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Résume : L'objectif de notre travail est I'implémentation d’'un systéme automatique de
classification des troubles articulatoires de la parole chez I'enfant algérien. Pour cela,
nous nous sommes basés sur I'idée que ces troubles peuvent étre considérés comme un
phénoméne d'accent régional. Dans ce cas nous pouvons utiliser les techniques de la
Reconnaissance Automatique du Locuteur de la plateforme LIA_SpkD et ALIZE. La
premiére étape de notre étude consiste a effectuer une analyse acoustique des corpus
enregistrés par des patients afin d'extraire les caractéristiques spectrales : LPCC (Linear
Predictive Cepstral Coefficients) qui sont utilisées comme entrée pour le classificateur. La
seconde étape concerne l'application des classificateurs hybrides SVM (Support Vector
Machines) et les GMM-UBM (Gaussian Mixture Model-Universal Background Model). Nos
corpus sont extraits a partir de deux Bases de Données, |la premiére enregistrée par
WMIT (Ware Massachusetts Institute of Technology), et la seconde enregistrée sous la
supervision d'un orthophoniste au CHU Lamine Debaghine d’Alger. Ces corpus sont
constitués de mots en Arabe Standard représentant la pathologie que nous voulons
traiter : Sigmatisme constrictif ou occlusif. Les expériences menées ont donné un TRG
(Taux de Reconnaissance Global) de 95.8% pour la classification de la parole normale et
pathologique ainsi qu'un TRG de 93,75% pour la classification du phonéme pathologique
en question.

Mots clés : Troubles articulatoires de la parole, Classification, LIA_SpkD, ALIZE, LPCC,
GMM-UBM, SVM.

Abstract: The objective of our work is the implementation of an automatic system of
speech children articulatory disorders classification. For it we based ourselves on the idea
that these disorders can be considered as a phenomenon of regional accent. In this case
we can use the techniques of the Automatic Speaker Recognition of the platform
LIA_SpkD and ALIZE. The first stage of our study consists in making an acoustic analysis
of patients corpus to extract the spectral characteristic : LPCC (Linear Predictive Cepstral
Coefficients) which are used as entry for the classifier. The second stage concerns the
application of the hybrid classifiers SVM (Support Vector Machines) and the GMM-UBM
(Gaussian Mixture Model-Universal Background Model). Our corpus are delivered by two
databases, the first recorded by Ware Massachusetts Institute of Technology, the second
recorded within the framework of this work under the supervision of a speech therapist
CHU Lamine Debaghine-Algiers. These records constituted by words in Standard Arabic
language representing the pathology that we want to treat (constrictive or occlusive
Sigmatisme). The experiences led on database gave a TRG of 95.8 % recognition for the
classification of the normal and pathological word as well as a TRG of 93,75 % recognition
for the classification of the pathological phoneme.

Key Words: Articulations disorders, Speech, Classification, LIA_SpkD, ALIZE, LPCC,
GMM-UBM,SVM.
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INTRODUCTION GENERALE

D’apres des recherches faites aux niveaux des centres hospitaliers et des hépitaux
universitaires sur le territoire national qui possédent des orthophonistes, un tiers des
enfants en Algérie souffrent des troubles de la parole. La plupart de ces patients
consultent quand la personne ou son entourage entend des changements dans le
résultat vocal, uniquement sur des sensations perceptives [1]. La perception auditive
est la modalité premiére, la plus accessible, pour évaluer la qualité vocale [2]. En
effet, plusieurs auditeurs sont requis afin d’obtenir une appréciation moyenne ou
consensuelle plus représentative de I'état vocal qu'un jugement isolé [3]. De ce fait,
une analyse perceptive fiable s’avere consommatrice en temps et en ressources
humaines. Des approches instrumentales dites : objectives, fondées sur de la
mesure physique ont été proposées pour pallier les faiblesses précédemment
décrites de I'évaluation perceptive [4]. Cette analyse est concue pour qualifier les
dysfonctionnements vocaux a partir des mesures acoustiques réalisées sur le patient
en cours de production vocale [5-7]. Tout comme pour I'évaluation perceptive, les
techniques instrumentales comportent un certain nombre de limites. Tout d'abord, la
plupart des analyses sont fondées sur la production de voyelles tenues, contexte
d’élocution trés éloigné de la parole continue [8]. Récemment, ces restrictions ont
conduit, a tester 'adaptation des techniques issues de la RAL [9] sur des locuteurs
ayant des troubles de la parole [10-12]. Notre objectif est de proposer une méthode
mieux adaptée au suivi de la pathologie des patients : facile et rapide a utiliser, non
contraignante pour le patient et accessible pour les cliniciens. Le systéme congu
pour cette tache particuliere s’appuie sur 'approche de GMM-SVM [13,14]. Il est issu
des outils de RAL (LIA_Spk Det et ALIZE). Nous allons, a travers ce travail contribué
a la réalisation d'un Systéeme automatique de Classification des Troubles
articulatoires de la Parole. Cette these est organisée en quatre chapitres :
e |e premier expose quelques généralités sur la parole et la description de
diverses pathologies vocale.
e le deuxieme est consacré a I'extraction des informations utiles a la
caractérisation des voix pathologiques.
¢ |e troisieme porte sur I'adaptation des techniques de la RAL a la classification
des troubles de la parole.
¢ |e dernier chapitre concerne la description du corpus des patients utilisés dans
cette étude ainsi que I'implémentation du SCTP.

Finalement, nous présentons des conclusions générales et perspectives.

=11 -
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La reconnaissance de la parole pathologique et la perception des causes de sa
dégradation a ftravers différents indices acoustiques ont toujours été la
préoccupation clinique principale des Phoniatres. Comme dans les autres disciplines
meédicales, ces derniers ont été attentifs a toutes les techniques qui seraient
susceptibles de leur donner des informations complémentaires, pour aider au
diagnostic et évaluer les effets des traitements chirurgicaux et médicamenteux ou les
progres des rééducations

Il existe une grande variété de méthodes pour établir un bilan vocal de personnes
atteintes de troubles articulatoires : interrogatoire avec le patient, examen
endoscopique du larynx [15], appréciation du comportement postural du patient [16],
profil psychologique et étude comportementale, questionnaire d’auto-évaluation,
jugement perceptif de la qualité vocale, analyse instrumentale. La multiplication des
angles d'observation s’avére nécessaire pour prendre en compte ['aspect
multidimensionnel de la communication parlée, une méthode prise isolément et se

révélant souvent réductrice.
On peut regrouper ces méthodes dans trois catégories :

e ['évaluation perceptive : consiste a faire juger la qualité vocale de patients par
des experts (phoniatres, orthophonistes, ...). Le principe est de faire lire au
patient un texte normalisé dont 'énoncé enregistré est ensuite soumis en
aveugle a divers juges expérimentés qui attribuent une note sur une échelle
par catégorisation directe ou a travers des échelles analogiques visuelles
interprétées. Une telle démarche montre une amélioration des performances
du juge en réduisant la variabilité inter juges et en renforcant la concordance
avec les mesures instrumentales ;

e ['évaluation instrumentale des mesures instrumentales sont effectuées sur les
patients a l'aide du dispositif EVA [8] qui permet d’obtenir des mesures
acoustiques primaires (Fo, intensité en dB), des mesures de stabilité laryngée
(jitter, shimmer, coefficient de Lyapounov), des estimations de performance
pneumo-phonatoire (étendue vocale, temps maximal de phonation) et des
grandeurs aérodynamiques qui explorent de fagcon directe et sélective certains
mécanismes comme la fuite glottique (par mesure de débit d’air oral) ou la

tension de la source (par estimation de la pression sous-glottique).

-13 -
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les techniques de la RAL adaptées a la reconnaissance de la parole
pathologique : Au départ, ces techniques sont congues pour vérifier ou
identifier automatiquement un locuteur, dans une certaine mesure, a partir
d'une de ses productions vocales. Ces techniques sont fondées sur
'hypothése que les troubles articulatoires de la parole peuvent étre
considérés de facon similaire a un accent régional, et que les techniques
utilisées en reconnaissance automatique du locuteur étaient capables
d’appréhender un tel phénomeéne. Nous manquons actuellement de recul du
fait de la nouveauté de cette démarche [6]. Toutefois, nous pouvons penser
que, l'intérét résiderait alors en la non nécessité de réunir un jury d’experts et
de multiplier les écoutes, configuration difficile a obtenir en pratique. L'autre
avantage est l'aspect déterministe de la méthode, écartant ainsi toute

inconstance que I'on peut observer chez un auditeur.

- 14 -
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CHAPITRE 1: GENERALITES SUR LA PAROLE

1. Introduction

Lorsqu’on parle de pathologies vocales, une référence intuitive nous fait penser a un
médecin, c’est un réflexe trés logique. Toutefois le domaine de la pathologie de la
parole fait intervenir d’autres disciplines telle que I'électronique, la mécanique, la
physique, etc. Le traitement des pathologies langagiéres se situe essentiellement a
détecter la zone a traiter, mesurer 'ampleur de la maladie.

Dans ce chapitre avons exposé en premier I'appareil phonatoire humain. Cela nous a
permis de mettre l'accent sur les éléments essentiels qui peuvent entrainer une
pathologie de la parole. Nous avons décris les sons de |'Arabe Standard et les
phénomeénes spécifiques a cette langue Nous avons ensuite donné une bréeve
description des diverses pathologies de la parole les plus fréquentes. A la fin, nous
avons consacré une attention particuliecre a un cas pathologique, a savoir le

sigmatisme des consonnes constrictives et occlusives.
2. Fonctionnement du systéme phonatoire humain

Les structures de la phonation assurent la vie par la respiration et I'alimentation. La
phonation est donc une fonction superposée. Elle est faite par trois systémes qu'il faut
connaitre pour faire distinction entre voix normale et pathologique respiratoire,

phonatoire et le systéme de résonance.

2.1. Respiration

La respiration assure le renouvellement de l'air dans les poumons, qui permet
'hématose (échanges gazeux entre alvéoles et sang) et module I'ampliation
thoracique, leur réle dans la phonation est de fournir la pression d’air pour production
du son [17]. Cette fonction se base sur plusieurs systémes anatomiques. Les deux

phases respiratoires sont :

e linspiration : c’est un terme utilisé en physiopathologie ou thérapeutique,
phénomeéne actif, augmente I'ampliation thoracique, faisant entrer l'air frais
dans les poumons ;

e |'expiration : phénomene passif, déprime l'ampliation thoracique par simple

relachement de I'action musculaire, expulsant I'air vicié.

Seule l'inspiration représente un temps respiratoire actif, commandé de fagon réflexe

avec une périodicité automatique dont la fréquence augmente spontanément avec
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I'effort, I'émotion ou la peur. Elle module aussi le travail cardiaque. Enfin, l'air étant
évacué sous pression, l'inspiration fournit I'énergie nécessaire a la phonation. Sa
facilité est conditionnée par I'état de liberté ou d'encombrement des voies respiratoires
inférieures et supérieures qui sont constituées respectivement par :

e |'ensemble de l'arbre trachéo-bronchite. Celui-ci est formé d'un squelette
tubulaire fait d'anneaux cartilagineux empilés, unis entre eux par des
membranes fibro élastiques, plus étroites que les anneaux, lui conférant une
certaine souplesse et extensibilité, lui-méme revétu intérieurement d'une
muqueuse ayant des propriétés sécrétoires associées aux poumons. Elles
forment le soufflet respiratoire ou générateur d’énergie pour la phonation.

¢ |e larynx, le pharynx, les fosses nasales ou accessoirement la cavité buccale,

elles constituent le modulateur phonatoire et ses résonateurs.
La technique respiratoire en phonation est différente de celle au repos :

e |a respiration au repos : flux d'air libre, inspiration nécessite contraction
musculaire. Cependant, I'expiration est passive (forces élastiques).

e |a respiration a la phonation : L'air doit étre sous pression au niveau sous
glottique, cela se fait par forces expiratoires et par la résistance créée par les
cordes vocales. Inspiration et expiration prennent respectivement 10% et 90%
du temps respiratoire. La phonation dépend de la quantité des mots ou syllabes
par phase expiratoire et le controle de la coordination entre respiration et

phonation.

La contraction des muscles continue lors de I'expiration pour contréler la pression

alvéolaire nécessaire a la phonation.

2.2. Organes Phonatoires

Les sons de la parole se produisent lors de la phase de I'expiration grace a un flux
d’air contrélé, en provenance des poumons et passant par la trachée-artére. Il va
rencontrer sur son passage plusieurs obstacles potentiels qui vont le modifier de
maniére plus ou moins importante. Tous ces éléments représentent le systéme

phonatoire humain (figure 1.1)
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palate

. oral cavity
nasal cavity

oral
pharynx

laryngeal
pharynx

esophagus -
larynx
vocal folds'vocal cords

trtachea

Figure 1.1 : Organes Phonatoires

2.21. Larynx

Le larynx est un organe creux dans lequel la voix est produite, situé dans la partie
antérieure du cou, au-dessus de la trachée, au-dessous de la partie moyenne du
pharynx, en arriere de la bouche et en avant de la partie inférieure du pharynx [18]. Le
larynx est une structure cartilagineuse, se compose de quatre cartilages différents;
dont le cartilage thyroide prend le nom de pomme d’Adam et I'épiglotte cartilage en
forme de lame, pouvant fermer par un mouvement de bascule en arriere I'entrée du
larynx afin d’empécher le bol alimentaire d’entrer dans le larynx et la trachée artere
(figure 1.2). Les dimensions du larynx sont variables avec I'age et le sexe ; petit chez
I'enfant, plus grand chez ’'homme que chez la femme. Le larynx peut se déplacer vers
le bas ou vers le haut ; s’éleve lors de I'émission des sons aigus, il s’abaisse a
I'émission des sons graves, de ce fait la longueur de la cavité pharyngienne peut se

trouver modifiée [19]. Au niveau physiologique, le larynx a une triple fonction :

e respiratoire marquée par le passage de l'air a travers le larynx ;
¢ de protection des voies aériennes inférieures par la fermeture de la glotte ;

e phonatoire : 'émission du son.
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, Cordes vocales

Trachée Muqueuse

Muscle
Muscle Aryténoide gauche

Aryténoide droit

Figure 1.2 : Schéma du larynx

2.2.2. Cordes vocales

Ce sont des organes vibratoires constitués de tissu musculaire et de tissu conjonctif
résistant; en effet, les fonctions sphinctériennes du larynx (respiratoire et phonatoire)
dépendent de I'aspect et de I'état de ces deux éléments. Les cordes vocales situées
en avant du larynx jusqu'a la base du cartilage aryténoide. Leurs dimensions sont
variables surtout en fonction du sexe puisqu’elles sont estimées a 22 mm chez
’homme et 18 a 20 mm chez la femme. Lors de I'émission vocale ; les cordes vocales
vont d’abord se rapprochez en position de fermeture grace aux cartilages aryténoides,
la pression de la conne d’air expiratoire se heurte a un obstacle (fermeture des
cordes). Elle va augmenter et contraindre les bords libres des cordes a s’écarter
'égerment et se positionner sous la forme d’'un “V"” appelée la glotte, pour laquelle
laissant passer une petite quantité d’air, aussitét libérée, les bords libres vont a

nouveau se rapprocher a la fois :

¢ sous l'action de la diminution de la pression sous glottique ;
o par effet de Bernoulli (effet de rétro aspiration de la muqueuse cordale) ;

e grace a I'élasticité propre des cordes vocales.

La glotte ne posséde pas qu’'un réle de phonation, elle joue également un réle de
protection des voies aériennes supérieures grace a la fermeture des cordes vocales

lors de la déglutition [20].
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2.2.3. Conduit vocal

C’est un ensemble de cavités situées entre la glotte et les lévres reliées entre elles. Il
mesure en moyenne entre 17 et 18 cm. Les cavités constituent les résonateurs qui
doivent trier les harmoniques du son de base, leurs fréquences propres dépendront de

leur volume, de leurs orifices et de leur couplage, on peut distinguer [21] :

e |a cavité pharyngale : conduit musculeux membraneux situé en bouche
'cesophage d'une part et les fosses nasales d’autre part ; la paroi du pharynx
est constituée de muscles constricteurs. En effet d'une modification du diamétre
du pharynx, la racine de la langue peut reculer ou avancer et donc agir sur le
volume de cette premiere cavité supra glottique ;

e |a cavité nasale : deux cavités uniformes séparées par une cloison verticale
médiane, recouvertes de muqueuses, relient les narines au pharynx. L'air passe
par le nez lorsque le voile du palais est rabaissé (passage oro-nasal ouvert) ;

e |a cavité buccale : sépare les fosses nasales par une cloison appelée le palais.
Dans cette cavité se situent des articulateurs fixes et d’autres mobiles ;

e |a cavité labiale : une cavité que I'on crée lorsqu’on projette en avant les lévres
(progression labiale), les lévres jointes constituent un organe vibratoire
accessoire intervenant dans la formation des consonnes ;

¢ |a langue : est une structure frontiére, appartenant a la fois a la cavité buccale
pour sa partie dite mobile et au glossopharynx pour sa partie dite fixe ; elle a de

'importance pour la phonation.
3. Caractéristiques Acoustiques de la parole

La parole, trés souvent considérée comme activité propre de 'homme et rarement
étudiée comme fonction biologique, elle est un moyen de communication avec les
autres. Elle met en jeu des organes de phonation et une véritable gymnastique des
muscles du larynx, du pharynx, de la langue et des parois de la cavité buccale d’'une
facon générale. La voix représente le support acoustique de la parole, c’est un
ensemble des sons produits par le larynx, lorsque I'air expiré fait vibrer les cordes
vocales. Tous les sons simples peuvent étre décrits par les caractéristiques suivantes
[22, 23].
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3.1. Intensité Sonore

L'intensité d’'un son, appelée aussi volume, permet de distinguer un son fort d’'un son
faible. Elle correspond a I'amplitude de I'onde qui est donnée par I'écart maximal de la
grandeur qui caractérise 'onde de compression. Cette grandeur correspond a la
pression d’air. L’'amplitude sera donc donnée par I'écart entre la pression la plus forte
et la plus faible exercée par I'onde acoustique. Lorsque I'amplitude de lI'onde est
grande, l'intensité est grande et donc le son est plus fort. L’intensité du son se mesure

en décibels (dB). On distingue différentes facons de mesurer 'amplitude d’'un son :

¢ |a puissance acoustique : La puissance acoustique est associée a une notion
physique. |l s’agit de I'énergie transportée par I'onde sonore par unité de
temps et de surface. Elle s’exprime en Watt par métre carré (W.m?) ;

e |'addition de sons : I'échelle des décibels est une échelle dite logarithmique, ce
qui signifie qu'un doublement de la pression sonore implique une
augmentation de l'indice d’environ 3 : avec 3 dB de plus, l'intensité est en fait
doublée [24].

3.2. Fréquence fondamentale

La fréquence de la voix, au cours d’'une conversation varie selon les personnes, elle
est dépend essentiellement de la dimension et de la tension des cordes vocales, ainsi
que des dimensions des résonateurs. Elle peut étre volontairement modifiee dans
certaines limites, par l'intermédiaire des muscles respiratoires, en faisant varier la
pression de l'air. L'association de ces éléments détermine la fréquence de vibration
des cordes vocales, appelée fréquence fondamentale ou pitch "Fy". Elle est variable

selon I'age et le sexe. Alors que la fréquence fondamentale de la voix parlée est :

e 100 a 150 Hz pour une voix masculine ;
e 200 a 300 Hz pour une voix féminine ;

e 300 a 450 Hz pour une voix d’enfant.

La mesure de la fréquence fondamentale "Fy" s’effectue soit a partir d’'un signal
microphonique (fréquencemetre, Glottal Fréquency Analyser ou GFA) soit a partir d’'un
signal électro laryngographique ou électro glottographique. Cependant le traitement
numeérique des signaux offre certaines méthodes d’estimation du pitch que I'on peut

classer en trois catégories :
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e méthodes temporelles ;
e méthodes spectrales ;

e méthodes mixtes (temporelles et spectrales).

Toutes ces méthodes peuvent se ramener a une détection de voisement associée a

une mesure de périodicité [25].

3.3. Timbre vocal

C'est la couleur du son vocal a partir de laquelle, nous pouvons identifier une personne
a la simple écoute de sa voix (par exemple, lors d'une conversation téléphonique,
etc.). Le timbre vocal dépend de trois critéres essentiels : I'accolement des cordes
vocales, leur épaisseur et enfin les caractéristiques anatomiques des difféerentes
cavités de résonance de l'appareil phonatoire. Par ailleurs, selon que les ouvertures
glottiques se font plus ou moins rapidement, le spectre vocal est plus riche en aigus et
inversement. Les cavités de résonances contribuent également a la couleur de la voix,
car en modifiant leurs volumes, nous obtenons telle ou telle voyelle. Les éléments

physiques du timbre comprennent :

¢ la répartition des fréquences dans le spectre sonore ;

¢ les relations entre les parties du spectre, harmoniques ou non ;

¢ les bruits existant dans le son (qui n‘'ont pas de fréquence particuliere, mais
dont I'énergie est limitée a une ou plusieurs bandes de fréquence) ;

¢ ['évolution dynamique globale du son ;

e ['évolution dynamique de chacun des éléments les uns par rapport aux autres.
3.4. Durée du son

La durée d'un son représente le laps de temps des silences et des phonémes. Il est
difficile de les extraire car en un mot prononcé d’'une facon naturelle, sans aucun
traitement, donne un mélange de phonémes chevauchés entre eux avec un silence
d’intensité non nulle (le bruit). Une durée erronée peut produire une parole chaotique
et parfois difficilement intelligible, pouvant provoquer un changement de sens du mot
ou de la phrase. C'est le cas en langue arabe, ou ce parameétre est pertinent. Ainsi, les
deux mots [gamal] (chameau) et [gamal] (beauté) présentent deux sens différents

méme s’ils ne different que par la durée temporelle de la derniére voyelle.

-22 -



CHAPITRE 1: GENERALITES SUR LA PAROLE

3.5. Formants et Transitions Formantiques

L’air est amplifié et subit différentes transformations dues aux degrés d’ouverture et de
fermeture au niveau de chaque cavité, a la position de la langue, des lévres, etc. Ces
cavités possédent des fréquences de résonance qui renforcent certaines régions du
spectre des sources excitatrices. En phonétique acoustique, les fréquences renforcées
aux régions des fréquences de résonance correspondant aux cavités vocales sont
désignées par le terme de "formants". Ainsi, ces derniers sont les paramétres
acoustiques qui permettent d'étudier et d'expliquer les phénoménes physiologiques
que subit le son laryngé lors de son passage a travers les différentes cavités vocales.
Les valeurs des formants varient selon le volume de la cavité et la surface de
I'ouverture du résonateur. De fagcon générale, un formant a une valeur de fréquence
inversement proportionnelle au volume de la cavité. Plus le volume de cette derniere

est grand, plus cette fréquence est basse, et vice versa [26] (figure1.3).

Freq. (Hz)
A "

[a i [u] e

Figure 1.3 : Sonagrammes des voyelles [a], [i] et [u]
4. Sons voisés et non-voisés

Les difféerents sons de la parole sont classés en deux catégories principales selon que

les cordes vocales vibrent ou ne vibrent pas.

4.1. Sons voisés

Pendant I'articulation de certains sons, la glotte s’'ouvre brusquement libérant ainsi la
pression accumulée en amont sous forme d’impulsions périodiques. Ces impulsions
mettent les cordes vocales en vibration quasi-périodique. Le spectre d’'un son voisé

présente des raies correspondantes a I'harmonique du fondamental (structure de
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pitch) c'est le cas des voyelles, I'enveloppe de ces raies présente des maximums
appelés les formants, les trois ou quatre premiers formants sont essentiels pour

caractériser le spectre vocal (figure 1.4).
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Figure 1.4 : Spectre de la voyelle [a]

4.2. Sons non voisés

Si les cordes vocales sont écartées, une turbulence quasi aléatoire d’air est produite
dans le conduit vocal par diminution de sa section, ou bien le conduit est
momentanément fermé complétement pour augmenter la pression et rouvert
instantanément produisant une transitoire décroissante. Les sons ainsi produits sont
appelés sons non voisés. Le son non voisé ne présente pas une structure périodique,
il peut étre considéré comme un bruit blanc, ainsi son spectre ne présente pas une

structure de pitch (figure 1.5) [27,28].
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Figure 1.5 : Spectre de [[]
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5. Classification des sons du langage

D’un point de vue linguistique, la production des sons ou d’'un mot réside dans la
génération en série de tous les phonémes constituant ce mot. Ces phonémes forment
les unités phonétiques qui sont classées en voyelles, consonnes et semi-voyelles, etc.
[29, 30]. Il est intéressant de grouper les sons de parole en classes phonétiques, en
fonction de leur mode et lieu d’articulation. Dans la cavité buccale, le point
d'articulation est I'endroit ou se trouve un obstacle au passage de I'air. D’'une maniere
générale, nous pouvons dire que le point d'articulation est I'endroit ou vient se placer la
langue pour obstruer le passage du canal d'air.

Nous distinguons généralement trois classes principales : les voyelles, les semi-

voyelles et les consonnes (Figure. 1.6).

j Mode d’articulation Orales/Nasales
::> pont d"articulation Anténieur/Médian
Voyelles L Postérieur
Degré d'aperture s
) g P Ouvert/ fermé
:') Forme des lévres Etirées / Arrondies
o I 2 Consonnes voisées
Voisement - —
j Non-voisement | _ Consonnes non voisées
\ Fermeture du n| Consonnes constrictives ou fricatives
b
—/ conduit vocal ——/|  Consonnes occlusives ou plosives
Consonnes
j Oralité /Nasalité Consonnes orales
Consonnes nasales
. A . .
y Occlusion /relachement / Consonnes liquides

-k ¥ 7 - 4 L
Semi-Voyelles Consonnes a caracténstiques proches des vovelles ~|

Figure 1.6 : Classification des sons du langage
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5.1. Voyelles

Les voyelles difféerent de tous les autres sons par le degré d’ouverture du conduit
vocal. Quand ce dernier est suffisamment ouvert pour que l'air expiré par les poumons
le traverse sans obstacle, il y a production d’'une voyelle. Le réle de la cavité buccale
se réduit alors a une modification du timbre vocalique. Une voyelle se caractérise par
un passage libre de l'air dans le conduit vocal et par la vibration des cordes vocales.
Elles se différencient principalement les unes des autres par leur lieu d’articulation
(position de la langue), leur degré d’ouverture (espace compris entre la pointe de la
langue et le palais), et leur nasalisation. Nous distinguons ainsi, selon la localisation de
la masse de la langue, les antérieures, les moyennes, et les voyelles postérieures, et,
selon I'écartement entre l'organe et le lieu d’articulation, les voyelles fermées et
ouvertes. Les voyelles orales sont dues a une élévation du palais qui détermine la
fermeture des fosses nasales ainsi qu’a I'écoulement de l'air expiratoire a travers la
cavité buccale. Par contre les voyelles nasales sont caractérisées par I'écoulement
d’'une partie de l'air a travers la cavité nasale. L'AS ne posséde pas de voyelles
nasales. Elles tracent alors un triangle dont les extrémités sont occupées par les
voyelles [i, u, a]. Ce triangle représente également les positions de la langue dans la
cavité buccale selon deux axes : antérieur a postérieur (avant et arriere) et fermeé a

ouvert (Figure 1.7).

Lieu d’articulation Position de la

< > langue
Antérieur > Postérieur
[ [ t  Ferme
Degre
d’aperture
v Ouvert

Figure 1.7 : Systéme vocalique de I'Arabe Standard [30].
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5.2. Consonnes

Les consonnes se caractérisent par une fermeture partielle du conduit vocal ou
constriction (constrictives ou fricatives) ou totale du conduit vocal (occlusion)

occlusives ou plosives. Nous classons principalement les consonnes en fonction de
leur mode d’articulation, de leur lieu d’articulation, et de leur nasalisation. Le mode
d'articulation est défini par un certain nombre de facteurs qui modifient la nature du

courant d'air expiré :

¢ intervention ou mise en vibrations des cordes vocales : articulation sonore ;

e fermeture momentanée du passage de l'air suivie d'une ouverture brusque
(explosion): articulation occlusive ;

e rétrécissement du passage de l'air qui produit un bruit de friction ou de
frolement : articulation fricative ;

¢ position abaissée du voile du palais: articulation nasale ;

e contact de la langue au milieu du canal buccal; I'air sort des deux céteés ;

e une série d’occlusions breves ; séparées de la luette: articulation vibrante.

La distinction du mode d’articulation conduit a deux classes : les fricatives ou
constrictives et les occlusives ou plosives. Les consonnes fricatives appelées
également spirantes sont créées par une constriction du conduit vocal au niveau du
lieu d’articulation, qui peut étre le palais, les dents ou les lévres. Les fricatives non
voisées sont caractérisées par un écoulement d’air turbulent a travers la glotte, tandis
que les fricatives voisées combinent des composantes d’excitation périodique et
d’autres turbulentes : les cordes vocales s’ouvrent et se ferment périodiquement, mais
la fermeture n’est jamais compléte. Les consonnes occlusives ou plosives sont
reconnues grace au silence provenant de la fermeture totale du conduit vocal ou

occlusion. Cette derniere comporte trois phases :

¢ |implosion ou fermeture ;
¢ |'occlusion proprement dite tenue de la fermeture ;

e |'explosion ou détente.

Les consonnes liquides combinent une occlusion et une ouverture simultanée du
conduit vocal. Elles sont caractérisées par un degré de sonorité proche de celui des

voyelles. Enfin, les consonnes nasales font intervenir la cavité nasale par abaissement
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du voile du palais. Elles sont produites par I'écoulement de l'air phonatoire dans le

conduit nasal.

5.3. Semi-voyelles

Les semi-voyelles, quant a elles, combinent certaines caractéristiques des voyelles et
des consonnes. Comme les voyelles, leur position centrale est assez ouverte, mais le
relachement soudain de cette position produit une friction qui est typique des

consonnes. Enfin, elles sont assez difficiles a classer.

6. Description des sons de I’Arabe Standard

L’Arabe est la langue du Coran, des médias, de la science, de I'enseignement, de la
littérature, etc. Elle est structurée d’'une maniére difféerente relativement aux autres
langues, les consonnes ou [ huru:f] et les voyelles ou [haraka:t]. L'Arabe n’a pas une
écriture strictement phonétique, car a une méme graphie correspondent plusieurs
images phoniques selon le contexte. Son écriture, comme celle des autres langues

sémitiques est consonantique. Les sons de I'Arabe se composent de :

e vingt huit consonnes qui peuvent prendre des formes légérement différentes
selon gu'elles sont situées en position isolée ou initiale, médiane ou finale
dans le mot ;

e trois voyelles bréves kasra, damma et fatha [i, u, a]. Ces voyelles ne sont pas
notées. Mais pour faciliter la lecture et la compréhension d'un texte, les
voyelles bréves sont représentées par les signes diacritiques ;

¢ trois voyelles longues [i:, u:, a:], appelées [huru:f el madd] ;

¢ le silence, appelé [suku:n].

Les Phonéticiens symbolisent les sons du langage au moyen de signes divers
auxquels nous attribuons une valeur conventionnelle. Selon les auteurs la transcription
varie beaucoup.

Nous choisissons la transcription de I'’Alphabet Phonétique International (API) pour des
raisons de simplicité (Tab.1.1).

L'originalité de la phonétique arabe se fonde, sur les consonnes emphatiques,
pharyngales et laryngales et huru:f € | mad, car elles donnent une valeur particuliere a
la langue [29, 30].

-28 -



CHAPITRE 1: GENERALITES SUR LA PAROLE

Tableau 1.1 : Transcription des phonémes de I'Arabe Standard en APL.

Phonémes de I’AS Phonémes de I’'AS Phonémes de I’AS Phonémes de I’'AS

(API) (Arabe) (API) (Arabe)
(7] s [d] U
[b] < [t] =
[t] = (] s
(6] = [e] d
2] d vl ¢
(A] o [f] -
[x] o [d] a
[d] 2 (k] d
[C] : [ J
[R] ) [m] ?
[Z] 5 [n] O
[S] o [h] s

[/ S wl 3
[s] o= [i] <

7. Troubles de la parole

La production d'une voix normale est basée sur les paramétres acoustiques suivants :
qualité, intensité, hauteur, débit et résonance. Un trouble de la voix présente une
altération d'une ou plusieurs de ces parametres. Les atteintes peuvent concerner les
organes périphériques, qui génent la production de la parole exemple : bec de lievre,
division palatine, insuffisance vélaire, malformations linguales, labiales ou laryngées. ||
s’'agit d’anomalies consistant en des erreurs mécaniques et constantes dans
I'exécution du mouvement propre a un phonéme [28]. L’articulation est la capacité a
articuler les sons de facon permanente et systématique, ce qui nécessite des
mouvements précis de la machoire inférieure, de la langue, des levres, des joues, du
voile du palais. Le trouble articulatoire isolé est donc l'incapacité a prononcer ou a
former un certain phonéme correctement. C’est une erreur constante, systématique et
mécanique pour un phonéme donné. Cette erreur est plutét de type praxique [32].

La production de la voix normale est basée sur sa qualité, son intensité, son débit. Une
voix pathologique présente une altération d'un ou de plusieurs de ces parametres [33].
On peut d'ores et déja classifier les troubles du langage en régions pathologiques,

c'est ce qui montre que la voix peut étre altérée ou modifiée tout le long de sa
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production, voire disparaitre, phénomene décrit par I'apparition d’'une aphonie ou

absence de voix complétement, surtout lors du cancer des cordes vocales.

7.1. Classification des troubles

La premiére partie a concerné les pathologies des organes intervenant dans la
production ou l'altération de la voix, celles-ci sont classées comme suit, un

dysfonctionnement :

e fonctionnelle : I'organe existe mais, il y a eu soit un mauvais apprentissage,
soit une maladie en cours d’évolution ce qui présente un symptédme de
pathologie de la parole, si la pathologie n’est pas détectée a temps [34].

e organique : l'organe existe ou est absent, cas du palais en clavé (en forme de
massue) ou laryngectomie, mais ne peut pas exécuter la tache préconcue, soit
par atrophie cas de la langue trop courte, soit par surdimensionnement cas du
volume du palais démesuré. Les différents défauts émanant de ces

pathologies sont classés selon le diagramme de la figure 1.8.

Conséquences de la
pathologie de la parole

¥ v X
Désordre du Pitch Désordre du volume Désordre de la qualité
o glevé e excés ® rauque
e minimal e inapproprié ¢ voix soufflée
e limité e limite e nasalité

Figure 1.8: Diagramme de classement des pathologies [35]

7.2. Défauts de la voix detectés par I'oreille

Nous présentons les difféerents défauts de la voix, détectés par le systéme auditif

humain.

7.2.1. Blésement ou Zézaiement

Le blésement ou zézaiement est un défaut de prononciation qui consiste en la

substitution de []] (Une consonne chuintante) par [s] (une sifflante) et de [g] ou [j]

(Consonnes chuintantes) par [z] (sifflante) [36].
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7.2.2. Chuintement
Le chuintement est la prononciation du [s] et du [z] a la maniére du [[] et du [j] [36].
Exemple :

e j'ai pris l'auto bus jusqu'a la gare Saint-Lazare

e j'ai pris l'auto buch juchqu'a la gare Chaint-Lajare.
7.2.3. Rhotacisme
Le rhotacisme (terme formé a partir du grec p, [r]) est une modification phonétique
complexe, consistant en la transformation d'un phoneme en [r]; Dans d’autres langues
comme le Francais c’est avec le [z] que le [r] [34].Pour la langue arabe c’est la
confusion entre le [r] et le [8].Donc, au lieu de prononcer * = * [rihg].La personne
atteinte de rhotacisme prononce " =< " [sihg],
7.2.4. Nasonnement
C'est l'altération du son de la voix; le nasonnement provient de la diminution de la
résonance nasale par suite de l'obstruction du nez, de la présence de végétations
adénoides, etc., et produit une déformation des syllabes nasales, [an], [on], [in], et des
consonnes nasales, telles que [m], que I'on prononce [b] [37].
7.2.5. Bégaiement
C'est le trouble de la communication affectant le débit et le rythme de la parole se

traduisant par :

¢ une forme clonique : répétition;
¢ une forme tonique : blocage;

e des troubles associés.

Si rien n'est entrepris, pour un enfant de 2 a 5 ans commencant a bégayer, il restera
begue a I'age adulte. Il est nécessaire d'intervenir le plus tét possible pour ne pas

prendre le risque de la chronicisation [38], [39].
Les signes d'appel et manifestations du bégaiement se présentent comme suit :

e répétition de sons ou syllabes supérieures a 3 (ex: foutoutou toupie) ;
e prolongation de sons ;

¢ blocage de syllabes ;

e répétitions de mots, de parties de phrases ;

e reprise d'énonceés ;
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e hypertonie, blocages respiratoires lors de la prise de la parole ;

e comportement ou modification du comportement : coleres, retrait, timidité;
enureésie ;

e comportement verbal: refus ou repli ;

e antécédents de bégaiement dans la famille [28].

7.2.6. Clichement

Le clichement est un défaut de prononciation se caractérisant par le fait d'additionner
le son [ll] (double L) mouillé, positionné aprés certaines consonnes. Une consonne
mouillée est articulée avec le son [j]. Par exemple [I] dans grisaille.

Un exemple de clichement : prononcer chilluchoter au lieu de chuchoter [36].

7.2.7. Gammacisme

Défaut de prononciation se caractérisant par la difficulté voir l'impossibilité de
prononcer les consonnes gutturales, [k] a la place de [g].

7.2.8. Retard de parole

Le retard de la parole est I'altération de phonémes ou de groupes de phonémes, par
leur mise en ordre séquentielle a l'intérieur d'un méme mot, le stock phonétique étant

acquis.

C'est la forme du mot dans son ensemble qui ne peut étre reproduite. Un parler bébé

qui perdure au-dela de 4 ans est caractérisé par des:

e omissions mots raccourcis ou €lidés : fleur / feur ;
¢ inversions brouette | bourette ;

e assimilations : /avabo lalabo ou vavabo ;

¢ interversions : kiosque / kiokse ;

o simplifications : parapluie | papui ... ;

e substitutions : frain / crain, fleur fieur ;

¢ élisions de syllabes finales : pelle pe, assiette assie...
Et de facon plus globale :

e problémes de perception auditive ;
e mauvaise structuration de la perception du temps ;
e mauvaise structuration de la chronologie des sons ;

o difficultés motrices diverses ;
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e attention auditive variable ;
e immaturité psychoaffective ;

e un refus de grandir ...

Fréquemment, un retard de langage et/ou un trouble d'articulation peuvent étre

associés au retard de parole [28].
7.2.9. Facio-Scapulo-Humeral (FSH)

Comme nous l'avons cité précédemment, certaines maladies ne concernent pas les
cordes vocales directement, mais affectent les muscles, telle que la FSH qui est la
dégénérescence de tous les muscles du corps humain, ou I'évolution du squelette
osseux se développe avec quelques anomalies (Courbures de dos, déformation du
bassin, etc ...), tandis que les muscles d’une partie du corps s’atrophient, ceci donne
lieu a une pathologie entre autres langagiére qui affecte quelques phonémes tels que

le [b] et le [f] qui sont systématiquement remplacés par le [d] et le [O].
8. Troubles du Sigmatisme

Nous avons ciblé notre travail sur une pathologie, a savoir le sigmatisme occlusifs et
constrictif. Cette derniére nous a permis d’extrapoler notre méthode pour d’autre
pathologies. Terme issu de la lettre grecque sigma, c’est la difficulté que présentent
certaines personnes a prononcer le phonéme [s]. Cette affection ne doit pas étre
confondue avec le zézaiement qui est un défaut de prononciation d’'une personne
pronongant le son [s] comme étant [z], le son [Zg] comme [s] ou le son [s] comme [sa].
On dit également zozoter Ce défaut est généralement relié a une déviation par la

langue, dans le processus d’écoulement d’air. |l y'a deux types de sigmatismes :

¢ l|atéral ou schlintement: I'air s’échappe sur le c6té de la bouche;
e interdental ou zozotement : la langue vient buter contre les incisives
supérieures ou se place entre les dents et produit une interposition linguale

lors de I'émission des phonémes [s] et [z] [36].

Le sigmatisme concerne le remplacement de [[], [j1, [s], [z] par [6] et [d] ou par [f] et [v]
[39] (figure 1.9) Il intervient sur les consonnes constrictives et peut avoir plusieurs

appellations, suivant son origine.
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8.1. Sigmatisme des consonnes constrictives

Le sigmatisme nasal est di a un positionnement de la langue qui rend impossible le
passage de l'air par la cavité buccale ; le sigmatisme dorsal est également da a un

soulévement de la langue excessif ;
8.2. Sigmatisme des consonnes occlusives

Le sigmatisme occlusif est le remplacement systématique de toute consonne
constrictive par la consonne occlusive dont le point d'articulation est le plus proche
[40].

Figure 1.9. : Lieux d’articulation des phonémes [S, [,s, 0,z Z]

9. Conclusion

Pour aborder la pathologie de la parole, il était nécessaire d’étudier tous les points qui
ont trait a la parole. A travers ce chapitre, nous avons introduit la notion d’anatomie
articulatoire, qui est 'une des causes de la pathologie de la parole, par une étude
simplifiée, nous avons cité un éventail assez large de pathologies langagieres, ayant
trait aux variations phonétiques. Le choix du sigmatisme occlusif, pathologie
concernant les défauts de prononciation du [[] et [s] prononcés comme [6] et [z], porte
essentiellement sur la disponibilité d'un corpus pathologique ainsi qu'une tendance a
mettre une méthodologie d'évaluation par un systéme d'aide, qui sera bénéfique a

I'orthophoniste et au patient. Cette méthodologie sera basée sur la technique de RAL.
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CHAPITRE 2 : ANALYSE PARAMETRIQUE DU SIGNAL VOCAL

1. Introduction

Différentes méthodes de représentation du signal existent. Certaines ont été
spécifiquement développées pour I'étude ou la compression des signaux de parole.
Elles essaient, soit de résoudre les problemes posés par les méthodes fondées sur
la seule Transformée de Fourier, soit de simuler du mieux possible les
caractéristiques du signal vocal [41]. Ces parameétres peuvent étre exploités
également pour la caractérisation des difféerentes paroles pathologiques par rapport a
la normale.

Connaitre d'une maniére précise la fagcon dont est produite la parole permetira de
mieux manipuler et traiter celle-ci, afin de parvenir a discriminer efficacement une
pathologie vocale, quelle que soit sa nature, par rapport a la normale.

Nous allons maintenant présenter des méthodes adaptées a la Reconnaissance
Automatique de la Parole qui sont les plus utilisées actuellement. Ces grandes

meéthodes sont les techniques cepstrale, le codage par prédiction linéaire.
2. Production de la parole humaine

Comprendre le mécanisme de production de la parole est un aspect d'une grande
importance. En effet, c’est I'étude du systéeme de phonation qui va nous permettre
d’identifier et de caractériser les grandes classes de sons élémentaires et d’expliquer
les variations de ces derniers dans les différents contextes.

De plus, les algorithmes de paramétrisation du signal vocal sont obtenus a partir de
modéles du conduit vocal. Les paramétres acoustiques du signal de la parole sont
évidemment liés a sa production. L'intensité du son dépend de la pression de l'air en
amont du larynx. Sa fréquence, qui n’est rien dautre que celle du rythme
d’ouverture/fermeture des cordes vocales, induit par la tension de muscles qui les
contrélent. Son spectre résulte du filtrage du signal glottique (impulsions, bruit, ou
combinaison des deux) par le conduit vocal, qui peut étre considéré comme une
succession de tubes ou de cavités acoustiques de sections diverses [42].

La parole est articulée en interrompant et en modulant le flux d’'air a l'aide des lévres,
de la langue, des dents, de la machoire inférieure et du palais Les parties différentes
de la conduite orale, le voile du palais, la langue et les lévres servent des
articulateurs. Les dimensions différentes de ces articulateurs peuvent causer les

coupes transversales diverses de la conduite orale qui sont responsables des
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frequences de résonance possibles multiples du conduit vocal. En revanche, la
coupe transversale du conduit nasal est fixée et la quantité d'écoulement d'air au

conduit nasal est contrélée par le voile du palais (Figure. 2.1).

©ovelum |

¢ larynx

Cordes
! vocales |

i Poumons

Figure 2.1 : Vue schématique du systéme de production de la voix humaine
2.1. Production de I'onde glottique

L’air produit par excés de pression dans les poumons rencontre un premier obstacle
qui sont les cordes vocales (source d’excitation). Ces derniéres accolées, sous l'effet
de la pression sub-glottique se mettent a vibrer laissant passer I'air par impulsions.
C’est ainsi que se forme l'onde glottique dont la fréquence d’oscillations notée Fy
(fréquence fondamentale ou pitch), est déterminée par la masse et la tension des
cordes vocales ainsi que la pression sub-glottique. Quand elles vibrent, il y a
émissions de sons dits voisés ou sonores par opposition aux sons non voisés ou

sourds qui sont assimilables a un bruit blanc.

2.2. Fonction résonateur du conduit vocal

Le conduit vocal imprime au son émis les caractéristiques spécifiques permettant de

distinguer les différents phonémes et ceci selon deux fonctions, en tant que :

e résonateur de I'onde glottique pour la production des phonémes sonores ;

e générateur de bruit pour la production des consonnes sourdes.
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En effet, 'onde glottique est modifiée lors de son passage a travers le conduit vocal.
Les positions de la machoire et de la langue déterminent les cavités qui jouent le réle
de caisses de résonance en renforgcant certaines régions du spectre acoustique. Les
maxima de la courbe de réponse en fréquences du conduit vocal sont appelés

formants

2.3. Fonction géneérateur de bruit du conduit vocal

Le flux d’air créé peut rencontrer soit, un obstacle partiel tel un rétrécissement du
conduit vocal pour générer un bruit caractéristique des sons fricatifs ou constrictifs,
soit un obstacle total produisant une augmentation de la pression en amont de
l'obstacle (lieu d’articulation) suivi d’'un relachement brusque. Ce phénomeéne

engendre la formation des sons occlusifs.
3. Modele de Source/ Filtre

Le systeme de production de la parole peut étre simplifi€ au modéle de source- filtre.
Le processus de production entier est réduit a deux excitations différentes et un filtre

acoustique (figure 2.2).

Paramétres

Q]

el RO

Figure 2.2 : Modéle de production de la parole

Les deux excitations représentent les cordes vocales et le modéle acoustique du
conduit vocal. La premiére excitation du modéle des cordes vocales tendues est
réalisée par une source de train d'impulsions caractérisant le voisement ressemble
aux voyelles et nasals. Le deuxiéme est une source de bruit blanc qui est nécessaire
pour produire le non voisement exemple sons des fricatives, ou les cordes vocales

sont ouvertes et la colonne d'air passe par le conduit vocal considérée comme le
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filtre acoustique, caractérisé par ces fréquences de résonance, ou I'énergie du signal
source atteint des maximums locaux. Ces maximums locaux du spectre sont appelés
formants et typiquement il y a jusqu'a quatre fréquences de résonance ou formants
de signification. La figure 2.3 donne un petit exemple d'une trame de parole courte.

Les formants peuvent étre observés comme les maximums locaux du signal lissé.

20k — | PC spectrum|]

-40 ’ Y
L]
_50 -
60 -
_?0 L 1 L L 1 L L
0 1 2 3 4 5 6 7 8
frequency (kHz)

Figure 2.3 : Représentation spectrale des paramétres LPC et des fréquences des formants

4. Traitement du signal vocal

De par la complexité intrinseque du signal de parole et la quantité d'informations
présente dans ce signal, les techniques de la RAP n'utilisent pas ce signal sous sa
forme brute. La littérature comporte de nombreux types de traitement de la parole.
De par la propriété pseudo-stationnaire de la parole, ce traitement est genéralement
réalisé périodiquement toutes les 10 a 30 ms, le flux d'information résultant est une

suite de vecteurs de parametres acoustiques.

L'analyse spectrale permet d'extraire des paramétres représentatifs des
caractéristiques de [|'appareil phonatoire humain. Le calcul des parametres
acoustiques est ainsi réalisé en glissant avec une cadence réguliére (ex : 10ms) une
fenétre de pondération d'une longueur bien définie sur tout le signal. On connait

plusieurs type de fenétrage (ex :Hamming, Hanning, Blackman, etc). En général, le
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fenétrage Hamming est le plus utilisé en traitement de signal de la parole. Chaque

fenétre nous permet d'avoir une trame. Les trames obtenues sur tout le signal de

parole sont traitées par la suite afin de produire les vecteurs des paramétres

acoustiques. Dans la littérature, il existe trois grandes catégories de parameétres,

analyse par :

bancs de filtres : il s’agit d'une analyse assez simple du systéeme auditif
humain qui consiste a calculer I'énergie du signal vocal dans différentes
bandes de fréquences ;

Transformée de Fourier : les coefficients issus de la transformée de Fourier
peuvent étre utilisés pour une analyse en bancs de filtres de Mel ainsi que
pour les calculs des coefficients cepstraux. Parmi les plus connus se trouvent
les MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficient);

prédiction linéaire : les coefficients issus d'un modéle autorégressif (de
'analyse LPC) peuvent étre utilisés comme paramétres caractéristiques.
Parmi les plus connus se trouvent les LPCC (Linear Predictive Cepstrum

Coefficient).

Les LPC sont censés représenter la forme du conduit vocal, et ainsi présenter une

forte variabilité selon le phonéme prononcé. Avant de décrire un processeur

d’extraction des LPC pour la RAP, il est intéressant d'examiner les raisons pour

lesquelles les LPC ont éte largement utilisées. Ceux-ci incluent ce qui suit:

LPC fournit un bon codage de signal de parole, ces coefficients fournissent
une bonne approximation de l'enveloppe spectrale de I'appareil vocal ;

la maniere dont les LPC sont appliquées a I'analyse des signaux de la parole
conduit a une séparation des voies source-conduit vocal raisonnable. En
conséquence, une représentation parcimonieuse des caractéristiques du
conduit vocal devient possible.

I'expérience a montré que la performance de RAP basée sur les LPC, est
comparable ou bien meilleures par rapport aux dispositifs de reconnaissance

basé sur bancs de filtres [43-45].
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4.1. Analyse LPCC

Le calcul des coefficients de la prédiction linéaire (LPCC) est un outil utilisé en
traitement du signal audio pour extraire du signal vocal un ensemble de parametres
pertinents dans le but de réduire la redondance du signal vocal pour une tache de

classification de la parole avec des informations de modéle prédictif linéaire.

Le calcul de ces parametres est réalisé par une chaine de prétraitement selon les

étapes suivantes (Figure 2.4).

Signal Filtrage et s g Segmentation
— | 2 : >| Préaccentuation >
analogique” | échantillonnage en trame

-l f."“ 5 5
¢ Analyse acoustique Fenétrage
Calcul des | g——1 \ ' ‘i e c
< . ¥ a court terme )
deérivées | (LPCC
AAcpy

‘.Nf

Figure 2.4 : Etapes d’extraction des coefficients LPCC

4.1.1. Echantillonnage du signal vocal

L’échantillonnage est I'opération maitresse pour la conversion de signaux continus
en signaux discrets (Conversion Analogique-Numérique). On peut modéliser
I'échantillonnage comme la multiplication du signal de base x(t) par un signal p(t)
constitué d’'une série d'impulsions unitaires uniformément espacées sur la durée du

signal (figure 2.5).

x(®) X6 o

\ P il B !
a(t) \-'/X PO 4 foc oy !

11 O S

Te 2Te 3T,

Xo(t) l

-~ | A e l
N PSR | ViLViAvsNoS
JJ’ frnax  fe 2fs 3f,

A
3 ’
>

X(f) 4

Figure 2.5 : Echantillonnage d'un signal
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4.1.2. Préaccentuation

Pour les sons voisés, l'intensité du signal de parole décroit en fonction de la
frequence. Cette décroissance est d’environ 6 dB/octave. En termes absolus,
certaines informations pertinentes de hautes fréquences sont donc noyées par les
basses fréquences qui occupent une place prépondérante dans I'amplitude du
signal. Afin de donner a ces fréquences I'importance qui leur est due et puisque les
sons voiseés sont plus fréquents que les sons non-voisés, on utilise, dans le domaine
temporel, une transformation du signal permettant de redresser le spectre du signal
et ainsi de détecter certaines variations aux hautes fréquences. En termes relatifs,
les hautes fréquences sont amplifiées par rapport aux basses fréquences. Toutefois,

les relations relatives entre fréquences voisines restent pratiquement intactes.
x[n]=x[n]-ax*x[n-1] (2.1)

Ceci correspond a la multiplication de la transformée en z du signal par un filtre

passe-haut du premier ordre:
Hz]=1-a*z™" (2.2)
ou, généralement, 0.9 <a < 1.0

4.1.3. Segmentation en trames

Le signal de parole est dynamique ou variant dans le temps dans la nature, le signal
de parole est considéré comme stationnaire lorsqu'elle est examinée au cours d'une

courte période de temps [44].

Afin d'analyser le signal de la parole, il doit étre divisé en trames de N échantillons,

avec des trames adjacentes étant séparées par M échantillons.

e siM =N, alors les estimations spectrales LPC de trame en trame seront tout a

fait lisses.

e siM>N il n'y aura pas de chevauchement entre des trames adjacentes.
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10-15 ms

Figure 2.6 : Segmentation en trames

4.1.4. Fenétrage

L’échantillonnage effectué a permis d’évaluer le signal de parole en un nombre fini
de points. Cette propriété ne s’applique pas que pour le cas théorique d’'un signal de
longueur infinie. De plus, I'information fréquentielle fournie représente une quantité
"moyenne" sur la durée totale du signal. Or, |la parole étant hautement dynamique, on
doit tenter d’extraire les parametres fréquentiels sur une période beaucoup plus
courte pendant laquelle il est raisonnable de supposer un signal stationnaire dans le
domaine fréquentiel. Ceci est rendu possible grace a la lenteur relative de
mouvement du conduit vocal. Cette période plus courte est appelée trame. Le terme
fenétrage se référe a la multiplication d'un signal x[n] par une séquence w[n] de

durée finie, c’'est-a-dire :

= Opour n<O0
o(n)= # 0 pour 0<n<N (2.3)
= 0 pour n=N

Une fois qu’une portion du signal a été fenétrée, on extrait les fréquences en utilisant
la Transformée Discréte de Fourier dont le calcul peut étre simplifié a l'aide de
I'algorithme de la Transformée Rapide de Fourier (FFT). Une fois que les paramétres
ont été extraits sur la portion d’intérét du signal, on fait "glisser" la fenétre pour traiter
une portion ultérieure et I'on répete le processus d’extraction des parameétres. Ce
procédé est communément appelé Transformée de Fourier a fenétre glissante.
Plusieurs modéles de fenétre ont été proposés. La figure 2.7 présente les valeurs de

quelques parameétres qui servent a I'évaluation de trois types de fenétres.
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Figure 2.7 : Représentations fréquentielle des fenétres

L'avantage principal de la fenétre de Hamming est I'étroitesse du lobe secondaire
relativement au lobe principal. Cette fenétre posséde donc une bonne résolution
dans le domaine fréquentiel. Cette fenétre est utilisée dans le domaine de la RAP et

la RAL, principalement pour cette raison.

0.54-0.46-cos(2nn/N) O0<n<N-1

Hamming(n) =
a(n) { 0 ailleurs

4.1.5. Analyse acoustique LPCC

Le signal vocal résulte de I'excitation du conduit vocal par un train d’'impulsions ou un
bruit blanc produisant respectivement des sons voisés et non voisés. Ainsi, ce signal
peut étre modélisé par la convolution de la fonction de transfert du conduit vocal
(filtre) avec le signal d’excitation (source). Dans I'analyse par prédiction linéaire LPC,
la fonction de transfert du conduit vocal peut étre modélisée par un filtre linéaire tout-
poles qui produit un signal AutoRégressif (AR). La fonction de transfert est donnée

par :

H(z)=——— (2.5)
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Ou:
e p estle nombre de pdles (I'ordre de prédiction) ,

e ap=1, {aj}i=1:p sont les coefficients du filtre.

Chaque échantillon s(n) est prédit comme une combinaison linéaire des p

échantillons précédents, a laquelle s'ajoute un bruit blanc gaussien e de variance o*
s(n)=>"" as(n—i)+e(n) (2.6)

Les coefficients {aj} sont choisis de telle facon a minimiser I'erreur de prédiction
estimée sur la fenétre d’analyse par la méthode des moindres carrés. Cette
minimisation conduit aux équations de Yule-Walker qui expriment le vecteur des

coefficients A= (1 ,a1,a2,...,ap)tcomme )
RA=(c0,...,0) 2.7)

ou R est une matrice de Toéplitz constituée des p+1 premiers coefficients
d'autocorrélation. Levinson en 1947, a développé un algorithme rapide pour résoudre
I'équation (2.7) et calculer les coefficients autorégressifs {a} avec 1=1...p. Cet
algorithme a été ensuite modifié par Durbin en 1960. D’autres parametres peuvent
étre extraits a partir d'une analyse LPC comme les coefficients de réflexion (ou
PARCOR) et les coefficients cepstraux LPCC. Ces derniers coefficients cepstraux
peuvent étre obtenus a partir des coefficients de la prédiction linéaire. Ainsi, les
parametres LPCC sont calculés a partir d'une analyse par prédiction linéaire décrite
en dessus. Si ap=1, {aj} avec i=1:p sont les coefficients de cette analyse, estimés sur
une trame du signal, les d premiers coefficients cepstraux Cx sont calculés

récursivement par :
k-1(K —1)
C,=-a - ZH TCk_iai 1<k<d (2.8)

4.1.6. Detection des zones de silences

Cette étape est souvent assimilée a un processus de segmentation silence/parole,
ou plus exactement « parole/non-parole ». Une des techniques employées pour cette
segmentation consiste a modéliser par une bi-gaussienne I'énergie des trames du
signal audio (figure 2.8). Les trames de parole utile sont supposées appartenir a la

gaussienne de I'énergie haute, les autres trames considérées comme de la non-
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parole (silence, bruit...) appartiennent a la gaussienne de I'énergie basse. L’énergie
de trame est lissée par une fonction de fenétre particuliere. Alors, les caractéristiques
d'énergie lissées sont utilisées pour construire un modéle de probabilité de parole,
qui donne une probabilité qu’'une trame contient la parole ou le silence. Seulement
les trames que l'on étiquette comme la parole sont utilisés pour le nouveau

processus.

E Energie du signal de parole

NAVAVAE

\

t

Classificabon de MNérergie

Signal non utilisé

Figure 2.8 : Modélisation de I'énergie pour la Détection des zones de la parole
4.2, Caractéristiques Dynamiques et Mesure d'Energie

Jusqu'a ce point nous avons seulement considéré les vecteurs de caractéristique
statiques calculés pour chaque trame de la parole et nous avons ignoré ['évolution
dynamique. L'amélioration supplémentaire des performances des systémes de la
RAP ou la RAL pourrait étre obtenue en ajoutant des caractéristiques dynamiques
aux vecteurs statiques. Des caractéristiques dynamiques sont les différences de

temps des vecteurs de caractéristique statiques donnés par :
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i(Ct+1 P Ct—1)

A=

t

N
=1

Ces caractéristiques sont aussi appelées le delta (A) des coefficients. D'une facon
semblable la formule (2.9) peut étre appliqué pour obtenir les différences de temps

d'ordre deux, qui sont appelées le delta de delta (AA) des coefficients.

L'énergie des trames de la parole est souvent utilisée dans la RAP. Elle est ajoutée
comme composant supplémentaire au vecteur de caractéristique afin de rapporter
une amélioration de performance de la RAP. Le logarithme de I'énergie du signal de

parole peut étre calculé par :

d
E =log> s(i)’ (2.10)
i=0

5. Conclusion

Nous avons décrit les différentes représentations ainsi que les diverses analyses
susceptibles de nous fournir de précieuses informations du signal de parole afin de

rendre les données vocales plus facile a traiter et de les rendre moins encombrantes.
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CHAPITRE 3 : APPLICATION DE LA RAL A LA CLASSIFICATION DES DE LA PAROLE

1. Introduction

Dans ce chapitre nous présentons la chaine de reconnaissance en développant
I'étape de l'extraction des caractéristiques du signal de la parole ainsi que les
techniques de classification des formes qui sont utilisées en RAL. La majorité des
systémes actuels de la RAL, sont basés sur l'utilisation de modéles de mélange de
Gaussiennes (GMM). Cependant, l'apprentissage génératif ne s’attaque pas
directement au probléme de classification étant donné qu’il fournit un modéle de la
distribution jointe. Ceci a conduit récemment a [|'émergence d’approches
discriminantes qui tentent de résoudre directement le probléme de classification, et
qui donnent généralement de bien melilleurs résultats. Par exemple, les Machines a
Vecteurs de Support (SVM), combinées avec les supervecteurs GMM sont parmi les
techniques les plus performantes. Ces techniques serviront, dans I'élaboration de
notre systéme de détection des troubles articulatoires de la parole, en vue de

I'évaluation des prononciations phonémiques pathologiques [10].
2. Reconnaissance Automatique du Locuteur

Contrairement a la Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP), la
Reconnaissance Automatique du Locuteur (RAL) s’intéresse tout particulierement
aux informations extralinguistiques véhiculées par un signal de parole, informations
porteuses de renseignements sur les spécificités d’'un individu (identité, émotivité,
caractéristiques physiques, particularités régionales, etc.). Son objectif est d'identifier
une personne a l'aide de sa voix grace a la variabilité interlocuteur qui permet de
reconnaitre une voix parmi plusieurs voix possibles. L'état de l'art des systémes
actuels de la RAL utilise une approche statistique fondée sur les théories de la
détection, de la décision bayésienne et de l'information. Dans le domaine de la RAL,

on distingue différentes taches :

e [ldentification Automatique du Locuteur : qui consiste a déterminer la
personne ayant prononcé un message donné, parmi un ensemble de
locuteurs connus. On distingue deux modes en ensemble :

e fermé : le locuteur a identifier est connu du systéme ;

e ouvert : le locuteur a identifier peut ne pas étre connu du systéme.
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Ces applications sont peu nombreuses. En ensemble ouvert et dépendant du texte
(par exemple, un méme mot de passe pour les employés d'une méme société),
certaines applications d’lAL peuvent permettre le contréle d’accés a un batiment, a

un réseau ;

o Vérification Automatique du Locuteur (VAL) : consiste a déterminer la véracité
de l'identité revendiquée par un individu, au moyen d’'un message vocal. Ces
applications sont multiples comme les serrures vocales pour le contréle
d’acces aux locaux, I'accés par le téléphone a des services distants sécurisés,
la protection de matériel contre le vol (téléphones portables, voitures...) ;

e deétection/suivi de locuteurs : se rapproche de la VAL. Sa tache consiste a
déterminer si un locuteur donné intervient ou non dans un document audio
(conférences, débats, conversations,...). Ces applications sont principalement
judiciaires et militaires. Cependant, en indexation de documents audio, elle
peut faciliter la recherche d’'un document audio particulier par la détection d’'un
locuteur connu (émission de télévision, de radio) ;

e indexation de locuteurs : consiste a cibler les interventions de locuteurs dans
un document audio (conférences, débats, conversations). Ces applications
sont principalement orientées sur le traitement de bases de données audio,
comme par exemple la recherche de séquences d’émissions télévisées pour

un locuteur particulier.

Le processus de RAL comprend 3 phases : la paramétrisation, 'apprentissage et la

phase de test.

2.1. Phase de parameétrisation

La paramétrisation permet de réduire la redondance du signal de parole et d’en
extraire les informations pertinentes en vue de la reconnaissance. Elle fournit ainsi
une représentation simplifi€e du signal nécessaire avant les phases d’apprentissage
et de test. Cette représentation repose généralement sur des vecteurs de parametres
acoustiques correspondant a des trames de signal (Généralement, la longueur varie
de 20 a 31,5 ms) calculées périodiquement sur le signal de parole (par exemple,
toutes les 10 ms). Suivant la nature des informations que I'on souhaite extraire du
signal de parole, différentes représentations sont proposées. Celles-ci peuvent étre

classées en quatre grandes classes.
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2.1.1. Analyse spectrale

L'analyse spectrale met en évidence les caractéristiques physiques de I'appareil
phonatoire (forme du conduit vocal et nasal) de chaque individu, a travers des
vecteurs de parameétres qui en sont déduits. Les paramétres les plus pertinents en
RAL sont les :

e | PC obtenus a partir de la prédiction linéaire ;
e LFC et MFC (Linear/Mel Frequency Coefficients) obtenus par analyse en banc

de filtres.

Pour plus de détails, nous nous référons aux travaux [46,47].

2.1.2. Analyse cepstrale

L’analyse cepstrale est une méthode qui vise a séparer la contribution de la source
et du conduit vocal par déconvolution, en prenant comme hypothése que le signal
vocal est produit par un signal excitateur (source glottique) traversant le conduit
vocal. Le spectre ainsi débarrassé de la contribution de la source ne contient que
des informations sur le conduit vocal. Les parameétres les plus pertinents en RAL sont

les :

e |PCC (Linear Predictive Cepstral Coefficients) obtenus par prédiction linéaire ;

e LFCC et MFCC (Linear/Mel Frequency Cepstral Coefficients) obtenus par

analyse en banc de filtres.

2.1.3. Paramétres dynamiques

Souvent les parametres dynamiques constituent un facteur d’amélioration des
performances. lls refletent les phénomeénes de coarticulation, les trajectoires
formantiques ainsi que les informations temporelles (vitesse d’élocution, distribution
des pauses). Un exemple d’exploitation des informations dynamiques a trait aux
coefficients dérivés des spectres instantanés, appelés communément les coefficients
1ére

Delta (ou A) pour la dérivée et Delta-Delta (ou AA) pour la 2°™dérivée.

Figure 3.1 : Paramétres acoustiques statiques et dynamiques
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2.2. Phase d’apprentissage des modeles

La phase d’apprentissage consiste a construire un modéle a partir des paramétres
extraits du signal d’apprentissage afin d’obtenir le modeéle du client.

2.2.1. Modélisation par GMM

En RAL, les systemes GMM de l'état de I'art utilisent des matrices de covariance
diagonales et sont appris par adaptation MAP (Maximum a Posteriori) des vecteurs
moyens d’un modele du monde. Les GMM reposent sur une modélisation statistique
qui représente les valeurs des vecteurs acoustiques des caractérisations d'un

locuteur, ou bien d’'un ensemble de locuteurs [48].

Un GMM “X" est une somme pondérée de "M~ distributions gaussiennes
multidimensionnelles, chacune d’elle est caractérisée par un vecteur moyen “x” et
une matrice de covariance "2 et un poids “p". Durant la phase d’apprentissage, les
parameéetres des GMM (le vecteur moyen “x° de dimension “d”, la matrice de
covariance “"2° de dimension dxd, la pondération p de chaque distribution

gaussienne) sont estimés par I'algorithme EM [49].

La densité de probabilité d’'un vecteur y;: de dimension d s’écrit :
M —
Py X) =2 PN(Y,. X, %) (3.1)
i=1

Classiquement, deux phases d’apprentissage sont nécessaires en RAL [52] (figure

3.2), apprentissage d’'un modéle :

e générique de parole (aussi appelé modéle du monde) estimé par l'algorithme
EM/ML sur une grande quantité de données (population de locuteurs) ;

e |ocuteur dérivé du modéle du monde par application des techniques
d’adaptation (MAP) [53].

Cet apprentissage fait souvent appel a la technique d’Estimation par Maximum de
vraisemblance (Maximum Likelihood Estimation) MLE. On utilise souvent I'algorithme

Espérance-Maximisation (Expectation-maximisation) EM.
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Modélisation statistique

Algorithme EM/ML

Figure 3.2 : Phase d’apprentissage d'un systéme de RAL

2.2.1.1. L’Algorithme EM

L'algorithme EM se compose de deux paliers. Le premier est une initialisation du
modéle par Quantification Vectorielle (par exemple). Le second palier est une
optimisation des parametres du mélange par l'algorithme classique Expectation-

Maximization (figure 3.3).

Alfecter chaque Estimer les paramétres
point d une de la gaussienne

gaussienna

Etape « Estimation » G Etape « Maximisation »

E
M

Figure 3.3 : Etapes de l'algorithme itératif EM,

La partie optimisation est un algorithme itératif qui comporte deux étapes : estimation

et maximisation. Voici le détail de I'algorithme EM [49] :
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initialisation
Utilisation de I'algorithme Llyod (Quantification Vectorielle) pour l'initialisation
des moyennes des M gaussiennes du modele.

Initialisation de toutes les matrices de covariance YN ; a la matrice unité L.
Initialisation équiprobable des poids des composantes : w; = 1/M.
itération

pouri=1,...,N—1

phase d’Estimation

Pour tous les vecteurs acoustiques n=1,...,T Calcul de la probabilité P;,
probabilité que le vecteur x, soit génére par la loi gaussienne i.

W, i i o
(2/pi)df2|2 |1;2 exp[- (x M) 2 (Xn U.)]

ni UJ -
ZN1 2/p|)df2|z|y2 exp[- (X —U 21()(“—”},)]

(3.2)

Cette étape est équivalente a avoir un ensemble Q de variables continues
cachées, prenant des valeurs dans lintervalle [0; 1], qui donnent un
étiguetage des données (vecteurs acoustiques) en indiquant dans quelle
proportion un vecteur x,, appartient a la gaussienne i.

phase de Maximisation

Réestimation des parametres a partir des probabilités P,;.

w, =—=>F, (3:3)

(3.4)

* m ( ur )
Z,— Z =1 -

Z n=1 Pnf

Dans le cas présent, tous les vecteurs de données participent a la mise a jour
du modéle, mais leur participation est proportionnelle a la valeur P,

(3.5)

Incrémentation de i a i + 1 et retour a la phase d’estimation
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e arrét de l'algorithme
Tout d’abord, nous procédons au calcul de la vraisemblance par rapport a
tous les vecteurs. Si la variation de la vraisemblance descend en dessous
d’'un seuil fixé alors I'estimation est terminée sinon l'estimation est reprise a
I'itération suivante. La variation de la vraisemblance est négligeable a partir de

15 itérations lorsque l'initialisation est basée sur 'algorithme K-means.

2.2.1.2. Apprentissage du modéle du Monde

La notion de modéle du monde (il s’appelle aussi modéle générique ou modéle
universel UBM) est introduite la premiére fois dans les travaux de Carey et Parris
[52], pour estimer le modéle d’'un ensemble non locuteur, 'objectif de ce modéle est
de représenter une population générique des locuteurs. Le principal avantage de
cette approche est de considérer un modéle générique indépendant des locuteurs
clients. Pour la construction du modele UBM, plusieurs approches peuvent étre
employées. L'approche la plus simple est de collecter toutes les données
d’apprentissage pour former un seul modele (UBM) a l'aide de l'algorithme EM [49].
Mais il faut faire un équilibrage entre les sous populations pendant le choix des
données. Par exemple, si on emploie des données indépendantes du genre, on
devrait étre sur qu’il y a un équilibre des discours masculins et féminins. Autrement,
le modéle final sera décentré vers la sous population dominante. Le modéle du
monde représente les conditions d’enregistrement, I'environnement, le type et la

qualité de parole, produits dans la phase d’apprentissage.
2.2.1.3. Maximum a Posteriori

La méthode d’adaptation la plus utilisée en RAL est celle du maximum a posteriori
(figure 3.4). Elle consiste a définir des distributions a priori p(©) pour les paramétres
du modéle et a maximiser leurs probabilités a posteriori p(©[X) sur un signal
d'apprentissage X. Le critere d’adaptation pour I'estimation des nouveaux

parameétres s’écrit comme suit :
) :argmeaxp(@|X) :argmglxp(x |©)p (©) (3.6)

Des formules adaptées a la modélisation GMM ont été développées en proposant un
choix spécifique des densités a priori sur les parametres [50]. Ce choix s’oriente vers

les distributions a priori conjuguées permettant aux distributions a posteriori
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d'appartenir a la méme famille qu'aux distributions a priori. L'adoption de ces
distributions permet de conserver [l'utilisation de [lalgorithme EM pour
limplémentation du MAP. Dans le cas des GMMs, ce choix s'oriente vers une
distribution Gaussienne comme a priori pour les paramétres moyenne/variance et
une distribution de Dirichlet pour les parametres de poids. En pratique, dans un
systéme de RAL indépendant du texte, seuls les paramétres de moyenne sont
modifiés. Les moyennes du modéle du monde sont les a priori pour celles du
locuteur [53]. Dans ce cas, I'estimation de la moyenne pour une composante est

obtenue par une combinaison linéaire des moyennes a priori y, et empiriques ¥y,

issues des données d’apprentissage.

- T
M Y+ —LE—p, (3.7)

Hi :r]k T -k N, +T,

avec n, =N%y,

Ou vy, est le vecteur des variables cachées dEM et N le nombre de trames

d’apprentissage. Le facteur 1, appelé facteur de relevance, permet de contréler
'adaptation du modele aux données en modifiant la confiance sur la distribution a

priori des parametres de moyenne. Cette formule d’adaptation pose la distribution a

Ok

priori sur les moyennes comme une gaussienne de moyenne y, et de variance -
k

Signaux enregistrés

dans differentes

conditions par de Saramétres
nombreux locuteurs

bl oteen —
[riini —
b —
e pporm >

Maodéle du monde ou UBM

/
/ '"'““h--‘;:\_dapl::llor des moyennes
—

“'w-,_._xh
f/ S
!

/"‘“.;_},
(T3 i —— i

Locutsur A Pamile du locuteur A Paramétres

S e

Modale cu locuteur A

Figure 3.4 : Apprentissage du modéle de locuteur : Adaptation du modéle de monde selon les

paramétres extraits du signal d’apprentissage
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2.2.3. Machines a Vecteurs de Support

La majorité des systémes de la RAL sont basés sur une modélisation générative des
vecteurs cepstraux issus du signal vocal d’'un locuteur. L'utilisation du paradigme
GMM-UBM présenté dans la section précédente est dorénavant une étape
indispensable pour obtenir des performances proches de I'état de l'art, mais ces
derniéres années ont vu l'apparition d’approches discriminantes présentant des

performances proches des méthodes génératives.

Les méthodes a base de machines a vecteurs supports (SVM) présentent des
intéréts particuliers : leur capacité a traiter des problemes de grande dimension et la
bonne réalisation du compromis complexité/généralisation. De plus, leur mise en
ceuvre est aisée au vu des multiples logiciels de grande qualité disponibles en
licence libre pour la communauté des chercheurs. Cette section présente les
Machines a Vecteurs de Support (SVM), qui regroupent une catégorie de méthodes
qui ont montré de bonnes performances pour de nombreux problemes de
classification. Le fondement théorique des SVM vient de la théorie de Vapnik. A la
base les SVM ont été formulés pour des problemes de classification binaire. Leur

puissance vient du critere de "marge" et de "l'astuce du noyau".

2.2.3.1. Théorie d’apprentissage de Vapnik
La théorie fondatrice des SVM repose sur deux critéeres qui permettent de juger de

'adéquation d’'une méthode de classification pour un probléme donné. Les SVM
constituent une classe d’algorithmes basée sur le principe de minimisation du du
risque structurel décrit par la Théorie de I'Apprentissage Statistique de Vapnik et

Chervonenkis qui utilise la séparation linéaire [56].

Cela consiste a séparer par un hyperplan des individus représentés dans un espace
de dimension égale au nombre de caractéristiques, les individus sont alors séparés
en deux classes. Cela est possible quand les données a classer sont linéairement
séparables. Dans le cas contraire, les données seront projetées sur un espace de
plus grande dimension afin quelles deviennent linéairement séparables comme le

montre la figure 3.5.
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Figure 3.5 : Exemple de projection des données dans un espace plus grand

2.2.3.2. Classification binaire par hyperplan

Considérons maintenant [ points {(x;,y,), (x5, ¥5), ..., (x;, v1) }

Avec x;:eRVet i=1,..., 1l et y;e{£1}.

Classons ces points en utilisant une famille de fonctions linéaires définie par :
wx+b=0

Avec weRY et beR de telle sorte que la fonction de décision concernant

'appartenance d’un point a 'une des deux classes soit donnée par :
f(x)=sgn(wx+b) (3.8)

2.2.3.3. Cas de données linéairement séparables

Nous présentons brievement le probleme de la classification linéaire a 2 classes,
reliées étroitement avec le formalisme des SVM. Un SVM peut étre exprimé comme
un classifieur bi-classe [59], les stratégies d’extensions multi-classes étant souvent
exprimées comme des extensions du modéle binaire. Considérons un jeu de
données d’apprentissage (x¢, V¢)i=1.1

e H:wx+b=+1;

e H,: wx+b=-1.
telle que les deux conditions suivantes soient respectées :

e il n'y a aucun point qui se situe entre H, et H,. Cette contrainte se traduit par
les inégalités :
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e Wwx,+b>+1 pour y,=+1
e et wx,+b<-1 pour y,=-1
e |a distance ou la marge entre H, et H, est maximale.

2

| | Maximiser M revient
“{

Dans ce cas, la distance entre H, et H, est donnée par: M=

a minimiser |w| ou @ minimiser |w|? avec |w|? = w'w ( carré de la norme euclidienne
du vecteur w ). Le probléeme de séparation par hyper plan optimal peut étre formulé

comme suit :

( - 1 T
min—w w
wb 2

{ sous contraintes (3.9)
y,(wx,+b)=+1 aveci=1..1

“

Hyperplan
valide

Marge
maximale,

Vecteurs
de support

a
werpls (x)=+1

/

D(x) =1 D(x)=0

Figure 3.6. Données linéairement séparables

Ce probleme doptimisation quadratique peut étre résolu en introduisant des

multiplicateurs de Lagrange a; = 0. Le lagrangien associé au probléme précédent

d’optimisation est :

L(w,b,a)= %"w"2 - o, (v (wx; +b)— 1) (3.10)

Le lagrangien doit étre minimisé par rapport a w et b et maximisé par rapport a a.
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L g (3.11)
ow
% 0 (3.12)
ab

et les a; = 0 a partir des relations (3.11) et (3.12) nous pouvons déduire :
I I
w=> ayx et > ay =0 (3.13)
i=1 i=1

En les remplacant dans L(w, b, «), on obtient le probléme dual :

1 |
Lo=2. “i‘§2 LOGYiY XX,

i=1 i,j=1

sous contraintes (3.15)
|
Z oy; =0
i=1
eta, =0
et i=1..1

La fonction de décision est alors :

| _

f(x)= sgn(z oy, (%) + b) (3.16)
i=1 .

Cette fonction de décision est donc seulement influencée par les points

correspondants a des a; non nuls. Ces points sont appelés les Vecteurs de Support.

lls correspondent, dans un cas linéairement séparable, aux points les plus proches

de la limite de décision, c’est-a-dire aux points se trouvant exactement a une

distance égale a la marge.

Il s’agit Ia d’'une propriété trés intéressante des SVM: seuls les Vecteurs de Support
sont nécessaires pour décrire cette limite de décision, et le nombre de Vecteurs de
Support pour le modele optimal est généralement petit devant le nombre de données

d’entrainement.
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2.2.3.4. Cas des données non-linéairement séparables

En pratique, il est assez rare d’avoir des données linéairement séparables. Afin de
traiter également des données bruitées ou non linéairement séparables, les SVM ont
été généralisées grace a deux outils : la marge souple (soft margin) et les fonctions
noyau (kernel functions). Le principe de la marge souple est d’autoriser des erreurs
de classification. Le nouveau probléme de séparation optimale est reformulé comme
suit : L’hyperplan optimal séparant les deux classes est celui qui sépare les données

avec le minimum d’erreurs, et satisfait donc les deux conditions suivantes :

e |a distance entre les vecteurs bien classés et 'hyperplan doit étre
maximale.
e |a distance entre les vecteurs mal classées et I'hyperplan doit étre

minimale.

Pour formaliser cela, on introduit des variables de pénalité non-négatives, ¢; pour
i=1,...,1 appelées variables d’écart. Le principe de la marge souple se traduit par la

transformation des contraintes (I11.2) qui deviennent :
Yi(wx;+b)=+1—g Pour i=1__| (3.17)

Avec l'introduction d’un terme de pénalité, la fonction objective devient :

r\mg1w W—i—CZgI C=0. (3.18)
Le parameéetre C est défini par l'utilisateur. Il peut étre interprété comme une
tolérance au bruit du classificateur. C’est aussi la pénalité associée a toute violation
des contraintes du cas linéairement séparable. Pour de grandes valeurs de C, seules
de trés faibles valeurs de e sont autorisées et, par conséquent, le nombre de points
mal classés sera trés faible (données faiblement bruitées). Cependant, si C est petit,
f peut devenir assez grand et on autorise alors bien plus d’erreurs de classification
(données fortement bruitées). La nouvelle formulation du probléeme d’optimisation est

alors :
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[ I
min—-ww +CY 5 C>0

wbe 2 1
sous contraintes (3.19)
y,(wx,+b)=+1—¢,

let >0 pouri=1.._[

En introduisant les multiplicateurs de Lagrange, le lagrangien associé au nouveau

probléme d’optimisation devient :

L(w,b,g,0,p) :%WTW+CZI: g -y o, [yi(wai -b)+¢g, —1]—%;;@;
i=1 I

i=1

A W

i=1 i=1

(3.20)

Le lagrangien doit étre minimisé par rapport a w, b, ¢; et maximisé par rapport a a et

U

i:O (3.21)
ow
i:0 (3.22)
db
a._ 0 (3.23)
O¢,

De ces derniéres relations, nous tirons les trois égalités suivantes :

1
W=>" oy X (3.24)
i=1

!
> oy, =0 eta,=C—p, (3.25)

i=1

Ce qui conduit a un probléme dual Iégerement différent de celui du cas séparable :
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1
3 oy, =0 eto,>0 (3.26)

La seule différence avec le cas linéairement séparable est donc l'introduction d’'une
borne supérieure pour les parametres «a;. Il est également interessant de noter que
les points se trouvant sur la limite de decision sont tous des vecteurs de support,
quelle que soit leur distance a cette limite, ce qui signifie qu’ils exercent une influence
sur le calcul de cette limite. Pour le cas des données qui ne sont pas linéairement
séparables, L’idée est de projeter 'espace d’entrée (espace des données) dans un
espace de plus grande dimension appelée espace des caractéristiques (feature
space) afin d’obtenir une configuration linéairement séparable (a 'approximation de
la marge souple) de nos données, et d’appliquer alors I'algorithme des SVM. Cette
projection est équivalente a l'application d’'une transformation sur les données
initiales par I'intermédiaire d’'une fonction ¢. Le nouvel algorithme peut donc étre écrit

ainsi :

Soit la fonction ¢: RY - RM, M > N : x - ¢(x)

I 1 I
LL=> o _EZ oYy, (¢(xi)¢(xi)) (3.27)
i=1 i.j=1
I
Yoy, =0 eto, 20 o, <Ceti=1..] (3.28)
i=1
2.2.3.5. Fonctions noyaux
Afin d'effectuer des décisions non linéaires en utilisant le SVM, il n'est pas

nécessaire de définir une transformation explicite car ce genre de transformation
peut devenir trés colteux du point de vue calcul pour de grandes valeurs. En
analysant les formules (3.27) et (3.28), on remarque que les vecteurs d’entrée se
présentent dans les fonctions objectives sous formes de produits scalaires entre les
paires de vecteurs. L'astuce est de calculer le produit scalaire dans I'espace des

caractéristiques en fonction des vecteurs de I'espace d’entrée directement [57]:
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u-v'=u-v+u,-u,-v,-v, (3.29)
Donc on peut définir le noyau :
K(uv)=u-v+u,-u,-v,-v, (3.30)

Les produits scalaires dans les formules (3.29) et (3.30), peuvent étre remplacés par
une fonction noyau. On peut utiliser n'importe quelle fonction noyau valide
(satisfaisant la condition de Mercer) sans avoir besoin de connaitre des informations
sur la transformation linéaire qui lui a donné lieu [58]. C’est également plus efficace
que d’effectuer des transformations non-linéaires sur les données puis calculer leurs

produits scalaires séparément.
e Condition de Mercer

Théoréme : (condition de Mercer) La fonction K(u,v):XxX — R est un noyau si est

seulement si :

G:K(x. x.), iLj=1....n (3.31)

777

est définie positive. Notons qu’'une fonction K:XxX — R générant une matrice

définie positive possede les trois propriétés fondamentales du produit scalaire :

e Positive :K(x,.x,)>0

e  Symétrie :K(x!.,xj): K(xj,x:.)

¢ Inégalité de Cauchy-Shwartz : |K(x!.,xj)

<llx; -1l x; Il

La condition de Mercer nous indique si une fonction est un noyau mais ne fournit
aucune information sur la fonction ¢ (et donc sur I'espace des caractéristiques) induit

par ce noyau.
e Exemple de noyaux

v" Le noyau Linéaire

K(x,y) =(x,¥) (3.32)
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v Le noyau Polynomial
K (x,y)=(a{x,y)+b)’ (3.33)

Prenons une instance simple de cette fonction : K(x,y) = ((x,y))? et essayons de

trouver un candidat @ tel que:
(%, 2))* =(@(x),0(»)) (3.34)

En supposant que l'espace dentrée est de dimension 2, on peut utiliser les

projections suivantes :
P, R >R x> (xf,\/ix1x2,x22) (3.35)
O, R >R x> (xf,x1x2,x1x2,x22) (3.36)

Cet exemple montre que la fonction de projection © et 'espace des caractéristiques
ne sont pas uniques. En général, quand on utilise un noyau polynomial, on prend des

parameétres a et b égaux a 1.
v Le noyau Polynomial réel de Vovk

La forme générique de ce noyau est:

1_ d
K(x,y)= % (3.37)

Avec: -1 <xy<1.
v Le noyau Polynomial réel infini de Vovk

Sa forme générique est de la forme:

K(X,_V) = (3.38)

avec -1 <x,y<l1.

v" Le noyau RBF (Radial Basis Function)
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La forme générique de ce noyau « kernel » est:

ool =y
K (x,y)=exp 552 (3.39)

2.2.4. Systéme hybride GMM-SVM proposé

L'approche majoritairement utilisée en RAL est basée sur les modeles génératifs
pour représenter le locuteur. L'utilisation du paradigme GMM-UBM [51-54] apparait
maintenant comme une étape indispensable pour obtenir des performances proches
de I'état de l'art dans des campagnes d’évaluation internationales telles que les
campagnes NIST-SRE. Ces dernieres années ont vu l'apparition d’approches
discriminantes basées sur l'utilisation des (SVM). Nous présentons une méthode
simple et peu colteuse permettant de combiner les approches génératives et

discriminantes (figure 3.7).

‘;‘4. by

Apprentissage o ak 4
s =0,

e

-

Adaptation
=) wap

-

Locuteurs T K(8,8)= X MM, My, NonCble
Noyau l]
Modéle SVM
/-'r:.‘m
Test | = o
o u
_.W,..@Adaptatlo Al | \/Score svml : Déeision
MAP 'iﬂ '
| Wt | \ /

Figure 3.7 : Structure générale d'un systéme SVM-GMM

Le vecteur d’entrée pour le noyau d'apprentissage SVM est les moyennes des GMM
de chaque locuteur, Ces modeles SVM sont enregistrés dans une base de données,
pour les comparer avec les modéles GMM des signaux tests, en utilisant un noyau
SVM de tests.
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Dans ce cadre, la combinaison des méthodes discriminantes et génératives est
particulierement intéressante. De par leur capacité a bien représenter les données,
les modeles (GMM) sont souvent employées comme modele génératif pour ces

techniques.

2.2.4.1. Supervecteur GMM
Soit un modele GMM-UBM

p(ytl)()zzpiN(yt,ii,zi) (3.40)

Ou “p,” sont les poids de meélange, “ N” est une gaussienne, "X, et "2;” sont la

moyenne et la covariance des gaussiennes, respectivement. Le GMM supervecteurs

comprend les moyennes des modéles aprés I'adaptation (figure 3.8).

Signal audio M

Extraction des

Caractéristiques

Séquence de .
Vecteurs

N
M,
H,
Modéle Modéle i
Adaptation oMM !
initial MAP adapté ;
i
My
o o

Super Vecteur

Figure 3.8 : Supervecteur des moyennes GMM

2.3. Phase de test et mesure de ressemblance

Dans la phase de test, pour chaque segment de test x et une identité x,, un vecteur

d’entrée est construit de la méme fagcon que dans l'apprentissage. Un score de

décision est obtenu par la fonction de classement des SVM suivante :

f(x):ZO.‘:. y.K(x,x,)+b (3.42)
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Ou x, est un vecteur support du modele SVM du client, a; est le coefficient de

i

Lagrange correspondant au vecteur support x,, y; est la classe de x, ,K (x.x,)

représente le noyau utilisé pour apprendre le modéle SVM du client, et b est le biais

du modéle SVM du client.

Supposons que dans l'apprentissage des modeles SVM des clients, les vecteurs
d'entrée représentant la classe client ont été étiquetés par (1) et les vecteurs
représentant la classe non-clients ont été étiquetés par (-1). Si la classe "Xy~ est
positive alors le systéeme décide que le segment X, est prononcé par le client, sinon

le systéme décide que le segment Xy provient d'un imposteur.

3. Adaptation des techniques de RAL pour la reconnaissance des troubles de

la parole

L’approche statistique a base de GMM-SVM a été mise a I'épreuve dans le cadre de
la RAL lors de la campagne d’évaluation NIST (National Institute of Standards and
Technologies) [54] des systémes. Elle sera adaptée a la tdche de reconnaissance

des troubles de la parole a différents niveaux comme le montrent les sections

N\
Vecteurs de
caractéris ﬂql es
Calcul des
e

suivantes.

Classe 1 Classe 2 > »| coefficients

| acoustiques

Classe 3 Classe 4 J |

Données d'apprentissage ‘,
étiquetées

Calcul des
—p| coefficients
acoustiques

Son inconnu

Modéles
(GMM, SVM,
HMM, ...)

Reconnaissance

\J

Décision

Figure 3.9 : Architecture de base d’'un systéme de reconnaissance d’'un son

-68 -



CHAPITRE 3 : APPLICATION DE LA RALA LA CLASSIFICATION DES DE LA PAROLE

3.1. Modele des clients, de monde et prise de décisions

Dans le contexte pathologique, un modele ne correspond plus ici a un locuteur
donné mais a modéle des troubles de la parole. Le modele est appris en utilisant
I'ensemble des locuteurs de méme classe. On s’assurera que les voix utilisées pour
'apprentissage des modeles des troubles de la parole, sont exclues des jeux de

tests afin de différencier la détection des troubles de la parole, de la reconnaissance

du locuteur.

»’- = =
— ==

- \.
ﬂﬂ[l[_'lex'sﬁ’éﬂ"v‘e'&:&h . : @ cClasse +1

4

—

SVM

4 4 .
Vecteurs Super
Acoustiques Vecteurs o
4
| 1 <

M =
1111 g BEEEE2

W () Classe -1
— ==

Figure 3.10 : Des vecteurs acoustiques au super vecteurs SVM

3.2. Taches de classification

Il existe deux taches de classification :

e la classification Contréle/Pathologique : |la premiere action consistera a

observer si un systéeme de RAL, adapté a notre sujet, réagit favorablement a
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la classification binaire c’est-a-dire détecte si une voix donnée est reconnue
en tant que voix pathologique ou voix normale (= contréle) ;

e |a classification des phonémes : la seconde phase analysera le comportement
du systéme a une classification par phonéme. L'ensemble des voix sera testé

a travers le systeme.
3.3. Prise de decision

Un supervecteur GMM est constitué par les moyennes des composantes du GMM.
Soit deux énoncés utt_m (pour un Lp) et utt_n (pour un Ly), avec deux modéles GMM
apprentis respectivement g, et gn.
On peut utiliser comme noyaux la distance entre les deux modéles en calculant la
divergence de KL (Kullback-Leibler) :

g llg,)= 2. 1og[ 2 (X )}dx (3.43)

2 (%)

Cependant, la divergence KL ne satisfait pas a la condition de Mercer, qui est la

condition optimale, et n'est donc pas susceptible d'étre mise en ceuvre dans le

systéme SVM [55-58]. Une autre approche se fait par approximation:

0<D(g,llg,)=< d(m’”,m"),
ou d(m™, m")= %gki(mf’ ~m?)'E (mP ~m?) (3.44)

L'inégalité signifie que la divergence correspondant serait petite si la distance entre

mm et mn est petite. Selon cette approche, le noyau résultant est :

N
K (utt,.utt,))=>A (m ") 'm?
=1

1
i JAZ? 2m [JA_iZ?m?J. (3.45)
i=1

La décision correspond a une Acceptation ou Rejet suivant que le score est
supérieur a un seuil, ce seuil peut étre calculé tel que le plus petit chevauchement

entre les deux histogrammes présente la plus petite probabilité d'erreur (figure 3.8).
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Figure 3.11 : Distributions de score pour un locuteur cible et des imposteurs
4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les principales techniques d’extraction des
caractéristiques du signal vocal, ainsi que les techniques de RAL: GMM-UBM, les
systemes hybrides SVM-GMM. Nous avons aussi présenté les principaux détails de
chaque technique utile en RAL en citant les algorithmes utilisés, ceci étant un
préambule sur le background mathématique nécessaire pour la réalisation du travail
que nous nous sommes fixé, a savoir la réalisation d'un systéme d’aide aux

orthophonistes ou aux malades eux- mémes ayant des pathologies de la parole.
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1. Introduction

Le traitement du signal vocal est un processus trés complexe en termes d'extraction
de l'information utile et sa reconnaissance, car il concerne 'une des problématiques
les plus influentes dans cette phase. Le corpus sur lequel s’effectuent les tests de
performance est fondamental étant donné que [I'extraction des parameétres
acoustiques est sujette aux différentes influences qui sont dues a I'enregistrement,
au réglage du niveau sonore du microphone, au bruit environnant, les défauts de
prononciation non pathologiques, la prononciation incorrecte d’'un mot et lors de la
segmentation manuelle, etc. Tous ces défauts influent directement, d’'une facon

décisive, sur la phase de la reconnaissance.

Dans ce chapitre, nous présentons dans un premier temps les modules de
I'application inspirés des classes de la plateforme Alize pour les deux systémes
GMM-UBM et GMM-SVM, dans un second temps, Les performances et les résultats

obtenus sont discutés [60].
2. Architecture de I'implémentation du SCTP

Les expériences ont été réalisées aprés I'adaptation du systéme de RAL du LIA-
ALIZE a la classification des troubles articulatoires de la parole Ce systeme de RAL
(appelé LIA_SpkDet) repose sur la plateforme libre Alize [59,60] concue et réalisée
dans le cadre du programme Technolangue. LIA_RAL est une plate-forme
biométrique contenant tout le code spécifique a la reconnaissance du locuteur, bien
que la plupart de ces codes soient également utiles dans la reconnaissance de la
parole. LIA_RAL est mise en ceuvre en C ++ sous le systeme d’exploitation LINUX.
LIA_RAL est subdivisée en sous parties pour la vérification du locuteur. Cette
derniére constitue le systéeme de base que le LIA présente aux évaluations NIST-
SRE chaque année. Ce « package » est diffusé a la communauté chaque année,

permettant aux autres laboratoires de reproduire les expériences.

D’un point de vue de l'architecture de base, I'application est construite autour de
plusieurs serveurs de données et de calcul :

e |e serveur de données audio qui va stocker les données issues soit d’'un

microphone, soit d’un fichier, soit d’autres sources ;
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e |e serveur de paramétres qui va stocker les parameétres issues soit d'un fichier,
soit d’'un calcul réalisé a partir des données audio ;

e |e serveur de mélanges/distributions sert a stocker les modéles de parole
(mixtures de gaussiennes) calculés a partir des parametres ou chargés a
partir de fichiers ;

e e serveur de statistiques regroupe les algorithmes de base les plus courants
(calcul de vraisemblance, EM) et permet de conserver et d’accumuler les
résultats de calculs pour réaliser des moyennes sur un ensemble de

parameétres (Figure 4.1).

utilisateurs
Application
algorithmes
7 A\
Serveurs
Calcule(cov,
mean, llk)
ALDIO (Em, viterbi)
Acquisition et ;
stockage ( a partir Parameétres MODELE
'd’un micro ou fichiers) ' isati
Parameterisation / Gestion des
Pré traitement/ ;
Stockage modeles

Figure 4.1 : Architecture de l'application SCTP inspirée de la plateforme ALIZE [59]

2.1. Paramétrisation

Le bruit dans I'environnement est le probleme le plus évident qui peut modifier la
forme du signal audio. Une représentation plus robuste tels que les coefficients
Cepstrum est nécessaire. Pour la phase de paramétrisation, le module standard Spro
[61] du consortium ELISA est utilisé (figure 4 2).
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-OApplncatmns Raccourcis Syste'ne ue 0 I

Fu:hner Edmon Affichage Fnechercher Quttls Dc;urnenls Ajdg

> @. B | & G,

Nouveau Ouvrir Enregistrer  Imprimer... Rechercl

+) commandsh i3 | ¢ feature_extract,sh )

SPRO_BIN DIR=/media/ACEFR/alize/LIA_RAL_OPT/Demo/*ormation/bin
PH DI A=/media/ACER/alize/ LIA RAL_OPT/Demo/formazion/data/sph
PRM_[IF=/med1a/ACER/al1ze/LIA_RAL_OPT/Demo/formazion/data/prm

PTS='-F PCM16 -p 8 -2 -D - 8000"

for 1 in “cat $1 ;do
echo * [ —“-__:":E:.' DIR ";- ep $OPTS $5PH_DIR/$1.wav $PRM_DIR/$1.prm’
FSPR | DIR/sfbcep § $SPH_DIR/$1.wav $PRM_DIR/$1.prm

done

Figure 4.2 : Fichier de paramétrisation des corpus

2.2. Détection d’énergie

Dans le monde réel, il n'est souvent pas possible a assumer chaque fichier de
caractéristiques pour étre emballé avec des données de parole. Plusieurs fois, il y a
du silence et du bruit ambiant qui améne les données de parole a étre floues. Pour
eviter I'apprentissage et les tests sur des vecteurs de caractéristiques qui ne sont

pas la parole, la plupart des systémes font la détection de I'énergie.

Le module de energydetector, lit une liste des fichiers des parametres (ou un fichier
de paramétres) et les segmentés suivant I'énergie de la parole ou non parole. Le
processus de sélection des trames est fait par lI'intermédiaire d’un analyseur GMM

(utilisation 2 ou 3 gaussiennes) appris sur chaque vecteur de parametres.
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-q Applications Raccourcis Systéame ““
Fichier Edition Affichage Rechercher OQutils Doguments Aide
LS e - —_ e
Nouveau Ouvrr Enregistrar Imprimer...
EnergyDetector.cfg &3

*#%* EnergyDetector Config File #=**
loadFeaturefrFileExtension .enr.prm

minLLK - 200
ImaxLLK 1000
b1gEndian falze
loadFeaturerFileFormat SFPRO4
| saveFeatureFileFormat SPRO4

saveFeatureFl leSPro3Datakind FBCEPSTRA
featureServerBuffersSize ALL_FEATURES
| featureserverMmemal loc S0000000
featurerFilespPath . /datasprm/
mixtureFilespPath "

lstPath -
LabelOutputFrames speech
LabelSelectedFrames all

addDefaultLabel true

defaultLabel all
| saveLabelFileExtension -lbl

labelFilesPath . /1lbly/

f rameLength 0.01
segmentalMode file

nbTrainIt 8
lvarianceFloorina 0.0001

Figure 4.3 : Fichier de configuration de détection d’énergie

2.3. Normalisation des parametres

La normalisation moyenne variance cepstrale est une technique trés simple et tres
répandue en RAL. Elle consiste a retirer la moyenne de la distribution de chacun des
parameétres cepstraux (la composante continue), et a ramener la variance a une
variance unitaire en les divisant par I'écart type global des parametres acoustiques.
Le passage du domaine temporel aux domaines log-spectral et cepstral, transforme
les bruits convolutifs en des bruits additifs. Des bruits convolutifs variant lentement
dans le temps seront alors représentés par une composante additive presque
constante tout au long de I'enregistrement de parole. Par conséquent, la suppression
de la composante continue permet de réduire I'effet de ces bruits. L’estimation de la
moyenne et de la variance est réalisée sur l'intégralité de la séquence de parole. Le
module Normfeat lit une liste des fichiers des parameétres (ou un fichier de
parameétres) et les normalisés sur la base des segments (donnés par les fichiers

Label et générés par le module energydetector).
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F. - - = =3
Nouveau Ouvrir Enregistrer Imprimer...

MNormFeat .cfg L“.'3|
* NormFeat config File
mode norm
bigEndiar false
loadFeatureFileFormat SPROA4
saveFeatureFileFormat SPRO4
loadFeatureFileExtension -prm
saveFeatureFi leExtension .norm.prm
featureServerBufferSize AL _FEATURES
featureFilesPath . /datasprm/
sampleRate 100
saveFeatureFi leSPro3Data<ind FBCEPSTRA
labelSelectedFranes speech
sagmentalMode false
writeAllFeatures true
labelFilesPath /Slbly
framelLength 0.01
featureServerMode FEATURE _WRITABLE
featureserverremAlloc 50000000

Figure 4.4 : Fichier de configuration pour la normalisation ds paramétres

2.4. Modéle de monde

L'apprentissage du modele de monde avec les fichiers d’apprentissage de monde

est exécutée par le module Trainworld. L’entrée est une liste des segments des

parametres, la sortie est un GMM. Initialement

, toutes les distributions sont placées a

variance et moyenne globale, et tous les poids sont €gaux. Alors le modéle est

itérativement apprentis avec tous

I'algorithme EM avec un critére ML.

les vecteurs des paramétres en utilisant
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Figure 4.5 : Génération de la liste des corpus utilisée pour I'apprentissage du modéle de monde
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2.5. Modéle locuteur

Une fois qu’'un modéle de monde a été créé, le module Traintarget est exécuté pour
adapter le modele de monde pour chaque corpus (en employant I'algorithme EM
modifié avec un critere MAP). L’entrée au programme est une liste, avec des lignes

tel que la premiére colonne indique I'identité de locuteur, les autres colonnes sont les

noms des fichiers des parameétres.

Fichier Edition Affichage Rechercher Outils C

B @ . O =
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gmmmis.ndx &

modeledsteak-h edsteak-h
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modeljosteak-h josteak-h
modelmacoat-h macoat-h
modelmasteak-h masteak-h
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modelnagusg8 nagusg
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modelnaxgusll naxgusll
modelnaxgusl2 naxgusl2
modelnibeel nibeel

Figure 4.6 : Génération des listes utilisées pour I'apprentissage des modéles de la parole

2.6 Tests et scores

Le module ComputeTest produit des fichiers des scores contient une ligne par test

(le modéle et le vecteur paramétres de test), Le programme est une mesure de LLR

pour le calcul des scores.
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Figure 4.7 : Génération des fichiers pour la pahase de test
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3.8. Vecteurs des moyennes des GMM

Ce module sert a extraire les moyennes de toutes les gaussiennes dans un vecteur
sauvegardé dans un fichier d’extension .vect. Ce vecteur représente I'entrée de
module SVM.

3 Applications Raccourcis Systeme @ (- @ (OE°S
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@ 5 8 G ) = ©
Précéadent t Haut te Actualiser Dossier personnel Poste de travall =~ Recher
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madelartichin.gmm modelartisad.gmm modelartisin.grm modelartitha.gmm  modelFChaksiyaf
t.gmm
modelfethizéthat. modelhouari27sint. modelhouan27that.  modelMChaksiyalle  modelMChaksiya
amm gmm gmm hint.grmm adt.gmm
modelMChaksiyal2s madelnchint.gmm modelnormalchi, modelnormalsad. modelnarmalsi
adt.amm amm amm amm

Figure 4.8 : Création des vecteurs des GMM
2.7. Modeéeles SVM

LIBSVM est une bibliotheque des SVM. Son but est de faciliter l'utilisation SVM
comme outil. Elle contient deux modes, le premier mode pour I'apprentissage des
modéles locuteurs et le deuxieme mode pour le test, I'entrée de ce module est les

vecteurs des moyennes des GMM, la sortie correspond aux fichiers de scores [62].
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Figure 4.9 : Apprentissage des modéles SVM
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3. Classification Contrdle/Pathologique

Une classification ou systéme de classification est un systéme organisé et
hiérarchisé de catégorisation d'objets appelées classes. Dans notre cas nous nous
limiterons a deux classes pour organiser les signaux sonores : la premiere classe
devra contenir les signaux de voix normales, et la seconde classe les signaux de voix
pathologiques. Par conséquent, deux modeles doivent étre estimés, contréle G et
patho G correspondant respectivement au modéle des voix normales et au modele
des voix ayant des troubles articulatoires.

L’absence d’'une grande base de données sonore Arabe nous a conduit a faire les
tests de reconnaissance sur une base préenregistrée ainsi que sur une base
contenant des phonémes présentant certaines caractéristique proches des sons de
'Arabe développé par le MIT Open Course Ware Massachusetts Institute of

Technology, afin de valider nos résultats.

3.1. Description de la Base de Donnees WMIT

Dans cette section, nous allons examiner le corpus de certains enfants dont la plage
d'age est 3-5 ans. Dans cet age, les enfants continuent acquérir le controle et la
coordination des organes phonatoires pour produire les consonnes et les voyelles
nécessaires pour générer des mots et des séquences de mots.

La base de données utilisée dans notre étude est une introduction aux troubles
articulatoires de la parole et a l'origine, développée par le MIT Open Course Ware
Massachusetts Institute of Technology sous licence Creative Commons. Il y a
plusieurs corpus produits par des enfants normaux et des enfants qui ont des
troubles articulatoires de la parole. Dans notre étude, I'échantillon de spectrogramme
a été obtenu a partir de corpus du mot «séve» prononcé par des enfants enregistrés
dans le laboratoire de WMIT [63]. Ces corpus sont destinés a illustrer certains
troubles articulatoires du son [s]. Les troubles articulatoires pourraient donner lieu a
des attributs acoustiques observées

En regardant les propriétés acoustiques de la parole pathologique, nous allons
essayer de tirer des conclusions sur les caractéristiques LPC et des configurations
articulatoires qui donnent lieu a la parole. (La premiere ligne indique la
représentation du temps, la deuxiéme indique l'intensité spectrale, la troisieme

représente la LPC) (Figure 4.10).
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Figure 4.10 : Caractéristiques acoustiques observées de la consonne [s] dans le mot "séve"
pour un sujet normal (a gauche) et pathologique (a droite) : (a) la représentation temporelle, (b)

l'intensité spectrale, (c) les LPC.

3.2. Paramétrisation des corpus

Le signal de parole préaccentué (un filtre IIR d'ordre inférieur avec un coefficient
0,9=a=1 est utilisé a cet effet, dans notre cas, nous avons choisi a = 0.95) est

subdivisé en trames de 20 ms, extraites toutes les 10 ms, sur laquelle une fenétre de
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Hamming est appliquée. Pour chaque trame, la corrélation est calculée et utilisée
pour estimer LPCC. Enfin, les dérivées premiere et seconde des coefficients
cepstraux et des log-énergies peuvent étre ajoutés aux vecteurs de caractéristiques
(42) LPC. Les vecteurs de parameétres sont ensuite normalisés pour obtenir une

distribution de moyenne 0 et une variance 1.
3.3. Modélisation des données

Le modele du monde est appris par I'algorithme EM, deux autres modeles doivent
étre estimés pour des LSp et des LSy. Les deux modéles sont composés de 64
composantes gaussiennes avec des matrices de covariance diagonale et sont
obtenus par l'adaptation de modéle du monde. Nous concaténons toutes les
moyennes des composantes de GMM pour former un super-vecteur qui peut étre
utilisé pour former a la fois des modéles SVM des LSp et des LS\. Les corpus est
subdivisé en trois parties :

e 20 fichiers des LSy ont été utilisés pour former UBM ;

* 6 fichiers de parole normale ont été utilisés pour former un modéle normal ;

* 6 fichiers de parole pathologique ont été utilisés pour former le modele pathologique.

3.4. Decision et calcul des performances

La décision est la mesure de similarité, elle est calculée pour un corpus de test (24
fichiers LSp et LSy) par rapport au modele de troubles articulatoires.

A cause du manque des données pour calculer les performances de notre systéme,
nous avons utilisé une simulation de la courbe des performances empiriques basées
sur un ensemble de valeurs de décision [64-66]. Les performances obtenues par les
deux systemes GMM-UBM et GMM-SVM sont présentés dans le tableau 4.1.

Tableau 4.1. Performance du systéme de la classification Contréle/Pathologique

Modéle
Systémes Normal Pathologique
GMM-UBM 79.1% 87%
GMM-SVM 91.6% 95.8%

Le tableau 4.1 des résultats de la classification Contréle/Pathologique donne un
résultat prometteur et encourageant. Les systémes GMM-UBM donne 79,1% pour le

modéle de Ly et 87% pour le modele de Lp en termes de classification correcte.
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Les résultats montrent clairement qu'un systéme a base des SVM-GMM est plus

performant qu’'un systéme implémenté par des GMM-UBM. En effet, un gain absolu

de

11% et 9% est observé.

Nous avons realisé une expérience présentant la sensibilité du classificateur au

nombre de coefficients cepstraux. La figure 4.11 illustre ces différences en

présentant les gains de performance des systémes ou le vecteur de parametres

cepstraux augmente de 9 a 13 coefficients. L’'ajout des dérivées secondes aux

vecteurs des caractéristiques ainsi que le log-énergie est également considérable.

Dans le cas des 16 coefficients nous remarquons une dégradation des performances

que nous pouvons I'expliquer par un sur échantillonnage.
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Figure 4.11 : Influence de coefficients cepstraux sur les performances du SCTP
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L'effet désiré de l'application du GMM-SVM est illustré dans les figures 4.11-4.14.

Ces derniéres montrent les distributions des scores pour les deux modéles. Nous

pouvons dire que les distributions des scores (client et imposteur pour les figures.

4.12 et 4.13) sont plus séparées. L'utilisation des supervecteurs GMM présentant de

'information utile se révele étre un enjeu important pour améliorer les performances

du SCTP.
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Figure 4.12 : Distribution des scores pour le modéle du Lp en utilisant les :
a)GMM-UBM, b)GMM-SVM.
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Figure 4.13 : Distribution des scores pour le modéle du Ly en utilisant les :
a)GMM-UBM, b) GMM-SVM.
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La figure 4.14 compare les performances du SCTP en terme de courbe ROC entre le
classificateur hybride GMM-SVM et le classificateur de référence GMM-UBM.
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Figure 4.14 : Courbe ROC pour le modéle du Lp en utilisant les : a) GMM-UBM ; b) GMM-SVM
4. la classification des phonémes étudiés
Il s’agit de classer un corpus du test par rapport aux 4 phonémes ([S] [I] [S] [©].).
Par conséquent, les 4 modéles des phonemes sont a estimer.
4.1. Description de la Base de Données enregistrée

Le corpus utilisé dans cette étude est constitué de parole, enregistrée par des LSp et
LSN, dans un milieu ambiant sous la supervision d’'un orthophoniste du CHU Lamine

Debaghine-Alger.

Tableau 4.2 : Locuteurs ayant enregistré le corpus des phonémes [S] []] [S] [©].

Personnes (Age 8-14 ans)

Normal pathologique
Masculin 11 8
Féminin 9 7
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Les enregistrements du corpus ont été faits dans une salle ordinaire, ceci afin
d'inclure le bruit environnant, car nous préconisons d'utiliser notre SCTP dans un
environnement en conditions normales (dans un cabinet de médecin, a la maison,

dans une salle de classe, etc.).

Le corpus est composé de 104 fichiers. Ces derniers ont été enregistrés par une
trentaine de locuteurs pronongcant quatre phonémes, qui sont divisés en deux parties
entre les phases de test et d'apprentissage. La classification des troubles de la
parole traite essentiellement la détection du défaut de prononciation afin d’appliquer

un traitement adéquat.

La pathologie, que nous avons étudiée, concerne linterposition linguale dans la
production des phonémes arabes comme [S, |, S, ©]. En raison de I'absence des
bases de données de la parole pathologique, nous avons choisi les mots [[axsija],
[[amsg] et [©alaB©a] ou la pathologie de l'occlusion est intensive [67], les sons

entendus transcrits sont présentés dans le tableau 4.2.

Tableau 4.2 : Transcription phonétique des mots prononceés par un Lp

Mots Prononciation Mots

écrits incorrects

enAS  Correcte incorrecte écrits en

AS

iwadl  [[axSija) [OaxBija]  4hsl
[GacBfija]  Addal

e [[amsg] [lam]g] i

a0 [GalaBa] [salasa] Sl

Avant d'entamer le traitement des données par une modélisation hybride entre deux
classificateurs GMM et SVM, nous allons voir quelques aspects visuels des signaux
sonores et faire des comparaisons, dans le but de comprendre le fait de prononcer le
[6] au lieu du [[] et [S] figures 4.15-4.17.
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Figure 4.15 : Comparaisons visuelles des représentations LPC des mots [[axsija] et [©axSija]
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Figure 4.16 : Comparaisons visuelles des représentations LPC des mots [[amsg] et [Jam[g]
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Figure 4.17 : Comparaisons visuelles des représentations LPC des mots [Oala©al] et [salasa]

Toutes les comparaisons entre les mots prononcés par des LSy et LSp présentées
précédemment se basent sur une connaissance a priori. Toutes les données
graphiques précédentes sont inexploitables par le thérapeute ainsi que le patient,
pour cela, il y a lieu d’automatiser les actions et de donner des courbes et/ou
graphes d’évolution ou méme des scores obtenus a partir du SCTP.

Dans cette section, nous nous concentrons sur la reconnaissance au niveau des
phonémes. Nous avons utilisé la segmentation phonémique d'un signal de parole
afin d'identifier les trames voisées et non-voisées (figure 4.16).

Le Taux de Passage par Zéro (TPZ) représente le nombre de fois que le signal, dans
sa représentation amplitude/temps, passe par la valeur centrale de I'amplitude
(généralement zéro). Il est frequemment employé pour des algorithmes de détection
de section voisée / non voisée dans un signal. Un seuil d'amplitude “S™ permet de
définir une zone autour du zéro de largeur "2xS™ au sein de laquelle les oscillations

ne sont pas prises en compte.
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Figure 4.18 : Segmentation semi automatique du mot [Jaxsija]

Cette segmentation est basée sur le TPZ pour obtenir le corpus des phonémes [S, ],
S, ©)]. Le SCTP est basé sur une hybridation des GMM-UBM et les SVM. Trois

phases sont nécessaires.
4.2. Parametrage des corpus

L'analyse spectrale est un procédé qui a pour but de séparer la contribution de la
source et du conduit vocal. Les parameétres de RAL les plus pertinents sont les LPC.
Le signal de parole pré-accentué (a = 0.95.) est divisé en trames de 20 ms toutes les
10 ms, sur lequel une fenétre de Hamming est appliquée. Les dérivées premiére et
seconde des coefficients cepstraux ainsi que des log-énergies sont ajoutés aux
vecteurs des LPCC (Nombre des LPCC=13). Les vecteurs de parameétres sont

ensuite normalisés.
4.3. Modélisation des données

Dans le cadre de notre systéeme, un modéle correspond a un phonéme prononcé par
le locuteur dans la méme catégorie des LSp ou LSy.

Tous les modéles sont composés de 64 gaussiennes avec des matrices de
covariance diagonales. La méme procédure a été appliquée pour avoir le super-
vecteur utilisé afin de former a la fois des modeles SVM pour des LSp ou des LSy

pour chaque phonéme. L’ensemble des corpus est divisé en deux parties:
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e |e modele du monde (32 fichiers, 8 fichiers équilibrés entre hommes et
femmes pour chaque phonéme) ;
e |e modéle des LSp ou des LSy (16 fichiers, 2 hommes et 2 femmes pour

chaque phoneme).

4.4. Decision et calcul des performances

La décision dépend du modéle de phonéme prononcé par un locuteur (Lp ou Ly) sur
lequel la plus grande mesure de similarité est calculée pour un corpus de test.

Les performances obtenues par le systeme GMM -SVM sont présentées dans les
tableaux 4.3- 4.5.

Les résultats sont donnés en termes de matrice de confusion. Le comportement de
classificateur est évalué en termes de Taux de Reconnaissance correcte dans
'ensemble de test. La méthode de calcul du Taux de Reconnaissance Globale

(TRG) est donnée par :

TR= (Cas corrects /NbTotal) (4.1)
TRG(%) = ((XTR)/M) x 100 (4.2)

Ou M=4 est le nombre des phonemes utilisés.

Tableau 4.3 Matrice de confusion pour des LSy  Tableau 4.4 Matrice de confusion pour des LSp

.
\N\ ] k1 [€] sS1 1 81 [e]

50% 50% [S] 50% 50% 75% \108%
n &% 5% 50% 5%
[S] 75% 50% 75% (100%
[©1 108% 50% 25% 50%
TRG  56.25%

50% 25%
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Tableau 4.5 Matrice de confusion entre des LSy et LSp

w 1 81 [o]

[S] 50% 50% 75%
1 2 50% 25%
[S] 50% 25%
[0]1 25%

A partir de la comparaison des performances du SCTP, nous pouvons remarquer

que:

les valeurs de la diagonale de la matrice de confusion sont grandes par
rapport a I'ensemble. Nous obtenons un TRG = 87,5%. Ceci montre que le
SCTP a reconnu les phonémes prononcés par les sujets normaux (tab 4.3) ;

a cause de lutilisation des modeles d'apprentissage des phonémes
prononceés par des sujets ayant des troubles articulatoires, le SCTP détecte
les phonémes mal prononcés (tab 4.5). Dans ce cas, nous obtenons un TRG
= 93,75%. La figure 4.17 confirme les conclusions de |'expérience menée sur
les corpus en termes de densités de distribution des scores et de courbe
ROC ;

le tableau 4.4 montre que dans cette situation le SCTP ne tient pas compte

des phonémes qui sont mal prononcés, nous obtenons un TRG = 56,25%.
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Figure 4.19 : Performances du SCTP dans le cas GMM-UBM pour des LSy et LSp
5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons adopté une méthodologie de détection du sigmatisme
par l'utilisation des LPCC connus pour leur robustesse au bruit et une modélisation
stochastique basée sur les SVM en utilisant les GMM. Différents tests et
comparaisons ont été réalisés sur un corpus enregistré. Ceci nous a permis de
déduire des régles de travail relatives aux parameétres de I'enregistrement et au choix
de la configuration adéquate. Toutefois I'utilisation de I'hybridation des classificateurs

nous a permis de résoudre une grande partie du probleme pose.
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Dans ce travail de these nous avons présenté un systéme de RAL adapté a la
classification des voix pathologiques. Dans un premier temps, une classification
basique Contréle/Pathogique a permis de constater que le systéeme répond plutét
favorablement a la classification des voix des sujets normaux et des voix des patients

ayant des troubles articulatoires de la parole.

La deuxieme phase expérimentale /a classification 4-phonemes a permis d’évaluer
les différents phonemes prononcés par des sujets dans le cas pathologique et le cas
normal. Il est a noter que le manque manifeste de données peut influencer fortement

la qualité.

D’autres types d’analyses instrumentales permettent de meilleurs résultats pour le
moment. En ce qui nous concerne un TRG de 93,75% avec 35 locuteurs et 4 classes
de phonémes est considéré encourageant. L’originalité et l'intérét d'une telle

approche sont les suivants :

e une capacité a analyser la parole continue proche de I'élocution naturelle ;

e une capacité a traiter de vastes bases de données, autorisant des études a
grande échelle et des résultats statistiques significatifs ;

e une analyse acoustique simple et automatique permettant une simplicité

d’utilisation.

Nous avons présenté quelques expériences comparatives permettant d’illustrer la
sensibilité des systémes a certaines techniques (nombres des coefficients spectraux,

hybridation des systemes de classification).

Ces résultats sont le reflet du travail que nous avons effectué pour proposer un
SCTP basé sur les GMM-SVM correspondant a I'état de I'art.

En effet, les performances du SCTP peuvent étre améliorées, en :
e augmentant le corpus d’apprentissage (élément trés important dans les
systémes de la RAL) ;
e extrayant les informations acoustiques mieux adaptées a l'analyse des
troubles de la prononciation ;
e utilisant une fusion des données au niveau des parameétres acoustiques et

des scores.
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Nous préconisons de modéliser d’autres sigmatismes ainsi que les schlintements, le
zézaiement ainsi que d’autres défauts pathologiques détectables par le systeme
auditif humain, selon la méthodologie mentionnée dans l'organigramme que nous
avons proposé. L'intégration d’autres maladies s’effectuera par I'addition du mot
pathologique, des différentes occurrences du phoneme en question, ainsi que la
Base de Données Correspondante.

Enfin, nous avons conscience que I'intérét majeur de ce type d’outil de classification
automatique est un certain déterminisme qui fait actuellement défaut a I'analyse
perceptive. Cet outil restera un instrument d’évaluation et non un outil de décision qui

reste clairement entre les mains du clinicien.
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