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Résumé

Notre travail concerne la classification automagigie laParole Pathologique PP.y) parRéseaux déleurones
Artificiels (RNA). Le but ciblé est la caractérisation de cettenidéee, en vue de son exploitation en
réhabilitation dans un milieu hospitalier algérien.

Nous avons élaboré un corpus de 240 fichiers sermmmprenant des voyelles soutenues, mots isoffwases
en Arabe. Ce corpus a été enregistré par des losutormaux et des patients aussi bien parkineenie
(Pathologie Neurologique) que laryngectomisés (@atiie Physiologique). Au préalable, nous avonsatéfé
une analyse acoustique afin d'extraire les trattinents (fréquence fondamentalg",Ritter, Shimmer, HNR,
TPZ, DUF, Energie, ...). Ensuite, un Réseau de Nemg@nDécalages TemporeEDNN" (Time Delay Neural
Network) a été appliqué afin de discriminer les dgypes de PR, par rapport a I&aroleNormale PNo;m).

La méthode choisie nous a permis d’avoir des TRdppréciables des Rfpar rapport a la P, lorsque ces
derniéres sont prises dans un contexte isolé (%.@@ur lesParolesParkinsoniennesKP,,) et 97.50 % pour
les Paroles@EsgphagiennesR(E;y)) et des taux respectifs de 92.50 % et 80.00 % lesudeux PR, lorsqu'elles
sont mélangées.

Notre travail pourra contribuer a la conduite dagdiostics automatiques, I'établissement de systemperts
aboutissant a des taux appréciables d'identificates anomalies vocales (dysphonies, dysarthri¢gt l'aide a
I'enseignement en Orthophonie.

Mots clés :Réseaux de Neurones Atrtificiels, TDNN, Analyse Astique, Parole Pathologique.

Abstract

Our work concerns the automatic classificationhef Pathological Speeches (PS) by Artificial Nelwvatworks
(ANNSs). The focused objective is the characteraratif the PS for their exploitation in rehabilitatiat Algerian
hospitals.

To do this, a corpus of 240 sound speech filesaininy sustained vowels, Arabic isolated words s@gtences
was recorded by normal speakers, parkinsonianmtat{®eurological pathology) and laryngectomizetegpas
(physiological pathology). In the beginning, an astical analysis was performed to extract the aateveatures
(Fundamental frequency,Rlitter, Shimmer, HNR, ZCR, DUF, Energy ...). hetend, a Time Delay Neural
Network "TDNN" was applied in order to discrimindieth these PS compared to the Normal Speech (NS).
The chosen method allowed us to have significant(%dR of PS compared to NS, when they are takemin a
isolated context (95.00 % for the parkinsonian sheend 97.50 % for the esophageal speech), andathap
rates of 92.50 % and 80.00 % for both PS when &neynixed.

This study will contribute to the conducting of emnatic clinical diagnoses, the development of eixpgstems
allowing appreciable levels of identifying of spbhatisorders (dysphonia, dysarthria, ...), and toh@araid in
Speech Therapy.

Keywords : Artificial Neural Networks, TDNN, Acoustic Analysi Pathological Speech.
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INTRODUCTION GENERALE

Le désir de communiquer oralement avec la machaisaif partie des réves
utopiques qui ont de tout temps hanté I'esprit han@e désir est resté pendant longtemps
a un état primitif, la science n'avait pas encarena les progrés qui lui permettent de
mieux analyser la parole et ainsi de mieux conmas caractéristiques pour pouvoir la
manipuler. Cette grande aventure liant 'Homme Mérchine connaitra, pendant deux
siécles, une histoire passionnante qui a engeradrécoup de travaux de recherche dans le
domaine. Le développement connu par la théorie ngoee du signal, des techniques de
reconnaissance et de synthése de la parole, ftertiatique et des sciences du langage en
général, ont apporté leur contribution.

L'histoire de cette recherche nous a montré guErdétementAutomatique de la
Parole TAP) fait appel a plusieurs intervenants : phonétgjdimguistes, orthophonistes,
meédecins, technologues, etc. En d'autres term@3\feenglobe plusieurs disciplines a la
fois, telles que la Phonétique, la LinguistiquEldttronique (Acoustique, Traitement du
Signal), l'Informatique, la Psychologie (Neuroscies et Orthophonie), I'Intelligence
Artificielle, les Mathématiques, etc. Son avanta@gde principalement dans le fait qu'il
reste une activité de recherche scientifique dtinelogique pluridisciplinaire, d'ou son
large impact dans la vie quotidienne de l'individu.

Pour analyser la parole, plusieurs méthodes ontlevyour, s'intéressant a sa
modélisation pour pouvoir la manipuler automatigaatmbDans leur sillage, une partie des
recherches se sont intéressées a la modélisatida Prole Pathologique PPapn). Ces
recherches en RR ont pour objectif essentiel la conduite de diagnsesautomatiques
permettant de caractériser de facon fiable les afiesnvocales. Ceci est assez complexe
car une bonne rééducation des patients atteintsodéles de la voix et de la parole
nécessite une connaissance précise de l'origimesi&oubles pour pouvoir y remédier en
adaptant une technique de rééducation approphlieet effet, I'exploration des voix et
paroles pathologiques est un objectif de rechecatiheque d'une importance particuliere,
car elle permet la mise en place de procéduresdtniques d'évaluation physico-
acoustiques des caractéristiques de la voix etadeatole afin de déterminer de facon
objective leur écart par rapport aux valeurs noesal reste qu'en Algérie, peu de travaux
ont été réalisés dans ce domaine. En effet, lemhispitalier algérien est confronté a un
manque flagrant d'aide de la part du potentielnsifigue exercant a l'université ou dans
les centres de recherche. Ceci est d'autant plpsriemt, car par une analyse acoustico-

articulatoire des pathologies vocales, nous obtendes données concretes qui nous
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INTRODUCTION GENERALE

permettent de caractériser objectivement la voilagbarole et d'estimer le degré d'une

éventuelle détérioration par rapport a la normeapgtorter ainsi les solutions nécessaires

pour y remédier. De plus, la visualisation grapbigie leurs prononciations stimule la
curiosité des patients et augmente tres souventetivation, car ils percoivent mieux la
finalité de leur prise en charge et surtout I'étioluprogressive de leur rééducation.

Dans le cadre de notre travail, nous nous sommigsessés a la classification
automatique de I&Pan par rapport a l&arole Normale (PNom). Nous avons effectué,
dans une premiere étape, une analyse acoustigiapsur deux cas de RP Un premier
cas d'origine neurologique dont nous avons chaiBatole Parkinsonienne PP,) et un
second cas d'origine physiologigue et nous avamdiétaParole Esophagienne REs).
Dans une seconde étape, nous avons appliqié&élesaux dé&euronedArtificiels (RNA)
pour classifier les deux cas de;Rpar rapport a la PiN,. Pour cela, nous avons exploité
le réseau de neurones dit a décalages tempdBN (Time Delay Neural Network).
L'avantage de ce type de réseau est qu'il permdtiate classifier les sons, en tenant
compte de l'aspect dynamique de la parole et pasdamuent, des phénomeénes de la
coarticulation (influence d’'un son sur un autre t@pr, connus comme assez pertinents
lors d’'un acte de parole.

Cette these est organisée en cing chapitres :

» le premier expose quelques généralités sur lestéaistiques physico-acoustiques de la
parole. Nous avons donné un apercu sur les moddgewt darticulation et la
production de la parole, ainsi que sur les paras&tcoustiques représentatifs du signal
de parole. Des notions fondamentales sur I'Arabedsird ont été également données ;

* le deuxieme est consacré a la description de shgepathologies de la parole. Nous
avons donné une attention particuliere a deux edBofpgiques PR et PG, sur
lesquels nous avons fait une analyse acoustiquaestclassification automatique par
rapport a la PNm;

* le troisieme porte sur l'analyse acoustique degxPR P&, en vue de leur
caractérisation. Pour ce faire, nous avons exptEteparametres spécifiques tels que le
degré de perturbation de la fréequence fondame(idter), le degré de perturbation de
l'intensité (Shimmer), l'influence du bruit sur legrmoniques du signaH@rmonics to
Noise Ratio HNR), le nombre de trames non voisé&egree ofUnvoiced Frames
DUF), le Taux dePassage patéro (TPZ) et I'énergie ;



INTRODUCTION GENERALE

* le quatrieme est consacré aux généralités sur NA. RNous avons donné, en
particulier, une importance aux réseaux a décaltgaporels TDNN que nous avons
appligués dans le cadre de notre travalil.

» le dernier chapitre concerne la classification m#tbque de la Pf, par rapport a la
PNorm par RNA. Nous avons expliqué d'une maniéere détilarchitecture du systéme
de classification que nous avons élaboré. Ensuiite,application a été réalisée sur les
deux cas pathologiques choisis {REBt P(,). Les résultats obtenus ont été egalement

exXposes et commentés.
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CHAPITRE 1 CARAERISTIQUES PHYSICO-ACOUSTIQUES DE LA PAROLE

1.1. Introduction

La recherche en Traitement Automatique de la Pafbh?) doit nécessairement
passer par |I'étude de la composante phonétiqueldadue. Cette étude nous permettra de
dégager les principales caractéristiques relaiviesproduction des différents sons et ainsi
de cerner I'ensemble des parameétres physico-agoastieprésentatifs du signal de parole,
en vue de les exploiter dans I'élaboration d'utésys de reconnaissance ou de synthese.
Ces parametres peuvent étre exploités égalememtlpararactérisation des différentes
paroles pathologiques par rapport a la normalen@itre d'une maniere précise la fagon
dont est produite la parole permettra de mieux mader et traiter celle-ci, afin de parvenir
a discriminer efficacement une pathologie vocalellg que soit sa nature, par rapport a la
normale.

Dans ce chapitre, nous avons exposé, d'une masigm@ncte, la théorie de la
production de la parole. Nous avons ensuite mdesr@arametres physico-acoustiques les
plus importants en TAP. A la fin, nous avons détess sons de I'Arabe Standard et les

phénomenes spécifiques a cette langue.

1.2. Production de la parole

Par parole, nous entendons la catégorie de sonemrés par I'étre humain, soit le
résultat de production de l'appareil phonatoire hunn Ce dernier est constitué d'un
excitateur (Poumons + Cordes Vocales) qui est lacgeoou l'origine du son, et d'un
ensemble de résonateurs (Cavités Vocales) quieesblume dans lequel se propage
I'excitation et qui modifient le signal source (g 1.1). Ces cavités permettent d'avoir les

lieux d'articulation des sons ainsi que les modasiculations (occlusif, fricatif, etc.).

Cavités Vocales{ o Bl . - Luette

_ Cordes

Larynx { Vocale:

Poumons

Figure 1.1: Schéma simplifié de I'appareil phomatbumain
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CHAPITRE 1 CARAERISTIQUES PHYSICO-ACOUSTIQUES DE LA PAROLE

La production d'un acte de parole est déterminéé&rpia phases essentielles :
» la génération de l'air, qui met en jeu les poumdasdiaphragme et les différents
muscles du thorax ;
 la vibration de cet air par les cordes vocalednt&tieur du larynx. Si ces dernieres ne
vibrent pas, nous entendons un son "non voisé" smurdl" comme [t]. Si elles se
rapprochent et vibrent, nous obtenons un son "Voesemple [d] ;
» la résonance de cette vibration dans les cavitéale®s (pharyngale, buccale, labiale et
nasale), dont les configurations nous donneninidre de la voix. Ces différentes cavités
jouent le réle de résonateurs acoustiques. La i@jdes voix se ressembleraient si le son
produit est seulement laryngé (provenant uniquerdent vibration des cordes vocales).
Or, ce sont les modifications de formes et de dsimers que subissent les cavités vocales
pendant I'émission de la voix, qui donnent a cellen timbre qui est particulier a chacun
d’entre nous. C'est également dans ces cavités pgeienent forme les différentes

consonnes et voyelles de la langue.

1.2.1. Larynx

Le larynx est situé a la partie antérieure et nmalidu cou, au-dessus de la trachée
artére et en avant de lI'oesophage. C'est une poeidnbe qui prolonge la trachée vers
I'arriere-bouche. Les cartilages du larynx s'akfistientre eux grace a des muscles, ce
qui assure sa fermeture et son ouverture permedtiast les deux fonctions de la
phonation et de la respiration. Le larynx compaiex plis vocaux bordant la glotte,
appelés "Cordes vocales" (Figure 1.2). Ces des&oat considérées comme un organe

important du systeme phonatoire.

Cordes vocales

Trachée Muqueuse
Muscle
Muscle Aryténoide gauct

Aryténoide dro

Figure 1.2 : Schéma du larynx

En vibrant, les cordes vocales permettent de predaus les sons voisés notamment

les voyelles. La quantité d'air qui remonte desnpans avec une pression et un deébit
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spécifiques, se faufile entre ces deux cordes dtleug bord interne en vibration,
produisant ainsi le son vocal dit "laryngé".

La structure particuliéere de ces cordes, zone mbafément continu entre deux
muscles soumis a des contraintes mecaniques impestaexplique le pourquoi de la
fragilité de cette partie importante de l'appangilonatoire. Cette zone est assez
fréqguemment le siége de diverses pathologies aigpard précocement (entre 35 a 40
ans), sur des terrains prédisposants tels quepldiation abusive de la voix"
responsable de dysphonies (enseignants, chanteurs,et [irritation chronique

(alcoolisme, tabagisme, ...) pouvant s'aggraver @uév vers un cancer.

1.2.2. Cavités vocales

A la sortie du larynx, le son produit n'est pasogecune parole, proprement dite.
Pour devenir parole, il doit étre modelé en voyeke consonnes. Ceci est réalisable
lorsqu'il traverse les cavités vocales ou supréigleds de l'appareil phonatoire, qui
prennent des configurations spécifiques selon lesivements de notre méachoire
inférieure, des lévres et de la langue (Figure. EBjre la cavité pharyngale et la cavité
nasale se trouve une portion de muscle, qu'on leppedtte, velum ou uvule. Cette
derniére s'ouvre pour permettre & une quantité déas'échapper par le nez, lors de la
prononciation des sons nasals. Dans la cavité jcea trouvent la langue, les dents
supérieures et inférieures, les alvéoles, le palarsderriere les alvéoles, et le palais
mou proche du velum. Ces régions appelées lieuriocdiation permettent de

discriminer les différentes consonnes de la langue.

Cavité nasale - -

Cavité buccale ----

Cavité labiale -

Cavité pharyngale -~~~ --- Cordes vocales

Trachée Artere

Figure 1.3 : Cavités Vocales de l'appareil phamato
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1.3. Caractéristiques acoustiques de la parole

La caractérisation acoustique de la parole est amathe tres important de la
phonétique. Sa fonction essentielle est de tropuer d'extraire les parameétres acoustiques
qui refletent le mieux les différents processussublpgiques ou articulatoires qui rentrent
dans la production d'un son quelconque de paradei@1.4).

Cavités | _1----3
vocale! ~ .
AN /\fb Enveloppe_..s  Formants
Cordes : de résonan
vocales - .

: - Impulsions Fréquence
laryngée > fondamentale
yngée

N s
N

Poumons

Figure 1.4 : Différents processus physico-acoussdgle production d'un acte de parole

Les paramétres acoustiques permettent de traiesurer et analyser les différents
phénomenes physiologiques entrant dans la produalion acte de parole, depuis
I'émission d'air par les poumons jusqu'a la saitieson émis a l'extérieur de I'appareil

phonatoire. Parmi les parameétres acoustiques Ussmlportants, nous pouvons citer :

1.3.1. Fréquence fondamentale

La fréquence fondamentale, notégrEprésente le nombre de vibrations par seconde
des cordes vocales. Elle vient du fait que lorstues pronongons certains sons tels que
[b], [d] ou [z], nous faisons vibrer les cordes al@s a une certaine fréquence quasi
périodique. Ce parametre acoustique, appelé égateuiteh, peut varier généralement
de :

» 80 a 200 Hz pour une voix masculine ;

» 150 a 450 Hz pour une voix féminine ;
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» 350 a 600 Hz pour une voix d’enfant.

Les valeurs multiples deysont appelées : les harmoniques. Nous verronslqlus
gu'une richesse en harmoniques nous permet d'ohteriimbre de voix trés claire et
gu'une pauvreté en harmoniques nous fait percawoitimbre sombre d'une voix

pathologique.

1.3.2. Formants et Transitions Formantiques

bY

Lors du passage de l'air a travers les cavités lgscdl est amplifié et subit
différentes transformations dues aux degrés d’'dureret de fermeture au niveau de
chaque cavité, a la position de la langue, des$gwetc. Ces cavités possedent des
fréequences de résonance qui renforcent certaing®nge du spectre des sources
excitatrices. En phonétiqgue acoustique, les fréceerrenforcées aux régions des
fréquences de résonance correspondant aux caeit@tes sont désignées par le terme
de "formants". Ainsi, ces derniers sont les paragséficoustiques qui permettent
d'étudier et d'expliquer les phénomenes physiolmggiue subit le son laryngé lors de
son passage a travers les différentes cavités emchés valeurs des formants varient
selon le volume de la cavité et la surface de €ouwe du résonateur. De fagon
générale, un formant a une valeur de fréquencesaeagent proportionnelle au volume
de la cavité. Plus le volume de cette derniergestd, plus cette fréquence est basse, et
vice versa.

Chaque son a ses formants caractéristiques. Ssonagramme, les formants sont
représentés par des bandes noires (Figure 1.5mdinos deux a trois formants sont
nécessaires pour produire les différentes voyeflascontre, nous pouvons aller jusqu'a
cing formants au niveau des voyelles adjacentes gisariminer entre les consonnes.
Nous admettons généralement que la position frémliendes trois premiers formants
caractérise le timbre vocalique ; prend naissance dans la cavité résonante comprise
entre le larynx et le dos de la langue; pfend naissance dans la cavité résonante
située entre le dos de la langue et les lesrenfin b dépend de I'arrondissement
des lévres.

En phonétigue acoustique, les transitions formaesqg ont également leur
importance dans la caractérisation des sons ddep&es transitions représentent les
passages de la Voyelle vers la Consonne [VC] ocervarsa, lors d'un acte de parole, en
tenant compte de linfluence que subissent lesmdémts durant cette période
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transitoire. Ainsi, ces transitions permettent deprésenter les phénoménes
physiologiques apparaissant dans les cavités wtale de la phase de transition qui
correspond au passage d'un son vers un autre gaeid Nous rappelons que dans un
acte de parole, les sons ne sont pas isolés, deesauchent et s'influencent les uns les
autres (phénomenes de coarticulation). Ce sont @éments essentiels de la
reconnaissance phonétique. Ainsi, des études ontrénque le déficit de traitement
phonologique chez les dyslexiques (troubles sppes de la lecture) serait le reflet
d'un déficit de traitement et d'intégration de fémmation linguistique lors de
changements acoustiques rapides et brefs telleegueansitions formantiques [1]. Ces
dernieres véhiculent l'information probablemenplas importante que nous utilisons
dans notre perception de tres nombreuses consddess cette raison d'ailleurs qui fait
gu'une simple concaténation de diphones ou debggdlpour synthétiser de la parole
(passer automatiquement du texte vers la parotd)ngigée du fait de l'inintelligibilité

de la parole obtenue [2].

Freq. (H
‘ _
Fy p—
F’ |
L L
[4] [i] [u] t(ms)

Figure 1.5 : Sonagrammes des voyelles [a], [ibt [

1.3.3. Intensité

L'intensité représente la qualité qui nous faitidggier un son fort d'un son faible.
Elle est liée a l'amplitude des vibrations sonoiebe mesure I'énergie de Il'acte
phonatoire et dépend surtout de la pression adas-glottique. Ainsi, I'amplitude d’'une
vibration peut étre exprimée objectivement pardiew des variations de pression d’air
(exprimée en watt/cii Nous utilisons toutefois plus fréquemment uniéude mesure
relative, le décibel (dB). Une échelle illustrs leiveaux de pression sonore auxquels
I'Etre humain est soumis. Elle est graduée de OséBil de perception de l'oreille

humaine, a 120 dB considérée comme seuil de dollkg discussion normale a une
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valeur d'intensité d'environ 60 dB. Une discusdimme peut aller jusqu'a 80 dB. Par

contre, la parole chuchotée est a environ 10 dB.

1.3.4. Durée

La durée d'un son représente le laps de temps pefetpel nous percevons ses
vibrations par notre oreille. Elle est mesurée dahismcondes (ms) ou en secondes
(sec). Une bonne détermination de ce paramétrestiqoa est cruciale pour assurer le
naturel de I'élocution en synthese de la parolee duarée erronée peut produire une
parole chaotique et parfois difficilement intelbgg, pouvant provoquer un changement
du sens du mot ou de la phrase. C'est le cas gudaarabe, ou ce paramétre est
pertinent. Ainsi, les deux motggdmal] (chameau) eganal] (beauté) présentent deux
sens différents méme s’ils ne different que padimée temporelle de la derniére
voyelle.

En pathologie vocale, nous nous intéressons égateme Temps Maximum de
Phonation (TMP) qui représente la mesure du termgdmal d'émission vocale sur un
[a] tenu, a une hauteur et une intensité confaemlEn d'autres termes, il s'agit de la
tenue d'un son le plus longtemps possible, apresnapiration maximale. La longueur
du TMP dépend a la fois de la capacité pulmondirdeela qualité d'accolement des
cordes vocales. C'est un bon indicateur du rendedea source vocale, car plus la
fuite glottique est conséquente et plus le TMPcesirt. Dans un cas normal, la durée

moyenne d'un [a] tenu varie entre 15 et 25 secondes

1.3.5. Timbre vocal

C'est la couleur du son vocal a partir de laquelleys pouvons identifier une
personne a la simple écoute de sa voix (par exemnlpls d'une conversation
téléphonique, etc.). Le timbre vocal dépend destcoieres essentiels : 'accolement des
cordes vocales, leur épaisseur et enfin les carstig@es anatomiques des différentes
cavités de résonance de l'appareil phonatoire.aaurs, selon que les ouvertures
glottiques se font plus ou moins rapidement, lecspevocal est plus riche en aigus et
inversement. Les cavités de résonances contritdgaiement a la couleur de la voix,

car en modifiant leurs volumes, nous obtenons telleelle voyelle.

Le timbre vocal est I'un des parametres acoustitpseglus caractéristiques des voix
pathologiques. Selon que la voix est normale olgdagique, nous distinguons les

différents timbres :
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» clair : caractéristique de la voix a I'état normale (voiatunelle), avec un
accolement ferme et sans aucun dysfonctionnementcdeles vocales. C'est un
timbre riche en harmoniques ;

» serré : le patient en forcant sur son larynx, qui a unsitpm trop haute, entraine
une contraction et une diminution du volume de méseurs. La pression expiratoire
est tres importante et provoque un accolement lbdets cordes vocales. La voix
présente beaucoup trop d’harmoniques aigus ;

» sombre :la voix est exagérément grossie avec un larynx lb@s par manque de
tonicité musculaire. Les résonateurs sont trop dsvet sans tonicité. Les cordes
vocales ne s’accolent pas suffisamment, entraidastfuites d'air. Les cavités de
résonance influent faiblement sur la voix et l'eutation devient floue ;

« éraillé : résultat de la superposition d'une vibration piéeaisréguliere sur le son
fondamental laryngé, provoqué par une lésion dud tibre d'une corde vocale. La
vibration perd de sa souplesse et de sa reguldmteglotte n'est pas totalement
fermée ;

* voilé : les cordes vocales présentent un défaut de ferenetadéré entrainant une
perte des harmoniques aigus. La voix est de faibémsité. Elle manque de netteté
et clarté ;

* rauque : la voix est grave, le signal de parole est apéyicel Les cordes vocales
s’accolent mal. Elles semblent rigides du fait @ualtération de leur capacité
vibratoire. La voix est émise dans le bas pharfrxconséquence, nous avons une
sensation d’effort avec un son rugueux et dur ;

» soufflé : il y a adjonction d’'un bruit de souffle par défawés important de

fermeture glottique et la présence en exces d’haigues aigus.

1.4.Classification des sons de la parole

Nous ne pouvons procéder a une analyse acoustigua @arole sans avoir au
préalable des connaissances en phonétique phyisiodbo@u articulatoire. En effet, les
caractéristiques acoustiques permettent de modéhbgsiquement les phénoménes
physiologiques, d'ou la complémentarité physicadatique en analyse de la parole.
L'objectif essentiel de la caractérisation physiajue ou articulatoire de la parole est de
classer les différentes consonnes d'une langueédoen groupes de caractéristiques

appelées modes et lieux d'articulation.
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1.4.1. Modes d'articulation

Le mode d'articulation est défini par un certaimboe de facteurs qui modifient la
nature du courant d'air expiré. Parmi ces facteurss pouvons citer les plus importants :
» passage libre ou mise en vibration de l'air aeaivde la glotte (son sourd ou sonore) ;
* passage par une voie unique ou deux voies ditiésgson oral ou nasal) ;
 obstruction totale ou partielle du passage de dlans un lieu du conduit vocal (son
occlusif ou fricatif).

Les consonnes occlusives sont produites par olistnutotale du conduit vocal
(occlusion) de breve durée empéchant momentanélaende sortir (implosion), suivie
d'une ouverture articulatoire expirant brutaleml&it emmagasiné dans le conduit vocal
(explosion). lls apparaissent sur le sonagraphes gmme d'un silence plus ou moins court
correspondant a la phase de la tenue articuladeil®cclusion. Lorsque nous n'observons
aucune amplitude d'énergie a basses fréquencese@@zone de silence, la consonne est
dite non voisée. Quand cette zone contient dertima basses fréquences, étalée le long
d'une barre horizontale nommée "barre de voisemkntonsonne est voisée. Cette durée
de la tenue est suivie d'une barre verticale cpordant a la "barre d'explosion” (due au

relachement de 'occlusion) ou "Burst" (Figure 1.6)

Onde temporelle
TR | I
Freq( Hz) Burst
‘ S00 Hz
Formants
Absence deg Voisemen
Voisement
[t] [a] [d] [a] t (ms)

Figure 1.6 : Sonagrammes des occlusives sourdedtjore [d] en contexte vocalique [a]

Les consonnes fricatives sont produites par ugaissement au lieu d'articulation du
conduit vocal, lors du passage de l'air pulmon&e. le sonagramme, elles apparaissent
sous forme d'un bruit aléatoire. Les consonnestivies peuvent étre voisées ou non
voisées. Le voisement est caractérisé par unemméstune barre horizontale d'énergie a
basses fréquences. Il est représenté égalemenmnpacourbe dite de voisement (Figure
1.7). L'absence de cette bande d'énergie corres@andtrait sourd (non voisé)

correspondant a la non de vibration des cordede®ca
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500 Hz

Freq( Hz) 4

1523 Hz

7O Hz

t (ms)

Figure 1.7: Sonagrammes des fricatives non voséevpisée [h] en contexte vocalique [a]

1.4.2. Lieux d'articulation

Le lieu d'articulation est I'endroit ou se trouveabstacle au passage de l'air dans les
cavités phonatoires. En général, c'est la régiorvient le plus souvent se placer la

langue pour obstruer le passage du canal d'aitdaali.1).

Tableau 1.1 : Lieux d'articulations selon les réagid'obstruction

Régions d'obstruction Lieux d'Articulations
Lévres labiales ou bilabiales
Dents Dentales
levres et dents Labiodentales
Alvéoles Alvéolaires
Palais Palatales
voile du palais Vélaires
Uvule ou luette Uvulaires
Pharynx Pharyngales
Glotte Glottales

1.5. Sons de I'Arabe Standard (AS)

La langue Arabe comprend 28 Consonnes pour seutetnenyelles (3 voyelles
breves [a], [i] et [u] et 3 voyelles longued,[[i] et [u]). C'est une langue consonantique
contrairement a I’Anglais ou le Francais qui présehbeaucoup plus de voyelles. Elle se
compose également d'un certain nombre de graphigeiegjue le [sulkn] symbolisé par
un petit rond (°) apposé sur une consonne lorseglle-ci n'est liée a aucune voyelle, le
tanwin marqué par le dédoublement des voyelles finéles:, ) et les phénomenes
propres a la langue (emphase, gémination, ...) [Bel[lableau 1.2 montre la transcription
phonétique que nous avons choisie dans le caduetdetravail.
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Tableau 1.2 : Transcription phonétique des sol#\d#be Standard

Mode d'articulation Transcription Caractere Exemple  Exemple en
phonétique arabe en Arabe Francais
b - b Pays
Voisees d 2 Ala Fonction
d o= T Bruit
occlusives . L . o
t < P Expérience
non t L a3y )k Méthode
voisees k 4 a8 Parole
" q S R Siécle
g ? 3l Outil
g
] X o
Uc d 3 5 S Mémoire
Voisees d A ek Dos
€ ¢ Jee Travail
¥ ¢ slie Richesse
z J ) Temps
h o L Identité
fricatives f G Josi Chapitre
o & b Neige
non .
S o L= Année
voisées .
$ U= 3 pa Image
§ Ui EAN Réseau
X ¢ ala Cellule
h z Taille
nasales m 2 Ol Domaine
n U 8l 58 Noyau
vibrante R B 0 Symbole
latérale I d il Langue
semi-voyelles w ) Uos Poids
J ¢ p Jour
affriquée g z EEPIEN Université
a
voyelles breves i
2
=
'rc-.-
=
voyelles longues 1
u 5
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Le systeme vocalique de I'Arabe Standard (AS) smpuse de trois voyelles
bréves [a, u, i], appeléesharalate », et trois voyelles longues [u, 1], notées également
[a:, u:, @], appelées wuraf al-madd ». Cette opposition temporelle bréve/legst
fondamentale aux niveaux grammatical et sémantigueeffet, les deux mots [sabaga]
(devancer) et fbaga] (concourir) présentent deux sens différer@mens’ils ne different

que par la durée temporelle de la premiere voydle.systéme vocalique de I'AS se
présente comme suit (Figure 1.8).

Lieu d articulation Position de Ia
< langue

Antérienr ¥ > Postérieur

[d] l' Ferme

Degre
d’aperture

¥ Ouvert

Figure 1.8 : Systeme vocalique de I'Arabe Stanffgrd

1.5.1. Consonnes spécifiques

Les consonnes spécifiques de I'AS sont au nombrhuite(Tableau 1.3) : Quatre
occlusives (une est voisée et trois sourdes) etrediacatives (deux voisées et deux
sourdes). En dehors des emphatiques, toutes less aiinsonnes spécifiques ont pour

lieux d'articulation des régions postérieures dapplareil phonatoire (uvulaire,
pharyngale et glottale).

Tableau 1.3 : Modes et lieux d’articulation desssgpécifiques de I'Arabe Standard

Mode d'articulation

Consonne Caractére Lieux Voisé Emphatique Occlusif Fricatif
Arabe d'articulation

[] b dental - + + -
[s] U= alvéolaire - + - +
[d] U= Alvéodental + + + -
[d] L Interdental + + - +
[a] ] Uvulaire - - + -

[A] z Pharyngal - - - +
[€] & Pharyngal + - - +
[?] . Glottal - - + -
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CHAPITRE 1 CARAERISTIQUES PHYSICO-ACOUSTIQUES DE LA PAROLE

Les sonagrammes de quelgues consonnes spécifigussnmontrent la différence
entre les modes (occlusif/fricatif) et (voisé/nansés) (Figure 1.9).

Burst

06411 =305

SN0k M Y T 0 04
" : Occlusion "I/

\

L T L - =

74 - 1485

0te| otz

044
sz paen 6621101330890 ()

Absence de voisement
[ga] [?a]
07008 16652
5000 He| —[ M I[“”'U 0 Hz 0L He| T ' ‘ k2
Voisement (il ‘ d
A N AT T
‘ ‘ Bruit de friction
gl QR i ds A (PP M e
O, ¥ T EBoH: ) ) Il as 4
0282193 0211298 267073 ‘ L34
[€a] [ha]

Figure 1.9 : Sonagrammes des occlusives [(f]edt[fricatives £] et [h] en contexte vocalique [a]

1.5.2. Phénoménes d'emphase et de gémination

L'emphase et la gémination sont deux phénomengsagbbgiques importants de la
langue Arabe. Différentes études ont fait I'objetnaultiples controverses du point de
vue des mouvements et des positions des organesulatdires lors de leur
prononciation, ainsi que l'effet acoustique résulfa, 4].

L'emphase correspond a la pharyngalisation des oooes dont les lieux
d'articulations sont antérieurs (devant de la lahjglues consonnes emphatiques
présentent un méme lieu d'articulation que leurospps non emphatiques mais
différent par le deuxiéme lieu d'articulation phaggle. Les consonnes emphatiques de
I’AS sont respectivement (Tableau 1.3) :

» l'occlusive alvéodentale voiséd][;

I'occlusive apicodentale non voiség;[
» lafricative interdentale voiséd][;

 la fricative alvéolaire non voiség][

Selon les anciens Grammairiens Arabes, la consemphatique {] caractérise la
langue Arabe. Son lieu d'articulation est latétat@respond au bord extréme de la
langue, du c6té des molaires droites. Au Maghrelte cconsonne est généralement

confondue dans la prononciation avec l'autre camsdmcative f].
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Frqu(Hz) AE—
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Figure 1.10 : Sonagramme de la consodheij contexte vocalique [a]

Sur le plan articulatoire, le phénomene d’emphasesiste en un report en arriére de
la racine de la langue et en un abaissement esemeant du dos de la langue (Figure

1.11), et ainsi un élargissement de la cavité Haa@taune constriction du pharynx [3].

Figure 1.11 : Articulation de la consonne emphatifiuet son opposée [t]

Sur le plan acoustique, nous remarquons une chwferthant acoustique,Flue a
I'élargissement de la cavité buccale et une modtédormant acoustiqueiFlue au

rétrécissement de la cavité pharyngale (Figure®)1.1

Freq. (Hz) Freq. (Hz)
A

BEWDY

t'(ms)

Freq. (Hz) Freq. (Hz)

g ool
L

ey

[sal t (ms) [da] t(ms)

Figure 1.12 : Chute de;En contexte emphatique 3
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En présence d'une voyelle [i], nous remarquonseégat une chute du niveau de F

de I'emphatique occlusive, comme le montre la édud3.

Freq. (Hz) Freq. (Hz)

A

i mu«yuyy

T e

[ti]

Figure 1.13 : Sonagrammes de I'emphatique occlygiet son opposée [t] en contextei]C

La méme chute du niveadle F, est aussi observée pour I'emphatique fricative en

contexte vocalique [i] (figure 1.14).

Freg. (Hz) Freq (Hz)

et W“W.;uumm
pg

IO,

[si] t(ms)

Figure 1.14 : Sonagrammes de I'emphatique fricdtivest son opposée [s], en contextei]C

La gémination correspond a la contraction de demxsannes identiques en une
seule dite géminée, comme dans I'exemple [Sabl§laaprovoqué) [4]. Une consonne
peut étre assimilée également dans la prononcigiemla consonne qui la suit,
provoguant une gémination, ainsi [man §ak devient dans la prononciation
[mayyakin]. Pour Sibawayh, ancien grammairien arabe, lweoge de deux
consonnes identiques entraine une lourdeur artoitda La réalisation de deux
consonnes différentes étant plus Iégere que celledx consonnes (identiques) qui ont
un méme lieu d'articulation. En d'autres termesgstl lourd d'employer sa langue au
sortir d'un lieu d'articulation pour I'y faire aués revenir. Aussi, a cause de cette
fatigue qu'apporte la réalisation de deux articoiet identiques dans un méme lieu,

sans un intervalle de temps, cette réalisatiomegstée en faveur de la gémination des
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deux consonnes identiques afin qu'il n'y ait qu'sex@e élévation de la langue avec un
moindre effort.

1.6. Conclusion

Nous avons donné un bref rappel sur la physioleglacoustique de la parole. Dans
la premiere partie, nous avons rappelé les différemodes et lieux d'articulation des
consonnes. Dans la seconde, nous avons mis e \@deparametres acoustiques les plus
exploités et qui permettent de caractériser leatiga parole. Nous avons enchainé sur les
sons de |'Arabe Standard ou nous avons montr@fastéristiques physico-acoustiques les
plus importantes des consonnes spécifiques.

Il reste que l'objectif essentiel de la présentatit ce chapitre est que I'étude
anatomique et physiologique des différents orgaoestitutifs de I'appareil phonatoire et
I'étude acoustique de la production vocale sonpréalable indispensable a I'approche, la
compréhension, et la prise en charge des trouklés wbix et de la parole.
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CHAPITRE 2 PATHOLOGIES DE LA PAROLE

2.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous avons donné une breve pigscrdes diverses pathologies
de la parole les plus fréquentes. Nous avons daneéattention particuliere a deux cas
pathologiques, a savoir les paroles parkinsonietn@sophagienne, sur lesquelles nous
avons fait une analyse acoustique et une clagsificautomatique par rapport a la parole

normale.

2.2. Pathologies de la parole

La parole humaine peut étre atteinte par de nombdysfonctionnements. Nous
pouvons citer parmi les plus importants, les dé&falé prononciation et les Iésions aux

cordes vocales. Parmi les pathologies vocaledissfigquentes, nous avons :
2.2.1. Dysphonie

D'une maniére générale, la dysphonie (du ghex difficulté ou manquephonie
parole) se définit par l'altération de l'un ou deispeurs éléments du "trépied”
acoustique de la voix : la fréequence fondamentahensité et le timbre. La voix peut
étre enrouée, voilée, soufflée ou devenir plusgravec une faible intensité. Lorsque la
voix n’est plus audible ou réduite au chuchotememtparle d’aphonie. Parmi les cas de
dysphonie les plus connus, nous pouvons citer falyse récurrentielle des cordes
vocales.Cette derniére est une pathologie fréquente quceroie la paralysie d’'une
corde vocale. Si cette derniere est bloquée enrturee la fuite d’air sera importante
avec une aphonie et des risques de fausses rdouesiaires. En revanche, si elle est
bloguée en fermeture, nous rencontrons essentigtieam probléme de dysphonie.

2.2.2 Dysarthrie

La dysarthrie (du gredys:difficulté ou manquearthron: jointure) est un trouble de
la réalisation motrice de la parole lié a un masiviinctionnement des groupes
musculaires responsables de la production de lalggaconséquence de lésions au
niveau du systéme nerveux central. Ces lésiongiaepfit une atteinte neurologique

touchant I'exécution motrice, comme dans le cda dmladie de Parkinson.
2.2.3. Dyslalie

La dyslalie (du gredys: difficulté ou de manqudalein: parler) est un trouble de la

communication caractérisé par des difficultés idaldtion de certains sons, dues a des
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malformations physiques. La dyslalie peut étreigiioe fonctionnelle, tels que le
bégaiement et le sigmatisme, ou organique, telledep fentes palatines.

2.2.3.1. Bégaiement

Le bégaiement est un trouble de la parole affedmamdébit d'élocution. Il est
caractérisé par des répétitions ou prolongatiomnslamtaires des sons, syllabes, ou
mots, et par des pauses involontaires (blocagesle omalade est incapable de
produire un son. La plupart des "begues" en atinints des leur prime enfance,
néanmoins des adultes peuvent en souffrir aprecident ou un choc émotionnel,

alors gu'ils n'ont jamais eu ce trouble auparavant.
2.2.3.2. Sigmatisme

Le sigmatisme est la mauvaise articulation des aumss, en particulier les
fricatives. C'est un des troubles dyslaliques les fréquents chez I'enfant, car ce
type de consonnes nécessite une précision tréstampe® de I'articulation. Selon son
origine, nous pouvons classifier le sigmatisme lesipurs classes :

* sigmatisme nasal, d0 a un positionnement de laukaogi rend impossible le

passage de l'air par la cavité buccale ;

» sigmatisme dorsal, di & un soulevement excess$d ldmgue ;

» sigmatisme occlusif, d0 a un remplacement syst@uatde toute consonne

fricative par la consonne occlusive dont le poiattctulation est le plus proche ;

* sigmatisme entrainant une confusion entre consosmasles et sonores, dd a

une non vibration des cordes vocales dans certamesonnes voisées. Ce genre

de sigmatisme est fréquent chez I'enfant sourd.
2.2.3.3. Fentes labio-palatines

Les fentes labio-palatines sont des malformations ks du visage qui
apparaissent tot durant le développement embryomnha fente labiale est une
absence de fusion du tissu embryonnaire du vishgetigssant a une perte de
substance de la lévre supérieure. La fente palashane absence de substance de la
volte buccale aboutissant a une communication éntrez et la bouche. Les fentes
labiales sont plus fréquentes que les palatines. femtes labio-palatines ont
evidemment de lourdes répercussions sur l'artiomlatles sons, empéchant une
prononciation correcte des consonnes labiales gderabiales) et orales par

nasalisation (fentes palatines).
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Une maniére de classer les pathologies vocalededst scinder en deux groupes

essentiels :

les pathologies d'origine fonctionnelle ou neugaloe : pour ce genre de

pathologies, I'appareil phonatoire est intact. doaitble provient de déficiences

fonctionnelles neurologiques telles que I'aphds® maladies de Parkinson et
Alzheimer, etc. Ce groupe de pathologies est plusng sous le nhom de

"dysarthries". Une des pathologies d'origine neagiojue est la maladie de

Parkinson ;

les pathologies d'origine organique ou physiologiqle trouble est causé par
des déficiences au niveau de l'appareil phonattetkes qu'une ablation du

larynx, une déformation de la langue, de la luaiteg anomalie congénitale
des cordes vocales, etc. Le larynx et en particlé® cordes vocales sont a la
base de la production de la voix, une atteinte de organes causera
inévitablement un trouble de la voix. Une des plathies d'origine organique

les plus connues est la Laryngectomie Totale.

2.3. Maladie de Parkinson

La maladie de Parkinson est connue comme l'unepllssimportantes maladies

neurodégénératives apres la maladie d'Alzheimde ®luche plus de 4 millions de

personnes dans le monde [6]. En Algérie, les estimasont de 150 000 patients avec un

enregistrement d'environ 2000 nouveaux cas parearge qui est considéré comme un

taux assez important. Cette maladie se caractgaiska disparition d'un certain nombre de

neurones qui sécrétent un neurotransmetteur afg@démine”, contenu dans la substance

noire (ou locus niger) du cerveau (Figures 2.1.2% 2

__,-—-..\_,.,-'—'—‘-\_

/("— “-"—v—\/ﬁ* w Cortex

@j“c}u’ f
Hypophyse
Locus nger ﬁ% Cervelet
(Substance n0|re)
Tronc cérébral

Moelle épiniere

Figure 2.1 : Région de la substance noire dansrieeau

-25-



CHAPITRE 2 PATHOLOGIES DE LA PAROLE

Le neurotransmetteur est indispensable a la sutegecellules et au contréle des
mouvements nécessaires a I'équilibre général dgdiisme. Cette dégénérescence de
neurones se caractéerise par un tremblement, uteutedes mouvements et une raideur,
qui se traduisent par des troubles de la parokn Bue cette maladie débute généralement
entre 55 et 65 ans, 5 a 10 % des patients sonttattedes ages bien moins avancés (entre
30 et 55 ans).

.

/-
a

e //' Substance noire

[ ' . dépigmentée

! L . . -

N H E_ B /r" "

-

Figure 2.2 : Substance noire (locus niger) daneteecau
(a) Cas normal (b) Cas d'une dépigmentation, MalaeiParkinson

Les causes de cette maladie ne sont pas encomniies. Elle pourrait étre la
conséquence de linteraction entre une prédispositjénétique et des cofacteurs
environnementaux. Depuis de nombreuses annéegxigges environnementaux, métaux

lourds et pesticides notamment, sont suspectéssanasspreuves d'une cause unique [7, 8].

2.3.1. Historique de la maladie de Parkinson

La premiére description de la maladie de Parkirsa@té faite en 1817 par James
Parkinson lui-méme, dans son ouvrage intitulé "8sag on the Shaking Palsy” [9]. Il a
regroupé l'association du tremblement de repo® ¢4 dharche festinante (accélération
involontaire de la marche a petit pas, le corppéren avant) en une seule entité qu'il
a nommeé "paralysie agitante".

Brievement, nous pouvons résumer les grandes a@essciées a cette maladie
comme suit :

e en 1872, un clinicien et neurologue francais du r@m].M. Charcot proposa le

terme de maladie de Parkinson, en décrivant, avdedusseau et A. Vulpian, de

facon explicite la démarche festinante et la rigidians les mouvements ;
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en 1895, E. Brissaud suspecta la substance ngipelée également locus niger)
comme la structure a l'origine des troubles ;

en 1919, K. Tretiakoff, neurologue russe, affirngimdtivement l'implication de
la substance noire dans la maladie de Parkinson ;

en 1951, W. Raab et W. Gigee découvrirent la pessefun neurotransmetteur
appelé "dopamine”, contenue dans la substance jnoire

en 1960, le réle de la dopamine dans la maladitadkinson fut connu grace aux
travaux de H. Ehringer et O. Hornykiewicz, qui déaodrent un déficit
dopaminergique du striatum chez les patients psokiiens ;

en 2000, A. Carlsson, médecin et neurobiologiséelsis, a recu le prix Nobel de
meédecine pour avoir démontré que la dopamine pa&sseulement un précurseur
de la noradrénaline et de l'adrénaline, mais égaténun neurotransmetteur

important pour I'équilibre de la personne (Figu® 2

,-' [ Neurone
/ /| . émetteur libérant
Y la dopamine
/B N
( i? \
G A Y

Neurone
‘ recepteur

T
\ ':)

Ef V'Y

Figure 2.3 : Neurotransmission d'un neurone a tre gar la dopamine

De grandes personnalités sont porteuses de celdglimaNous pouvons citer entre

autres, le célebre boxeur Mohamed Ali Cassius Clfagser Arafat, le Pape Jean Paul
II, Adolph Hitler, etc.

2.3.2. Maladie de Parkinson et troubles de la parel

Un état de I'art des travaux réalisés dans le doeaous montre une relation étroite

entre la maladie de Parkinson et les troubles gadale. Une étude de Logeman et al.

montre que 45% des cas parkinsoniens présenteritalddes de la parole (dysarthrie

hypokinétique), 89% des troubles de la voix (dyspligarkinsonienne) et 20 % des

troubles de la fluidité de la parole continue (msuBéquentes et coupures de mots lors
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d’un discours) [10]. De plus, du fait d’'un défaw frmeture correct du conduit vocal,
les consonnes occlusives ressemblent généralenti® éonsonnes fricatives [11, 12].
L’occlusive étant réalisée de maniere incomplétdgmarticulateurs, en I'absence d'une
occlusion totale au lieu d'articulation de la camsm Cette occlusion partielle provoque
une fuite d’air, source de bruit de friction, quius fait percevoir une fricative a la place
d’'une occlusive. Ajouter a cela, les consonnesdasupnt tendance a étre sonorisées,
notamment les occlusives dans un contexte vocaliguelysarthrie parkinsonienne est
caractérisée eégalement par des erreurs sur ledlaticulation [13], des troubles du
débit (accéléré ou ralenti) et une réduction dés faosodiques (et intensité) [14-
15]. D'une maniére générale, nous observons urge la variation de gFnettement
plus réduite, avec un timbre souvent percu commgua et soufflé par défaut
d’accolement des cordes vocales.

En Algérie, peu d'importance est donnée a la ré&daturcorthophonique des patients.
Seule une prise en charge par un médecin neurolegiuassurée dans la majorité des

hopitaux.

2.4. Laryngectomie Totale

La Laryngectomie concerne l'ablation partielle otale du larynx, organe moteur de
la phonation. L'intervention chirurgicale la plépandue pour le traitement du cancer du
larynx est uné.aryngectomi€el otale (T), qui consiste a enlever completement le larynx
comprenant les cordes vocales et séparer les dmunces de la respiration et de la

phonation par une trachéostomie (figure 2.4).

Cavités

,_);;’Z;% vocales - ,J;/;__;-\

Esophage

Trachéostomie

Carrefour —

aéro-digestif Trachée Artéres

Poumons

pidw

Figure 2.4 : Trachéostomie apres Laryngectomiel@ota
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Dans le domaine des pathologies vocales, l'ungldestraumatisantes des maladies
est le cancer du larynx. Ce dernier est lié prinlegment a la consommation du tabac
frecquemment associée a un abus d'alcool. Le clwmungratique a la base du cou une
ouverture qui sera permanente, que I'on appelehdostome”, et qui permet au patient
de respirer en empruntant une nouvelle voie (figudd. Ainsi, I'air ne peut plus passer
par la bouche (ou le nez) et ne peut étre exppmté la phonation, comme dans le cas

de la parole naturelle.

2.4.1. Historique de la Laryngectomie

Un bref historique des chirurgies laryngales et teéelniques utilisées nous montre
que les expériences dans le domaine dataient demsislongtemps [16]. La®f
Laryngectomie Partielle a été mise au point par @wn 1833, tandis que 14°1
Laryngectomie Totale a été effectuée par T. Biir@n 1873. Parmi les grands
événements historiques de la laryngectomie, nousqms citer également quelques
dates importantes :

 En 1951, un patient laryngectomisé J. Winter & @au point la méthode
d'injection dite "hollandaise" pour la rééducatmar voix cesophagienne ;

« en 1978, M.I. Singer et E.D. Blom ont mis au pdmt1®® "prothése vocale
miniaturisée”, qui porte leur nom et dont nous atioms aujourd'hui, I'importance
dans le cas de difficultés d'acquisition de la [gaoesophagienne [17] ;

* en 1988, invention de la prothése vocale miniatericonnue sous le nhom de
ProvoxX’;

e a partir de 1997, introduction de la prothese Pxode seconde génération
(ProvoxX®2), qui facilite I'occlusion manuelle du trachéas® par un simple

mécanisme de valve, ameéliorant ainsi la phonatid@seconditions d’hygiene.

L'évolution et le perfectionnement des techniques latyngectomie aussi bien
partielles que totales ont été guidés essentielienderant ces derniéres années, par un
double objectif : une meilleure chance de guériderla maladie et une préservation

maximale possible des fonctions de respirationjudiéign et phonation du patient [18].

2.4.2. Laryngectomie et troubles de la parole

Dans une phonation normale, trois conditions sénegsaires pour parler :

* une source de pression d'air : le souffle d'aiv@nant des poumons ;
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* une vibration de muscles élastiques, qui produikesbn de la voix : les cordes
vocales ;
» des cavités vocales ou se transforme le son largnggarole, avec la production

des consonnes et voyelles.

Lors d'une LT, seule la derniére condition estipbeiment satisfaite. La source d'air
ne pourra plus venir des poumons et les cordeslesceexistent plus. Donner de la
parole & un laryngectomisé consiste donc a troumer parole de remplacement, qui
peut satisfaire les deux premiéres conditions mamigs. Pour cela, difféerents types de
paroles de remplacement sont utiliséda parole cesophagienne, la parole trachéo-
cesophagienne ou implant phonatoire et la paroleopdhese externe. En Algérie, la
méthode la plus utilisée est la parole cesophagieraneelle est moins colteuse que les
prothéses et surtout elle arrive a donner au fdatiea parole assez intelligible qui lui

permet de communiquer avec son entourage [19].
2.4.2.1. Parole (Esophagienne

La Parole (Esophagienne (BjEest I'approche prédominante de la réhabilitation
de la parole de patients ayant subi une LT. Comenpatient ne peut plus utiliser
I'air provenant des poumons, c'est I'oesophageogarg désormais le role de réserve

d'air, d'ou le terme de "parole ou voix cesophagiefirigure 2.5).

q/.v-_ _"L“\' I-3 . 'I:-'.
Parole —/}-—HT\--._‘"‘ .y L |
— MNéoglotte _| . 2 Parcle y =y | y
] by "__ ! B Te = LA:f,"(‘ - Bésonateur
o . F Népglotle ——Sgi
Rézonatenr 1 Air | f | A==
& —_—al q ik b
cesophagien W5/ o p .
Neoglotts —i 2 cesophagien £ _|| _
. I"ﬁ 1 '.L ! -l. .
Ajr da +——14J .
leesophage Vers l'estomac
Les 3 étages de la y :
S i Coupe frontale Vue de profil

Figure 2.5 : Principe d'une Parole Esophagienne

Il s'agit d'apprendre a produire un son d'éruataijon rot) dans l'entrée de
I'oesophage, comme ce que nous faisons parfoisoimaement aprés avoir mangé
ou bu. De plus, a l'entrée de l'cesophage (sphischeérieur) se trouve un petit
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muscle qui peut vibrer en produisant un son, si boeffée d'air remonte en le
traversant. Ce néo-vibrateur exploité pour le remginent des cordes vocales est
généralement noté sous le terme de segnidg VibrateurPharyngo-cesophagien”
(NVP) ou simplement "Néoglotte"”. Nous retrouvons doenhune analogie avec les
trois conditions nécessaires a la parole : un Bodféir provenant de I'eesophage, un
muscle vibrant, souple et élastique qui est le segiNVP a I'entrée de I'oesophage et
les cavités de résonance qui n‘ont pas subi degeh@ants significatifs. Il reste donc
au patient a apprendre a exploiter ce nouveau nsfgande la production de la

parole.
2.4.2.2. Parole Trachéo-Esophagienne ou Implant Phonatoire

Comparée a la parole cesophagienne, elle est phie fa acquérir mais
néanmoins plus colteuse. Elle est obtenue graaepase d'un implant phonatoire
(prothése interne), placé entre la partie supéziderla trachée et I'cesophage (Figure
2.6). L'extrémité qui se trouve dans l'cesophageviopar un clapet de telle sorte
que la communication ne soit possible que dangns srachée-cesophage. Ainsi, la
salive, les boissons ou les aliments absorbés steddant dans I'cesophage ne
peuvent s'infiltrer a l'intérieur de l'implant, divection de la trachée. Contrairement
a la parole cesophagienne, le son est alimentégdapliimonaire, en utilisant un
mécanisme speécifique : pour parler, il suffit deitieer le trachéostome avec la main
en méme temps que I'on prononce des mots et dasgshiQuand on bouche l'orifice
trachéal, le souffle est dévié vers l'cesophagel'ipaplant ; c'est pourquoi cette
parole est appelée trachéo-cesophagienne.

L'utilisation de la prothese interne permet deowgter rapidement une voix et une
parole d'assez bonne qualité puisqu'elle utilisedeanisme naturel de la respiration.
Le débit de parole est fluide et rapide. L'apps=atye peut-étre de bréve période. Il
demeure néanmoins que les inconvénients sont ampsrtants : Impossibilité de
parler les mains libres, le trachéostome devaset féimé lors d'un acte de parole ;
hygiéne souvent peu satisfaisante du procédé ssié€elu remplacement périodique
de la prothese (durée de vie de 8 mois environjtilisation de la prothese est
notamment contre-indiqguée lors d'une trop grandenddnce de sécrétions
bronchiques qui viendraient sans arrét boucher ri@hpse. De plus, certaines
complications peuvent survenir : risque de rejetlaleprothése lors d'une toux

violente ou d'un nettoyage maladroit, une surindectle la muqueuse, des fausses-
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routes de salive ou liquide qui s'infiltrent autolerla prothése a partir de I'cesophage
et glissent ensuite vers la trachée. Ceci expligupourquoi de I'utilisation plus
habituelle de la parole cesophagienne comme teahndp rééducation. Cette
technique est certes plus difficile a acquérir n@issentant moins de risques, liés

aux inconvénients de la prothese.

Parole /.;'f:._.'_n::‘- .

. \
— ) I|
r N 4

Bésonateur ——— 3 (i :‘.',-' -t 4

] Obstruction |0 i’ J,'.'.r
Néoglotle ——— S 2 manuel de la s I
) Implant  trachée T L e Prothézs mtems

A _— (Esophage

: : -
— honatoire  Trachée e
1 P __.rl‘:}-‘rf r- F‘I._.,_,.r-"
s FPoumons ——sise——
fle y oI
pulmoenairs

Les 3 étages de la parole trachéo-esophagienne

Figure 2.6 : Principe d'une parole trachéo-cesophagi

2.4.3. Réhabilitation vocale par voie cesophagienne

Avant d'entamer toute rééducation, |'orthophomniééslucateur devra nécessairement
rappeler au patient, les conséquences anatomicquiéa Haryngectomie : la trachée
Artere étant déviée, la respiration ne se fera parda bouche ou par le nez. Ensuite, il
lui expliquera le mécanisme de la nouvelle voix, cpnsiste a produire un son vocal
cesophagien en recréant un flux aérien qui faitevilbe segment néo-vibrateur NVP.
Pour cela, le patient doit faire pénétrer l'air sldnesophage et le faire ressortir en
produisant une éructation volontaire, sonore ettrotée. Les organes des cavités
vocales (langue, luette, dents, levres, ...) n'ost §té touchés, l'articulation des sons
continue a se faire comme avant. Pour introduitie dlans I'oesophage et obtenir une
émission sonore et contrélée, plusieurs technigaespossibles [20] :

» la déglutition, qui utilise le mécanisme naturel gaus permet d'avaler. C’est la

technique la plus ancienne. Malgré sa facilité étrion, elle est a éviter, car ses
inconvénients sont nombreux : ballonnement digestix saccadée et parole

fractionnée ;
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» linhalation qui consiste a aspirer l'air dans dpdsge au cours d'une inspiration,
en laissant la bouche entrouverte. Cette méthottaiee une pénétration sonore
de Il'air dans I'cesophage et un bruit de soufflmpohire important ;

» latechnique des blocages, qui utilise la presgiossopharyngienne pour refouler
I'air de la bouche et du pharynx dans l'cesophagdepllocage des muscles
buccaux. Ce blocage peut étre labial [p], apicaaldt] ou au niveau de la base
de langue [k]. Cette technique faisant intervenie pression abdominale, met en
jeu plus d'énergie et donne une parole hachéeeadée ;

* la méthode hollandaise, dite des consonnes inj@samui consiste en une
injection d'air dans l'cesophage. Pendant l'artiicuiade consonnes telles que le
[p] de la syllabe [pa], Il faut insister sur le sgye des levres, téte Iégérement
fléchie, I'entrée d'air se produit alors et il mssle lui-méme sans effort et avec

peu d'énergie, lorsque I'on ouvre la bouche pdiguder la voyelle qui suit [20].

Pour avancer plus vite dans la rééducation, des s la parole cesophagienne sont
nécessairement prodigués aux patients pendantaléaxs semaines aprées l'opération.
Les patients apprennent a connaitre le nouveaunis@éoa de la parole et les différentes
techniques d'inhalation de I'air, d'éructationetalvibration du segment NVP. Comme
le locuteur cesophagien utilise un tres faible rsed'air par inhalation (moins de 100
ml) comparé a un locuteur laryngien normal (envigditres) [20], cela empéche
logiqguement ce locuteur a produire de longues suwlte parole avec une seule charge
d'air. Un travail assidu de la part du patient perdiaboutir a I'utilisation réflexe de ce
nouveau mécanisme de production de la voix. Descag®ns bénévoles sont méme
sollicitées, dans des pays comme I'Espagne, pour ga aide aux patients pour leur
donner des instructions sur la méthode d'injealietiair [21].

La P&, comporte certes des parametres acoustiques asbkssf mais elle assure
une réelle communication verbale avec une intélligg de la parole, au prix d’'une
rééducation durant au minimum six mois et compoértan

» l'acquisition d’un souffle buccal indépendant dufle pulmonaire ;

» la vibration du segment NVP par les diverses tephes citées ci-dessus. La plus
utilisée étant l'inhalation et ensuite I'éructatigalontaire de sons a travers
I'cesophage ;

» des productions syllabigues de variétés croissapmettant I'émission de mots
puis de courtes phrases, au cours d’exercices cgatiannels et un entrainement
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articulatoire, au cours d’'une rééducation réclansanant de motivation pour le

patient que de patience pour le rééducateur.

2.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les patholegiEses les plus fréquentes.
Nous avons décris, en particulier, deux cas deopagies vocales : la pathologie d'origine
fonctionnelle en prenant, comme exemple, la malddi®arkinson et pour celle d'origine
organique, nous avons présenté la Laryngectomial@.dtne description détaillée de ces
deux cas de pathologies nous a permis d'avoir uribenre compréhension des troubles
phonatoires que subissent les patients.
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3.1. Introduction

La voix et la parole ont connu un grand intérétsadsen dans I'étude de leurs
physiologies, de leurs physiopathologies mais stitie leurs moyens d’exploration et de
mesure. Chaque mesure apporte des informationgretities sur les aspects de la
production de la parole. Ainsi, la grande complexiles phénomenes acoustico-
physiologiques de la production vocale rendentialiéf I'élaboration d’'une méthode
unique de mesure et de quantification. En consémyesucune mesure ne suffit a elle
seule a caractériser une Parole PathologiqugrPP

L’analyse acoustique permet de faire des mesurebtenir des indices de fagon
quantitative et objective. Nous I'opposons souvamtjugement perceptif, éminemment
subjectif, variable d’'un auditeur a l'autre ou cheant selon le contexte pour un méme
auditeur. De telles méthodes d’évaluation percepthont souvent inadéquates, car
incapables de mettre en évidence de petites dikféseou perturbations Iégéres de la voix
ou de la parole. Par contre, I'analyse acoustigaeeee comme un moyen plus crédible
d’évaluer et mesurer les dysfonctionnements deilaet de la parole.

Dans ce chapitre, nous avons présenté les dif@@pamametres acoustiques exploités
en parole pathologique, en exposant particulierénmetire méthode d'extraction des
parametres acoustiques Jitter et Shimmer. Finalenmaus avons réalisé une analyse
acoustique sur deux paroles pathologiques, l'umeigdie fonctionnelle (la parole

Parkinsonienne) et l'autre d'origine organiqueéeole cesophagienne).

3.2. Parametres acoustiques de la Parole Pathologig (PPyh)

Une Parole Normale (RN, est analysée essentiellement par I'observatian de
parametres principaux :
« La fréquence fondamentale Gui permet de mesurer les vibrations des cordes
vocales ;
» les formants qui permettent d'étudier les effete gubissent les sons de parole
lors de leurs passages a travers les cavités wocale
» la durée des sons pour étudier le débit d'air #uildité de la parole ;

* lintensité qui permet de distinguer un son fanhdson faible.

Cependant, l'analyse d'une Parole PathologiquenFRit appel, en addition, a

d'autres parametres aussi importants tels quedeé die perturbation dey KJitter) et le
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degré de perturbation de lintensité (Shimmer), goint tres exploités pour la
caractérisation de la qualité de la RI22-25]. Ces deux parameétres sont habituellement
mesurés sur les voyelles soutenues, et leurs galeuwdessus d'un certain seuil sont
considérées comme étant liées a deg,28].

Dans le cadre de notre travail, nous avons miscént fes deux parameétres Jitter et
Shimmer en utilisant le logiciel de programmatioatib, version 2007. La méthode que
nous avons adoptée pour déterminer ces deux paemresdt basée principalement sur la
détection de pics glottiques par la technique @itanalyse cepstrale” (figure 3.3). Cette
derniere permet une séparation distincte de lauénéce fondamentale produite par les
cordes vocales et la fonction de filtre du condoital (cavités vocales) [27]. Elle permet
eégalement de représenter les variations a couneteles parametres spectraux du signal de
parole et de fournir des informations détaillées IK41[28-30]. De ce fait, nous avons
exploité cette technique pour calculer le Jittdeeshimmer, ainsi que le tracé des pics des
Instants d'Ouverture Glottale (I0G) (Glottal Opaninstants GOI en Anglais). Rappelons
que le cepstre d'un signal est défini comme la Sfoamée de Fourier Rapide Inverse
(IFFT, Inverse Fast Fourier Transform en Anglaisgiculée a partir du logarithme de
I'amplitude de la Transformée de Fourier Rapidel(Frast Fourier Transform en Anglais)
d'une tranche du signal :

C(n) = IFFT (log|FFT (x(n))|) (3.1)

x(n) = s(n) * h(n) (3.2)

Avec :

x(n): signal de parole ;

s(n): signal d'excitation (source) ;

h(n) : fonction de transfert du conduit vocal (filtre).

Notons que l'espace de représentation du cepstpadequéfrentie] est un axe
temporel gradué en unités de "quéfrence" (anagradenieéquence). Il est possible, par un
filtrage temporel I{ftrage), de séparer dans le signal, la contribution dedarces (la
fréquence fondamentale) de celle du conduit vdcdles formants). Pour estimer la
contribution du conduit vocal dans le signal deofgmous ne conservons que les premiers
échantillons du cepstre(n) qui correspondent en particulier aux informatiens les
formants. Les échantillons du cepstre d'ordre @levé correspondent, en général, aux
caractéristiques de la fréquence fondamentale aees vocales. Ainsi, pour obtenir une
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estimation de §a partir du cepstre, nous recherchons donc urdais la région des

"quefrences supérieures”, correspondant au si¢geedithtion (figure 3.1).

S~ Fréquence Fondamentale

wj\.rw\ﬂm Ay “\j\\j .

e T =] E =

Figure 3.1 : Détermination de la fréquence fondaaierpar cepstre

Apres détection d&, et extraction de valeurs de créte a créte au adureemps,
nous exploitons les périodes locales et les ang@gules pics glottiques pour extraire les

valeurs du Jitter et du Shimmer (figure 3.2).

() ‘*""

Signal de parole

Fenétre de
Hamming

Détection de
parole

Préaccentuatio

Cepstrum

Détection des
Pics Glottiques

Axe X: A
Axe Y: R

Jitter & Shimmer <«— "Liftering"

Figure 3.2 : Organigramme de calcul des paramaéittes et Shimmer

La Figure 3.3 montre les pics glottiques obtengsrdir d'un segment de la voyelle
[a]. Les lignes verticales qui apparaissent surdkotemporelle représentent les pics des
I0G.
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CN0

Figure 3.3 : Pics des Instants d'Ouverture Glo{l&¢&)

3.2.1. Perturbation de b (Jitter)

Le JitterJ réfere a la variation cycle par cycle dgdans une trame du signal. Il se

calcule par la moyenne de la différence gertire deux cycles consécutifs de vibrations

(Figure 3.4).

F——Ni|P()) - P(i +1)|

(3.3)

Le Jitter factorJ; permet de normaliser le Jitter moyen en le compaéa

moyenne. Il est un bon indice pour explorer laifitélde la frequence fondamentale.

J= 100. %zi]m) (%)
Avec :
Proy & 2 P(i)
alors :
9= 100 (%)
P: Période ;

N: Nombre de Périodes.

(3.4)

(3.5)

(3.6)

» Temps

Onde
temporelle
Amplitude '
- D) k- "k
= i 2 T T i o i i
Cycle 1 Cycle 2 Cycle 3 Cycle 4

Figure 3.4 : Exemple d’apériodicité de la fréquefmralamentale

-39-




CHAPITRE 3 ANALYSE ACOUSTIQUE DE LA PAROLE PATHOLOGIQUE

En cas de pathologie vocale, le Jitter augmentmetvaleur supérieure a 1.04 %
correspond a une parole pathologique [26]. En wdautermes, le seuil normal/

pathologie correspond a 1.04 %.

3.2.2. Perturbation de l'intensité (Shimmer)

Le ShimmerSréfére a la variation cycle par cycle de l'inte@gitans une trame du
signal. Il se calcule par la moyenne de la difféeenl'amplitude entre deux cycles

conseécutifs de vibrations (Figure 3.5).
=—— 1A — AG + 1) (3.7)
Comme pour le Jitter factdk, le Shimmer facto& est un bon indice pour explorer

la stabilité de l'intensité. Il permet de normalise Shimmer moyen en le comparant a

I'amplitude moyenne.

_ S
S =100. A (%) 3.8)
Avec :
Aoy 7 ZiA() (3.9)
alors :
_ S
S= 100.Amoy (%) @)1

Le Shimmer absolu moyen, exprimé en dB, est la mogedes rapports
d’amplitudes entre deux cycles consécutifs de tidkma. De méme que pour le Jitter

factor, le Shimmer factor relativise le Shimmer mioyet augmente en cas d’anomalie

laryngée :
$ = %1120 log10 (A(D)) — 20log10(A(i + 1)) (3.11)
St =~ %120 log10(A()/A(i + 1) (3.12)
_ S
Ste = 100. < i 20Log10(A(D) (3.13)
Avec :

Remoy= 3 2 20l0g10(A (D)) (3.14)
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alors :

8= 1004 (3.15)

dBmoy

A(i): Amplitude du pidP;;
N: Nombre de pics glottiques.

En cas de pathologie vocale, le Shimmer augmenteesvaleur supérieure a 3.81%
correspond a une parole pathologique [26]. En @écde seuil correspond a 0.35 dB.

Ainsi, le seuil normal/pathologie correspond a 38t 0.35 dB pour le Shimmer.

_ Onde
Amplitude temporelle

TN T

el el
L L}

F 1

Temps

Cycle 1 Cycle 2 Cycle 3 Cycle 4

Figure 3.5 : Exemple d'instabilité de I'amplitude signal

3.2.3. Rapport Harmoniques/Bruit

L’instabilité du signal glottique se manifeste coemom bruit qui lui est superpose.
Elle est évaluée au moyen du rapport entre I'éeehgirmonique dans le spectre du
signal et I'énergie du bruit. Pour cela, nous snilis la méthode dite "HNR" (Harmonics
to Noise Ratio) proposée par Yumoto et al., quipsdrde calculer le rapport "énergie
des harmoniques / énergie du bruit” [31]. Ce rapgevrait diminuer en cas d’atteinte

laryngée. Globalement, le HNR est défini par :

HNR = Energie ¢ Hi) / Energie (Bruit) (3.16)
N_—l H 2
HNRs = 10 logo (En/ E;) =10 logi ’é,;‘;l EB{Z} 32 ) (3.17)

Avec :
Ep: énergie des composantes harmoniques et péricddjusignal de parole ;
E,: énergie des composantes apériodiques ou bruit ;

N: taille du signal.

-41-



CHAPITRE 3 ANALYSE ACOUSTIQUE DE LA PAROLE PATHOLOGIQUE

3.2.4. Taux de Passage par Zéro

Le Taux de Passage par Zéro (TPZ) définit le nondleréois ou I'onde temporelle
passe par le niveau zéro. Cette caractéristiquefréguemment utilisée pour la
classification de la parole voisée/non voisée aur padentifier les consonnes fricatives.
En effet, les brusques variations du TPZ sont 8Baatives de l'alternance voisée/non
voisée donc de la présence de parole. Le TPZ ¢ faour les zones voisées et tres
élevé pour les zones non voisées. Du fait de saenatéatoire, le bruit posséde un TPZ

supérieur a celui de la parole voisée.

TPz = LyN-1 {1 St (Xpg1-%n, <0) (3.18)

=110 sinon

2|

En cas d'atteinte laryngée ou d'une parole bru#éEPZ augmente sensiblement par
rapport a une parole normale. En pathologie vocate)s utilisons le parametre
acoustique relatif au taux des trames non voiséetoues dans le signal DUF (Degree
of Unvoiced Frames). Plus la valeur de ce paranedtemportante, plus le signal est

bruité, par conséquent la parole est perturbée.

3.3. Analyse acoustique de la Parole Pathologique

L'analyse acoustique vise a extraire un ensemblgatametres qui permettent
d'expliquer et de caractériser I'ensemble des phénes physiologiques ou articulatoires
intervenant dans la production de l'acte de pataerecherche de techniques objectives
d'analyse de la Parole Pathologique(ffPest certes difficile. En premier lieu parce que
c'est toujours par notre oreille que nous entendahgrellement et analysons la production
vocale. L'analyse perceptive reste donc la référemien qu'elle soit subjective, en
évaluant le trouble vocal comme un tout. Aujourddnec le développement d'outils et de
logiciels informatiques assez performants, l'aralggoustique tente d'apporter cette
objectivité qui a toujours fait défaut dans la céédasation de la voix et de la parole
humaines. Ceci est d'autant plus important care cattalyse nous offre des données
concretes qui hous permettent :

» de caractériser objectivement la voix et la parole

» d'estimer le degré d'une éventuelle détérioratanrapport a la norme ;

» d'apporter ainsi les solutions nécessaires poamgdier.

-42-



CHAPITRE 3 ANALYSE ACOUSTIQUE DE LA PAROLE PATHOLOGIQUE

Dans le cadre de notre travail, nous avons applieéanalyse acoustique sur deux
types de pathologies : l'une d'origine fonctiommglParole Parkinsonienne) et l'autre

d'origine organique (Parole Esophagienne).

3.3.1. Corpus d'analyse de la PR

Le corpus choisi contient un ensemble de phrasets, syllabes et voyelles a I'état
isolé, extraits du corpus congu par le ProfesseuZéllal pour lI'analyse des RiPen
orthophonie [34]. L'avantage de ce corpus est gjeliit compte essentiellement des
consonnes spécifiques de la langue Arabe (emplestigai postérieures) dans les
différents contextes. Il est congu, en grande @aen Arabe Algérois. Ce qui est
indiqué dans le cadre de notre travail, car leepe avec lesquels nous avons travaillé
sont tous arabophones et utilisent I'Arabe Dialectdgérois. Nous avons utilisé pour
I'enregistrement le sonagraphe Kay 4300B, qui apdaticularité d'éliminer, au
maximum possible, les bruits environnants [26]. §loavons donc obtenu des
enregistrements moins bruités et d'assez bonnééusdbus avons également réalisé
quelques enregistrements au niveau de I'hopitBleshe-Messous (Alger), en utilisant le

logiciel d'analyse acoustique Praat [35].

« Parole Continue

Sourate El Ikhlas =413 ) s

* Phrases
[fatiha tal€ab] foalli Aa )
[sbah IXIR] £ ~ls)
[tefla thi€ Ihubz] (3] pos Alila)
[tiflun sayTR] (a Jida)
[kayat yali] (e Lels)
* Mots
[maylugal Ysles)
[mahRuga] 45 ma)
[mahlagal 4l
[ead] (=)
[gad] (2%)
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» Paires [CV]

[ba] / [ta] ¥/
[0a] /[ga] / [ka] &) /() /()
[€a] / [ha] /@)
[ya] / [ba] &/ E)
[?a] / [ha] §/6)

» Consonnes emphatiques
[ta] / [ti] / [tu] &) /&) E)
[da] / [di] / [du] (=) 1 (=) ] (=)
[sa] / [si] / [su] G=) /(=) 1 (=)
[da] / [di] / [du] @)/ )/ E)

[sbah] / [sbag] ) 7 )
[taba] / [taba] EL) / (9)
[sabb] / [sabb] ) / ()

* Voyelles soutenues

[a], [1] et [a]

3.3.2. Analyse acoustique de la Parole Parkinsoniea (PPy«)

En addition aux parametres acoustiqgues ordinaimls tfue la fréquence
fondamentale, les formants et I'énergie (intensidgutres indices sont également mis
en valeur, car ils permettent de discriminer la;RIe la PN, Ces indices acoustiques
sont le Jitter, le Shimmer, le HNR et le pourceatatp trames non voisées DUF
(Degree of Unvoiced Frames). Le dépassement dlrsaumal/ pathologique, pour un
paramétre donné, est un moyen objectif qui perrmehettre en évidence les altérations
vocales et de mesurer le degré de cette altérf@r83].

3.3.2.1. Enregistrements du corpus parkinsonien

Cing locuteurs parkinsoniens et trois locuteursnraux ont particip€ aux
expériences acoustiques. Quatre patients parkims®m'ont pas bénéficié d'une
rééducation par un orthophoniste (Tableau 3.1).sbul patient a bénéficié d'une
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rééducation (sessions pendant 2 ans). En outrs, lamu patients présentent des
troubles du langage a divers degrés.

Tableau 3.1 Présentation des patients parkinsoniens

Patients Age Rééducation Début de la
Oui(+)/Non(-) maladie
1 82 - 2005
2 74 - 2004
3 68 - 2003
4 68 - 2001
5 61 + (2 ans) 1992

3.3.2.2. Extraction des paramétres acoustiques

Nous illustrons notre analyse a l'aide d'une coaipan entre une parole
normale de référence et une parole pathologiquéeds patients dont le®In‘a
pas subi de rééducation orthophonique donc Non éfriCharge (NPC) et le
second Pris en Charge (PC) a travers des séandesligues de rééducation
(Tableaux 3.2, 3.3 et 3.4).

Tableau 3.2 Parameétres acoustiques de la norme de référence

Parametres acoustiques

Durée Intensité Fo Formants (Hz)
(ms) (dB) (Hz)
Corpus F1 F2 F3
[ba] 0.170 69 176 658 1965 2911
[ta] 0.184 71 165 622 1883 2813
[mahRuga] 0.865 62 182 599 1498 2539
[fatiha taleab] 1.010 62 223 574 1898 2928
[sbah IXTR] 0.930 66 164 510 1641 2690

Tableau 3.3 : Valeurs des Parameétres acoustiqasSNEC

Parameétres acoustiques

Durée Intensité F Formants (Hz)
(ms) (dB) (Hz2)
Corpus F1 F2 F3
[ba] 0.310 62 189 712 1839 2846
[ta] 0.385 64 175 784 1778 2898
[mahRuga] 1.078 56 156 663 1327 2672
[fatiha talab] 1.621 54 240 663 1641 2450
[sbah IXTR] 1.202 61 189 581 1531 2423
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Tableau 3.4 : Valeurs des Paramétres acoustiqassyC

Parameétres acoustiques

Durée Intensité Fo Formants (Hz)
(ms) (dB) (Hz2)
Corpus F1 F2 F3
[ba] 0.206 67 311 503 1506 2536
[ta] 0.148 71 297 567 1701 2661
[mahRaga] 0.607 62 306 570 1442 2373
[fatiha talab] 0.806 62 298 529 1701 2465
[shah IXIR] 0.700 68 340 352 1447 2560

Nous avons comparé également les parameétres apmsstpathologigues HNR
(dB), Shimmer (%), Jitter (%) et DUF (%) pour lessd®C et NPC, par rapport a la

norme de référence (Tableau 3.5).

Tableau 3.5 : Comparaison des parametres acoustitiiR®, Shimmer, Jitter, DUF,
Parole normale et pathologiques

Parametres acoustiques

HNR (dB)  Shimmer (%) Jitter (%) Trames non voisées DUF (%)

Cas

Normal 15.37 4.36 1.77 3.50
NPC 07.19 12.57 3.04 7.14
PC 13.03 6.02 2.64 8.21

Nous avons relevé les sonagrammes des paramewastigaes (fréquence
fondamentale, intensité, durée et formants), aipg les paramétres qui nous
permettront de discriminer les différents cas dediggures 3.6 et 3.7).

Nous remarquons une perturbation assez percepigbhtes parametres pour le
cas NPC, avec notamment un niveau d'intensitéefag@ la voyelle [a]. Par
contre, nous relevons une amélioration de ces pdarampour le cas PC, avec
particulierement un niveau d'intensité plus élet/éiree courbe de la fréquence
fondamentale continue et sans altération ou diguagitd mais a un niveau plus

aigu.
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Voyelle [a] syllabe [ba]

Figure 3.6 : Prononciation de la voyelle [a] etasyllabe [ba],
(@) Cas normal, (b) Cas NPC et (c) Cas PC

En parole continue, nous remarquons une forte ftion de la courbe de la
fréquence fondamentale pour le cas NPC (Figureby.@lors que cette courbe

montre une nette amélioration pour le cas PC (Ei§ur c). Ceci montre que la prise

en charge orthophonique des patients parkinsora@méliore sensiblement leurs
VOIX.
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820

Y Allure de la Fréquence
fondamentale
\A'- II "

(©)

[mRagal] [fatha taleab]

Figure 3.7 : Prononciation du mot [hiRuqa] et de la phrase [fati takab ]
(a) Cas normal (b) Cas NPC et (c) Cas PC

L'analyse acoustique des enregistrements des dasbii’s montre :

* une valeur de Hégerement élevé (240 Hz), comparée au cas nohNoak pouvons
considérer tout de méme &u cas pathologique dans les normes ;
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* une valeur de /plus importante par rapport au cas normal. PalrepR est moins
élevé. Les valeurs de;Bont dans la majorité des cas moins élevées ceapar la
norme de référence. L'altération des valeurs desmdats montre un manque de
synchronisation et de maitrise des organes liaparole ;

e une valeur du Jitter (3.04 %) qui montre une faeturbation de la vibration des
cordes vocales ;

* une intensité faible et monotone de la voix dugudtiavec une fuite d’air a travers
les cordes vocales. De méme, le tableau 3.5 mamieevaleur du Shimmer tres
importante comparée a la norme (12.57 % contre 4636our le cas normal) ;

e une durée de prononciatiamhes sons plus grande par rapport a la normalpatient
prend beaucoup de temps pour prononcer les mots Matons des pauses de durées
assez importantes entre les mots et a l'intériesinabts ;

» des valeurs de DUF révélant une fuite d’air assgzortante lors de I'accolement
partielle des cordes vocales (7.14 %, alors quekst que de 3.50 % pour le cas
normal). Ainsi, La prononciation des sons est fodat bruitée et le timbre de la
PPy est sombre et voilé (influence importante du suitles harmoniques) ;

* une élision de quelques sons lors de la prononaiattxemple : le son fricatif
emphatique sourd]n’a pas été prononceé dans la phrabei IXiR] ;

e une altération de la prononciation des consonnetusiges sourdes, avec une
confusion entre les sons non voiseés [ta] et [ka] ;

* une lenteur assez perceptive dans le discours. Monotone, faible et voilée.

L'analyse acoustique des enregistrements du cam&<Cmontre :

* une Vvoix tres aigue (B 297 Hz) comparée au cas NPC ;

* un niveau formantique plus bas. Le patient tenchahatiser sa prononciation ;

* un niveau d'intensité plus proche de la normaléteGanélioration est probablement
due a la prise en charge orthophonique contrairemencas NPC. De méme, la
valeur du Shimmer est proche de la normale (6.02o%re 4.36 % pour le cas
normal) ;

* une durée de prononciation de discours plus rapldas sentons que le patient tend
a terminer le plus vite possible son discours gmanomiser ses efforts. Nous avons

relevé des pauses entre les mots de durées prdohesrmal et une absence de
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pauses a l'intérieur des mots en ce sens que gegidene sont pas prononceés
hachurés, comme pour les NPC ;

» des valeurs de DUF révélant une fuite d’air assgmitante lors de I'accolement des
cordes vocales, comme pour le cas NPC. Ce quitaitles sons sont prononcées
tres bruités (8.21 % alors qu’elle n'est que d® 3%bpour le cas normal) ;

e une perturbation moins importante de la vibrati@s dordes vocales (un Jitter de
2.64 % contre 3.04 % pour les cas NPC). Nous nalons un timbre moins sombre.
L'influence du bruit est moins perceptible car &ient tend & mieux maitriser la
vibration de ses cordes vocales. Ceci est impo#amuter sachant que le patient est a
un stade assez avancé de la maladie (début 1992)ale le début de la maladie
pour les autres cas se situe entre 2001 et 2005 ;

* une absence d’alternances entre sons aigus egsares. La voix est généralement
tres aigue ;

* une absence d’élision de sons lors de la pronaoniat

e une absence de perturbation lors de la prononoiaties consonnes occlusives
sourdes. Inexistence des confusions relevées pswak NPC ;

* une prononciation de discours plus rapide. Voix atone, faible et voilée.

3.3.2.3. Interprétation des résultats

Les résultats trouvés nous montrent que les patatkinsoniens présentent des
troubles de la voix et de la parole assez impastadbus avons relevé, entre autres,
une confusion entre les sons, une élision de semawble lors du discours, une voix
bruitée, faible et monotone, des valeurs de formastsez perturbées et donc un
timbre sombre et voilé. Le patient ayant bénéfidiéne prise en charge (PC)
présente moins de perturbation des parametrestapmsde la parole. Trés peu de
confusions entre les sons, timbre moins voilé @k \@ intensité proche de la
normale. Les résultats sont certes insuffisantspewés au cas normal, mais il y a
une amélioration de la prosodie et de l'intelliitbide la parole comparées a celles
de ceux qui n'ont pas bénéficié d'une prise engeharthophonique (NPC). Une
comparaison de l'analyse acoustique du cas PCsatadeNPC montre l'importance
de la prise en charge orthophonique des patiemksnganiens. Une prise en charge
qui fait défaut dans les hopitaux algériens dudai dans la majorité des cas, seule

une prise en charge neurologique est assurée.
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3.3.3. Analyse acoustique de la Parole EsophagieniéEs,)

L'analyse acoustique a été réalisée au moyen desels de programmation Matlab
et d'analyse acoustique Praat. Cette analyse sankefréquence fondamentalg(Hz)
avec l'écart-type et les valeurs extrémes (mget fin k), les formants (F R, ), le
Jitter (%), le Shimmer (% et dB), le HNR (dB), legié de trames non voisées DUF
(%) et I'énergie (dB). Le logiciel Praat a été isél afin d'extraire les paramétres
suivants: Iy, F, R, 3, DUF et HNR. Le Jitter, le Shimmer et I'énergie ét& extraits a

partir de fonctions concues sous Matlab 2007.
3.3.3.1. Enregistrements du corpus cesophagien

Nous avons enregistré le corpus au Laboratoirerdgement Automatique de la
Parole du CRSTDLA (Alger) entre Octobre 2008 et tSefpre 2009. Les
enregistrements ont été effectués avant le débla deeducation, et apres trois, six
et onze mois de rééducation. L'intérét de l'entesgieent de la parole, juste aprés
chirurgie et avant rééducation, est de confirmeiecéfzfement I'absence de
composantes sonores, en mesurant précisémentr@ degrames non voisées DUF
(%), au cours de la prononciation des voyellesesugs.

Les sons du corpus ont été prononcés par huit mpstiqui ont subi une
laryngectomie totale, dont I'age variant entre 459aans, I'dge moyen étant de 55
ans. Tous les sujets ont bénéficié d'une rééducatbmale par un orthophoniste
(sessions durant 11 mois). lls ont appris la methdd la PG par la technique
d'inhalation et ensuite d'éructation volontairesdas a travers I'cesophage [19, 20].
Tous les sujets sont des hommes et communiquetraipe Dialectal Algeérien
(Algérois). Le méme corpus a été prononcé par tooisteurs normaux ne présentant

aucune pathologie de la voix et de la parole.
3.3.3.2. Extraction des paramétres acoustiques

Un exemple de parametres acoustiques extraits asuroyelle soutenuea],
prononcée par les patients avant et aprés 3, & etdis de rééducation, est donné

dans le Tableau 3.6.
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Tableau 3.6 Valeurs des paramétres acoustiques de la voy@lIP (&,

Voyelle [a] Normal  Avant Rééducation 3 mois 6 mois 11 mois
Jitter (%) 00.247 - 12.271 6.013 01.745
Shimmer (%) 03.410 - 07.891 7.910 10.588
Shimmer (dB) 00.297 - 01.119 1.114 00.681
HNR (dB) 20.748 - 01.710 2.154 03.414
DUF (%) 00.000 88.57 46.930 41.370 13.115
Pitch Fq (Hz) 129.36 - 061.15 062.39 104.01
Fo Moyen (Hz) 129.08 - 060.42 068.74 099.03
Ecart-type Fq (Hz) 0.911 - 2.144 15.140 9.955
Fomin (HZ) 127.92 - 059.26 049.97 094.41
Fomax (HZ) 131.41 - 064.73 102.73 113.46
F1 (Hz) 646 1089 1099 768 970
F, (H2) 1038 1590 1769 1870 1680
F3 (Hz) 2806 3100 3311 3216 3051
Intensité (dB) 73.13 57.90 59.30 56.09 58.62

Une comparaison entre la prononciation des voyedlebétat normal, avant
rééducation et apres 11 mois de rééducation estrile par les figures 3.8, 3.9 et
3.10. Nous remarquons une absence totale de vaiseavant réeducation (les
voyelles sont prononcées comme bruits) et une peésd'un voisement néoglottale

apres une période de 11 mois de rééducation.
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Figure 3.8 : Indice de voisement
a) Etat normal, (b) et (c) Avant et aprés 11 meisékducation P(E

Une étude, a partir du logiciel d'analyse acoustiBtaat, montre une richesse en

harmoniques (timbre clair) pour le cas d'une vaxnmale, mais une absence totale
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d'harmoniques avant rééducation et une faiblesgmanoniques apres une période

de rééducation (Figure 3.9).

'ﬁ Richesse en

@) = Harmoniques

(b) |
Absence totale
des harmoniques

(©)

Apparition des
harmoniques

Figure 3.9 : Harmoniques des voyelles [a], [u], [i]
(a) Etat normal, (b) et (c) Avant et aprés 11 meisééducation P¢E

L'analyse acoustique des enregistrements du cqupusoncé par les patients

laryngectomisés montre que :

e aprés 3 mois de rééducation, un voisement commareggparaitre (= 60
Hz). Nous constatons néanmoins une restrictionrgénéu pitch (trames non
voisées > 40 % apres six mois de rééducation).i Ae$ &, est caractérisée
par une valeur moyenne du pitch tres faible. Largande valeurs du Jitter a

tendance a diminuer au cours de la rééducatiomet notons une évolution
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certes lente, mais perceptible des valeurs du Shimapres six mois de
rééducation.

» le HNR reste relativement faible par rapport adanmale. Les valeurs relevées
pour le HNR pathologique sont encore loin du seoilmal. En outre, nous
notons une augmentation des valeurs des formanks &t F; apres ablation du
larynx (figure 3.10), et des valeurs moins impaearde l'intensité. Le timbre
vocal qui présente une réduction significative desposantes harmoniques
commence a devenir riche aprés une période de 1li& d® rééducation.

Néanmoins, la richesse en harmoniques est toujorgu seuil de normalité.

Evolution des formants aprés LT
FO00
G000 |
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J000 —ir—F3
3000 —-—2

= yiy &
2000 —*—Fl

1000 '___,_-4_'—-______.____..0
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Normsl AvantRéad. 3 13 11 mois

Figure 3.10 : Montée des formants de la voyellafags Laryngectomie Totale

La figure 3.11 montre un exemple de confusion dangrononciation de la

consonne pharyngale voisé$ gomme une pharyngale sourdé. [

o532
-0 0659
03

5000

0645 1 -
0 M

Figure 3.11 : Prononciation de][dans le mot [tiz] en PG,

Dans la figure 3.12, ci-dessous, nous remarquoak®gnt une confusion dans la
prononciation des consonnes postérieures, aveankoone uvulaire voiség][prononcée
comme uvulaire sourde [x].
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Figure 3.12 : Prononciation dy][dans le mot [sagR] en P&,

L'analyse des sonagrammes des sons prononces patilents montrent (figures
3.11et3.12):

une reéelle confusion entre certaines consonnesitai@ méme point
d'articulation, mais different par l'indice voisémvoisé. En conséquence, la
consonne pharyngale voiség §e prononce comme pharyngale soutde dt

la consonne uvulaire voiség] [se prononce comme uvulaire sourde [x]. Pour
les consonnes Vvélaires et dentales, cing des latiénts sont capables de
distinguer les oppositions entre consonnes voisérs/oisées, ayant le méme
point d'articulation, de facon correcte apres anpés de rééducation.

de fagon générale, nous avons relevé une diffiddt@rononciation des sons
emphatiques de I'AS. Ces sons sont soit ignogés peononcés amputés du
trait de I'emphase, c'est-a-disg §omme [s], f] comme [t].

au début de la rééducation, la parole cesophagiesinmintelligible. Elle se
caractérise par plusieurs pauses dans les phrasgsies (comme celles
nécessaires pour l'injection d'air). Néanmoingydeole devient plus fluide et
moins tendue apres rééducation. En outre, elleededssez intelligible apres

onze mois de rééducation [19, 33].

3.3.3.3. Interprétation des résultats

L'interprétation des résultats obtenus lors delig® acoustique nous montre :

une faible capacité de voisemeng {F100 Hz) qui peut étre expliquée par la
forme, le volume et I'élasticité du segment nécaatdur NVP, qui different

totalement de ceux des cordes vocales. Ce segemabiesassez instable et pas
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toujours périodique, en raison des caractéristiguegomiques des structures
vibrantes. Nous notons que ces résultats sont @rdhavec quelques études
précédentes rapportées dans d'autres langues/[36, 3

» des valeurs du Jitter et du Shimmer tendant vessvdleurs de seuil normal.
Ceci est probablement di au fait que le patienteestmesure de mieux
controler ses efforts par une meilleure connaissales divers organes de la
phonation de son nouveau mécanisme de productitmpmrole ;

* une voix pathologique tellement bruitée au délyue le patient aura
probablement besoin de plus de temps pour acqigsivaleurs HNR proches
du seuil de normalité ;

* une augmentation des valeurs des formants qui paet probablement
expliquée par le fait que la distance entre le ssgIVP et la premiére cavité
de l'appareil vocal (cavité pharyngale) est modifigar la présence du
trachéostome. Ces résultats sont en accord avecrapportés antérieurement
dans d'autres langues [21, 36-38] ;

* une énergie moins importante apres laryngectoariéacquantité d'air obtenue
par éructation reste insuffisante (moins de 70pat)rapport a celle qui résulte
des poumons dans la parole normale laryngée (enSB60 ml) ;

e une confusion entre certaines consonnes, en acagst des études
précédentes rapportées dans la littérature conuelaéaryngectomie [39, 40],
contrairement a d'autres études qui rapportenawx de confusion négligeable
[41]. Dans notre étude, nous notons une confuserneptible des consonnes
postérieures §], [h], [y] et [X]) contrairement aux consonnes antérieufgk (
[K], [d], [t]). Ceci est tres important a noter chas tests de rééducation
orthophoniques exploités dans les hopitaux algérsemt importés de France
et donc plus adaptés aux consonnes antérieurds league francaise présente
peu de consonnes postérieur€gtte confusion des consonnes postérieures
peut étre expliquée par le fait qu'a la différedes cordes vocales qui doivent
étre en adduction pour commencer a vibrer, le sagrN&/P doit étre en
position relaxe pour assumer les vibrations. Aingvec la nouvelle
configuration du conduit vocal, et par la présedaee trachéostomie au
niveau du cou, les patients semblent avoir desicdifés a prononcer

correctement les consonnes pharyngales et uvulawres une relaxation du
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segment contigu NVP. Il semble que les patientgilggient I'articulation au
détriment du voisement ;

» une difficulté de prononciation des sons emphatigie I'AS. Ces sons sont
soit ignorés, soit prononcés amputés du trait depghase c'est-a-dirg]|
comme [s], { comme [t]. Ceci peut étre expliqué par le phénoené'emphase
lui-méme. Avec les changements subis par la cghitgFyngale et la présence
du trachéostome (ouverture pour la respiration)tréét physiologique de
pharyngalisation, nécessaire pour emphatisesdes, est assez difficile a
réaliser ;

* les patients sont unanimes a noter que la voyédlledt trés difficile a
prononcer, en particulier dans une parole contihaezoyelle antérieure haute
[i] est articulée avec le dos de la langue soulv& rapprochant de la région
alvéolaire. En conséquence de cette poussée awent' de la masse de la
langue, la partie inférieure du pharynx est élaagiecours de prononciation de
la voyelle [i]. Avec les transformations subies matte partie de l'appareil
vocal apres Laryngectomie Totale, il est possihie ge soient les contraintes
articulatoires du [i] qui font que cette voyelld phis difficile a prononcer que
les autres voyelles [42].

3.4. Conclusion

Une analyse acoustique a été réalisée sur deugocat® de pathologies vocales : la
parole parkinsonienne et la parole cesophagienriee @galyse a pour objectif essentiel la
caractérisation physico-acoustique desgPPermettant une meilleure connaissance des
parametres pertinents de discrimination des deudgmparkinsonienne et cesophagienne.
En effet, I'extraction de parametres discrimingjoise un rdle trés important dans la
fiabilité d'un systeme de reconnaissance automatituPgy. Elle permet notamment de
représenter fidelement le signal de parole parhgoixcadéquat de la dimension et de la

nature des vecteurs d'entrée du systeme de ressanae.
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4.1. Introduction

Ces dernieres années, les modeles connexionnisteRéseaux de Neurones
Artificiels (RNA) occupent une place notable pates nombreux modéles proposés pour
résoudre le probléeme de la Reconnaissance Autoneatite la Parole (RAP). L'idée
principale de ces modeéles est de s'inspirer degdinisation des neurones biologiques
humains et leurs interconnexions pour traiter dnnfiation [43-46]. Les travaux effectués
pour essayer de comprendre le comportement duaetvemain ont mené a représenter
celui-ci par un ensemble de composants structuaplselés neurones, massivement
interconnectés entre eux. Le cerveau arrive a @gganes neurones selon un assemblage
complexe, non-linéaire et extrémement parallele,ndmiére a pouvoir accomplir des
taches trés élaborées et tres complexes. C'esntative de donner a l'ordinateur cette
qualité d'organisation des neurones du cerveau inugua a conduit a une modélisation
électrique de celui-ci. C’est cette modélisatiomptexe que tentent de réaliser les RNA.

Ce chapitre s’articule essentiellement autour daxcipes de base des RNA, les
techniques d'apprentissage existantes, avec umeiplEs détaillée de celles exploitées
dans le cadre de notre travail. A la fin, nous avgmésenté deux types de RNA
(Perceptron Multi Couches et Réseaux a décalaggsotels) que nous avons utilisé pour
la classification automatique des Paroles Pathqlas.

4.2. Neurone biologique et neurone formel

De par leurs multiples interconnexions, leur mésauei d’inhibition et d’activation,
leur maniere d’évoluer et de s’adapter tout au ldaga vie d’'un organisme vivant, les
réseaux de neurones biologiques ont inspiré les RAlAcontinuent d’influencer le
développement de nouveaux modeéles dapplicationsreepnnaissance des formes

(caractéres, visages, images, parole, etc.).

4.2.1Neurone biologique

La physiologie du cerveau montre que celui-ci esistitué de milliards de cellules
interconnectées, appelées neurones. Chaque nepaneant recevoir les entrées
(signaux sous forme d'impulsions électriques) dmides ou parfois de centaines de
milliers d'autres neurones. Nous estimons que diabfe du cerveau humain
contiendrait de I'ordre du million de milliard dgngapses, ramifications de neurones

permettant 'échange d’informations avec d’autrearones adjacents (Figure 4.1). Ce
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grand nombre de neurones et de connexions conduit anchevétrement qui est,
aujourd’hui encore, trés difficile a cerner. Notange la durée de chaque impulsion du

signal transmis est de l'ordre de 1 ms et son &amlelid’environ 100 mV.

Cellule émettrice

{
N\ A4 ; e
AXone '@ r

S’ \. ! 3

Cellule réceptrice

Figure 4.1 : Schéma simplifié d’'une connexion edeex neurones biologiques

La principale caractéristique des neurones biolmeggest qu'ils permettent de
véhiculer et de traiter des informations. Cettdenté de I'information est effectuée par
les dendrites du neurone qui réceptionnent I'information destémiafférentes. Cette
information est acheminée vers le noyau, égalemepelé soma. Une fois traitée, elle
est répercutée ensuite en sortie de la cellule @xsne qui propage cette information
vers d’autres cellules a travers des jonctionspguient le nom desynapse$ (figure
4.2).

Synapses
N ey T
—— o
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Figure 4.2. Représentation d’un neurone biologique

Les jonctions synaptiques sont de minuscules esppgeséparent deux neurones et

que l'influx nerveux doit franchir. Ce franchissemae peut se faire que si le premier

neurone sécréte une substance que lI'on appelletramgmetteur, plus connu sous le

nom de dopamine, qui sera a son tour reconnu pagueone suivant, et ainsi de suite.
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Une insuffisance de cette substance étant a herige la maladie de Parkinson que

nous avons étudié dans le cadre de ce travail.

4.2.2. Neurone formel

Un neurone formel est une représentation mathéoeatd informatique du neurone
biologique, qui tente de reproduire son fonctionaetret son raisonnement intelligent
de la meilleure fagcon possible [43-46]. Ainsi, l@sncipales structures du neurone

artificiel ont pratiquement toutes leurs équivasrbiologiques (Figure 4.3).

r Poids
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- F‘“\J ) Noyau Dendrites N L ~Sommateur
W \' "3\
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Figure 4.3. Mise en correspondance entre neurategijue/neurone formel

Des 1943, Mac Culloch et Pitts ont proposé un neuformel simulant le neurone
biologique et capable de mémoriser des fonctionsiéennes simples [44-46]. Le
fonctionnement de ce neurone formel tel que I'drdritl pour la premiere fois, Mac
Culloch et Pitts se présente comme un composaculatbire faisant la somme
pondérée des signaux recus en entrée, a laquelie aggpliquons une fonction dite

d'activation, afin d'obtenir la réponse en sorédalcellule (Figure 4.4).
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Figure 4.4. Fonctionnement de base d'un neurongeldi3 entrées et une sortie)

Par analogie au neurone biologique, le neuronedbduit étre capable de recevoir
en entrée différentes informations provenant degames environnants, analyser ces

informations, de maniére a envoyer en sortie upenge, et enfin ajuster cette réponse
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avant de l'envoyer aux neurones suivants. Pourage, fle neurone réalise trois
opérations sur ses entrées :

* une pondération : multiplication de chaque entré&eyn parameétre appelé poids de
connexion ou poids synaptique. Plus la valeur gioids synaptique entre deux
neurones est importante, plus lintensité du sigmafant est forte, et donc, plus
I'entrée correspondante est influente ;

* une sommation des entrées pondérées avec urdajawgeuil d'activation ou biais ;

* une activation : passage de cette somme dans amaion, appelée fonction
d’activation. Le résultat de cette fonction seeansmis en sortie du neurone pour étre
transféré vers les neurones suivants. Il est nacesgue la valeur en sortie atteigne
ou dépasse une certaine valeur seuil (biais duoneympour que l'information soit

transmise.

La somme pondérée des signaux d’entrée d'un neusste

pi = Xj=1wijXxij + by (4.1)

Avec :
w; : Poids synaptique associé a I'enfrde neurone ;

Xj . entrég du neurone ;
bi: biais du neurone appelé également seuil d'activation du neuronseail

pi: sortie du neuronie

interne de décharge ;

A partir de cette valeur, une fonction d'activaticalcule la valeur de I'état du

neurone qui sera ensuite transmise aux neuronés peala relation suivante :

s=f(p) (4.2)

Cette fonction d'activation est appelée égalememictfon de transfert ou de
seuillage. Elle sert a introduire une non-linéadans le fonctionnement d’'un neurone

et présente généralement trois intervalles :
* en dessous du seuil, le neurone est non-actiflibénsa sortie vaut 0) ;

» aux alentours du seuil, une phase de transition ;

* au dessus du seuil, le neurone est actif ou efsatgortie vaut 1).

Pour ce faire, différentes fonctions d'activatioonts exploitées telles que les
fonctions seuil, sigmoide, linéaire, gaussiennemefjiente hyperbolique. La figure 4.5

montre quelques fonctions tres utilisées en RAP.
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Fonction linéaire Fonction sigmoide classique Fonction tangente hyperbolique
L= n 4= —r PP e e
l4exp—™ T gMgp—n

v

Figure 4.5 Exemples de fonctions d'activation

4.3. Réseaux de Neurones Atrtificiels (RNA)

Un RNA est un maillage de plusieurs neurones, géei@ent organisés en couches.
Autrement dit, c'est un graphe dont les sommetsrgmes) ont une capacité a transformer
un signal d'entrée en un signal de sortie. Les &xions entre les neurones servent a
transférer les signaux d'un (ou plusieurs) sommetss un (ou plusieurs) autre(s). Les
couches, autres que celles d'entrée et de soetispmt pas visibles a I'extérieur du réseau,
d'ou leur appellation de "couches cachées"” (figu6g. De facon générale, un RNA est
défini essentiellement par :

» son architecture, c'est a dire le nombre de coufdr@sée, sortie et cachées), le

nombre de neurones par couche et le graphe dexionne

* son algorithme d'apprentissage, au cours duquekdeau apprend, a partir

d'exemples, a accomplir sa tache, tout comme ieaarhumain.

Couche d'entréq

Couches cachées

Figure 4.6 : Architecture simple d’'un RNA
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4.3.1. Historique sur les RNA

Il est difficile de résumer en quelques lignes s demi-siécle de recherche sur
les Réseaux de Neurones, dont les étapes décssinegalonnées par des publications
clés. Nous pouvons citer brievement quelques gsaddees : Ce sont les scientifiques
W. McCulloch et W. Pitts, I'un chercheur en neugdoet l'autre en psychologie
cognitive, qui proposérent en 1943 le tout premiedeéle mathématique simplifié de
neurone biologique, qu'ils ont appelé : le neurmmmel [46]. Ce premier modele reste
I'élément de base des réseaux de neurones adktyslanet d'apprendre, de mémoriser
des informations et de réaliser des fonctions leggget arithmétiques. Le principe de
fonctionnement de ce tout premier RNA est basdasnotion de coefficient synaptique.
Les entrées du neurone sont pondérées par descwoeff que I'on appelle "poids
synaptiques”. Mais les travaux de W. McCullochVét Pitts n'ont laissés aucune
information pour adapter les coefficients synam®et il fallu attendre 1949 et D.
Hebb, psychologue et neuropsychologue Canadiendapna un début de réponse
grace a ses travaux sur l'apprentissage, "The @ageon of Behavior". S'inspirant du
conditionnement de type pavlovien chez I'animal,H&bb propose une regle simple
permettant de définir les coefficients synaptigselen les liaisons des neurondsy'"a
renforcement d'une connexion lorsque les deux megoquelle relie sont
simultanément excitésCette régle, connue sous le nom de "Regle de Helbéncore
utilisée aujourd’hui [46].

Notant qu'une année avant, en 1948, J. Von Neureapasa une théorie sur les
réseaux d'automates reproducteurs. Ces derniersis@meécanismes se comportant de
maniere automatique, c'est-a-dire sans l'aide diotevention humaine, et surtout
capables de se débrouiller seuls dans un enviroametonne.

En 1958, F. Rosenblatt développe le modéle du peae Ce modele possede deux
couches de neurones : une couche de perceptiomiiser recueillir les entrées) et une
couche de décision. C’est le premier modéle payrdkun processus d’apprentissage a
pu étre défini. Ce modele est ainsi capable d'aygjpeca partir d'une base contenant un
certain nombre de formes, a répondre (+1) si laméod'entrée appartient a une classe A
et (-1) si la forme appartient a une autre classeCBst le début de la notion de
“l'apprentissage par exemple”, qui est une caiatitgre de l'intelligence humaine.

Durant la méme période, B. Widrow et T. Hoff déyglent le modéle linéaire Adaline
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(Adaptive Linear Element) en s’inspirant du percept Ce dernier sera, par la suite, le
modele de base des réseaux de neurones multicouches

En 1969, Les recherches sur les réseaux de neuromeseté pratiqguement
abandonnées lorsque M.L. Minsky, chercheur en sei@ognitive et en intelligence
artificielle, coécrit avec le mathématicien et mmfaticien S. Papert, un ouvrage
"Perceptrons" mettant en avant les limites du nodel Rosenblatt, en démontrant son
incapacité a résoudre des problémes non linéddes critiques virulentes ont eu alors
un effet catastrophique pour le domaine des résel®uxeurones, allant jusqu'a la
suspension de toute subvention du gouvernementiGameaux laboratoires travaillant
dans ce domaine [46].

Durant toute la décennie 1970-1980, rares soritdgaux de recherche réalisés dans
le domaine. Seuls quelques chercheurs ont contéuéévelopper de nouvelles
architectures et de nouveaux algorithmes plus poiss tels que les mémoires
associatives de T. Kohonen en 1972.

En 1982, les RNA ont connu un regain d'intérétcgraux travaux du physicien J. J.
Hopfield. Ce dernier a développé un nouveau moldas® sur des réseaux totalement
connectés et s'inspirant de la regle de Hebb péfimidles notions d'attracteurs et de
mémoire associative.

Il faudra tout de méme attendre I'année 1984 por P.J. Werbos propose un
modele assez développé, qualifié de réseau muttiasuet ne possédant pas les défauts
démontrés par M.L. Minsky et S. Papert. Durantmi@dme période, la machine de
Boltzmann arrivera a traiter de maniere satisfdeséas limites recensées du perceptron,
battant en breche les theses de Minsky et Paperte g I'ajout de couches dites
"cacheées".

En 1986, D. Rumelhart reprend le modéle multicouddd®.J. Werbos et développe
un systeme d'apprentissage reposant sur la répagation du gradient de I'erreur dans
des systemes a plusieurs couches. C'est ce now@aloppement, généralement
attribué a D. Rumelhart et J. Mc Clelland, maissadécouvert plus ou moins en méme
temps par P.J. Werbos et par Y. LeCun, qui a diténent ressuscitée I'engouement
pour le domaine des RNA. Depuis, une révolutiowvisat dans le domaine des RNA :
de nouvelles théories, de nouvelles structuree etodiveaux algorithmes de réseaux de
neurones capables de traiter avec succes des paeesmon-linéaires ont vu le jour.
De par leur nature, ces réseaux constituent un i@mde recherche attractif et

pluridisciplinaire englobant les mathématiquesfdimatique, la physique, le traitement
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du signal, la psychologie, la neurobiologie, &&.communauté gravitant autour de leur
évolution, progresse sans cesse et multiplie leglications dans de nombreuses
disciplines (traitement de la parole, imageriey@iéns metéorologiques et financiéres,

sciences économiques, écologie et environnemesibgie et meédecine...).

4.3.2. Architecture des RNA

Le choix de l'architecture influe a la fois sur ¢éegacités de calcul du réseau et sur le
type d'apprentissage susceptible d'étre utilis@b&ément, nous distinguons deux
grands types d'architectures de réseaux de neurones

* les réseaux de neurones non bouclés (acycliquesatques) ;

» les réseaux de neurones bouclés (récurrents,randgues).

4.3.2.1. Réseau de neurones non bouclé

Un réseau de neurones non bouclé (Feed-forwardingtais) est un type de
réseau dont l'information circule des entrées V@sssorties dans un sens unique,
sans aucune rétroaction ou retour en arriere.stlamsi possible de représenter le
réseau comme un graphe acyclique, c'est-a-dir¢ egt'impossible de revenir a un
neurone de départ quelconque en suivant les commexXi

Le réseau est ainsi organisé en trois couchesouahe d'entrée qui regoit les
données initiales (données d'entrée), la couchieéeagui fait propager l'information
et enfin le neurone de sortie qui transmet a lieedé la valeur calculée par le réseau
(Figure 4.7). Ce type de réseau est utilisé ersifiegtion, en reconnaissance des
formes (caracteres, parole, ...), en prédiction, Bh exemple connu de ce type de
réseaux est le Perceptron Multi Couches PMC (Maitdr Perceptron MLP, pour

I'Anglais).
Couche d‘entréei Couche cachélb Couche de sortie
. | .
~O% a
(O
— (A !

Figure 4.7 : Exemple de réseau de neurones noriéouc
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4.3.2.2. Réseau de neurones bouclé

Pour ce type de réseau, appelé également récyfreatiback, en Anglais), le
graphe des connexions est cyclique: lorsqu’on péadé dans le réseau en suivant le
sens des connexions, il est possible de trouven@uos un chemin qui revient a son
point de départ (cycle). Ces connexions récurrergagnent ainsi l'information en
arriéere par rapport au sens de propagation dédins din réseau multicouche (Figure
4.8). Les exemples de réseaux de neurones bdasl@dus connus sont: Les cartes

auto-organisatrices de Kohonen et les Réseaux fdédih

—_—-
—
T e

Figure 4.8 : Exemple de réseau de neurones bouclé

En pratique, ce type de réseau est utilisé poecefér des taches de commande
de processus, de modélisation de systemes dynasnigquée filtrage. Le réseau de
Hopfield a la particularité d'étre totalement cortec'est a dire que chaque neurone
est relié a chacun des autres neurones, en cegdns y ait aucune différenciation
entre les neurones d'entrée et de sortie (Il ua de notions de couche comme
dans le perceptron). Les connexions sont symésjguest a dire que les connexions
(i, J) et §, i) sont affectées du méme poid8 (= W ;) et (W; = W,; = 0). Le réseau
évolue au cours du temps pour atteindre un étajudibre stable correspondant a
une énergie minimale. L'idée de base du réseau apdidil est que le systeme
nerveux recherche constamment des états stables Jakuels plus aucun neurone
ne change son activation. Ces états stables pemhet’emmagasiner de
linformation qui agit comme attracteur. Ainsi, powbtenir cette information

stockée, il faut fournir une partie de l'informationémoire auto-associative).

4.3.3. Apprentissage d'un RNA

Parmi les plus importantes propriétés pour un RMNAplus fondamentale est

incontestablement sa capacité d’apprendre de swmoenement et d’améliorer sa
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performance a travers un processus d'apprentidddfela capacité de mémorisation
et de classification d'un objet ou d'une informatitétant pas acquise des le départ, la
plupart des RNA apprennent par I'exemple (un pkeundaniere d'un enfant apprenant a
reconnaitre une image a partir d'exemples d’imapge$ a déja vu). C’est donc une
phase du développement d'un réseau de neuronead thaqaelle son comportement est
modifié jusqu'a l'obtention du comportement dési@ette notion d'apprentissage
recouvre deux réalités souvent traitées de facocessive :

* la mémorisation, le fait d’assimiler sous une fermdense des exemples

éventuellement nombreux ;
* la généralisation, le fait d'étre capable, grace exemples appris, de traiter des

exemples distincts, encore non rencontrés, maika#ies.

Selon la maniére dont le réseau apprend a pakiediples, nous pouvons subdiviser
les techniques d'apprentissage en deux grandepoete:

4.3.3.1. Apprentissage supervisé

Cette technique d'apprentissage consiste a cal@deparamétres de connexion
entre les différentes couches du réseau de neyrdedslle maniére que les sorties
du réseau soient, pour les exemples utilisés, gueshes que possible des sorties
désirées. Les combinaisons d’entrées et de sodiésgées étant préalablement
connues, il s'agit d’adapter les paramétres dwatéaén que pour chague exemple, la
sortie du réseau corresponde a une sortie désicameue. Ainsi, I'apprentissage dit
superviséorce le réseau a converger vers un état finalipréhaque fois que nous
lui présentons un motif en entrée [44, 47]. Poufaiee, on utilise des algorithmes
d’optimisation qui cherchent, de maniere itérat&aninimiser une fonction dite de
co(t qui constitue une mesure de l'écart entreéfaomse réelle du réseau et la
réponse désirée. Ce type d'apprentissage estulidins beaucoup d'architectures de
RNA non bouclés, comme le MLP (Multi Layer Percep)y RBF (Radial Basis
Function), TDNN (Time Delay Neural Network), etc.

4.3.3.2. Apprentissage non supervisé

L'apprentissage non-supervisé est une méthoderdiggsage automatique. Cette
méthode se distingue de l'apprentissage superarsié ffait qu'il n'y a pas de sorte
priori. Dans cet apprentissage, aucune donnée de sediefaurnie au systeme. Le

réseau s’entraine continuellement et sans besoisupervision, c'est-a-dire, sans
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que I'on ait besoin de le guider et de lui sigmift®@mment il devrait se comporter.
Ainsi, nous présentons une entrée au réseau etladagssons évoluer librement
jusqu'a ce qu'il se stabilise. Une regle connue peudype d'apprentissage est la régle
de Hebb qui revient a augmenter le poids de la &ion entre deux cellules si
celles-ci sont simultanément actives et a le dimirdans le cas contraire [48]. Ce
type d'apprentissage non supervisé est utilisé beascoup d'architectures de RNA
bouclés tels que les réseaux de Hopfield, les catio-organisatrices de Kohonen
SOM (Self Organizing Map), etc.

4.3.4. Notions de rétropropagation et minimisation de fontton de co(t

La rétropropagation (backpropagation, en Anglais) tne méthode qui a pour
objectif le calcul de parameétres dits "poids symp@s" W pour un réseau a
apprentissage supervisé [49]. Elle consiste a nseimune fonction dite de codt en
ajustant ces poids. Le principe de cette fonctiencdlt est de propager un vecteur
d'entrée, puis de calculer I'erreur en sortie ppport a un vecteur de "sortie désirée"
afin de modifier et de corriger les poids en fometde cette erreur (figure 4.9). Cette
procédure est itérée jusqu'a ce que les param@ireanodele atteignent une stabilité
avec une erreur de reconnaissance minimale. Laiéonde codt la plus connue et la
plus utilisée est la fonction dite "erreur quadraé moyenne'MSE (Mean Squared
Error, en Anglais), que nous présentons brievero@mime suit :

Si nous avons une base de données d'apprentissdbexeémples, il faudra calculer
pour chaque exemple(n e N), une erreue(n) représentant la différence entre la cible

di(n) (sortie désirée) et la valeur de sowti@) (sortie réelle obtenue) :
e(n) = d(n) —y(n) (4.3)
Ainsi, pour tous les exemplég la fonction de colMSEest donnée par I'équation:
MSE =— ¥N_ e(n)? (4.4)

Plus cette erreur est faible, plus le modele ragtofidelement les observations

utilisées pour I'apprentissage.

L’algorithme de rétropropagation que nous avonsisatidans le cadre de notre
travail est basé sur la régularisation bayésierRiB) (combinée a l'algorithme de
Levenberg-Marquardt (LM), pour minimiser cette arred’apprentissage. Cette
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combinaison a un grand avantage qui consiste erapacité de généralisation du
systéme (identification et classification de noilegldonnées inconnues, présentées a
I'entrée du réseau) et une convergence (obtentionégultat désiré en sortie) avec
beaucoup moins d'itérations. Des études ont mguied'association de la technique de
la RB avec l'algorithme de Levenberg-Marquardt (LEMhéliore sensiblement les
résultats de I'apprentissage [50-52].

Sortie désirée
di(n)

Données de sortie|
yi(n)

Réseau de Neuron
Atrtificiels

Données d'entrée
%(K)

Rétropropagation

Figure 4.9. Rétropropagation par apprentissagersisg

4.3.4.1. Régularisation Bayésienne (RB)

Un probleme qui apparait lors d’'un apprentissage Bseau est le phénomene de
sur-apprentissage ou sous-apprentissage. Par exesiple réseau de neurones
apprend par cceur, il donnera de mauvais résultzsd)nous lui présenterons
brusquement des données différentes. Des technagpespriées tentent d'optimiser
la phase d’apprentissage afin que les phénoménesudet sous-apprentissage
disparaissent. Le principe est de modifier les fioms de colts en leur ajoutant des
coefficients supplémentaires qui permettent de lekgiapprentissage du réseau.
Une des techniques les plus connues est la Régatiari Bayésienne (RB) qui
consiste a imposer des contraintes, en apportaninfiormation supplémentaire, sur
I’évolution des poids du réseau de neurones [53-6Bjte méthode se base sur la
modification de la fonction de coMSEen lui ajoutant un terme dit de régularisation
MSW(Mean Squared Weights) qui correspond a la somraecdees des poida;
afin de pénaliser les valeurs absolues élevéepalds et éviter ainsi les risques de
sur apprentissage. En d'autres termes, Cette tpehriorce les paramétres (les
poids) a ne pas prendre des valeurs élevées, etcqagéquent a éviter le

surajustement. Nous obtenons ainsi une nouvellgifonde co0MSErégulée :
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MSEe~ YMSE + (14)MSW (4.5)
Et,

MSW = ~ 3N, WP (4.6)
V : parameétre dit de régularisation

Cette modification provoque une diminution des uededes poids et force ainsi le
réseau a avoir une bonne réponse tout en évitamirlapprentissage. La RB donne,
en géneéral, des résultats trés satisfaisants, gmosant que les poids suivent des
distributions spécifiques (les parametres sontmeEsti au fur et a mesure de

I'apprentissage).

4.3.4.2. Algorithme de Levenberg-Marquardt (LM)

L’algorithme de Levenberg-Marquardt (LM) est 'uesdalgorithmes de second
ordre les plus répandus pour les problemes d’ogétiin non-linéaire [52, 56, 57].
Il est aussi connu pour étre le meilleur algorithmoer des problémes d'optimisation
appligués a un RNA. Cet algorithme est une méthutative de minimisation de
fonctions. L'un de ses avantages principaux est petrmet de converger tres
rapidement et avec beaucoup moins d'itérationga@oetnent aux autres algorithmes
connus. Ainsi, il nécessite a peine une centaiftérdtions pour une convergence
totale de la fonction de codt, par rapport a lahméé classique (simple gradient) qui
peut aller jusqu'a plus d’'un millier d’itérations.

Nous pouvons résumer I'algorithme LM au schémaiiesuivant :
@ = (JTIJ+ANV I (y—£(py)) (4.7)

A chaque itération, nous remplacgnpar une nouvelle estimation telle que :

Pir1 = Pit @ (4.8)

Avec :
P, vecteur de départ ;
J la jacobienne déenp ;
| matrice identité (dite de régularisation) ;
J"J matrice hessienne ;
) pas d'apprentissage ajusté a chaque itération rnltgpliant ou en le divisant par 10 (le pas de

départ est fixé &,= 0.005 dans le cas de notre travail).
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L'algorithme LM est décrit comme une interpolatanrire la méthode de descente
du gradient et l'itération de Gauss-Newton [56]ng\j La descente du gradient dans

notre cas correspond a:

q = —pVe(pi) (4.9)

Par contre, la méthode de Gauss-Newton correspond a

' 4 ,
a = —(Vi%(pi)) Velp) (4.10)
Or,
. e e
Ve(p)= { B T Bew } (411)
Et i B i) ol (£ (p) 2
dp; — Op; ; \JilP] — Ui} (4.12)
M-1 A
= 3 2(filp) - w)=— (filp) — w)
=0 ”P.' (413)
M-1 f,
= 23 (filp) - w)5=(p)
L
3 (4.14)
Il vient ainsi au point p :
ve=2(J)T (f—y) (4.15)
De méme, dérivant une seconde foiseittv:
o M-l Yar\2 M1 i
1= iaf; } ) o fi
= 9 T‘ o N & 1
”I_’E F.j L, (_r'-';r_.i) L % (filp) ,J.JTP-{[P}' (4.16)
Et .
Viep)=2JTJ+2 %" (filp) — w) V*fi(p) (4.17)

=4

Si nous prenons I'approximation linéaire de la farcf (V2f ~ 0 ) ou sile résidu

(fi(p)-y; ) est négligeable, le Hessien@&au pointp devient :

"\_ji o~ .EIJI (418)
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Nous pouvons donc écrire pour la descente du gradie

qi = 't (y — £(p)) (4.19)

Et pour la méthode de Gauss-Newton :
Qi = |:;.Ii",..f J s I (v —f{p)) (4.20)

Si nous reprenons I'équation 4.7 de départ, nous@us constater que pour 4n
grand, la méthode se rapproche de la descente alliegt (équation 4.19). A
I'inverse, pouri plus proche de zéro, nous suivons davantage laométde Gauss-
Newton (équation 4.20). Ainsi, I'algorithme LM pertrde réunir les deux méthodes
de premier ordre (Descente de gradient) et de secaire (Gauss-Newton) en une

seule méthode unique.

4.4. Application des RNA en Reconnaissance Automatiquee la Parole

Pour reconnaitre et classifier automatiquement perele, plusieurs méthodes son
utilisées. Parmi celles-ci, nous distinguons celfdas simples qui permettent de
reconnaitre un vocabulaire limité et particulieremies mots isolés, telle que la DTW
(Dynamic Time Warping), ou chaque mot du lexiquereprésenté par une réalisation de
référence. Le processus de reconnaissance coasstuer la distance d’'une observation
a chacune des références, par un processus dabgheemporel. Parmi les méthodes a
vocabulaire illimité les plus utilisées, nous cioles Modéles de Markov Cachés plus
connus sous le nom de HMM (Hidden Markov Modelgs ISVM (Support Vector
Machines) et les Réseaux de Neurones ArtificieNAR[58].

Dans I'approche markovienne, la reconnaissanca tterhe a reconnaitre s'effectue
également par comparaison avec des formes de mé&ré\ l'inverse des DTW ou la
forme est représentée par elle-méme, les HMM reptént cette forme par un niveau plus
abstrait correspondant a un modele, composé d'sendrie d'états et de transitions. La
théorie des HMM décrit comment passer d'état enédtaide de probabilités de transitions
et comment chaque élément de la séquence pewdréisepar un état du HMM a l'aide de
probabilités d'observations par état. Tous less&at des transitions unidirectionnelles
vers tous les autres états, y compris vers eux-méhsesont cachés et chacun émet des
"observations" qui, elles, sont observables. Otranaille donc pas sur la séquence d'états,
mais sur la séquence d'observations générées pétdts. Une description détaillée des
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principes de base et des différentes étapes diafipt en Reconnaissance Automatique de
la Parole (RAP) est assez disponible et peut @mnsuitée sur internet et dans beaucoup
d'ouvrages [59].

Pour les SVM, leur principal objectif est de déteran si un élément appartient a une
classe ou pas, d'ou leur principale exploitationsda domaine de la classification. Nous
disposons d'un ensemble de données et nous cheréheBparer ces données en deux
groupes. Le premier est 'ensemble de données @maaut & une classe, ces données sont
étiquetées généralement par (+) et un autre ensenpdl contient les éléments qui
n'appartiennent pas a la classe donc étiquetéek’@yorithme SVM permet de trouver
un hyperplan séparateur entre ces deux groupes. &uimiser la séparation, cet
algorithme cherche 'hyperplan pour lequel la disaentre la frontiére des deux groupes
et les points les plus proches est maximale. Ertré®termes, le principe des SVM est de
séparer les exemples de deux classes avec ceplapetout en gardant le maximum de
marge entre les exemples et ce méme hyperplant IE'gsincipe de maximisation de la
marge ou distance du point le plus proche a I'plpar Pour cela, les SVM sont
également appelés "Maximum Margin Classifier" [60].

Enfin pour les RNA que nous avons utilisés daratire de notre travail, les cellules
sont structurées en couches successives capabdmdyer des informations au moyen de
connexions qui les relient. Ces systemes qui tentestocker et retrouver l'information de
maniere "similaire” au cerveau sont particuliéretmadaptés a la Reconnaissance de
Caractéeres OCR (Optical Character RecognitionRdgonnaissance Automatique de la
Parole (RAP), du locuteur (RAL) et de visages RAM,[46, 61-65]. Les algorithmes
connexionnistes possedent une forte capacité dis@nte et une bonne résistance aux
bruits, I'un des plus grands facteurs de complepigé nous rencontrons dans I'élaboration
d’'un systeme de RAP, d'ou lidée de leur explodgatidans ce domaine. Beaucoup de
techniques basées sur ces modeles sont propos@dgaeps unes utilisent les parametres
statiques du signal (MLP) alors que d’autres tiemmempte de I'évolution dynamique du

signal de parole (TDNN, Réseaux Récurrents, ...).

Tout comme les autres systéemes de RAP, ceux aRfd8epassent nécessairement

par les deux étapes classiques (Figure 4.10) ausistent en :

* une phase d’apprentissage permettant au systernie des parametres de référence,
représentant les sons qui constituent le vocaleuldé I'application. Ces vecteurs de

références sont obtenus a partir de modeéles agaestiqui permettent de caractériser les
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différents sons prononcés. Le principe est de foatnréseau une série d’exemptest de
résultatsy, et ensuite trouver des coefficients spécifiqagpelés poid$V, pour avoir un
bon taux de reconnaissance et surtout une bonnéraidation. Grace aux exemples
appris, le systéme est capable de traiter des d&srdstincts, encore non rencontrés, mais
similaires.

* une phase de classificati@urant laquelle toute parole prononcée sera idéatién
comparaison avec les modeles de référence préalabteenregistrés. Les parametres
extraits lors de I'analyse acoustique seront intitsddans un classifieur automatique qui
permettra de déterminer la nature de la parole gmoge. Pour ce faire, les vecteurs
acoustiques, obtenus lors de la paramétrisatiopnsecomparés aux vecteurs du
dictionnaire de référence (ou a leurs modéles oistéors de la phase d'apprentissage) en
calculant une distance minimale, telles que la D{Dyhamic Time Warping), la distance

euclidienne, la distance de manhabolis, etc.

Extraction des
paramétres acoustique

r ! I”})) Pretraqtement du
signal

Signal parole
A Réseaux de neurones
Apprentissage .
P artificiels

Reconnaissance

Résultats I

Figure 4.10. Structure d’'un systéme standard de Basé sur les RNA

Il existe de nombreux types de RNA utilisés en RAB|. Parmi les plus utilisés,
nous citons les réseaux de neurones multicouche® NMultiLayer Perceptron, en
Anglais) également appelés PMC (Perceptron Multicbes), et les réseaux de neurones a
décalages temporels TDNN (Time Delay Neural NetwerkAnglais). Nous donnons plus
de détails sur ces deux types de réseaux, notammdi@NN que nous avons exploité
dans le cadre de notre travail. Pour les autresfeedune documentation assez importante
peut étre exploitée sur internet. Nous avons dogé jtile de ne pas les exposer dans cette

thése.
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4.4.1 Perceptron Multi Couches

Le Perceptron Multi Couches MLP (Multi Layer Peritep, en Anglais) est un
modele de réseau non bouclé dont les informationsactivations, circulent dans un
seul sens, c'est-a-dire des neurones d'une cousheeairones de la couche suivante.
Les neurones y sont ainsi organisés en couchegssiees : une couche d’entrée, une
couche de sortie et entre les deux une ou plussaushes intermédiaires, appelées
couches cachées (figure 4.11). Chaque neurone domehe recoit des signaux de la
couche précédente et transmet le résultat a lastgysi elle existe. Les neurones d’'une
méme couche ont la méme fonction d'activation, maisont pas interconnectés. Un
neurone ne peut donc envoyer son résultat qu'aewrone situé dans une couche
postérieure a la sienne. L'information est ainsngmise de maniére unidirectionnelle

du neurong vers le neurong affectée du coefficient pondérateu.

La figure 4.11 montre un exemple d'un réseau MuRe&seule couche cachée avec :
« X n*™entrée du réseau ;
* W, poids affecté a la connexion reliant le neurome la couche d'entrée au
neurong de la couche cachée ;
* w; poids affecté a la connexion reliant le neurpde la couche cachée au
neurond de la couche de sortie ;
« f; activation de la couche cachée. Elle est donaééguuation suivante :

fi=F(a) = F(Zﬁ:len - Xn) (4.21)

Avec :
F() fonction d'activation ;

X = (X, X, ..., %) vVecteur d'entrée.

T, .
: | yl
. £ v v

Entrées Yo — N & Sorties

|

(L

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 4.11 : Schéma d'un réseau MLP
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De la méme facon, l'activation deifdunité de la couche de sortie est obtenue en

transformant le produit scalaiagavec la fonction d'activation :
vi = F(a) = F(Xhoy wij . F(Bne1 Win - X)) (4. 22)
La fonction d'activation utilisée est généralemaribnction sigmoide de la forme :

F(x) = — (4. 23)

1+e—*

4.4.2.Réseaux a décalages temporels TDNN

Cette architecture, connue sous le nom de TDNN €Telay Neural Network), a
éte utilisée pour la premiere fois par A. Waibelipla reconnaissance de la parole [66].
Waibel a montré de trés bons résultats pour lsifieation des consonnes japonaises
[b], [d] et [g]. Il part du principe que pour uneodélisation de signaux dynamiques tels
que la parole, il est nécessaire d’introduire denéanoire dans le réseau. Le TDNN se
singularise d'un réseau de neurones classiqugutele réseau MLP par le fait qu'il
prend en compte la notion du temps, donc l'aspgoamhique de la parole tel que le
phénomene de coarticulation. Les TDNN sont corégitomme les MLP d'une couche
d'entrée, de couches cachées et d'une couchetie swis ils se différencient de part
l'organisation des liaisons inter-couches [66, &d¢rs que le MLP prend en compte
tous les neurones de la couche d'entrée en ménys,téen TDNN ne prend qu'une
fenétre du spectre puis effectue un balayage tezhffeigure 4.12).

Le TDNN est basé principalement sur trois idéesoidp partagés, fenétres
temporelles et délais (Figure 4.13). Dans les s@mpgede signaux comme la parole, le
contexte est important et aide a la classificaties consonnes et des voyelles. L'idée est
d'augmenter le contexte et de partager donc letsabus parlons alors de réseaux de
neurones a poids partagés) et chaque vecteur dexterest traité par les mémes
fonctions. Ce principe de poids partagés permeatdeire le nombre de parametres du
réseau neuronal et induit ainsi une capacité dérgésation plus importante. Les poids
sont partagés suivant la direction temporelle,t @edire que pour une caractéristique

donnée, la fenétre associée a celle-ci aura lesas@oids selon la direction temporelle.
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b 00000000 00

(&) MLP : Connexions globales (b) TDNN: Connexionsdies

0RO 0

oo o000 ...0

Figure 4.12 : Liaisons inter-couches d'un RNA geg/(a) MLP et (b) TDNN

Dans un réseau TDNN, les neurones de la premiareheocachée sont reliés aux

neurones de la couche d'entrée par des connexiamtaed, et les neurones de la

deuxieme couche cachée sont connectés a ceux mlertaere couche cachée par le

méme principe (figure 4.13). Deux importantes parttomposent le réseau TDNN :

I'extraction des caractéristiques et la classificat

La partie "Extraction des caractéristiques" sedeugse par :

le nombre de couches cachées (chaque couche aduteations: direction
temporelle et direction caractéristique) ;

le nombre de neurones de chaque couckelon la direction temporelle,
window _t (fenétre d'observation) ;

le nombre de neurones de chaque couche seloneletidir caractéristique,
nb_features

la taille de la fenétre temporelle vue par chacqueche (sauf celle d’entrée)
soit le nombre de neurones de la couche i vus pareurone de la couche
i+1, field_t (fenétre de spécialisation) ;

le délai temporel (nombre de neurones) entre den&tfes successives dans

une couche donnédelay(délai).

La partie "classification" se comporte comme ureaéisde neurones de type MLP ou

chaque neurone de la couche est connecté a touelesnes de la couche suivante
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[68]. La premiére couche de cette partie "classifon” correspond a la derniére couche
de la partie "Extraction" du TDNN.

Classe reconnue
. A
Sortie

Classification

Fenétre de
Spécialisation
j C2: 4
Extraction des S
caractéristiques
>
Fenétre de
Nbre - Spécialisation
caracteristiquéas C=3
Entrée
— > Temps
Flux des Fenétre temporelle
données ~ —— —
o Fenétre d'observation
Caractéristiques
»Temps

Figure 4.13 : Exemple de réseau a décalages tetag@alN

Pour l'apprentissage du réseau TDNN, nous ajustérativement tous les poids de
facon a réduire I'errelVISE (Mean Squared Error), qui représente I'écart qimpre
moyen entre la sortie réelle obtenue et la sodgrée :

MSE = %Z?(di — ¥i)? (4.24)

Avec :
d, : sortie désirée pour le neurane

y; : sortie réelle obtenue par le réseau.

Apres initialisation aléatoire des poids de conaexinous calculons la sortie du
réseau en fonction de I'entrée (calcul du potgmil I'équation suivante :
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yi = f(pi) (4.25)

pi = XL Xa Wi x e (t—d) (4.26)

Avec :

pi : Potentiel du neurone

e . état du neuronei;

t : [linstant présent;

d : délai (retard).

W;° : Poids de la connexion reliantif*® neurone de la couche inférieure eff&neurone de la couche

supérieure ;

N, :Somme sur les neurones en entrée du neurone i ;

¥b : Somme sur les délais (fenétres de spécialisgti

Les réseaux a décalages temporels TDNN ont étéernegt utilisés pour la
reconnaissance de consonnes de plusieurs languededlaponais [66], I'Anglais [67],
I'Arabe [69], le Francais [70], le Hindi [71] et mé le Malais [72]. lls ont également
été utilisés dans le cadre de la reconnaissanda garole continue [64, 65, 73], la
reconnaissance de l'écriture manuscrite [74], €&s derniéres années, ils ont été
exploités avec succeés dans d'autres domaines piliséd tels que la reconnaissance
des gestes de la main [75], la téléphonie mobileegtcommunications numeériques
avancées [76, 77] et plus récemment encore, |$iwmeracoustico-articulatoire pour
déterminer la forme du conduit buccal en foncties dons prononceés [78]. L'objectif
de notre travail est de les adapter pour la redesaace et la classification automatique

de Paroles Pathologiques P

4.5. Conclusion

Nous avons donné un apercu global sur le princgp@odctionnement des RNA, en
deétaillant particulierement une des phases lesipipsrtantes de la conception d'un RNA,
a savoir la phase d'apprentissage dont le bon gbmisnet une meilleur classification.
Enfin, nous avons mis l'accent sur les réseauxcalage temporel TDNN, que nous avons
appligué dans la classification automatique dewPdPorigine fonctionnelle (PR) et

d'origine organique (P¢E), par rapport a la parole normale (R
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CHAPITRE 5 APPLICATION DES RNA A LA CLASSCATION DES PAROLES PATHOLOGIQUES

5.1. Introduction

Ces dernieres années, la reconnaissance de lee gaatiiologique PR a recu une
attention particuliere dans les recherches en TBRANns les récentes approches de
classification automatique des P plusieurs méthodes basées sur la reconnaissance d
formes sont utilisées [79-84]. Dans leur sillages decherches sont orientées naturellement
vers l'application des RNA. Ces derniers donnentdes résultats en reconnaissance de
formes, et la Reconnaissance Automatique de la |le*afBAP) est une technique
traditionnellement connue comme un probléme denmegissance de formes.

Dans ce chapitre, nous avons exposé la conceptikaranitecture de notre systeme de
classification élaboré. Nous avons appliqué enskgiseréseaux de neurones dynamiques
TDNN pour reconnaitre et classifier automatiquendnix paroles pathologiques par rapport
a la Parole Normale : la Parole Esophagienne Batale Parkinsonienne. Les résultats et
leurs interprétations sont discutés a la fin duypdha

5.2. Conception et architecture du systeme de cléfssation élaboré

De facon générale, nous avons suivi les étapesarsigiy. Prétraitement du signal,
extraction des parametres acoustiques, apprergigsaig discrimination automatique des
PNom et PR (Figure 5.1).

Une des plus importantes phases de notre systente @wix adéquat des parametres
acoustiques a exploiter comme vecteurs d'entrég. lRi@ux discriminer les RR par rapport
aux PNm, nous avons opté pour des parameétres assez nmeatésede la PR, et dont nous
avons montré l'importance dans la partie analysesigjue (Jitter, Shimmer, Energie, TPZ).
A ces parametres, nous avons ajouté les paramBtFeSC (Mel Frequency Cepstral
Coefficients). Pour la mise au point des outils drétraitement des fichiers sons
(préaccentuation, détection de parole utile et tfagé), ainsi que l'apprentissage et la
classification automatique de la Rpar rapport a la P\, nous avons utilisé le langage de
programmation Matlab 2007. Il est aussi importanhoder que les vecteurs acoustiques
MFCC, Jitter, Jitter factor, Shimmer, Shimmer fact&nergie et TPZ ont été concus
également a partir de ce langage. En ce qui coademparameétres du TDNN, nous avons
utilisé les caractéristiques suivantes:

» une couche d'entrée comportant (14*18) neurone)¢idones comme taille de la

fenétre d'observation et 18 neurones comme taecdractéristiques) ;

« deux couches cachées de 12 et 8 trames respecativeme
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» une fenétre d'observation correspondant a une @all160 ms, jugée suffisante pour
prendre en compte la taille du phonéme le plus mngle la voyelle soutenue, soit
donc 14 trames en prenant une fenétre de 30 mspude 10 ms;

» une fenétre de spécialisation de la couche d'entméespondant a,€3 ;

+ une fenétre de spécialisation de & douche cachée correspondant& 6 ;

* un délai temporel entre deux fenétres succesddaday=1.

Comme fonctions de transferts, nous avons utifigériction tangente hyperbolique (type

sigmoide) pour chaque nceud des couches cachées feingetion linéaire pure pour la couche

!II)))) WMH —

Signal de parole Préaccentuation

de sortie.

Détectior de la parol

Fenétre de Hammin

{{

v v

Jitter, Jitteg, Shimmer,
Shimmey,, TPZ, Energie

MFCC (Mel Frequency
Cesptral Coefficients)

v

i Données d'apprentissage]
Reéseaux de Neurones TDNN P (Dictionnaire de référence)

Distanctminimale

Décisior

Pathologiqug

Neurologique' Physiologique '

Figure 5.1: Organigramme de classification autoguatide parole normale/pathologique
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5.2.1. Enregistrements du corpus

Pour extraire les fichiers sons, nous avons exXpleiméme corpus utilisé pour I'analyse
acoustique. Ce corpus comprend aussi bien des eBarBarkinsoniennes RP
(Esophagiennes Pgque Normales P, En plus des voyelles soutenues et des voyelles
normales préalablement enregistrées, nous avonsiesg§ manuellement des mots,
phrases et parole continue du corpus pour obtesirfidhiers de taille moyenne de 400 a
600 ms et en nombre assez suffisant. Nous avomdiotre corpus des enregistrements
sonores en deux groupes : un groupe concerne @RRieérs sonores a exploiter lors de la
phase d'apprentissage (équitablement répartis E#rBRy, P&, et PNym) €t un autre
également de 120 autres fichiers a exploiter lersadphase de tests de classification. En
effet, une fois le réseau de neurones entrairgst inécessaire de tester la fiabilité de notre
systéme sur une autre base de données différertelldeautilisée pour I'apprentissage. Ce
test permet d’'apprécier les performances du systeme

L'idéal en recherche est d'inclure le plus granthbve de données afin de faire un
traitement statistique le plus représentatif pdesili reste que ce type de recherche
appliguée a la pathologie est difficile. La reclmerclinique pose un certain nombre de
problémes: les patients malades sont fatigablemwient fragilisés psychologiquement;
les conditions d'examen et d'enregistrement présemtes contraintes non négligeables
pour les expérimentateurs [40].

Avant de passer a l'extraction des parametres agoeas représentatifs du signal de
parole a étudier, nous devrons nécessairement faiker a ce dernier quelques
prétraitements importants qui nous permettent dapérer le signal de parole "utile".

5.2.2. Prétraitement du signal de parole

Dans cette étape, le signal analogique capté aemdwun microphone sera transformé
en composantes numériques plus faciles a traiterusNéchantillonnons ce signal
usuellement & une dizaine de kHz, afin de conséimBarmation spectrale jusqu'a environ
5 kHz. Dans le cadre de notre travail, le signapdele est échantillonné a une fréquence
de 11025 Hz avec une précision de 16 bits. Comméddmites fréquences sont souvent
atténuées, nous les renforcons artificiellemerdidd d'un filtre numérique. En fonction de
I'application envisagée, la qualité demandée paralasture de la parole peut rapidement
devenir trés importante. Cette qualité dépend dadizbilité de la voix du locuteur dans le
temps comme dans le cas de maladie (rhume, angifedes états émotionnels (joie,

stress, angoisse ...) et aussi de I'age. De plusgdaditions d’acquisition du signal de

-85-



CHAPITRE 5 APPLICATION DES RNA A LA CLASSCATION DES PAROLES PATHOLOGIQUES

parole, telles que le bruit environnant et la figéldes équipements du microphone

(distorsions et bruits du filtrage du canal de sraission) jouent tres fortement sur la

qualité de la capture, et donc sur la qualité alealyse acoustique de la parole. Compte

tenu de toutes ces contraintes, nous devrons gabprétraitement pour le signal avant

I'extraction des paramétres acoustiques, de maaiéteniner tous ces facteurs extérieurs

qui pourraient influer sur les résultats a obte@ette étape de prétraitement se résume en :

une préaccentuation dont I'objectif est d'augmelaequantité d'énergie dans les
hautes frequences et d'avoir une compensationttlgé des effets de I'acquisition

du signal (Figure 5.2). Pour cela, le signal delgaenregistré est appliqué a l'entrée
d'un filtre de premier ordre FIR (Finite ImpulsesRense) de la forme :

H(z) = 1- 095771 (5.1)

U IM“ Imlu I' |

' L ' ' ' ' ' ' '
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

-0.4

' L ' ' ' ' ' ' '
o 1000 2000 3000 4000 5000 5000 7000 8000 9000 10000

Figure 5.2 : Onde temporelle du mot [kataba]

(a) avant préaccentuation

(b) apres préaccentuation
une délimitation des débuts et fins de mots etightion de toutes les portions du
signal enregistré qui ne sont pas de la parolau(Ei§.3). Le défi consiste a éliminer
ces échantillons inutiles a partir du signal saesdge ou fausser linformation
pertinente véhiculée par le signal de parole. Woretion procédure, réalisée sous
Matlab 2007, utilise un seuil minimal d'énergie moge calculé sur la base
d'enregistrements de différents bruits d'environsr@mDes que I'énergie dépasse un
seuil minimal dans une trame du signal (fenétr@@ens), nous considérons que le
début de parole commence a partir de cette tramwutes les autres trames
précédentes sont éliminées (figure 5.3). La méroeduiure est appliquée a la fin du

signal de parole.
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Il reste néanmoins que cette procédure donne de fgsnltats pour le cas de mots
isolés, mais reste trés limitée dans le cas d'amelg continue car les frontiéres de
mots sont trés difficiles a distinguer (du fait ggg@nomenes de coarticulation), sauf

si le locuteur marque explicitement une pose esttegjue mot.
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Figure 5.3 : Elimination des trames inutiles deudéd fin du mot [kataba]

(a) signal de parole enregistré au départ
(b) énergie du signal de parole
(c) signal de parole aprés délimitation des frontiéres

e une extraction des parametres acoustiques sur a#i®ns de signal supposées
stables, du fait que le signal de parole est cawomame trés variable et donc non
stationnaire. Dans notre application, le signal egistré a une fréquence
d'échantillonnage de 11025 Hz est segmenté enugoession de trames (fenétres)
de N=330 échantillons chacune. Soit des fenétres corresporaan intervalle de
temps de 330/11.025 30 ms, car lI'observation du signal de parole neoiww’il
n’évolue pas ou peu sur des durées de cette tagdke parametres sont extraits avec
un pas de recouvrement de 110 échantillons erdrgdenes, soit a un intervalle de
temps de 10 ms. Pour le fenétrage, nous avonsi ¢adenétre de Hamming, qui se
présente sous la forme :

w(n) = 054- 0.46co{2—mj, 0<nsN-1 (5.2)

N: taille de la fenétre.

5.2.3 Extraction des vecteurs acoustiques

Le choix des parametres est particulierement inaptrcar il s'agit de la base du
systeme de classification. Du fait de la grandéabdité de la parole, les plus grands
défis actuels en RAP est de mettre au point dexitighes et techniques qui nous
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permettent d’avoir des taux de reconnaissance aipptés, quelque soit le contexte
et 'environnement. En d’autres termes, il s’agit chercher a obtenir la forme la
plus représentative possible du signal afin deirédw maximum le taux d’erreur de
reconnaissance. De méme, le choix idéal des pamresnest également dicté par la
facilité de mesure et enfin une robustesse auprdisns et aux bruits. Cette étape,
appelée modélisation acoustique, est trées imparteat elle contribue directement
aux performances globales du systeme de classificaDans le cadre de notre
travail, nous avons utilisé respectivement commaewgs acoustiques le Jitter, le
Jitter factor, le Shimmer, le Shimmer factor, I'é&ie et le Taux de Passage par Zéro
TPZ. En addition, nous avons ajouté les coeffisietF-CC qui permettent une
modélisation du signal de parole par des filtresf@ones a notre systeme auditif
[85, 86]. Les MFCC sont utilisés depuis longtempadl'identification du locuteur
et des applications de reconnaissance, mais onsi auentré des résultats
prometteurs dans les récentes évaluations desvpiaroles pathologiques [83, 84].
Ces parametres sont issus de I'hypothese quenal sig parole est le résultat de la
convolution entre un filtre (conduit vocal) et uagcitation (cordes vocales). Une
transformation homomorphique permet de transforregoroduit en une somme qui
est ensuite filtrée pour obtenir les MFCC. Cettas$formation homomorphique se
décompose en deux étapes principales (Figure 5.4) :

« un passage dans le domaine spectral par calcul atlulen de la Transformée de
Fourier Discréte DFT (Discret Fourier Transform, Asmglais). Le calcul de la DFT
se fait sur des fenétres glissantes ;

« un changement d'échelle pour rendre compte dertzpi#on humaine. Pour cela,
nous utilisons une échelle dite Mel, connue comuoteke perceptive du signal de
parole. Nous rappelons que la correspondance engefréquence en Hz et une
fréquence en Mel (Equation 5.3).

Fner = 2595.log(1 + 72 (5.3)

« enfin, une application de linverse de la Transtnen Cosinus Discrete IDCT

(Inverse Discret Cosine Transform, en Anglais) nqesmet de convertir le

logarithme du spectre Mel en domaine temporel.
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MFCC

Flltrage
Signal = Fenetrage de IDCT
g Hammlng Echelle Mel

Figure 5.4 : Organigramme de calcul des param®tFeSC

Les coefficients MFCQeprésentent I'information du conduit vocal. llss@nt pas corrélés
et représentent une information proche des form@das le cadre de notre travail, nous
avons pris en compte uniquement les 12 premierffideats, sans tenir compte du
coefficient relatif a I'énergie. De plus, les dégg premiereAMFCC et secondes
AAMFCC ne sont pas prises en considération car ellesrdissent considérablement
I'apprentissage du réseau.

Pour I'extraction des vecteurs acoustiques, noamavwutilisé une fenétre glissante de
Hamming de 30 ms, avec un pas de recouvrement des1Bvant d'injecter ces vecteurs a
I'entrée de notre systéme, ils ont été au préalaimmalisés sur un intervalle [-1, +1]. Ces
valeurs moyennes sont plus proches de régionsadsitions d’'une fonction sigmoide qui
permet un plus rapide apprentissage [51, 87]. lalseuvs des parametres acoustiques
d'entrée du réseau ne sont souvent pas de la ndraleéet du méme type. Il est donc
nécessaire de normaliser les données en centrantréduisant les variables afin qu'elles
aient le méme impact sur le modele. Pour cela, asass transposé les variables d'origine

vers de nouvelles variables centrées et réduites :

X =Y (5.4)
S L Vi (5.5)
ot =5 o)
Xi:xi—Z (5.6)
g

Avec :

N : nombre de trames ;
o; -variance du signal.

Rappelons qu'une variable centrée réduite a unéraasge nulle, une variance égale a

1 et un écart type égal a 1. Ainsi nous obtenosgldanées indépendantes de I'unité ou de
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I'échelle choisie et des variables ayant méme moget méme dispersion. Cela équivaut
a un changement d’'unité qui n’a pas d’incidencelssiprofils de variation. En d'autres
termes, les valeurs des coefficients de corrélaéintie les variables centrées réduites
demeurent toutes identiques a ce qu’elles étaieahtal’opération de centrage et de

réduction.
5.2.4.Phase d’apprentissage

Nous avons utilisé la méthode d’apprentissage siggebasée sur la technique de
Régularisation Bayésienne (RB) associée a l'algorét de Levenberg-Marquardt (LM),
afin de minimiser l'erreur quadratique de sortipair ajuster les poids synaptiques. Nous
notons que les caractéristiques d'entrée sont tiegaa entre [-1, 1], afin qu'elles aient le
méme impact sur le modéle. Nous avons arrété Falgne de rétropropagation a un
nombre fixé de 50 itérations de la base d’appreagjs. Ce nombre est jugé suffisant pour

permettre une convergence du réseau.
5.2.5.Phase de Classification

Pour les tests de classification, nous avons $esvétapes allant de la lecture des sons
enregistrés jusqu'aux tests de classification, reriuant les différentes étapes de la
détection des frontieres des mots, de la préacatomy et de [l'extraction des
caractéristiques acoustiques. Pour valider nos thstlassification, nous avons enregistré
un ensemble de fichiers sonores contenant dgs,BNdes PR, différents de ceux utilisés
pour l'apprentissage. Ces enregistrements ontéalésés au laboratoire avec un milieu
naturel contenant du bruit environnant. Il faudrattde méme noter que pour comparer les
matrices des parametres d’entrée d’'apprentissageaelles des parametres d’entrée tests,
ainsi que les vecteurs de sortie d'apprentissage aeux de sortie tests, nous devrons
avoir des vecteurs et matrices de méme dimensikmns. cela, nous utilisons une fonction
sous Matlab 2007, qui nous permet de choisir désgdixes pour tous les vecteurs et
matrices correspondant a une durée de 160 ms, pagpéme taille suffisante pour englober
les consonnes et les voyelles prononcées avemdads durées. Cette taille est également
importante dans I'extraction des parametres Jititbey factor, Shimmer et Shimmer factor.
Enfin, nous avons appliqué une procédure de distaninimale, afin de comparer la
matrice des parameétres acoustiqgues du fichier aest les matrices des paramétres

acoustiques de I'ensemble des fichiers d’appreagiss
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Une simulation a été réalisée avec l'ensemble cldefs tests, afin d'évaluer les
performances de notre systéeme lorsque les écloastihconnus sont présentés a I'entrée.
Le comportement de notre classificateur automategieevalué en termes de pourcentage
de classification correcte de I'ensemble de fishtests présentés a l'entrée. La méthode
classique pour calculer le taux de reconnaissanBg (es fichiers tests est donnée par

I'équation classique :

cas correctes

TR (%) = (“22222) 100 (5.7)

5.3. Résultats Expérimentaux

Nous avons réalisé une classification automatiquedsux types de pathologies: l'une
neurologique (PR et I'autre physiologique (PGE Dans une premiére étape, nous avons fait
une classification automatique des,RPpar rapport aux PN, Dans une seconde étape, nous
avons fait une classification automatique desFs&r rapport aux PN, En derniére étape,
nous avons fait une classification a partir d'udamge de PR« , de PG, et de PN, Dans
les deux étapes, nous avons fait varieMesteurs d&Entrée YE) pour relever les paramétres

acoustiques les plus pertinents pour la discrinronales paroles pathologiques.

5.3.1. Cas de la parole parkinsonienne (P£k)

Nous injectons les parametres acoustiques choisiseritrée du systéeme de
classification, en tenant compte des poids de ahdighier de parole mémorisé durant la
phase d’apprentissage. Pour évaluer les perforraadee notre systéeme, une méme
procédure de classification a été appliquée engdent a chaque fois les caractéristiques
acoustiques d'entrée. Ainsi a chaque étape, niaenfaun apprentissage en utilisant une
matrice donnée de vecteurs acoustiques extraitartér jp'un ensemble de 80 fichiers
apprentissage (40 fichiers parkinsoniens et 40dishnormaux), puis nous passons a la
classification automatique par "TDNN", en utilisatiautres fichiers de paroles inconnus
du dictionnaire d'apprentissage, soit 80 autrdsdis répartis équitablement entre les, PP
et les PNrm. Comme vecteurs acoustiques d'entrée, nous applig@# respectivement les
parametres Jitter (J), Jitter factof),(Shimmer (S), Shimmer factor{{STaux de Passage
par Zéro (TPZ), Energie du signal (E) et enfindesfficients MFCC. Nous obtenons les

matrices de confusion suivantes :
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Tableau 5.1 : Classification BRavec VE : (J,1)S, §, TPZ)

J,J, S, S TPZ Normale Parkinsonienne
Normale 29 11
Parkinsonienne 14 26

Tableau 5.2 : Classification RRavec VE : (J,+JS, S, E)

J, ), S, S E Normale Parkinsonienne
Normale 37 03
Parkinsonienne 02 38

Tableau 5.3 : Classification RRavec VE : (J,JS, $, TPZ, E)

J,J, S, S TPZ, E Normale Parkinsonienne
Normale 34 06
Parkinsonienne 04 36

Tableau 5.4 : Classification RRavec VE : (J,4JS, $, TPZ, E, MFCC)

J, X S, S TPZ, E, MFCC Normale Parkinsonienne
Normale 32 08
Parkinsonienne 01 39

En récapitulant les résultats, nous obtenons leslteds suivants, comme taux de
reconnaissance TR (%) :

Tableau 5.5 : Taux de Reconnaissance (TR) dgg BfRec différents VE

Parameétres acoustiques

J, ¥ S, J, ¥ S, J, X% S, S J, X% S, S
Cas S, TPZ S E TPZ, E TPZ, E, MFCC
Normale (TR %) 72.50 92.50 85.00 80.00
Parkinsonienne (TR %) 65.00 95.00 90.00 97.50

VE : Vecteurs d'entrée.
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Selon les résultats obtenus, nous pouvons direlasysteme proposé, basé sur les
RNA, donne un bon pourcentage de reconnaissantze Pl par rapport a la PiN, De
plus, en comparant ces différents résultats lorsgues faisions varier les parameétres
acoustiques, nous pouvons dire que les meillestdtats sont ceux obtenus en utilisant un
choix de I'ensemble VE 3(J, S, $, E), en tant que caractéristiques acoustiques. Atesi,
derniéres caractéristiques sont pertinentes dagisdemination de la PR par rapport a la
PNorm. Ce qui montre clairement que la voix de patigragkinsoniens présente un pitch
tres irrégulier, une raucité de la voix, un volurde parole réduit et une intensité
irréguliere. Ces résultats confirment les résultdés études acoustiques précédentes
rapportées dans la littérature sur la maladie dekifzn [13, 15, 88]. Encore plus
important, notre systeme de classification répoositiyement au bon choix des vecteurs

acoustiques d'entrée.

5.3.2. Cas de la Parole (Esophagienne (P¢g

Nous procédons de la méme facon que pour le cda descrimination de la parole
parkinsonienne par rapport a la parole normaler Bwealuer les performances de notre
systéme, une méme procédure de classification apgiéquée en changeant a chaque fois
les caractéristiques acoustiques d'entrée (VE)siAdnchaque étape, nous faisons un
apprentissage en utilisant une matrice donnée cews acoustiques extraits a partir d'un
ensemble de 80 fichiers apprentissage (40 ficH€Es, et 40 fichiers PWm), puis nous
passons a la classification automatique, en utilidautres fichiers de paroles inconnus du
dictionnaire d'apprentissage, soit 80 autres fishiépartis équitablement entre f2Net

P&o

Tableau 5.6 : ClassificatidA(&,, avec VE : (J,JS, $ TP2)

J, ) S, S TPZ Normale Esophagienne
Normale 36 04
(Esophagienne 02 38

Tableau 5.7 : ClassificatidA(&,, avec VE : (J,1JS, S, E)

J,J) S, S E Normale Esophagienne
Normale 39 01
Esophagienne 01 39
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Tableau 5.8 : ClassificatidA(g,, avec VE : (J,4JS, S, TPZ, E)

J, X S, $ TPZ, E Normale Esophagienne
Normale 36 04
Esophagienne 01 39

Tableau 5.9 : ClassificatidA(&,, avec VE : (J,JS, $ TPZ, E, MFCC)

J,J, S, S TPZ, E, MFCC Normale Esophagienne
Normale 35 05
Esophagienne 00 40

En récapitulant les résultats, nous obtenons Issiltedés suivants concernant le

pourcentage de reconnaissance (Tableau 5.10).

Tableau 5.10 : Taux de Reconnaissance (TRP@Es avec différents VE

Parameétre acoustiques

J, ¥ S, J, ¥ S, J, X S, S J, XS, S
Cas S, TPZ S E TPZ, E TPZ, E, MFCC
Normale (TR %) 90.00 97.50 90.00 87.50
Esophagienne (TR %) 95.00 97.50 97.50 100.00

En comparant les résultats obtenus lorsque nosisffiai varier les différents paramétres
acoustiques, nous pouvons dire que les meillestdtads sont ceux obtenus en utilisant un
choix de I'ensemble VE : (Jitter, Jittgr, Shimmer et Shimmggo, Energie) en tant que
caractéristiques acoustiques. Soit la méme madegearametres acoustiques relevée pour
le cas de la classification des;RPLa matrice de VE : (J;,JS, §, TPZ, E, MFCC) donne
également un méme pourcentage de classificatio0d99 avec un TR de 100% des voix
pathologiques. Il reste que le TR des RNest relativement faible (87.50%) et c'est
également le cas lors de la classification de lgR80.00%). Nous pouvons ainsi déduire
des résultats trouvés que les parametres acoustiqiteer, Jitt@gor, Shimmer,
Shimmer,cor €t Energie sont tres pertinents dans la discringnaties PRy Ceci est

conforme aux résultats trouvés dans l'analyse siqoesde la PR
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5.3.3. Cas d'un mélange des corpus des RRet PG,

Nous avons essayé d'appliquer la méme procéductasiification mais cette fois, en
faisant mélanger I'ensemble des corpus des ficbarenant les RR et PG5, ainsi que les
fichiers de Pl Ceci devient tres difficile a discriminer, cas IRy, que nous avons
étudié précédemment présentent les mémes vecteorsstgues pertinents VE pour
obtenir le Taux le plus élevé de classificationpudlimportance d'autres VE qui

permettront de séparer les deux paroles patholegidLes résultats trouvés sont illustrés
dans les tableaux suivants :

Tableau 5.11: Classification Ensemble des Pathedogivec VE : (J;,JS, S, TPZ)

J, ) S, S TPZ Normale Parkinsonienne (Esophagienne
Normale 29 08 03

Parkinsonienne 14 21 05

Esophagienne 01 10 29

Tableau5.12 : Classification Ensemble des Pathedogivec VE : (J,,JS, S, E)

J,J) S, S E Normale Parkinsonienne (Esophagienne
Normale 37 03 00
Parkinsonienne 02 38 00
Esophagienne 02 32 06

Tableau 5.13 : Classification Ensemble des Patiedpgvec VE : (J+JS, $, TPZ, E)

J,J% S, S TPZ, E Normale Parkinsonienne Esophagienne
Normale 32 05 03
Parkinsonienne 04 30 06
Esophagienne 01 10 29
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Tableau 5.14 : Classification Ensemble des Patiedpgvec
VE:(J,J S, S TPZ, E, MFCC)

J, ) S, S TPZ, E, MFCC Normale Parkinsonienne (Esophagienne
Normale 30 07 03
Parkinsonienne 02 37 01
Esophagienne 00 08 32

En récapitulant les résultats, nous obtenons kdteds suivants (Tableau 5.15).

Tableau 5.15 : Taux de Reconnaissance (TR) dgsePP (&, mélangées avec les RN

Parameétres acoustiques

J, % S, J, % S, J, %S, S J, %S, S
Cas S, TPZ S E TPZ, E TPZ, E, MFCC
Normale (TR %) 72.50 92.50 80.00 75.00
Parkinsonienne (TR %) 52.50 95.00 75.00 92.50
Esophagienne (TR %) 72.50 15.00 72.50 80.00

La matrice de VE : (J,;JS et § E), considérée comme assez représentative lorsque
nous avons classifié isolément les deux groupeBRig donne des résultats médiocres
lorsque nous meélangeons l'ensemble des fichierbologiques des deux groupes
(uniguement 15% de reconnaissance de la)PFCe qui explique d'ailleurs le fait que les
deux pathologies étudiées présentent beaucoupitieacoustiques communs pertinents.

La figure 5.5 montre que la Rgeest mieux caractérisée par le parametre acoustique
TPZ que par I'énergie. En changeant le vecteursiicue Energie par le TPZ, le TR de la
P&, passe brusquement d'un taux assez bas de 15.00%taux élevé de 72.50%. A
l'inverse, la PRk est mieux représentée par I'énergie (95.00%) qudepTPZ (52.50%).
Ceci est conforme a l'analyse acoustique que nwossaréalisée sur les deux paroles
pathologiques Pget PR« La P&, présente une parole trop bruitée avec un fort thux
HNR, donc logiqguement le TPZ est trop grand comparta PN, et a l'autre cas
pathologique PR. Cette derniére est caractérisée par une voixefalbnc une valeur

d'énergie assez basse.
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Figure 5.5 : Taux de Reconnaissance (TR) degPREs, et PR
selon le choix des parametres acauessiq

1: (3,4, S, § TPZ)
2:(J,4S,$E)
3:(J,4S,$TPZ E)

4: 3,9 S, S TPZ, E, MFCC)

Le meilleur taux de reconnaissance est obtenu ploitant la matrice comprenant les
VE:(J,4 S, S TPZ, E et MFCC). Ce qui est comme méme trés agike compte tenu
du mélange que nous avons procédeé sur les corpugqugiques, en ce sens qu'il est assez
difficile de départager les RR Ces dernieres présentent des valeurs assez prpctela
majorité des parameétres acoustiques, tels quettr, Je Shimmer et I'Energie. Ce qui
confirme donc la possible exploitation des paraeseMFCC dans la discrimination des
paroles pathologiques, comme rapporté dans que&judss antérieures [82, 84, 89]. Pour
la parole parkinsonienne, nous avons relevé lofadalyse acoustique que le niveau des
valeurs formantiques est plus faible comparé au reasnal, car le patient tend a
emphatiser sa prononciation. Par contre, nous aveleyé pour le cas de la parole
cesophagienne, une augmentation des valeurs deanferrqui peut étre probablement
expliquée par le fait que la distance entre le ssgnNVP et la premiere cavité de
I'appareil vocal (cavité pharyngale) est modifiée la présence du trachéostome. Ainsi, le
paramétre acoustique relatif aux formants peutd@nsidéré comme parameétre intéressant
de discrimination des deux paroles pathologiquemsDnotre systéme de classification

automatique, ceci est assuré par l'ajout du paramatoustique MFCC, qui a
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effectivement permit une augmentation sensibleadu tle classifications des deux paroles
pathologiques par rapport a la parole normale. Notgue les MFCC ont été appliqués
dans une étude récente pour la reconnaissance algdleg a I'état isolé et apres
Laryngectomie Totale [90]. Selon les résultats eler létude, les auteurs ont obtenu un
Taux de Reconnaissance de la parole alaryngée .08%8en se basant sur les MFCC,
alors que le taux n'est que de 75.00 % lorsquilisent la paire formantique;H,. C'est
dire toute limportance de la prise en compte ds ceefficients MFCC dans la
discrimination des paroles pathologiques. Les peesnicoefficients donnent les
caractéristiques de I'enveloppe spectrale. lIslehtéinsi les configurations des cavités de
résonance du conduit vocal liées a la parole/autéor et permettent de donner des

informations sur les formants.
5.4. Conclusion

Nous avons détaillé les différentes étapes poumnreitre et classifier automatiquement
deux PRy dorigine aussi bien fonctionnelle qu'organique. thavers les résultats
expérimentaux, nous avons montré la contribution laleméthode des RNA pour la
reconnaissance et la classification automatiqul@ & Pour ce faire, nous avons appliqué
les réseaux TDNN avec la technique d’apprentissagervisé, exploitant les avantages de la
Régularisation Bayésienne (RB), combinée a l'athore de Levenberg-Marquardt (LM).
Cette méthode nous a permis d’avoir des TR (%) éqigbles, notamment lorsque les
différentes PR, sont prises isolement (95.00% pour la parole padkiienne et 97.50% pour
la parole cesophagienne, en tenant compte des pgegaraeoustiques VE : (Jitter, Jittekor,
Shimmer et Shimmegco, Energie) a lI'entrée du systeme de classificafiaioré). Par
contre, cette matrice de vecteur donne des résutigtiocres lorsque nous mélangeons les
deux groupes de RR Dans ce dernier cas, les meilleurs résultatsnoistsont relatifs a la
matrice comprenant les VE : (Jitter, Jittlo, Shimmer, Shimmegqo, Taux de Passage par
Zéro TPZ, Energie et Coefficients cepstraux MFCC).

Cette étude nous a montré que la reconnaissaneepdeole pathologique est une tache
difficile a réaliser du fait de la complexité et ldevariabilité de la parole humaine et surtout
du rapprochement des valeurs des parametres apmsspathologiques. Un choix adéquat de
ces parameétres acoustiques permettra une dimindtiaaux d'erreur de classification et ainsi
une meilleure discrimination automatique lors d'umélange de diverses paroles

pathologiques.
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CONCLUSIONS BERALES ET PERSPECTIVES

Notre travail a porté sur I'analyse acoustiqueae€Classification Automatique des
Paroles Pathologiques (R par rapport a la Parole Normale (RN. Pour réaliser cet

objectif, nous avons étudié la fRous ses deux aspects :

« fonctionnel ou neurologique, car pour ce genre atbgogies, I'appareil phonatoire
est intact. Le trouble provient de déficiences fammmnelles neurologiques telles que
I'aphasie, les maladies de Parkinson et d'Alzheieter L'exemple que nous avons
utilisé dans le cadre de notre étude est la P&ailkinsonienne (RR).

» organique ou physiologique, car le trouble est €éq#s de déficiences au niveau de
I'appareil phonatoire telles qu'une ablation dyri&r une déformation de la langue,
de la luette, une anomalie congénitale des cordeales, etc. Une des pathologies
d'origine organique les plus connues est la Pated®phagienne (P{E obtenue
apres Laryngectomie Totale due a un cancer duXa@test cet exemple que nous
avons étudié dans le cadre de ce travail.

Dans une premiere étape, nous avons mené une armayastique approfondie sur
les deux cas (RR et P&,). Pour cela, nous avons extrait des parametrasfisjpes tels
que le Jitter, le Shimmer, le HNR et l'intensitésifynal de parole. Ces parametres nous ont
permis une caractérisation acoustique des deux @agelles études offrent ainsi aux
spécialistes de la voix ou de la parole, des danpégctives qui permettent d'estimer le

degré de perturbation et d'apporter les soluti@essaires pour y remédier.

Dans une derniere étape, nous avons réalisé usafidation automatique de la RP
par un Réseau de Neurones Artificiels (RNA). Lectge réseau que nous avons utilisé est
le réseau a délais temporels TDNN (Time Delay NeNework). Cette méthode nous a
permis de discriminer, avec des taux apprécialdssdeux PR, par rapport a la PN,
Pour les paramétres acoustiques, nous avons expésipectivement le Jitter, le Jitigs:,
le Shimmer, le Shimmgko, le Taux de Passage par Zéro, I'Energie et erdm |
Coefficients cepstraux MFCC.

Ce travail a pour objectif la caractérisation desofes pathologiquesn vue de leur
exploitation en réhabilitation de la parole, la dome de diagnostics automatiques et
I'établissement de systemes expert permettantrdetéaser de fagon fiable les anomalies
vocales en milieu hospitalier algérien. Le résudttdééndu d'une telle étude est de fournir
également une meilleure compréhension des effets tdmubles neurologiques et

physiologiques sur la production de la parole, ddnt de vue acoustique, enrichissant
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pour le diagnostic des cliniciens mais égalematasfins d’enseignement des troubles de
la parole destinés aux orthophonistes et autresaisées du domaine. L'exploration des
voix et paroles pathologiques étant un objectifreeherche clinique d'une importance
particuliere ces derniéres années. Cette explorgéomet la mise en place de procédures
et techniques d'évaluation des caractéristiquda deix et de la parole afin de déterminer
de facon objective leur écart par rapport aux valewwrmales. Soulignons qu'en Algérie,

peu de travaux ont été réalisés dans ce domaine.

En conclusion, le systeme de classification autmuatélaboré dans le cadre de ce
travail nous a permis d’avoir des TR (%) appréaabdes PR, par rapport a la PN,
lorsque ces derniéres sont prises dans un contsaté (95.00 % pour lefaroles
ParkinsoniennesRP.) et 97.50 % pour leBarolesEsaphagiennesREs)) et des taux
respectifs de 92.50 % et 80.00 % pour les deux, RiPsqu’elles sont mélangées. Pour le
cas du contexte isolé, les meilleurs résultats staénus en exploitant les parametres
acoustiques Jitter, Jittek,o, Shimmer et Shimmey.oret Energie. Par contre, pour le cas
d'un mélange des BR les meilleurs résultats sont liés au choix dearmpatres Jitter, Jitter
tacton Shimmer, Shimmefco, Taux de Passage par Zéro TPZ, Energie et Camffgi
cepstraux MFCC. Il reste que cette étude nous arndoute la difficulté pour classifier
automatiguement un mélange de différentes parait®logiques, du fait de la complexité
et de la variabilité de la parole humaine et suriw rapprochement des valeurs des

parametres acoustiques pathologiques, tels le ditte Shimmer.

En perspectives, d'autres paramétres peuvent looatrsensiblement a I'amélioration
du Taux de Reconnaissance. Dans le cadre d'untgrdieng terme, il est également
important de prendre, des échantillons de locuterirsparoles pathologiques plus
importants pour avoir des résultats plus représiéntat plus fiables du systeme de

classification élaboré.

Nous ne pouvons terminer notre travail sans soetigrertaines lacunes relevées
dans la prise en charge des patients et que naus fvgé utile de mentionner a la fin de
cette thése :

* une absence de formation des orthophonistes dansamgpulation de logiciels

d'analyse acoustique ;

e un mangue flagrant de coopération entre I'orthog®@ren milieu hospitalier

algérien, l'ingénieur, chercheur phonéticien, etuaticien dans le laboratoire de
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recherche, et enfin le professeur enseignant aivésité. Une étroite
collaboration entre ces institutions permettra omlleure prise en charge des
patients ;

une utilisation exclusive de l'oreille (ouie) pawaluer I'effet de la réhabilitation
vocale dans les hopitaux algériens. L'évaluationladevoix pathologique est
principalement basée sur la perception subjectiee diniciens sans aucune
analyse acoustique de la faPCertes, cette derniere ne peut remplacer leitrava
traditionnel de l'orthophoniste, mais elle peuteétin support de données
objectives qui peuvent l'aider considérablemensdarrééducation des patients.
Cette analyse rend objectif ce qui échappe paédiaudition de l'orthophoniste

(jugement perceptif).
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