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ABSTRACT clinique quotidienne. Par ailleurs, I'acquisition des me-
sures sur le /a/ tenu (généralement utilisée dans ce cas)
This paper investigates the class of information relevangste controversée dans la littérature [9] car elle tend &
for the task of automatic classification of pathologicakous-estimer la dysphonie. Des mesures effectuées sur de
voices. By using a GMM-based classification system (dea parole spontanée ou conversationnelle permettraient de
rived from the Automatic Speaker Recognition domaiﬂ)prendre en compte par exemple, les phénoménes vocaux
the focus was made on three main classes of informatiorje |'attaque, reconnus comme pertinents dans I'évaluation
energetic, voiced, and phonetic information. Experimentges dysphonies.
made on a pathological corpus (dysphonia) have showr résumé, a ce jour, aucune approche d’évaluation de
that phonetic information is particularly interesting in thisja qualité de la voix ne semble répondre & I'attente des
context since it permits to refine the selection of the relemédecins et orthophonistes, méme si I'analyse percep-
vant information by looking at phonem- or phonem classtive reste incontournable dans la pratique quotidienne. En

level (e.g. nasal vowels). outre, cette derniére reste la seule référence pour les mé-
thodes objectives. En 2005, une étude préliminaire [4] a
1. INTRODUCTION été menée par le LIA en vue d’adapter des techniques de

) o ) . . reconnaissance automatique du locuteur (RAL) & I'évalua-
Dans le domaine médical, I'évaluation de la qualité degon de voix pathologiques (voix dysphoniques). Le but de
voix pathologiques est un sujet sensible, au centre de Nogktte étude était de proposer une méthode instrumentale
breuses études dans des domaines multi-disciplinairggieux adaptée au suivi de la pathologie des patients : faci-
Dans le cas des voix dysphoniqtii][8], sur lesquelles it et rapidité d'utilisation, non contraignante pour le pa-
se concentre cet article, le dysfonctionnement vocal peyént et accessible pour les cliniciens. Comparée & des mé-
étre evalué suivant deux approches, que sont I'analyse pg{pdes instrumentales classiques, les originalités de cette
ceptive et l'analyse objective. - approche basée sur une modélisation statistique, reposent
L'analyse perceptive ou auditive est la plus utilisée par lg -
corps medical. Elle consiste a caractériser la qualité vo- g5 capacité a analyser de la parole continue (et non des
cale par une simple écoute attentive; Elle peut étre ef- \gyelles tenues) proche de I'élocution naturelle ;
fectuée par un jury d'experts afin d’augmenter la fiabilité sz capacité a traiter de grands corpus, permettant de me-
de I'analyse en raison de sa subjectivité intrinseque. Les ner des études a grandes échelles et d’obtenir des infor-
inconvenients majeurs de cette approche sont le manquémations statistiques significatives ;
de fiabilité di a différents facteurs comme la SUbjeCtiVité. une ana'yse acoustique’ Simp|e et automatique, permet-
des experts et la variabilite intra et inter-individuelle ainsi  tant une simplicité d’instrumentation et un faible codt
que le colt humain non negligeable dans le cas d’un jury nymain.
d'écoute (réunions periodiques de plusieurs experts, durgg systéme congu pour cette tache particuliére s'appuie
des séances d'écoute, ...). . surl'approche a base de GMM, état de I'art pour la RAL.
L'analyse objective ou instrumentale (comme le systemg est jssu des outils de RAL, disponibles en « version
EVATY [11], Evaluation Vocale Assistée - SQLab) s'ap-iipre » (LIA_SpkDet et ALIZE) et développés au LIA.
puie sur l'acquisition de nombreuses données quantitprans la continuité de ce travail, nous proposons ici une
tives (mesures acoustiques, aérodynamiques et physigemiere étude sur I'extraction des informations utiles a
logiques, ...) au travers d'appareillages médicaux. Ellgy caractérisation des voix pathologiques. Nous nous inté-
offre une approche complémentaire a I'examen laryngggsserons plus particuliérement a trois classes d'informa-
scopique et a l'interrogatoire du patient effectués par lagons : informations « énergétiques », « phonétiques » et
praticiens. Dans [13], 86 % de concordance entre I'angygisées ».
lyse perceptive et objective sont atteints en utilisant 10e corpus dysphonique utilisé dans cette étude ainsi que
parametres acoustiques et aérodynamiques (FO, intensjiesysteme de classification automatique sont décrits en
jitter, coefficient de Lyapunov, rapport signal sur bruit, desections 2 et 3. La sélection des différentes classes d'in-
bit d’air buccal, pression sous-glottique estimée, étenduygrmation est détaillée en section 4, puis évaluée dans un

vocale, temps maximum de phonation). L'approche ingsontexte expérimental en section 5. Finalement, la section
trumentale offre donc des résultats tres acceptables m@i$ournit une conclusion a ce travail.

encore insuffisants pour son adoption dans une pratique

1dysfonctionnement anatomique se traduisant par une dégradation de
la voix



2. EVALUATION DES VOIX DYSPHONIQUES g €{0,1,2,3}. Le modéle de grade est appris en utilisant
'ensemble des locuteurs de méme grade. On s’assurera
Dans cette étude, nous nous intéressons aux dysphonigg les voix utilisées pour 'apprentissage des modéles de
fonctionnelles (nodules, polypes, oedemes, kystes...) Clagrade, sont exclues des jeux de tests afin de différencier la
sees selon le paramétre G de I'échelle d’évaluation GRYétection de la pathologie de la reconnaissance du locu-
BAS de Hirano [6]. Le corpus mis a disposition par leteur (mise en oeuvre de la technique leave_x_out).
LAPC (Hopital de la Timone Marseille) est constitué de_es modéles GMM représentant les grades pathologiques
80 échantillons de voix féminines correspondant a 20 s@pnt établis comme suit -
jets temoins et 60 patientes dysphoniques, agees de 17 a 58n modéle GMM générique est d’abord estimé par I'al-
ans (moyenne de 32.2 ans). Chaque sujet a €té enregistrgorithme EM/ML sur un corpus frangais composé de
sur la lecture d’'un paragraphe de « La chevre de Monsieur 76 enregistrements de 2 mn chacun de voix exclusive-
Seguin » d’Alphonse Daudet. Les enregistrements ont €t€ ment féminines. Cette population est extraite du corpus
évalueés selon le grade global G de dysphonie de I'échelle BREF [7] entiérement disjoint du corpus dysphonique
GRBAS par un jury d'experts; les decisions ont €té prises les modeles de grade sont ensuite dérivés du mo-
par consensus afin d’en limiter la variabilité inter-auditeur dele GMM générique suivant la technique d’adaptation
et en une seule séance afin d’en limiter la variabilité intra- mAP [10] Seules les moyennes sont adaptées_
auditeur. L'ensemble du corpus étiqueteé se présente dongus les modéles GMM se composent de 128 compo-

de la maniere suivante : 20 voix normales GO, 20 voix avegantes gaussiennes a matrices de covariance diagonales.
dysphonie légere G1, 20 voix avec dysphonie moyenne

G2, 20 voix avec dysphonie sévére G3. 3.3. Classification
3. SYSTEME DE CLASSIFICATION DES Lors de la phase de test, une mesure de similarité entre des
VOIX DYSPHONIQUES vecteurs acoustiqueg issus d’'un signal et un modek

est calculée suivantZ(y:|X) = M p; Li(yq)
Le principe retenu consiste en I'adaptation d’'un systemet L;(y;) est la vraisemblance du signal par rapport a
classique de RAL & la classification de voix dysphoniquesa gaussienné M le nombre de gaussiennegete poids
Trois phases sont nécessaires et sont décrites dans les slecla gaussienne.

tions suivantes. La décisioncorrespondra au gragdedu modéle, sur le-
quel la plus grande vraisemblance est obtenue. Cette défi-
3.1. Paramétrisation nition de la décision est proche de celle de la tache d'iden-

) ] ] tification automatique du locuteur. On dira que le systéme
Le signal de parole est parametrisé comme suit : chaque giclassé la voix du locuteixt dans le grade,.
gnal est caractérisé par 16 coefficients cepstraux (MFCC)
obtenus a partir de 24 coefficients de banc de filtres répar- 4. SELECTION DES INFORMATIONS
tis sur une échelle de MEL (fenétre de type Hamming de
20ms avec un pas de 10ms). Les dérivées premieres des PERTINENTES

coefficients MFCC 4) sont ajoutées aux vecteurs de papans ce papier, hous nous intéressons aux informations

g%‘mege_s q”é sont fmaleng)ent nor_mallsels Four obtenir “"gertinentes pour la caractérisation des voix dysphoniques.
Istri u_tlon € moyenne ¢ et variance (_es moyennes tois niveaux d’extraction de I'information utile sont étu-
les variances sont estimées sur les portions jugées utilgs -

du signal dont la sélection est décrite en section 4). . «information énergétique » : le signal de parole est net-
e toyé des trames de silence (systéme de détection « pa-
3.2. Modélisation role/non parole » du LIA basé sur une modélisation sta-

tistique de I'énergie) ;
. « information phonétique » : extraite d’'un alignement

by ) ; honétique automatique contraint par le texte (systeme
X est une somme pondérée de M distributions gaussienne ‘alignement du LIA basé sur un décodade Viterbi. a
multidimensionnelles, chacune caractérisée par un vecteur artfcr] d'un lexiaue de mots et leurs variantges honolo-
moyenz de dimensiord, une matrice de covarian¢ede giques .38 phgnémes du francais) P
gl?lgnrﬂgt]gr : %ﬁﬁat::t] |paO|th;fsge d,': g?gr?tsi!sesgnee aIL(i,sselarl]ra-« information voisée » : extraction des sons de parole
métres §, X ') sont estimpés ar I’aIpF())rithme EgM’/l\ﬁL Para-yises par analyse de la fréquence fondamentale FO (lo-
SE 2P par raigorith . __giciel PRAAT [2] sur l'intervalle de fréquence [75,600]
Classiquement, deux phases d’apprentissage sont néce 17)
S?gr?t?sgg ZAdIi_s pgxiLIF)e asll'egulfcrﬁ;nfgﬁ)gﬁgﬁr}rl]??s d ARjne fois extraite, I'information jugée utile est utilisée lors
P ge disponibles pour chaque Ic : es phases de normalisation des signaux de parole, de mo-
- apprentissage d'un mOd?'e, generique (aussi_appe Rlisation des grades et de prise de décision.
;(urrnﬁgee'erif](ﬂonﬂgﬁ?tgsé'emgoﬁégg(ogthmzftigm“gﬁt_es durées moyennes des différentes classes d'informa-
9 q pop flons extraites du corpus dysphonique, décrites ci-dessus,

En RAL, I'état de I'art repose sur une modélisation sta-
tistique (GMM : Gaussian Mixture Model)[1]. Un GMM

cuteurs); p X
. apprentissage du modéle locuteur dérivé du modéFémt données dans la figure 1.
du monde par application des techniques d’adaptation 5 EXPERIENCES

(MAP, Maximum a Posteriori) [10].

Dans le contexte pathologique, un modéle ne correspopds  oxpariences ont été réalisées aprés « adapta-
plus & un locuteur donné mais a un niveau de severlf

: O fon » du systéme de RAL du LIA. Ce systéme (appelé
de dysphonie. Il sera appefsodele de gradeG:; avec | |a spkpDet) repose entiérement sur la plateforme libre

ALIZE [3] congue et réalisée dans le cadre du programme

2Expectation-Maximization/Maximum Likelihood



Classification GradeO | Gradel | Grade?2 | Grade 3
Locuteurs de Grade ( 19 1 0 0
Locuteurs de Grade 1 2 12 4 2
Locuteurs de Grade 2 2 5 11 2
Locuteurs de Grade 3 0 1 4 15
il S I DuréeTotale
Voyelles TAB. 2: Matrice de confusion - Phonétique
////]1Consonnes
NN E \F;giosge:que Classification Grade O | Gradel | Grade2 | Grade 3
Grade 1 paaaaas [ Energétique Locuteurs de Grade Q 19 1 0 0
Locuteurs de Grade 1 3 13 2 2
Locuteurs de Grade 2 3 5 10 2
Grade o Locuteurs de Grade 3 0 1 4 15
TAB. 3: Matrice de confusion - Voisement
o s w5 n
Durée (s) principalement des grades 1 et 2 (voir matrices de confu-

sion Tab. 2 et 3). Concernant les informations « énergé-
FIG. 1: Durées moyennes par grade de différentes classes d’inform(t:{-ql'l_eS », a duree eqL_jlva!ente avec les mform,atlons’ «pho-
tions extraites du corpus dysphonique. nétiques », la classification en grade 3 est dégradée, pou-
vant montrer une faiblesse du détecteur parole/non pa-
role sur des voix dysphoniques trés séveres. Les infor-
mations « voisées » obtiennent un taux de réussite équi-
valent aux informations « phonétiques » alors que leurs
durées sont plus courtes (figure 1) de 10 a 20 % suivant
les grades. Cette observation tend a démontrer que les in-
formations non voisées présentes dans la classe des infor-
mations « phonétiques » sont moins pertinentes dans ce
contexte.
Note : Tous les résultats fournis dans ce papier sont issus
du classifieur GMM et doivent étre interprétés d’un point
de vue statistique.

Grade 0 Grade 1 Grade 2 Grade 3 Total
Information % succes | % succes | % succes | % succes |% succeg
(nb/20) (nb/20) (nb/20) (nb/20) | (nb/80)
Energétique | 95,0(19) | 70,0 (14) | 50,0(10) | 60,0 (12) 68,75 (55
Voisement 95,0(19) | 65,0(13) | 50,0(10) | 75,0 (15) [71,25 (57|
Phonétique | 95,0 (19) | 60,0(12) | 55,0 (11) | 75,0 (15) [71,25 (57

TAB. 1. Résultats de la classification 4-Grades suivant différente
classes d’informations extraites

Technolangue. LIA_SpkDet est également distribué en Igsnalyse phonétique

giciel libre. A partir de I'expérience sur les informations « phoné-
tiques », une analyse a été réalisée sur la pertinence des
5.1. Protocole expérimental différentes classes de phonémes dans la classification des

voix pathologiques. Il est a noter que cette analyse porte

Il s’agit de classer une voix suivant les 4 niveaux du gradeniquement sur le pouvoir décisionnel de ces différentes
général de I'échelle GRBAS. Par conséquent, 4 modéleésasses (cette catégorisation n'est pas utilisée lors des
de grade?,, sont & estimer aveg € {0, 1,2, 3}. phases de normalisation des parametres ni d’apprentis-
Lors de la phase de test, la mise en oeuvre de la technigg@ge pour lesquelles I'ensemble des informations « pho-
leave_x_out (en vue de séparer les données de test et d’aptiques » ont été utilisées). Le tableau 4 présente une pre-
prentissage) permet de comparer chaque ypike grade Miére analyse des décisions suivant une catéegorisation dé-
g avec: taillée « Consonnes/Voyelles ». Il est intéressant de remar-
- 1 modéleG, appris a partir des 19 voix restantes dejuer

gradeg (y; ¢ aux 19 voix) ; . la pertinence des différentes classes pour le grade 0
- 3 x 20 modéles:; appris chacun & partir de 19 voix de  (85% en moyenne de bonne classification) ;

gradeg avecy € {0,1,2,3} — {g}. . des différences marquées entre les classes pour le grade
A l'issu de ces comparaisons, les moyennes des vraisem-3 (de 75 a 85% pour les voyelles non nasales, les semi-
blances des tests sur chaque grade (1 ma@glet 3 x 20 consonnes et les occlusives contre de 45 a 60% pour
modélesG;) sont calculées et comparées pour fournir une les voyelles nasales, les consonnes nasales, liquides et

unique décision pour la voix/() de gradey. fricatives);

Note : Le méme nombre de voix (19) est utilisé pour I'en- pour les grades 1 et 2, les consonnes occlusives et les

semble des modeéles de grade. voyelles nasales apportent peu d’'information (de 35% a
45% uniquement de bonne classification). En revanche,

5.2. Résultats les semi-consonnes, liquides et fricatives réagissent plus
favorablement au grade 2 (de 60% a 65% de bonne clas-

Classes d’'informations utiles sification) ; les voyelles non nasales et consonnes na-

Le tableau 1 donne les résultats des différentes classessales plus favorablement au grade 1 (60%) ;
d’'informations sélectionnées en vue de la caractérisationles semi-consonnes, malgré leurs courtes durées (de
des voix pathologiques. Les expériences relatives aux in- 0.39s a 0.44s), obtiennent un taux global de réussite de
formations « voisées » et « phonétiques » obtiennent le 67.5% contre 71.25% sur la totalité des informations
meilleur résultat (71,25 % de réussite). Quelque soit la « phonétiques ».

classe d’information, on peut remarquer que le grade 0 e premier approfondissement de cette étude montre
le mieux reconnu (95,0 %) et que la confusion provientju’au sein d’'une méme classe de phonémes, les compor-



d'une méme classe. Par ailleurs, il est intéressant de
constater que certaines classes de phonémes sont plus
discriminantes que d’autres pour les grades 1 et 2, qui
restent problématiques dans le cadre d'une décision
globale (totalité de I'information présente). Il est a noter
cependant que la petite taille du corpus (80 voix dont 60
dysphoniques) est a prendre en compte dans la validité de
ces résultats ainsi que les caractéristiques intrinséques du
systeme de classification utilisé.

Il serait & présent intéressant de définir un paradigme de
décision baseé sur les informations phonétiques, permettant
d’améliorer les performances du systéme automatique.

Grade 0 Grade 1 Grade 2 Grade 3 Total
Classe % succes | % succes | % succes | % succes |% succes
phonét. (nb/20) (nb/20) (nb/20) (nb/20) | (nb/80)

dur. moy. | dur.moy. | dur.moy. | dur. moy.
Voyelle 95,0 (19) | 60,0 (12) 35,0 (7) 70,0 (14) |65,00 (52)
\oyelle 95,0 (19) | 60,0(12) | 450(9) | 750 (15) 68,75 (55)
nonnasale| 4,14 (s) 4,09 (s) 4,15 (s) 4,12 (s)
Voyelle 95,0(19) | 40,0(8) 350(7) | 450(9) [53,75(43)
nasale 0,89 (s) 0,85 (s) 0,85 (s) 0,66 (s)
Consonne | 90,0(18) | 50,0 (10) | 60,0(12) | 65,0 (13) 66,25 (53)
Semi 90,0 (18) 35,0 (7) 60,0 (12) | 85,0(17) 67,50 (54)
-consonne | 0,39 (s) 0,43 (s) 0,43 (s) 0,44 (s)
Consonne | 80,0 (16) 45,0 (9) 60,0 (12) | 60,0 (12) 61,25 (49)
liquide 1,68 (s) 1,66 (s) 1,72 (s) 1,86 (s)
Consonne | 75,0(15) | 60,0 (12) | 50,0(10) | 50,0 (10) (58,75 (47)
nasale 1,40 (s) 1,41 (s) 1,57 (s) 1,46 (s)
Consonne | 90,0 (18) 40,0 (8) 65,0 (13) 45,0 (9) 160,00 (48)
fricative 1,53 (s) 1,56 (s) 1,64 (s) 1,77 (s)
Consonne | 85,0 (17) 45,0 (9) 45,0 (9) 85,0 (17) [65,00 (52)
occlusive 2,01 (s) 2,06 (s) 2,18 (s) 2,25 (s)

TAB. 4: Analyse par classe phonétique : % de réussite et durég

moyenne par classe et par grade

Phonemes Grade 0 Grade 1 Grade 2 Grade 3 [1]
[a] 68,3 (41/60) | 28,3 (17/60) | 41,7 (25/60) | 36,7 (22/60)
[£] 47,5 (19/40) | 35,0 (14/40) | 35,0 (14/40) | 25,0 (10/40)
[3] 85,0 (51/60) | 28,3 (17/60) | 28,3 (17/60) | 51,7 (31/60)
[ce] 75,0 (15/20) | 30,0 (6/20) | 25,0 (5/20) | 70,0 (14/20) 2]

TAB. 5: Résultats de la classification 4-Grades suivant les voyelles na[3]
sales (décision au niveau du phoneme)

tements peuvent étre tres différents suivant les grades. PcLﬂ
exemple, le tableau 5 présente les résultats de classifica-
tion des voyelles nasales.

Note : Dans ce cas, la décision est prise au niveau du
phonéme uniquement. [5]
On peut observer, par exemple, pour le grade 3 des taux
de réussite variant de 25% pour le phonéiea 70% (6]
pour le phonéméz].

Ce méme comportement a été observé sur d'autres class[g?
de phonemes.

8]
6.

Dans ce papier, nous proposons une analyse de I'ing]
formation pertinente, véhiculée par le signal de parole,
pour la caractérisation des voix pathologiques. Trois
niveaux d’informations ont été testés : informationg10l
« énergétiques » , « phonétiques » et « voisées » . Cette
étude a été menée en utilisant un systeme de classification
de voix pathologiques dérivé du domaine de la RAL efn]
basé sur une approche statistique (GMM).

D’un point de vue expérimental, les informations « pho-
nétiqgues » semblent les plus intéressantes dans cette
étude, au sens ou elles permettent d’affiner la sélection @]
I'information utile. En effet, I'étude des différentes classes
phonétiques a montré l'influence de certains phonémes
ou classes de phonemes dans la tache de classification
des voix pathologiques (68.75% de réussite pour | §3]
voyelles non nasales contre 53.75% pour les voyelles
nasales). Néanmoins, nous avons montré également que
des comportements différents peuvent intervenir au sein

CONCLUSION

La définition d’'un arbre de décision phonétique constitue
une voie intéressante pour améliorer la fiabilité de la
classification.
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