auditeur a évaluer la qualité d’une voix. Sa fiabilité est souvent controversée.
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Kreiman et coll montrent un niveau de reproductibilité entre 18 et 100%, avec des
protocoles et méthodes d’analyses statistiques si différents que la comparaison des

résultats est presque impossible.[5]

Une méthodologie stricte et reproductible doit étre mise en place pour améliorer la
fiabilité¢ de 1’évaluation perceptive et pallier a son caractere subjectif. Elle passe par
le choix des variables qualitatives, puis par la mise en place d’une échelle
quantitative. Dans la pratique clinique, la nature d’une voix est décrite en termes

d’impression auditive : éraillement, raucité, souffle, craquements, etc.

Le choix de ces termes a été largement discuté et débattu et différents essais de
standardisation des méthodes d’évaluation ont été rapportés dans la littérature. Bien
qu’il n’existe actuellement pas de protocole internationalement reconnu et accepté,
I’échelle GRBAS proposée par la « Japanese society of logopedics and phoniatrics »
et développée par Hirano 2 est la plus largement utilisée au monde. Il s’agit d’une
échelle a cing paramétres ou le G (Grade) définit le grade global de la dysphonie, le R
(Rough), la raucité, le B (Breathy), le caractére soufflé, le A (Asthenic), I’asthénie et
le S (Strained), le forcage.

Dans la mise en place d’un protocole d’évaluation perceptive, le choix du jury est
egalement essentiel. Sa qualité est évaluée en termes de fiabilité qui correspond a la
reproductibilité du jugement entre les auditeurs (agrément inter auditeur) et par
I’auditeur lui-méme, lors de plusieurs sessions d’écoute (agrément intra-auditeur). De
nombreux auteurs soulignent I’importance du niveau d’expérience des auditeurs et du
recrutement de plusieurs membres afin d’obtenir un groupe homogene. Afin
d’améliorer la fiabilit¢ de 1’évaluation, plusieurs sessions d’écoute sont organisées
pendant lesquelles les voix, un texte lu standardisé, sont passées « a I’aveugle » dans
un ordre aléatoire. L’effet de contexte est un facteur d’influence du jury : une voix
moyennement dysphonique parait plus altérée si elle est présentée aprés une voix

normale qu’apres une dysphonie sévere.
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L’analyse perceptive est la seule capable de rendre les caractéristiques perceptives de
la voix et est donc irremplagable. De plus, elle est facile a mettre en ceuvre, accessible
a tout clinicien et peu colteuse. Par contre, elle est chargée de plusieurs biais
intrinseques qui la rendent imparfaite et insuffisante : de nombreux facteurs
influencant le jugement perceptif ne peuvent étre controlés, tels que 1’état émotionnel
de D’auditeur au moment de [’évaluation, ses valeurs esthétiques, sa langue
maternelle, la manicére dont il congoit I’échelle de mesure, etc. C’est pourquoi,
plusieurs équipes dirigent leurs travaux dans le but de développer une évaluation
instrumentale objective des dysphonies permettant de comparer les résultats vocaux

de facon fiable et reproductible.

e 1.5.2 Evaluation instrumentale

L’analyse instrumentale est congue pour qualifier et surtout quantifier les dysphonies
a partir de mesures physiques du son, acoustiques et aérodynamiques. Elles sont
réalisées sur une voyelle tenue, en général le /a/, a I’aide de différents capteurs. 1l est
nécessaire de combiner différentes mesures complémentaires afin de tenir compte de

’aspect multidimensionnel de la production vocale.
e 1.5.2.1 Mesures acoustiques

Elles sont effectuées a 1’aide d’un microphone et révelent les caractéristiques audibles
de la dysphonie. 1l s’agit principalement des mesures de la fréquence et de ’intensité,

de leur stabilité, ainsi que de 1’analyse du spectre du son.

La fréquence fondamentale (FO) correspond au nombre de vibrations par seconde de
la masse vibrante des cordes vocales, exprimée en Hertz (Hz). Elle donne la hauteur
tonale de la voix. La FO dépend de la masse vibrante, de la tension des cordes vocales

et de la pression d’air sous-glottique.[15]

L’intensité est dépendante de la PSG et de la résistance glottique au flux d’air. Sa

mesure est donc un reflet de la biomécanique laryngée, des forces musculaires
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laryngées et respiratoires. Une intensité excessive peut contribuer a I’apparition de

Iésions des cordes vocales (nodules, polypes).

Le jitter et le shimmer sont des mesures de la stabilité du signal acoustique, en
fréquence pour le premier et en intensité pour le second. Une limitation importante de
ces mesures est 1’impossibilité de calculer un jitter ou un shimmer fiable a partir d’un

signal vocal trop instable, en cas de dysphonie sévere.[23]

L’analyse spectrale est une méthode instrumentale reposant sur le théoreme de
Fourier qui stipule que tout son complexe peut étre décomposé en une serie de sons
sinusoidaux (les harmoniques) dont la fréquence est un multiple de la FO. L’analyse
du rapport signal/bruit permet de quantifier le bruit présent dans le spectre et indique

ainsi le degré de sévérité de la dysphonie.
1.6 Les Pathologies Fonctionnelles

Les troubles de la voix peuvent toucher n’importe qui, mais sont plus répandus chez
les individus qui font un usage vocal important dans leur vie quotidienne. Par
exemple, les enseignants sont des professionnels particulierement a risque de
rencontrer des difficultés par rapport a leur voix. Les troubles de nature «
fonctionnelle » sont causés par une utilisation non efficace de la voix et peuvent
mener a des extinctions de voix a répétition ainsi qu’a des 1ésions sur les plis vocaux.
Les conséquences de ce changement sont les troubles de la voix appelés dysphonies

vocales.

Fiqure 6.1 : Bilan instrumental de la dysphonie (Changement de la voix)
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1.6.1 Vibrations non modales

La voix humaine est souvent ramenée a sa source sonore primaire, comme résultante
dela mise en vibration des plis vocaux au sein du larynx. Bien que cette vision de la
voix soit tres réductrice, elle souligne le réle fondamental que joue la vibration des

plis vocaux dans la Production vocale humaine.

1.6.2 Jitteret Shimmer

Le Jitter ou Gigue mesure l'irrégularité avec laquelle les paquets d'un méme signal
(d'une méme conversation) arrivent a destination. La gigue vocale (vocal jitter)
désigne les petites perturbations rapides des durées des cycles glottiques. Les origines
sont inconnues. [24] L’amplification de la gigue vocale est parfois observée en

présence de pathologies.Le Jitter est donné par la formule :

1/n _ 1 Z8=lTe = Tl

jitter =
L EN T

Tk = La période de la k’ime cycle.

Le shimmer est une « variation d’amplitude entre périodes successives quand un
individu tente de tenir la phonation a une fréquence et une intensité constantes >.
Une légeére modulation de 1 dB joue sur I’impression de raucité du son. Le shimmer

est donné par la formule :Ak est I’amplitude de la k’ime cycle.[25]

Y 13 A = A

shimmer = 1 Y
Iy 1Al

Page | 18



1.7 Différentes méthodes d’évaluation

L’¢évaluation de la voix est un €lément central de la consultation phoniatrique. Elle est
axée d’une part sur une évaluation perceptive, a 1’oreille, de la qualité de la voix et,
d’autre part, sur une analyse instrumentale basée sur des mesures acoustiques et
aérodynamiques du son. L’évaluation perceptive, bien que considérée comme le gold
standard, possede une certaine subjectivité ; ’analyse instrumentale a pour avantage
d’étre objective mais posséde également une fiabilité limitée. C’est pourquoi, une
analyse multiparamétrique, intégrant les deux méthodes d’évaluation, permet

d’évaluer la dysphonie selon plusieurs angles d’observation.

Dans le domaine de la phonétique clinique, I’évaluation de la qualité vocale apparait
nécessaire pour établir un bilan vocal. Analyser des cas pathologiques, évaluer un

bilan thérapeutique, comparer et distinguer entre différents cas pathologiques.
1.8 Conclusion

En conclusion, Aprés tout ce que nous avons présenté dans ce chapitre, nous pouvons
dessiner que la phonation est un phénomene complexe, dont les mécanismes
biomécaniques sont encore incomplétement cernés. Une altération de la voix peut
entrainer d’importantes perturbations dans la communication, mais aussi dans
I’identité et la représentation sociales du patient. Son évaluation clinique est 1’axe
central autour duquel s’organise la prise en charge phoniatrique et logopédique et
comprend une évaluation perceptive et une analyse instrumentale. Ces deux méthodes
sont complémentaires et irremplacables et permettent d’évaluer la dysphonie selon

plusieurs angles d’observation.
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CHAPITRE 2 Reconnaissance De La Voix Pathologique A Partir Du Signal De La Parole

2.1 Introduction

La détection et la classification automatique de la voix pathologique a partir du signal
de la parole est la convergence de plusieurs disciplines, aussi variées que celles de la
médecine, la linguistique, la phonétique physiologique, la phonétique acoustique, et
le domaine de I’intelligence artificielle. La médecine permet de définir la nature de la
maladie, déterminer le grade de la dysphonie, établir la différence par rapport aux
autres maladies, fournir des consignes lors de la création de la base de données. La
linguistique permet de définir les unités linguistiques, phonémes, mots ou énoncés,
contenant des informations pertinentes sur la qualité¢ de la voix. En d’autres mots,
dans certains cas pathologiques, la dysphonie apparait clairement lorsque le patient

prononce une unité linguistique bien déterminée.

La phonétique physiologique est la discipline qui s’intéresse a définir comment un
son est produit, quels sont les organes intervenants, durée de phonation, comme elle
s’intéresse aussi a reconnaitre la maniere dont ce son est percu. Puis vient la
phonétique acoustique pour déterminer les parametres caractérisant la dysphonie.
Enfin, un probléme de classification de la voix pathologique est peut-étre résolu en
utilisant les techniques de 1’apprentissage automatique, commengons par le choix des
parametres, la réduction de dimension et la conception des modéles en utilisant les
classificateurs les plus appropriés afin d’assurer I’efficacité et la robustesse du
systeme. Dans la majorité des travaux, un systéme de détection automatique de la

voix pathologique suit une architecture génerale.

Modeles
mots, phrases

|

Entrée 2 . A Décision
Prétraitement Comparaison
—_— —_—

Figure 7.1: Le systeme de reconnaissance
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CHAPITRE 2 Reconnaissance De La Voix Pathologique A Partir Du Signal De La Parole

2.2 Bases de donnees des voix pathologiques

Plusieurs bases de données ont été utilisées dans la littérature pour la tache de
classification des voix saines et pathologiques. Nous pouvons les classer en données
publiques et privées. Les bases de données publiques peuvent étre librement ou
commercialement distribuées pour la communauté scientifique. Cependant, les bases
de données privées ne sont pas disponibles puisqu’elles ont ¢été enregistrées
localement.

Comme il est impossible de comparer les resultats de la recherche lorsque les
experiences sont réalisées avec des données privées, nous pouvons affirmer que les
données publiques sont plus utilisées car elles permettent des comparaisons rapides.

e 2.2.1 SVD « Saarbrucken Voice Database »

Cette base de données est une collection d'enregistrements de voix de plus de 2000
personnes [12]. Elle est disponible gratuitement en ligne. Une session
d’enregistrement contient :

— Les voyelles /a/, /il et /u/ produit a un ton normal, haut et bas.

— Une phrase en allemand « GutenMorgen, wiegeht es lhnen? » qui signifie «
Bonjour, comment vas-tu? ».

— L’Electroglottograph (EGG) de tous les enregistrements

. La durée des voyelles varie entre 1 et 3 secondes. La Fréquence d'échantillonnage
des enregistrements est de 50 kHz. Environ 71 pathologies différentes sont inclues
dans cette base de données.[18]

2.3Travauxselon les parameétres
e Parameétres du domaine temporel

* Fréquence fondamentale : La fréquence fondamentale FO est définie comme le
nombre de vibrations du cordes vocales par seconde. Dans le domaine temporel, c’est
la période d’un signal vois¢ & un instant donné. Pour le signal de la parole, sa
fréquence fondamentale n’est rien d’autre que la fréguence du cycle
d’ouverture/fermeture des cordes vocales. Elle dépend de la masse vibrante, de la
tension des cordes vocales déterminée par les muscles qui contrdlent celles-ci. Elle

varie d’un locuteur a un autre en fonction de son age et de son sexe. Elle s’étend
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approximativement de 80 a 200 Hz chez les hommes, de 150 a 450 Hz chez les
femmes, et de 200 a 600 Hz chez les enfants [Boite 2000] La détection de FO joue un
role essentiel dans le domaine de traitement de la parole et notamment pour
I’évaluation de la voix pathologique. C’est un témoin des propriétés biomécaniques

des cordes vocales et la configuration laryngée.[14]

* Perturbation de la fréquence fondamentale et de I’amplitude : Les cycles
glottiques naturellement ne sont pas parfaitement périodiques et la présence d’une
pathologie augmente considérablement ces apériodicités. Deux phénomenes qui
apparaissent : le vacillement (Jitter) et le tremblotement (Shimmer). Le vacillement
est défini par les variations trame par trame dans les périodes de FO. Le
tremblotement représente les variations cycle par cycle dans les périodes de 1’énergie.
lejitter et le shimmer sont utilisés pour 1’évaluation de la voix pathologique. Une
¢tude comparative entre différents algorithmes d’évaluation a été réalisée par Darcio
G. Silva et al. [Silva 2009], L’objective c’¢tait I’estimation exacte de ce parametre.
L’algorithme proposé jitter local présente une meilleure performance par rapport au
jitter estimé par le logiciel PRAAT et MDVP voire méme par rapport au jitter estime
par 1’algorithme STJE (Short Time JitterEstimation) proposé par M. Vasilakis and Y.

Stylianou.

2.3.1 Cepstre

Le couplage entre l'excitation glottale et le conduit vocal, rend difficile la mesure
précise du fondamental. Pour remédier a ce probleme, une approche originale connue
par le cepstre a été proposée par Noll (1964) pour extraire le fondamental. Oppeheim
(1968) I'a exploitée pour les systemes de codage/décodage. Finalement, on trouve les
systemes d'analyse et de la 25reconnaissance automatique qui ont bénéficié largement
de cette technique. Le formalisme mathématique de cette méthode peut étre consulté

dans I'ouvrage[Oppenheim and Schafer, 1975].Tel que mentionné, la parole peut étre
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considérée comme étant le résultat d'une convolution entre la source d'excitation et le
conduit vocal.

Le formalisme mathématique d'homomorphisme, permet de transposer l'opérateur
convolution "*", en opérateur addition "+" dans le domaine transposé. C'est le
principe de base utilisé par le cepstre pour déconvoluer le signal vocal. [7]

Les s(n) sont les échantillons du signal temporel avant toute transformation.
L'avantage du cepstre, est son insensibilité au probléeme des formants(leur confusion
avec les harmoniques dans le contexte de détection de fréquence glottale) et de la
distorsion de la phase. Il permet par un simplefiltrage passe bas (simple fenétre
rectangulaire) de récupérer la contribution vocale dans le domaine Fréquentiel. Dans
le cas des voisés, le fondamental est celui ayant le pic le plus élevé. Par contre
I'inconvénient de la méthode du cepstre est sa sensibilité au bruit et a la taille de la

fenétre d'analyse. En plus la mesure du fondamental n'est pas toujours preécise.

2.3.1.1 Coefficients LPC

Le signal de parole présente une corrélation a court terme induite principalement par
les cavités buccales et aussi une corrélation a long terme induite par la périodicité du
signal d’excitation.[19] La corrélation a court terme est traduite dans le spectre par la
structure des formants (I’enveloppe du signal) et la corrélation a long terme est
traduite dans le spectre par une structure fine en peigne dite harmonique [Fort 1996].
Dans la littérature nous ne trouvons pas beaucoup de travaux qui utilisent les
coefficients a prédiction linéaire LPC comme parameétres pour caractériser la voix
pathologique. Ces coefficients sont utilisés dans D.G. Childers 1992[29] avec la
méthode de quantification vectorielle comme classificateur. lls ont trouvé un taux de

reconnaissance de 82.9%.[13]
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2.3.1.2 Coefficients MFCC

Les coefficients MFCC sont calculés en utilisant 1’échelle de mel (linéaire pour les
fréquences inférieures a 1000 et logarithmique pour les fréquences supérieures a
1000). Cette échelle est connue pour prendre compte de la perception humaine. Ces
coefficients ont la propriété d’étre décorrélés. La description de 1’algorithme de
I’extraction de ces parameétres est bien détaillée dans la section 4.4. Les coefficients
MFCC sont utilisés dans plusieurs domaines de traitement du signal de la parole tel
que la reconnaissance de la parole Schafer. 2009[28], lasynthese K. Tokuda 2002[30]
et la reconnaissance des émotions [Y.Attabi ]. La détection et la classification de la
voix pathologique ne fait pas exception a la régle, dans les travaux [Godino-Llorente
2004], [J. I. Godino-Llorente 2005] et [J. I. Godino-Llorente 2006] les coefficients
MFCC présentent I’entrée des classificateurs ANN, SVM, GMM respectivement dont
I’objectif était la discrimination entre la voix normale et la voix pathologique. Ces
parametres sont utilisés aussi pour 1’évaluation du grade de la dysphonie selon
I’échelle de GRBAS. Dans les travaux [C. Fredouille 2005], [G. Pouchoulin 2006],
16 coefficients MFCC et leurs dérivées sont proposés d’étre 1’entrée du GMM.
Chaque grade est représenté par un modele.

2.4 Mesures de bruit

Dans certains cas pathologiques, les cordes vocales perdent leurs caractéristiques
dynamiques et leur fermeture devient incomplete. [8]L’air provenant des poumons
devient turbulent et se superpose sur la composante périodique au niveau de la glotte.
En terme évaluation perceptuelle, ce bruit présente la source de la raucité dans la voix
selon les auteurs [A. Kacha 2006]. Dans la littérature nous pouvons trouver trois

types de bruit :
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* Rapport harmonique/bruit (HNR) :Yumoto [Yumoto 1982] a ¢été 1'un des
premiers qui a proposé une technique simple de calcul du rapport Harmonique/Bruit
(H/N en Anglais). Pour le groupe normal, ce rapport est centré sur 12 dB
(harmoniques significativement plus énergétiques que le bruit) et peut devenir négatif
pour des pathologies séveres (harmoniques noyées dans le bruit). Plusieurs études
sont dédiées a ’estimation exacte du HNR [F. Severin 2005]. Ce parametre est peut-

étre mieux estimé dans le domaine spectral que dans le domaine temporel. [26]

 Energie de bruit normalisée (NNE) : Ce parametre est proposé [H. Kasuya 1986]
pour quantifier 1’énergie de bruit dans le signal de la parole. Les auteurs supposent

que la voix pathologique est plus bruitée que la voix normale.

 Energie de bruit glottique (GNE) : Ce parameétre est défini comme le rapport entre
la quantité du signal produit par les cordes vocales et le bruit de turbulence au niveau
de la glotte [D.Michaelis ]. Ce paramétre est supposé comme un bon indicateur sur le

degreé de la raucité.[9]
2.5 Méthodes De Réduction De Dimension

Il est évident que les performances d’un systéme de reconnaissance s’améliorent par
I’utilisation des coefficients différentiels du premier et second ordre (A et AA).
Cependant, ces coefficients entrainent un triplement de la taille des vecteurs
acoustiques et manquent de discrimination au niveau de ces parametres. Il est donc
préférable de ne conserver que les coefficients discriminants et réduire la redondance

de I’information présente.
2.5.1 L’ Analyse en Composantes Principales PCA

La méthode d’analyse en composantes principales (ACP ou PCA) est une technique
linéaire de réduction de dimension, qui signifie qu'il réduit la dimensionnalité en

incorporant les données dans un sous-espace linéaire de dimensionnalité inférieure.
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C’est une procédure mathématique qui transforme un nombre de variables corrélées
en

Un nombre (plus petit) de variables non corrélées appelées composantes principales.
L’objectif est de réduire lI'espace d'attribut d'un plus grand nombre de variables a un
plus petit nombre de facteurs.

2.5.2 Analyse Discriminante Linéaire LDA :

L’analyse discriminante lin€éaire est définie comme une transformation linéaire
orthogonale qui sépare au mieux deux ou plus classe d'objets []. Il trouve I'ensemble
de la projection des vecteurs qui maximisent le rapport entre les classes dispersion
contre dispersion dans la classe. La combinaison résultante peut étre utilisée pour la
classification. LDA trouve un sous-espace de dimension inférieure dans lequel le
rapport entre la variance interclasse et la variance intra-classe est maximisée. C'est-a-

dire gu'une transformation linéaire

W trace[w! Sy W]
=arg ma
opt & M ace WS, W]

Discriminante Wopt est le maximum du critere suivant : Dont Sb et Sw sont inter-

classe et intra-classe matrices de covariance, respectivement, définies comme suit :
_1ly1L L T _
* Sy = ﬁZk=1 x,ECk=1 O —w) (g —we) e =

1
Nzx,ECkzl Xi

1
o« Sy =23k Nk(u —w)(u — )

i I_é = ZiESCXi/LS'Cl’

o Y. = Diesc ()?i - Fc)()?i - Fc)T/|5c|
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2.6 Classification :

Les classificateurs peuvent se diviser en deux grandes catégories fondamentalement
différentes. La premiere englobe les méthodes dites "génératives™ telles que les
modeles de mélanges gaussiennes et modeles de Markov cachés et la deuxieme
inclue les méthodes dites "discriminantes” telles que les k-voisins plus proches, les

réseaux de neurones et les séparateurs a vaste marge.
2.6.1Séparateurs a vaste marge (SVM)

Les machines a vecteurs supports « En Anglais : Support Vector Machines (SVMs) »
(ou séparateurs a vaste marge) proposéees par Vapnik [27] en 1995 sont un ensemble

de techniques d'apprentissage destinees a résoudre des problémes de:

Classification (Discrimination) : c'est-a-dire décider a quelle classe appartient un
échantillon Régression : c'est-a-dire prédire la valeur numérique d'une variable. Dans
notre étude nous nous focalisons sur la classification.Les SVM sont devenus un outil
populaire pour la classification discriminante. Un domaine passionnant de
I'application récente des SVM est dans le traitement de la parole. Ces modéles ont
une stratégie de modélisation nettement différente dans la détection de troubles de la

Voix, par rapport a d'autres méthodes de classification reportées dans la littérature.[6]
2.6.1.1 Principe de fonctionnement

La méthode SVM suit une procédure particuliere pour trouver la séparation des
hyperplans avec la plus grande marge entre deux classes. Dans la forme la plus
simple, ou les deux classes sont linéairement séparables comme représentée sur la
Figure 3.3, cette meéthode essaie de trouver un hyperplan discriminatif w.x + b =0

Avec la plus grande distance possible entre les données d'apprentissage des deux
Page | 27



CHAPITRE 2 Reconnaissance De La Voix Pathologique A Partir Du Signal De La Parole

classes. Tel que : w : Vecteur des poids (wl,w2,w3,...,wn). X : Vecteur des attributs

(x1,x2,x3,...,xn). b : Seuil du séparateur linéaire.[17]

I Hyperplan optimal
Classe 1 X1 4 o o
o

o
Classe2 ©

o o
Vecteur support @

Marge oD

(H1) / *le/ X2 i

Figure 1.2 : Exemple de classification par SVM

e Hyperplan

On appelle hyperplan séparateur (H) un hyperplan qui sépare les points
d’apprentissage de deux classes données (1 et 2). Les deux hyperplans (H1) et (H2)

sont appelés hyperplans canoniques.

La détermination de I’hyperplan est basée seulement sur les points situés sur la
Frontiere entre les deux classes de données (parmi I’ensemble total d’apprentissage).

Ces points sontappelésvecteurs de supports.[22]
e Marge

Il existe une infinité d’hyperplans capable de séparer parfaitement les deux classes
d’exemples. Le principe des SVM est de choisir celui qui va maximiser la distance
minimale entre I’hyperplan et les exemples d’apprentissage (i.e la distance entre
I’hyperplan et les vecteurs supports), cette distance est appelée la marge. Le fait

d'avoir une marge plus large procure plus de sécurité lorsquel'on classe un nouvel.

e La distance de I’hyperplan de séparation est : 1/||w||
e La marge est égale 2/||w||

e La distance de I’hyperplan a ’origine est égale a : b/||w||
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e ||w]| fait référence a la norme du vecteur w.
SVM Linéaire

Un classificateur est dit linéaire lorsqu'il est possible d'exprimer sa fonction de
decision par une fonction linéaire. Dans la suite, nous supposons que nos exemples
sont donnés dans un format vectoriel. Notre espace d'entrée x est composé de n

composantes.
Si les données sont linéairement séparables, alors il existe un hyperplan d’équation :

o <wx>+b=0
o <w.X>+b>=1siyi=+1

o <W.X>+b=<1lsiyi=-1

Classe 1 Xt o ©
o
Classe2 © ©

Vecteur support®

Figure 2.2 : Exemple graphique de données linéairement séparables

e SVM Non Linéaire

Le SVM non linéaire transforme l'espace d’entrée d’origine dans un espace
caractéristique de dimension supérieure. En introduisant une fonction noyau (Kernel)

(¢) dans le nouvel espace de dimension supérieure (Figure 3.5).

Dans cet espace, il est plus probable que les données ont une distribution linéaire.

L’équation de I’hyper plans est la suivante: H(x)= w.$(X)+b (3.8)
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Vapnik a montré que toute fonction satisfaisant les conditions d’admissibilité peut

étre utilisee comme noyau. [11]

Parmi les noyaux les plus utilisés pour la classification, nous citons : Le noyau

linéaire, le noyau polynomial et le noyau Gaussien (Radial Basis Function -RBF)

&

Figure 3.2 : Exemple de transformation des données non linéaires dans un

espace de dimension supérieure

Les etapea suivre dans notre travail se réesume en :

T—
Selection | -..fa—,. SHaue
- 38 Classification
d'attributs
! B MNormal |

Figure 6.2 : Organigramme Du Systéme D’aide Au Diagnostique
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2.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons montré que la détection et la classification de la voix
pathologique a partir du signal de la parole a attiré¢ 1’attention du chercheur le long
des deux dernicres décennies. Malgré qu’il y ait un grand nombre de travaux et qu’il
y a une variété dans les méthodes 1’objectif était I’amélioration des performances du
systeme de détection. La premiére partie de ce chapitre concerne les travaux qui
comportent des contributions sur la classification et 1’autre partie traite les travaux
qui s’appuient sur I’importance de la réduction de la dimension. Présenter
I’architecture typique d’un détecteur de la voix pathologique. Nous décrivons en

détails les différentes étapes qui composent ce systéme.
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Chapitre 3 :

Expérimentations, Résultats Et Interprétations

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous exposerons les résultats obtenus par 1’application de la
méthode proposée en vue de la distinction entre la voix normale et la voix
pathologique par le systeme de détection automatique. Deux bases de données
différentes ont été utilisées SVD et HUPA.La premiére partie de notre travail consiste
a faire une classification avec les SVM’s.Dans la deuxiéme partie, et afin d’améliorer

les résultats nous avons utilisés les deux méthodes de réduction LDA et PCA.

Dans ce qui suit, nous décrirons la méthodologie suivie et nous présenterons les

expérimentations et les résultats obtenus.

3.2 Logiciels De Développement
e Conditions d’implémentation

Nos simulations et tests ont été faites sous MATLAB version 2010 (Matlab R2010a)
qui est un environnement de calcul technique concu pour le calcul numeérique et la
visualisation & haute performance. Cette version contient plusieurs fonctions et outils

dédiés a la classification des signaux.[16]

e Les Toolboxes suivantes ont été utilisées :

Drtoolbox: Actuellement « Matlab Toolbox for DimensionalityReduction » contient
les techniques suivantes: LDA, PCA. En plus boite a outils contient des
implémentations de 6 techniques d'estimation de la dimensionnalité intrinseque, ainsi
que des fonctions d'extension hors échantillon, de pré blanchiment des données et de

génération d'ensembles de données de jouets.[20]

Libsvm : « Library for SVM » : ¢’est une bibliothéque pour les machines a vecteurs

de support.[21]
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3.3 Méthodologie

Nous avons utilisé deux différentes bases des données SVD et Hupa, qui ont des
ensembles de voix (maladie et voix pour la base SVD), mais n'a pas déterminé le sexe
de la voix, mais la deuxiéme fois que nous avons utilisé une base de données HUPA,

elle a également un ensemble de voix et le genre de la voix qu'il contient.
3.4 Corpus de données

Dans notre travail nous avons choisis deux classes : une classe normale et une classe
pathologique. Pour la classe pathologique nous avons utilisé des patients qui
souffrent de la dysphonie spasmodique, la laryngite et la dysodie. Ces maladies sont
des maladies qui touchent le larynx. Toutes les données sont divisées en : données
d’apprentissage et données de test. Chaque locuteur prononce la lettre « A » comme

le montre les tableaux

Genre Nature Apprentissage Test UnitéD’analyse
Normale 34 20
Femme Pathologique 30 20 Lettre“A”
Tableau 3.2: Corpus de données HUPA « Femme »
Genre Nature Apprentissage Test UnitéD’analyse
Normale 25 10
Homme Pathologique 20 15 Lettre “A”

Tableau3.3: Corpus de données — Base de données SVD

3.5 Extraction Des Parameétres MFCC :

Pour D’extraction des parametres acoustiques, nous envisageons l’utilisation d’une
plus large gamme d’information spectrale du signal acoustique permettant de mieux

caracteriser la classe pathologique, en utilisant un vecteur des 13 premiers
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coefficients, augmentés par les dérivees (A) premiéres et deuxiemes (AA)
représentant la vélocité et ’accélération respectivement. Sachant que, les treize
premiers coefficients MFCC, leurs dérivées, fournissent toute 1’information et aucun
gain dans les performances n’est enregistré par 1’augmentation du nombre des
coefficients (Huang, Acero et Hon, 2001). Les différents calculs pour cette sélection
sont effectués sur un PC Lenovo d’un processeur IS 3eme génération et d’une

mémoire RAM de 8Go.

Pour DI’extraction des coefficients MFCC sous MATLAB, les parametres suivants

sont utilisés :

e Une durée de trame d’analyse de 25 ms
e Un coefficient alpha = 0.95 de préaccentuation
e Un nombre des coefficients MFCC = 13, 26, 39

e Un nombre M = 20 de banc de filtres a échelle de Mel
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3.6 Résultats et discussion

> Base de données SVD

Normale Pathologique
Décision
Normale 77% 23%
Pathologique 25% 75%

Tableau 3.4: résultat obtenu sans réduction en utilisent SVM pour la base SVD
« 13 Coefficients MFCC »

> Pour 13 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 77% et les cas non reconnus avec

un taux de 23%
- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 75% et les cas non reconnus

avec un taux de 25%

Normale Pathologique
Décision
Normale 78% 22%
Pathologique 25% 75%

Tableau 3.5: résultat obtenu sans réduction en utilisent SVM pour la base SVD
« 26Coefficients MFCC »

> Pour 26 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 78% et les casnon reconnus avec

un taux de 22%
- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 75% et les cas non reconnus

avec un taux de 25%
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Normale Pathologique
Décision
Normale 80% 20%
Pathologique 20% 80%

Tableau 3.6: résultat obtenu sans réduction en utilisent SVM pour la base SVD

« 39Coefficients MFCC »

Pour 39 coefficients :
Les cas reconnus normales avec un taux de 80% et les cas non reconnus avec
un taux de 20%

Les cas reconnus pathologique avec un taux de 80% et les cas non
reconnusavec un taux de 20%.

Les résultats apres la réduction

Normale Pathologique
Décision
Normale 78% 22%
Pathologique 20% 80%

Tableau 3.7: résultat obtenu avec réduction « LDA » pour la base SVD

« 13Coefficients MFCC »

Pour 13 coefficients :

Les cas reconnus normales avec un taux de 78% et les cas non reconnus avec

un taux de 22%
Les cas reconnus pathologique avec un taux de 80% et les cas non reconnus

avec un taux de 20%
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Normale Pathologique
Décision
Normale 80% 20%
Pathologique 20% 80%

Tableau 3.8: résultat obtenu avec réduction « LDA » pour la base SVD

« 26Coefficients MFCC »

> Pour 26 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 80% et les casnon reconnus avec

un taux de 20%
- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 80% et les cas non reconnus

avec un taux de 20%

Normale Pathologique
Décision
Normale 84% 16%
Pathologique 14% 86%

Tableau 3.9: résultat obtenu avec réduction « LDA » pour la base SVD

« 39Coefficients MFCC »

> Pour 39 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 849% et les cas non reconnus avec

un taux de 16%
- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 86% et les cas non reconnus

avec un taux de 149%.
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Normale Pathologique
Décision
Normale 72% 28%
Pathologique 26% 74%

Tableau 3.10: résultat obtenu avec réduction « PCA » pour la base SVD

« 13Coefficients MFCC »

» Pour 13 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 72% et les cas non reconnus avec

un taux de 28%

- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 74% et les cas non reconnus

avec un taux de 26%

Normale Pathologique
Décision
Normale 7% 23%
Pathologique 25% 75%

Tableau 3.11: résultat obtenu avec réduction « PCA » pour la base SVD

« 26Coefficients MFCC »

> Pour 26 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 77% et les cas non reconnus avec

un taux de 23%
- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 75% et les cas non reconnus

avec un taux de 25%
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Normale Pathologique
Décision
Normale 80% 20%
Pathologique 25% 75%

Tableau 3.12: résultat obtenu avec réduction « PCA » pour la base SVD

« 39Coefficients MFCC »

> Pour 39 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 80% et les cas non reconnus avec
un taux de 20 %

- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 75% et les cas non reconnus
avec un taux de 25%.

e Base de données HUPA

Normale Pathologique
Décision
Normale 85% 15%
Pathologique 18% 82%

Tableau 3.13: résultat obtenu sans réduction pour la base HUPA

« 13Coefficients MECC »

> Pour 13 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 85% et les cas non reconnus avec

un taux de 15%
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- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 82% et les cas non reconnus

avec un taux de 18%.

Normale Pathologique
Décision
Normale 90% 10%
Pathologique 18% 82%

Tableau 3.14: résultat obtenu sans réduction pour la base HUPA

« 26Coefficients MFCC »

> Pour 26 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 90% et les cas non reconnus avec

un taux de 10%
- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 82% et les cas non reconnus

avec un taux de 18%

Normale Pathologique
Décision
Normale 90% 10%
Pathologique 10% 90%

Tableau 3.15: résultat obtenu sans réduction pour la base HUPA

« 39Coefficients MFCC »

> Pour 39 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 90% et les cas non reconnus avec

un taux de 10 %
- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 90% et les cas non reconnus

avec un taux de 10%.
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e Les résultats apres la réeduction

Normale Pathologique
Décision
Normale 90% 10%
Pathologique 10% 90%

Tableau 3.16: résultat obtenu avec réduction « LDA » pour la base HUPA

« 13Coefficients MFCC »

» Pour 13 coefficients :

- Les cas reconnus normales avec un taux de 90% et les cas non reconnus avec
un taux de 10%

- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 90% et les cas non reconnus

avec un taux de 10%

Normale Pathologique
Décision
Normale 92% 8%
Pathologique 10% 90%

Tableau 3.17: résultat obtenu avec réduction « LDA » pour la base HUPA

« 26Coefficients MFCC »

> Pour 26 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 92% et les cas non reconnus avec

un taux de 8%
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- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 90% et les cas non reconnus

avec un taux de 10%

Normale Pathologique
Décision
Normale 98% 2%
Pathologique 4% 96%

Tableau 3.18: résultat obtenu avec réduction « LDA » pour la base HUPA

« 39Coefficients MFCC »

> Pour 39 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 98% et les cas non reconnus avec

un taux de 2 %

- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 96% et les cas non reconnus
avec un taux de 4%.

Normale Pathologique
Décision
Normale 88% 12%
Pathologique 10% 90%

Tableau 3.19: résultat obtenu avec réduction « PCA » pour la base HUPA

« 13Coefficients MFCC »

> Pour 13 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 88% et les cas non reconnus avec

un taux de 12%
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- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 90% et les cas non reconnus

avec un taux de 10%

Normale Pathologique
Décision
Normale 88% 12%
Pathologique 8% 92%

Tableau 3.20: résultat obtenu avec réduction « PCA » pour la base HUPA

« 26Coefficients MFCC »

> Pour 26 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 88% et les cas non reconnus avec

un taux de 12%
- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 92% et les cas non reconnus

avec un taux de 8%

Normale Pathologique
Décision
Normale 94% 6%
Pathologique 8% 92%

Tableau 3.21: résultat obtenu avec réduction « PCA » pour la base HUPA

« 39Coefficients MFCC »

> Pour 39 coefficients :
- Les cas reconnus normales avec un taux de 94% et les cas non reconnus avec

un taux de 6%
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- Les cas reconnus pathologique avec un taux de 92% et les cas non reconnus
avec un taux de 8%.

» Decision Finale

e Les résultats obtenus en utilisant la base de données HUPA sont mieux que les
résultats obtenus avec la base de données SVD

e La méthode de réduction LDA est mieux que la méthode de PCA.

e Les résultats des 39 coefficients sont mieux que les coefficients de 26 et 13

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthode de discrimination entre la voix
pathologique et la voix normale a base des machines a vecteurs de supports et en
utilisant deux base de données SVD et HUPA.

L’objectif principal est de trouver les meilleurs systémes donnant de bons resultats et
pour aider a les avoir nous avons exploité deux méethodes de réduction de dimension
qui sont la LDA et PCA.Le model LDA a présenté le meilleur taux de reconnaissance

pour les deux bases de données.

Les résultats que nous avons obtenus sont Les resultats obtenus sont trés acceptables

et comparables a ceux reportés dans la littérature.
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3.8 Conclusion Générale

L'objectif de notre travail était la détection et la classification des pathologies de la
voix par la méthode de classification SVM et I'évaluation de lI'impact des parameétres
sélectionnés du signal vocal sur cette identification. Plusieurs variantes du
classificateur SVM et les deux techniques de réduction de dimension PCA et LDA

ont été utilisés pour comparer leurs performances.

Le systeme proposé peut étre utilisé comme un outil précieux par les chercheurs et les
orthophonistes pour détecter si la voix est normale ou pathologique et également pour
détecter un type spécifique de pathologie. Le systeme proposé et étudié emploie des
mesures non invasives, peu colteuses et entierement automatisées des
caractéristiques du signal vocal. A partir des résultats obtenus, nous avons remarqué
que les parametres MFCC sont plus pertinents pour discriminer les pathologies des
cordes vocales, lorsqu'ils sont évalués individuellement et surtout lorsquils sont
combinés. Nous avons montré que le classificateur SVM et les méthodes de réduction

PCA et LDA peuvent détecter efficacement les voix pathologiques et normales.

Les resultats de la validation simple confirment que la methode de réduction LDA
assure les meilleures performances. Il est conclu a partir des résultats expérimentaux
que la LDA offre de bonnes performances pour ces données vocales en fonction des
fonctionnalités utilisées nous avons prouve que les performances de la réduction de

dimension LDA sont tres bonnes.
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Dans les travaux futurs, pour améliorer le taux de classification obtenu, nous
proposons d’améliorer la phase de classification par [’utilisation d’un systeme
hybride en combinant plusieurs techniques d'apprentissage automatique, d’augmenter
le nombre de parametres utilisés dans la phase d’extraction des parametres, d’étudier
I’influence de la sélection de certains parametres sur les performances du systéme,
d’optimiser certaines valeurs et coefficients du systéme, d’étendre cette étude sur

d’autres bases de données et de développer un systeme de diagnostic en ligne.
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