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RESUME

L asthme est une maladie mHannatoive chivonigne des voies vespiratoires. 11 se mani-
feste par des crises de dyvspiée sitHanres davant Tesguels Tes sons Guis sont appelés sibilants.
Ces erises sont souvent nocturnes et réversibles. spoutanément on sous Uetfet du tratte-
ment. Les sibilauts cavactérisant I'asthie se superposent anx sols respiraloires norais

et apparaissent le plus sonvent a lexpiration.

Notre projet de vecherche consiste aoréaliser un détectenr antomaticque des sibilangs.
Cette problématique sera traitée connne un processus de reconnaissance de formes. Le
processus de reconnaissance de formes se compose de deux modudes indissociables @ 1)
extraction des caractéristiques des signanx. et 2) I moddélisation permetrant Ta diserin-
nation des classes. Des étapes de prétvaitement. ou de post traitement des données peavent
s ajouter pour perfectionner le svsteme. Les performances du svsteme de reconnaissance

dépendent des combinaisons des types de modules adoprés dans ce systeme.

oy ce projet. nous avons testé plusicnrs combinaisons de technignes d extraction des
caractéristigques ot de modélisation. Nous avons aussi analvse Uefler du prétraiteinent et dn
post traitement des donndées, Les résultars ont été comparés alaide de Faive sous Ta courbe
(AUC - Arca Under Curve) de tracts de Wwpe (ROC - Reecreer Operating Characterstic).
Le weilleny résultat a ¢té obtemt en utilisant. conune caractéristiques. 16 coefficients de
tvpe (MFCC - Mel Frequency Cepsteum: Cocfficients) extraits dun signal échantillonneé
a 6000 Hz swr des segments du signal sonore de 1024 cchiantillons. Ces pavametres ont
é1¢ modchsés par la teclmique (GAMAM - Gaussion Mirture Model) 208 vegroupeiments
en utilisant des matrices de covariance de type diagonale. Aucun prétraitement. effecrué
SUE Les parametres, ne s'est avere eflicace. Par contre, wie techinigque de post traitenient.

effectuée sur les mesures obtemnes lors de Uétape de classification. s est avérée héndfique,
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INTRODUCTION

Lasthme est 'une des nmaladies chronigques les plus répandnes cliez les enfants au
Canada et pose également un grave probleme chez les adultes. Selon I'Encuere Nationale
st la Santé de la Population (ENSP) de 1995-1999 2.5 willions de personnes souflvent
e Tastlime (8% des adultes et 12% des enfants). Au niveauw mondial, de 100 a 150 millious
de personnes souffrent d'asthme et lemr nowbre est en angmentarion. On enregistre plus

de 130 000 déces par an dus a cette infection B

L'asthme est une maladie inflammatoire chronigne des voies respivatoires. I se ma-
mleste par des crises dessouffleinent sifflautes dont le son caractéristique est nonnné
sibilant. Ces erises sont réversibles spontanément on suite a un traitement. Le praticien
spécialiste, dans ce tyvpe de maladie. se wouve conlvonté a une grande dilliculté pour
ctablir un diagnostic pertinent car la maladie d’asthme se caractérise le plus souvent par
des erises noctainmes suivies de phases de répit. essenticllement divnes. Done. en géndral.
le praticien voit son patient lors d'une pliase de vépil non significative de la gravité de la
maladie.

Les svstemes de surveillance de la fonction respivatoire. setblables & ceux utilisés dans
analvse du signal ECG (Elcct rocardiograinine). sont toujours cu phase de développement B 1981
La complexité de ce tvpe de signanx et le manque de standardisation entre les équipes de
recherche freinent considérablement la vecherche sur les signaux respiratoives en général.

et Lo développement des systemes pour e diagnostic on particulier.

(Test pour répondre a cetie problématigue, quun projet de développement dun outil
didentification des sibilants a domicile, particulierement wtile pendaut les épisodes e
crise d'asthme noctirne, a v le jour an département de AMathématiques dTaformarigue
et de Génle (DMIG) de 'Université du Québee a Rimouski (UQAR).

Nolre travail consiste a mettre en place un systenie fiable de détection automatique
des sibilants a partiv d'enregistrements acoustiques 1éalisés sur site, ¢ est-a-dire dans des
conditions véelles. aénéralement bruitées. Ce processus de détection sera ramend o une

problématique plus globale de reconnaissance de formes.



Dans ce mémoire nous présenterons done. dans wn premier cliapitre. la problématique
géncrale de Ta reconnaissance de formes ainsi gue son urilisation dans la détection des sibi-
lants. De plus. nous v introduirons les notions essenticlles concernant les sous respiratoires
tels que les appréhendent les praticiens. Dans le second chiapitre, nous exantinerons les
techniques dextraction des caractéristiques représentant le signal. Le troisieme chapitre
comprend la description des techiniquies de moddchisation (classification) perinertant d'ob-
tenir le meilleur diseriminant eutre sons normanx ol sons avee sibilaurs, Enlin. Lo devnier
chapitre concernera la méthodologie de lexpérimentation ainst (ue les vésultats obrenus.
Dans la conclusion. nous lerons le bilan de ce rravail et proposerons des perspectives poar

la prochaine clape de véalisation.



CHAPITRE I

RECONNAISSANCE DE FORMES POUR CLASSIFIER LES SONS
RESPIRATOIRES

Dians ce chapitre. nous mettrons en exerene les définitions ot les caracrévistiques des
différents hruits respiratoives, ainsi que Povigine de leurs productions. Nous décrirons. par

la suite 'approche de la recounaissance de formes pour détecter les sibilauts.

1.1 Nomenclature et classification des sons respiratoires

Les qualificatifs de René Laennec. médecin francais inventeur du stéthoscope, donnés
aux différents types de rales (lunides, muqueuses, secs, grosses bulles...) n'étaient pas
pathognomoniques et ne pernlettaient pas une distinction significative entre pneunionics,
maladies puhmonairves chroniques et insuffisances cardiagues (voir le rablean 1.7). Les
ditlicultés, voire les erreurs de waduction de la termiinologie de Lacunce et ntroduction
de nouveaux termes ou qualificatifs, out entrainé une grande disparité, voive une confusion
entre les écoles de médecine M Une normalisation de la terminologie des sons respiratoires
a ¢Le proposée, eu 1976, par Uinternational Lung Sound Association (1LSA ;. ct adoptée
I'année suivante par 1" American Thoracic Society (ATS) 1 Cette nouvelle nomenclature
est résmnee dans le tablean 1.2, Les sons vespiratoires se divisent en deux erandes classes -
les sons norimaux ol les sons adventices on anormaux. Nous donnerons les définitions et

les composantes de chacune des classes,

1.1.1 Sons respiratoires normaux

Les sons respiratoires norinaux sont produits par le mouvement de air dans le conduit

respiratoive lorsquune personne respire normalenment. Selon la position ot o mesure les



Tableaw 1.1: Traduction des tennes originaux de Laennce pour la classification des sons
vespiratoires(Mikami et al. "9 selon 17,

Description originale de Laénnec Traduction anglaise |
Rale hnuuide ou crépitation Wet rale. crepitation. or crackle |
i Rale maquenx ou gargouillement Mneous or gurgling rale 1
| Rale sce sonore ou ronflement Dy or snoring rale |
| Rale sibilant see on sifflemenr Dry whistling or wheezing rale ‘
I Rale cxépitant sec a grosses bulles o craquenment | Dryv erackling rale with large bubbles |

S01s respiratoires. on obuendra les sous trachéo-hronchigues on les nnumures vésienlaires,
Les sous trachéo-hronchiques sont obtenus pros de la trachée, du larvnx on des grosses

bronches alors que les murmures vésiculaires sont obtenus sur la surface thoracique.

1.1.2 Sons respiratoires adventices

Les sons adventices sont superposés aux sons respiraloires normaux ou les remplacent.
Ces sons indiquent souvent des infections du systeme vespivatoire. Ils sont répartis en
deux classes. selon qu'ils soient continus ou discontinus M. Les sons adventices continus
sout des bruits anormaunx dune durce supéricure a 250 ms. Dans cetie classe. on trouve
les sibilants ot les ronchus. Un sibilant cst défini comme étant une composante sonore a
caractere musical strajonté an son respivatoire novmal. Les sibilants sonr princeipalenient
présents dans la phase dlexpiration. On les dira monophoniques ou polvphoniques sclon
quiils sont composés d'un ou plusicirs harmoniques. Le mécanisme de production des
sibilants an sein des bhronches semble impliguer Uinteraction des parois ot du courant
d’air. Pour Forgacs " (¢ité par Loudon et Murphy U1 ces sons sont produits quand la
section des voles aériennes est resserrée a tel poiut que les parois opposées sont eu quasi-
contact et que la vitesse du conrant d'air atteint alors nne valeur critique pour forcer cet
obstacle. faisant ainsi vibrer les parois des bronches. Certains auteurs 29220 définissent le
sibilant comme ¢tant un son continn. périodique. de fréquence fondamentale supéricure a

U618 eilisent Ta défnition de

100 Hz et d'une durde supéricure a 100 ms. D antves antemrs
I American Thoracic Society (1ableau 1.2) qui le définit conmme étant uin son périodigne
de fréquence variable dans le temps mais supérienve & 400 Hz et de durde supérieure a

250 ms. Nous uriliscrons cette derniove définition.



Tablean 1.2: Définitions el appcllations des sons advcntices selon UAmerican Thoracie Socicly (Tableau de 119151,

G.B. et U.S.A,

ALLEMAGNE

FRANCE

Proposition de
meodification

Forme d'onde en
temps étendu

Discontinuous
(<250 ms)

-Fipe (high pitched,
low amplitude, short
duration, IDW™ = 0.92
ms. 2CDY = 6.2 ms)

-Coarse (low pitched,
high amplitude, long
duration, IDW = .25
ms, 2CD = 9.32 ms)

Continuous
(>250 ms)

-High pitched
(dominant  frequency
> 400 Hz)

-Low pitched
(daminant  frequency
< = 200 Hz)

Fine crackles

Coarse crackles

Wheezes

Ronchi

Feines Rasseln

Grobes Rasseln

Pfeifen

Rrummen

Riles crépitants

Réles bulleux
ou
sous-crépitants

Réles sibilants

Rales ronflanis

Crépitements fins

Gros crépitements

Sifflements

Ronchus

b
o

i
I

“ Initial Deflection Width (largeur de déflection initiale)

Two Cycle Duration (durée des 2 premiers cycles)

(\Sa}



1.2 Emplacement de la prise de son

La transmission des sibilants a travers les voles respivatoires est meilleure ¢ue la trans-
mission a travers la cage thoracique. Takerawa et al. P (cicé par London ot Aarphy ) ont
démonuré que les composantes de fréquences clevées (1000 Hz el plus) étaient netiement
mieux detectées au niveau de la trachée. Ces étndes renforeent 'importance d écouter les
SOl respivaroires an niveau e la trachée pour étudicr les malades asthmatiques. 11 fane

. N ’ . ’ - 1
rappeler que les sons normanx captés a la trachée sont dits trachiéo-bronchiques !

1.3 Base dec donnces utilisée

Les sons respivatoires que nous avons utilisés dans ce projet. proviennent des hases de
domncdes ASTRA BY et RALE 2% ot de sites internet. Ces signanx sont captés il aide d
microphone. placé au niveau de la trachce. Ils sont ensuite cechantilloniés a une [réguence
vérifiant le théoreme de Shannon. Powr des considérations d'uniforimisation et de cuuantité
de donmées a trairer. nous avons sous-¢ehantillonné les signaux pomr faive en sorte quiils

solent tous ranunencs a un Cchantillonnage de 6000 Hey.

1.4 Reconnaissance de formes

Le probleme de la reconnaissance de formes se subdivise, généralenent. en deux
phases : Vapprentissage et le test. La phase d apprentissage consiste a créer des modeles
en vue d'¢tabliv un diseriminant entre les difiérentes classes, a partic de signaux dont ou
connait la classe d'appartenance. Ceci s'effectue en rrois ctapes - 1) Veatraction de ca-
ractérstiques gui consiste a représenter chaque segment du signal temporel par unce scule
donnée dans espace des caractéristiques, 2) la modclsation qui permet de représenter
Pensemble des donudes par un nombre vestreint de parametres ot 3) Tobtention d'une
fonction discriminante sépavaut les différentes classes. Cette derniere est illustrée pay la
[ronticre séparant les zones ) et 12y de la lgure 11 Lors de la phase de test les ca-
ractéristiques extraites d'un segment du sigual sont classifides selou leur emplacenient par

rapport a la fonction discriminante.
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Figure 1.1: Principe de la reconnaissance de formes. [ei. nous avons dewr types de donndes (+) € 1y ol () € Iy reprdsentdes on
dewr diniensions (d et d2). La modélisation permet doblenir une fonction discrimanante (illusteée par la fronticre cotre la zone 12

ct Ry). Le carré (Q) représente une donnée a classificr.



Tableau 1.3: Classification des sons respiratoires.

L Sons Respiratoires

1 Normatx Adventices

T_VTl'aclléc')- Murmures Continus Discontinus

' Bronchiques | Vésiculaires > 250ms < 250ms

B Sibilants | Ronchus Gros Crépitetents |
L | > 4002 < 200H 2 | Crépitements Fins

1.5 Problématique

La problématigue de recherchic consiste amettre en place win svsteme de surveillancee
cdle la fonction respiratoire c¢hez les malades asrhinatiques cu particulier. Cer ouril per-
nettra daider afaire un hon diagnostic. de suivre 1'évolurion de Ta malacdie. et d'évaluer
Iefficacite des traitements preserits. La cowplexite de ce tvpe de signaux ot le mangue de
standardisation entre les équipes de vecherchie freinent considérablement la recnerche sur

les signaux respiratoives.

1.6 Objectifs

Ce projet de recherche consiste a mertre on place un dispositif permetrtant de dis-
tinguer deux classes de sous vespiratoires: en Locewrence. les sons trachéo-bronchiagies
et les sibilants. Le tablean 1.3 situe les deux classes dans Tarbre de décomposition des
différentes classes de sons vespivatoires, Les fignres 1.2 et 1.3 montrent le spectrogrannme
de deux eveles respivatoires. Le cursewr dans a figure 1.2 montre un sibilant monopho-
nique dmae frégquence d'environ 1000 Hz. Tandis que dans la figure 1.3 11 indigue un

sibilant polvphonique anx fréguences d'envivon 100 Hz et 1000 Tz,

1.7 DMdéthode

Ponr atteindre les objectifs de ce projet nous faisons appel anx techiniques de traite-
went de sienanx lides a la problénmatique de la recounaissance de formes. Ainsi. les per-
formances du processns de séparation de classes dépendent cnonmdment des techniques

utilisées. Nous avons divise ces techniques en denx groupes @ 1) les méthodes d'extractions
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Figure 1.2: Section du spectrogrammme dun son vespiratoire contenant un sibilant mono-
[26]

plionique en utilisant le logiciel WaoeSurfer
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Figure 1.3 Section du spectrogramme d un son respiratoie contenant wn sibiant polypho-
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nique en ubilisant le logiciel WaveSurfer
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Tableau 1.4: Combinaisons des différentes techuiiques utilisées pour la classification des
301s respiratoires (voir la liste des abréviations).

Extraction | Moddlisation
des caractéristiques } \classification
\
\
| MFCC |
$BC |
FFT ‘ 1Q
LPC | GAIM
cC | SMAM
WBC MLP
DWTC ‘
wprc \

des caractéristiques et 2 les méthodes de modélisation/classification (voir fa Rgure | 1),

Notre approclie pour mettre en place mn rel systeme se 1ésine en trols ctapes :

1.7.1 Etude des différentes combinaisons des techniques d’extraction des ca-

ractéristiques et de modélisation

Cette ctape consiste a tronver la meillenre combinaison entre les techniques d exrrac-
ton des caractéristiques ot celles de la modchisation/classilication. Powr la reconnaissance
des sibilauts, plusicurs combinaisons ont été proposées dans la littératre. La combinaison
du speetre of des réseanx de newrones a ¢eé Goudice par Forkhenn or al. P70 Rietveld et
al et Waitinan et al. " La combinaison de la technique LPC et du phus prochie voisin

(25 Des combinaisons de technicues par ondelettes et par

A CLé érudice par Sankur et al.
réseanx de nevrones ont éré étudices par Pesu et al. B Kandaswawy ot al. 121 Enfin la
combinaison des techniques MECC el GMM est celle que nous avous proposée dans le

e 20
cadre de ce projet (20.30)

Afin d'atteindre ce premier objectif. Nous chercherons la combinalson optimale parmi
un nonbre restreint de technicques de cavactéristiques et de méthodes modélisation /elassificarion

(voir le tableau 1.4).
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1.7.2  Optinisation des parametres des techniques d’extraction des caractéristiques

et de modélisation

Cette étape consiste atronver les paramitres oprinmanx sous-jacents a la teclmique
dUextraction des caractéristiques el cenx sous-jacents a la techuique de moddélisarion choi-
S1C.

Nous étudicvons dune pare. Uefler des paramenves suivaurs lors de Fexrraction des
caractéristgues

o la dimcusion des veeteurs caractéristiques

o la largeur de la fenetre d'observation:

e o tanx de recouvrement des fenetres.

D aurre part, nons ¢tudierons Feffer des pavametres velids Al modélisation/classificarion
(voir le tableau 1.5). Nous verrons. a la section 3.3 que les paramctres “nombre de neu-
voues de la couche cachée™ et nombre de vegroupement™ . du tablean 1.3, sont similaires,

Nous utiliserons alors “nombre de regroupements” pour déerive ces deux pavanetres.

1.7.3  Etude de Ueffet des méthodes de prétraitement des donndées

Cette étape consiste a déterminer si un prétraitement effectué sur les donnces extraites
affectera les résuliats de la classification. Les techuigques de prétaitement ctudices sont

les swivantes :

la technicue du centrage

I'analyvse par composantes principales ([2CA):

la technigue du blanchiment.

[ faut rappeler que Tobjeerif principal de cette recherche est de dérerminer les tros
points. listés ci-dessons. permettant d'obtenir le meillewr taux de celassilieation :

o trouver lameilleure corubinaison des techiiques dlextraction o de modélisation

o trouver le meillewr ajustement des différents parametres de ces techniques

o dcCtorminer sioun prétraitement st néeessaire.
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Tablean 1.5 Parametres veliés anx techniques de moddlisation pour la classification de
SOIS respiratoires.
[ Paramotre

VQ | GMM | MLP | SMM

]
|
5
Nowmbre d'itération v

Type de la matrice covartance
Tvpe diitialisation

Vo

L

Nowmbre de regroupements N4
Nombre de neurones de la couches cachées

1.8 Hypotheses

Afin de comparer les résultats des différentes expérimentations. nous avons opté pour la
niesure de aire sous la courbe (AUC - Avea Under Curve) de la conrbe de caractéristioues
d'eflicacite (ROC - Receiver Operating Characteristic) déerite ala section 4.3

Les courbes ROC sont obtenues suite a utilisation de la tecliique “leaee one out”

effectuces sur le données listées a la section 4.1



CHAPITRE II

EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES

Ce chapitre traite de P'étape d'extraction des caractéristigues dwn signal. 1T eomprend
les technignes rencontrées dans la littérature et celles e nous avons proposées dans ce

projet.

2.1 Principe de 'extraction des caractéristiques d’un signal

Lextraction des caractéristiques est considérée comme un processus gui transforme
des vecteurs de dinension tres ¢levée vers des veerenrs de dimeusion moins élevée. Done.
¢'est une projection [ RY — RP, ot D << N L'extraction des caractéristiques peut
etre considérée comme un processus de réduction de dimension qui tente de caprurer

"essenticl des caractéristiques du signal analysé avee peu de données.

La figure 2.1 illustre trés bien ce processus. Le signal est divisé en segmeits tepo-
rels (sans recouvrement) dont chacun contient 512 ¢chantillons. Chaque segment peut,
par exciple, etre transformé en une représentation 4 une seule composaunte (o.g. valewr
moyenne des 512 cchantillons). deux composantes (e.g. valem movenne of valew: maxi-
male). cte. Le nombre de composantes choisi corvespondra a la dimension de Uespace des
caractéristiques. Nous verrons, plus lom. différeutes techmicques permertant d obteniv ces

veeteurs de caractéristiques.

I est important de garder Te nowbre de dimensions le plis petit possible afin de pou-
volr - 1) eréer une modélisation robuste d'une classe de signaux et 2) réduire la complexite
du caleul. Le concept de modélisation de classe sera étudié, en détails, au prochain cha-
prce. Pour ustant, on d¢finit une modclisation robnste corne ¢tanl une moddlisation

dont le nombre de données (nombre de segments) servant a la coustruction du modele
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Figure 2.1:0 Représentation de la totalite d un signal dans Uespace de ses caract(ristiques
cnle ddcoupant en seqgments temnporels. La dinension D de Ucspace des caractéristiques est
ict de un. deuw et trois. Chaque point veprésente les caraciéristiques tirées dun segment.
Dans le cas a une dimension. la seul caractéristique tirée dun segment pouwrrail. par
eremple. étre Lo valeur moyenne du signal dans ce seqment.

est bheaucoup plus large que la dimension des dounces. En eftet, le nombre de donndes

d'entrainenient nécessaire a la modélisation augmente de facon exponenticlle par rapport

A Ta dimension. Ce phénomene est conm sons le now de “curse of dimensionality™ P,
Les caractéristigues oprimales, tirées des segments du signal. posséderaient les pro-

priétés suivautes

e grande variation lorsqu'elles sont issues de diftérentes classes:

e variation minime a Uintéricur d une memce classe ;

e [acile a mesurer;

e inseusibilité au bruit.

Dans ce chapitre. nous préseuterous les techuiques d'extraction rencontrées dans la
littérarure en vue de classifior les sons respiratoires. Nous présenterons aissi les mcérhodes
20.32)

(UC HOUS aVOlLs proposées pour caractériser cllicacement les signaux respiratoires 1

Ces différentes techuiques peuvent etre subdivisées e quatre groupes .

e aunalyse de Fourter:



o priédiction lincaire:
e analvse copstrale:

o transformdae en ondelettes,

Pomr uniformiser la notation tout au long de ce document. nous allons garder x pour

designer le vectenr des cavactéristiques (lienre 1.1) de dinension D.

2.2 Analyse de Fourier

Lanalyse de Fourier dai signal consiste a caleuler e veprésenter son contenu réquenticl.
appelé spectre. Pour le cas discret. la Traustormée de Fourier Discvete (DET - Discret Fou-

vicr Transform). d'un signal discret s[n]. est déerite par Uéquation 2.2

N

Sk = Z s[n}(i‘:";m h=0.... .. V-1 (2.2)

n=I(

RN
N

olt A est 'indice des fréquences et N est le nombre d'échantillons du signal s[n].

I analvse de Fourier s'avere intéressante dans le cas des sons respiratoires. Fn effer. la
présence de sthilants st cavactérisée. le plis sonvent. par des pics en fréquence sirajoutés
aux spectres des sons normanx P2 ou bien par un décalage du spectre vers les fréquences
les plus ¢levees. La Agure 2.2 veprésente le spectrogranime d un parient novimal, Taudis que
la fgure 2.3 représente celud d'un astlunatique. On remarque gue dans e cas du paticnt
asthmatique le spectre s'étant jusgu'a 1200 Hz (Aigure 2.3) au licu de 800 Hz (gure 2.2)
pour le patient normal. De plus. le sibilant se manifeste par un pic (650 Hz) surajouté au

spectre (voir la petite fenetre de la figure 2.3).

2.2.1 Transformée de Fourier a court terme (STFT)

NMalgre son succes fulgurant pour analvser une grande varicie de signanx, ke trans-
formée de Fourier discrete (DFT) souffre de deux limitations - 1) elle n'est pas adaprée
a analvse des signaux non-stationnaives of 2) clle ne donne pas Finstant précis dun

dvénewent. Pour pallier a ces deux limitations. la transtormee de Fourier a court tere
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Figure 2.2: Spectrogramme du son respiratoire d wn patient normal obtenw avec le logiciel

WoaoeSurfer 120,

Figure 2.3: Spectrogranmme du son respuatoire dun paticnt asthmatique obtenn avee le
logiciel WaveSurfer 260 On remarque Uétendu du speetre jusqua 1200 Hz ot la présence
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Figure 2.4: Calewl du spectrogramme d un son respiratorre par la transformée de Fowrier
a court lerme (STET).

(STFT - Short time Fourier Transform) a éré proposée. Elle consiste a multiplicr le si-
gnal par une fenétre glissante gfn/. dont la largenr L dépend de la vésolution temporelle
désivée Al Tour au long de 'expcérimentation, nous usiliserons unce fenctre de type flan-
wing., tel que celle illustrée ala figure 2,40 Cetre hgnre montre, de plus. le principe de la
pondération par la fencire g[n] permettant de caleuler le spectrogramme d'un signal et
suivre son évolution temporelle. La formulation mathématique de la transformdée STHT
est donnee par 'éguation 2.3

l—1
2yank

Sulk] = Z s+ njg[nle 1 n=_0,.... L—1 (2.3)

=0

ot meest 'indice du segment analysé et & est 'indice des fréquences.

La largenr de la fenetre utilisée dépend des résolutions temporelle (AF = L/ [.) et
fréquentielle (Af = [o/L) nécessaives a la boune caractérisation de la forme du signal

recherchice. On note que amcélioration de la vésolution tewmporelle se fait au decviment de
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Figure 2.5: Transformée de Fourier @ courl terme i) excellente vésolution temporelle Al =
6.25 ms. Af = 160 Hz: @) bon compromis pour les deur résolutions N = G2.5 s,
Af = 16 1Tz wi) excellente vésolution fréquentielle Al = 625 ms. Af = 1.6 11z Le
recoworcment est de 50 A
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Figure 2.6: Spectrogramincs a base de seqgments de 512 cchantillons. Ceci donne les
résolutions : Af = 06000/512 = 11.7 11z et Al = 512/6000 = 85.3 m=<. i) vecowviement de
0 Y o i) recowvrement de 50 % :iit) recouvrement de 99 .

la résolution fréquentielle. ot vice-versa. Les deux vésolutions song relices par 'équation 2.4

A =1/A (2.4)

Les spectrogranumes présentés a la figure 2.5 illustrent le compromis a laire cntre
la 1ésolurion en temps et la résolution en fréquence. En supposant que les détails du
spectrogranune représentent la qualité de la ransformeée par DFT. nous pouvons voir
qu une résolution tewporelle de Uordre de 100 ms donne de meillenrs vésultats dans ce
cas, pour la détection des sibilants.

La revue de la littérature montre que la détection des sibilants se fait généralenent
dans Ja bande entre 100 a 3000 Hz. Nous considérons que la fréquence maximale [, du

spectre est de 3000 Hz afin d'inclure quelgnes harmoniques des sibilants. Powr satistaive
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ce dernier point, nous devons echantillonner le signal & la iréquence fo de 6000 1z, selon

le critere de Nvquist @ [ > 2% [,...

A ce stade ol il semble quun seguient remporel de 512 échantillons donuerait un

bon comprowis entre les denx résolutions A7 ot AJ. Un seement de 512 Gehantillons

nous donne les résolutions | Af = £ =90 — 1) 71| et (A[ —
L ‘
étuclierons. an chapitre 4, I'effet de la largeur du scgment du signal sur les perforances

A—Ij. = 85.3/1;.5). Nons

dn systene de classiication,

Le parcours progressil des segiment= temporcls qui se recouvrent, tel qu'a la lgure 2.1
perntet un suivi pseudo-continu de 'évolution du spectre. En effer. le reconvreinent aue-
mente la résolution temporelle du spectrograimme (a ne pas confondre avee la résolution
teriporelle Af). 1T est a noter que la ligure 2.5 a ¢L¢ tracdée avee un recouvrement de S0%.
La figure 2.6 illustre 'mportance du recouvrement. Il faur noter. toutefois. gue certe
opération est pénalisante en termie de temps de caleul. Par exemple, un recouvrement
de 0% doublera le nombre de segiments a (raiter. Nous ¢tudicrons eflet du reconvre-

ment au chapitre 4.

2.2.1.1 Vecteur des caractéristiques tiré de la tranformée de Fourier a court

terme (STFT)

A ttre d'exemple, une fenétre de 85.3 ms dun signal échantillonné a 6000 Hz cor-
respond a 512 échantillons. Dans ce cas, estimation spectrale obtenue par FET sur 512
points donne i spectye non redondant (fréequences positives seuletient) de 256 points. Co
nombre élevé de données donne un veetewr de caractéristiques de grande dimension (R*)
quil faudra réduire. Rietveld et al. I proposent le découpage de la bande de fréquence
e in nombre restreint de sous-handes. Une seule valenr associée a nne sous-hande j est
obtenue en calculant la movenne £, de 'énergic des composantes du spectre contenues
dans celle-ci (voir la figure 2.7). La premiere valenr (rectangle blane) contient les compo-
santes basse-fréquences du signal qui ne sont pas utilisées. Le vectewr des caractéristigques
comprendra Fénergie des N osous-bandes sauf la premiérve qui corvespond a la composante
coutinue du signal.

X = [/‘7-3 ..... ]:,\}
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Figure 2.7: i) Spectre original comprenant les 256 valeurs obtenues par STFIT sur un sey-

mend de 512 échantillons du signal, i) 20 coefficients oblens a purtiv du spectre snoyennd.
iii) 10 cocfficients obtenus o partir du spectre moyennd. fe COON 1z Les rectangles
blancs contiennent les basses fréquences. [l est a noter que les basses fréquences ne sont
pas stynificatives.

2.3 Analyse Cepstrale
2.3.1 Coefficients Cepstraux

In raison de Porigine de sa production. le son respiratoire y[n] peut-etre considéré
comune issu de la convolution d'une source sonore afn], créée par le diaphragime, avee les

conduirs respivatoires dont fa réponse impulsionnelle est ifn].

y[n] = z[n] = hn] (2.6)

Etant donnd¢ gue Fasthime aura pour cffet de modifier Tes propriétés du conduit vespi-
ratolre. nous avous proposc [utilisation de analyse cepstrale alin d'isoler la coutribution

du conduit de celle de la source. La figure 2.8 illustre cette approche de modélisation.

Dans le domaine des fréquences auquel on accede par la transformee de Fourier,
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Figure 280 Le son vesporatowre st moddlise comme Cland o concolubion dune cortaone
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lopération de convolution devient une multiphication.

Y () = X () H (o) (:

Lo
~I1

Il est wes difficile de séparer ces deux signaux que ce soit dans le domaine du temps
o cchui des fréquences. sans connaissance a priovi de Jifn] ou a[n] . Cependant. Ta trans-
formation par la louction logarithme dans le domaine des [véquences va nous permettre

d'effecener la séparation de Afn] et de a[n].

log(Y (7)) = log( X (%)) + log(H (")) (

(]
o)

Pour la plupart des applications du traiterent e signal. nous avons sculement hesoin

que des spectres dCamplitude. Par conscéquent Téquation 2.8 s'éerit

log([Y (™)) = log(IX (™)]) + log([ /(<)) (2.9)

Les coefficients cepstranx sont alors donnés par la transformée de Fourier inverse on

Uindice & corvespond aux raies spectrales

cc[k] = DFTog(

N + DFET Nog(|H(e=)]) (2.10)

Les premieres composantes du cepstre représentent la véponse e fréquence des conduits
respiratoives. Les antres composantes représentent exciration. La fignre 2.9 monrre un

exemple o, on observe que les premicres composantes du cepstre. séparées par fillrage
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Figure 2.9: Séparation de la réponse en fréquence des conduils respiratoires el de Uexci-
talion par analyse cepstrale. Les premicres composanles du cepsire. sépurées par fillrage
cepstrale. représentent la réponsc fréquenticlle des conduits respuratorres HET), tel guon
peut le constater par la ressemblance entre 1([) et IAI(‘/'). '
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Figure 2.10: Obtention de cocfficients cepstrawx a partie d un segmend du signal.

cepstrale (ausst appelé liltvage), donnent une approximation grossicre de la {fonction de

trausfert du filtre équivalente aux conduits respiratoires.

2.3.1.1 Vecteur des caractéristiques tiré des coefficients cepstraux

Nous rappelons que Pasthine affecte les voies vespivatoires en les resserant par endroirs.
Pourwettre en évidence cet effet. il ne faul gavder que les N premiers coellicients cepstranx
correspondants au conduit respivatoire. Le caleul des coefficients cepstraux est illusti¢ a

la fignre 2.10. Le veeteur des caractéristiques est donné par 'équation suivante :
X = [ecy. . coy] (2.11)

ou le nombre N des coefficients retenus est déterming expérimentaleiment.
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Figure 2.11: Bane de sept filires distribués selon Uéchelle de Mel.
2.3.2  Coefficients cepstraux a ’échelle de Mel (MFCC)

Les coellicients cepstraux a 1'échelle de Ml (MFCC - Mel Frequeney Cepstrum Co-
( fficients) constituent un outil de caractérisation intensivement utilisé en reconnaissance
antowatique de la parole (RADP). Ces coefficients sont dérivés du spectre de pulssance en
appliquant un banc de [iltres uniformément espacés sur une échelle fréquenticlle modifice,
appelée échelle de Nel (voir T'exemple de la figure 2.11). Léchelle de Nel vedistribue les
fréquences en fonction de la fréquence pereue. Elle a ¢e¢ suggérée ponr la prewicre fois
par Stevens et Volkman B2 en 1937 (cité par Shannon et Paliwal B Liéchelle de Mol
est linéaire pour les firdquences inférieures a 1000 Hz et logarichnique pour les fréquences
supérienres, Elle peut erve approximcée par 'équarion 2,12,

s

Vuu = ngr / J-+ — p
St 595 logn 00 (

o
—_—
3]
~—

ot f est la fréquence dans I'échelle linéaive ot [, la fréquence pereue.

La figure 2.12 moutre le principe du caleul des coellicients MFECC. Le spectre X[k d'un
sigial fenctré x[u) est caleul¢ par la transformce de Fourier discrete (DFT). Lamplitude
est pondérée par une séric de réponses firtquentielles de L filtres. Le copstre véel associc a

Iénergie vésultante E[R] est appelé AFCC eb est caleulé par la fovmule suivante.

1.
] = 3 log( F[k])ros (‘,,(A- - u..s)%) TS TR A (2.13)

k=1
ont L est le nombre de fileres distribués selon Uéchelle de Nel.

Le choix dutiliser les coefficients AECC powr caractériser les sons respiratoives 2
nous a C1¢ motive par le lait quiils s'inspivent du fonctionnement du systeme anditif
et qulils décorrelent les conduits respiratoires de Fexcitation. Lalgorithme est décvir cu

détails dans la section suivante.
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Figure 2.12: Obtention des coefficients MFCC a parter d'un segment du signal.
2.3.2.1 Vecteur des caractéristiques tiré des coefficients MFCC

La figure 2.13 illustre les différentes ¢tapes de Tobtention de sepr cocthicients ALFCC
pour le signal s(1) = sim(27 f1t) + sin(27 [2t). Nous avons choisi ce signal afin de bien
illustrer Peffet du bane de filtres. Nous pouvons voir :

e spectre d'un segment du signal, fAigure 2.13-1:

e banc de filtres distribués selon 'échelle perceptuelle de MEL, figure 2.13-1i ;

pondcération du spectre par chacun des filtres, figure 2.13-1i1:

logavithine de 'érape précédente, fignre 2.13-iv -

translormée eu cosinus discrete (DCT - Discrete Cosine Transforn) de I'étape
précédente, figure 2.13-v. La premiere valeur n'est pas utilisée car clle représente

T valenr mioyenne dn signal de la figire 2. 13-iv.

Le vecteur des caractéristiques a base de L coefficients MFCC est aiusi donné par -

X=lcy. ..., cro] (2.14)
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Figure 2.13: Démarche swivie pour obtention de scpt coefficients MFCC. i) valeuwr abso-
lue de la STET élevée au carré . i) banc de filtres positionnds selon Uéchelle de MFEL.
wi) multiplication de i par ii. La premiere vaic spectrale n'affecte que les filtres 3 et 4.
alors que Lautre affecte les filtres 6 et 7. iv) logarithme de i, v) transforméc discrete en
cosinus de . le premier terme est €lvmané car il correspond a la valewr moyenne du signal
CL v,

Cepsire
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Fisure 2.14: Oblention de coefficients cepstrawr par wlilisalion de la transformée DCT.
Le Bane de filtres distribués selon Uéchelle de MEL w'a pus ét¢ wlilisée duns colle figure.
La transformce DCT peut e wliisCe pour oblonn des cocffieients cepsbrawe permelland
la: séparation de Uexcitation (1) et des conduits respiratoires hit). On remarque bien la
resscmblance entre 11([) et /7([)
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2.3.2.2 Obtention de coefficients cepstraux & partir de la transformation en

cosinus discrete(DCT)

La figure 2,14 démontre quune rransformée en cosinus diserete (DCT) permet o obte-
mr des coellicients cepstranx caractérisant les conduits respivatoires. Le schiéima de cetie

approche est tout a fait différent de celui de la figure 2.9.

2.4 Modélisation linéaire prédictive (LPC')

2.4.1 Coefficients de la prédiction linéaire

La wmodclisation lincaire prédictive (LPC - Linecar Predictioe Coding) suppose que
chague échantillon du signal peut ctre approximé par une combinaison lindaire d'un

nombre véduit des échantillons précédents 391

/)
5ln] = E aps[n — k] n=12....\ (2.15)
h=1
ot §[n] est la prédiction du signal s[n] et le vecteur a = [a;. . ... ap lorme les coelficients

11

de la prédiction d'ovdre P. Lierreur de prédiction ¢[n] pour le n échantillon s[n] est

domnce par la difftrence entre 'échantillon actuel et sa valenr prédite.

B

¢[n] = s[n] - Z apsln — A (2.16)

h=1
La méthode d autocorrelation et la méthode de covariance sont les deux mdéthodes stan-
dards pour caleuler les coefficients de prédiction. Tes denx techniques sont basées sur la

nunimisation de fa moyeunce quadratique de ervenr de prédiction.

1<

N N P

= c[n]* = Z NI Z aps[n — k] (2.17)
n=1 n= k=1

or = 0. F=1,....P (2.18)
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Figure 2.15: Fstimation spectiale dun son normal oo ubidisanl i) la mdthode de Welsh
a 1024-FFT. di-iv) la méthode de Yule-Walker vespectioement & 10. 20 ¢t 50 coefficicnts
LPC.

Daus ce projet. nous utilisous la technigue récursive de Levinsou-Durbin afin de déterminer
les cocfficients LPC.

La figure 2.15 représente le spectre d'un son normal par la transformdée FFT (fi-
aure 2.15-1) ot par lamodélisation LPC (figures 2.15-1-1v). 11 convient de souligner que la
résolution [réquentielle cdans le cas de Testimation par L72C du spectre dépend de ordre
du modele et non pas de la durée du signal comme ¢est le cas de Testimation par la
transformée FET. A instar de Ianalvse cepstrale. approche LPC adoucit le spectre du
stgnal. Ceal est équivalent a une approximation de la fonction de transfert du conduit

respiratoire.

2.4.1.1 Vecteur des caractéristiques tiré des coefficients LPC

Les N prewers Cléments ay, qui en quelgue sorte modclisent le conduit, seront utilisés
comnie vecteur des caractéristiques. Nous v oajouterons aussi la variance de errewr de
prédiction indiqué par E qui est obtenue également par 1'algorithme de Levinson-Durbin.

X = [(I‘| Loy (N, /‘—,‘} (21())



2.5 Analyse par ondelettes

La transformce de Fourier a court terme (STET) a été proposcée pour permettre ana-
Ivse en temps et en fréquence dan signal (calcul de speetrogramme). Cependant. cot outil
soullve d'une limitation liée aa rigidité de ses résolutions temporelle (AL) et féquentielle
(AJ). La figure 2.16-1 montre un exemple de résolutions figées obtennes par la transforiée

STET.

La trausformcée en ondelettes est i excellent ontil d'analvse en temps et en fréquence
propose pour pallier anx inconvénients de la transformée STET. en permcettant 'obtenir
des résolutions temporelle et fréquenticlle variables. Tel quiillustre a la figire 2.16-11, aux
hautes fréquences, la trausforinée en ondelettes donne une houne résolurion temporelle
associée a une mauvaise résolution [réquentielle, alors qu aux basses {réquences, elle donne
une boune résolution fréquentielle associce a une mauvaise résolution temporelle. Cette
aptitude a modifier la résolution, permet d’obrenir une représentation différente de celle
obtenue par STHT. A ce stade. nous ne pouvons pas conchire que F'une ou lautre des
méthodes représente micux le signal analvsé. Toutes les analvses par ondelettes ont été

effectuces a aide des fonctions du logicicl. dn domaine publique. WaveLal 136,

2.5.1 Transformée en ondelettes continue (CWT)

La transformeée en ondelettes continue (CWT - Continuous Wavelct Transform) d'un

stenal (1) est définie par -

o

CWTH(a.b) = / (1) (1 (2.20)

7 =N

ou * désigne le complexe conjugué, le terme ¢ € RY veprésente le parametre échelle,

et le terme b € R représente e décalage temporel. Les fouctions ++ , sont obtenues par le

o

décalage temporel dune version compressée/décalée de Tondelette mere (ou analysante)

(1), et sont définies par
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Figure 2.16: Résolutions en temps et en fréquence obtenues par : i) transformée de Fourier
a court terme (STFT) et i) transformée en ondelettes (CWT). 1l est a noter que la
transformdée en ondeleties donne une meilewr résolution temporelle en hautes fréquences
ol unce meileur résolution fréquenticlle en basses fréquences.

2.5.2 Transformée en ondelettes discrete (DWT)

La transformdée en ondelettes discrete (DWT - Discrete Wavelet Transform ) est la ver-
sion discrete de la transformée en ondelettes continue (CWT). Elle est implantée a aide
de Talgorithme de Mallat B7 en utilisant Tanalyse a multirésolution. Cet algorithme est
basé sur la définition d'une paire de filtres 1 et (7. appelés aussi filtres & miroirs qua-
dratiques (QMF), et dont les réponses impulsionnelles 1 et g doivent satisfaire certaines
conditions. Plusicurs types d'ondelettes sont utilisés dans la littérature @ Hoar, Beylkin,
Coiflet. Daubechies, Symmlet. Vaidyanathan, Battle. etc. Dans ce travail nous utiliserons

seulement les ondelettes de Daubechies a dix moments nuls (vanishing moments).

Les filtres H et GG constituent respectivement. un filtre passe-bas et un filtre passe-haut
avant la meme frégquence de coupure (lenrs bandes de fréquence sout complémentaires).
Les sorties des filtres sont sous-¢chantillonnées par un factewr 2. Le filtre passe-haut
fournit les coefficients de la décomposition en ondelettes discrete (DWT) ou les détails du
signal a une échelle donnde. Le filtre passe-bas doune les cocfficients de Uapprozimation du
signal a la meme échelle. On applique de nouveau, la meme opération a 'approximation
générant ainsi un autre détail et une nouvelle approximation W] Cet algorithme est

illustré, de deux facons complémentaires. a la figure 2.17. Cette analyse est équivalente a
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Figure 2.17: Dewx fucons complémentaires de représenter Ualgorithme de Mallad pour [in-
plantation de lo décomposition DYWT. H ¢st un filtre passe-bas et G oun filtre passe-haul.
Il est a noter que la décimalion par dewr double la largenr du spectre. Les cocfficients
de la décomposition DWT sont composis des cocfficients d1(04 coclficicnls). d2(32 coeffi-
ciends). d3(16 coefficients) ol ad( 10 cocfficicnts), powr un folal do 128 cod[Jicients soil 1o

nombre d ' échantillons du signal .

we decomposition par une batterie de fltres passe-bandes dont les bréquences principales
et les bandes passantes sont des sons-iultiples de la réquence d'échantitlonuage U Le
diagranime gauclic de la Agure 2.17 est appelé aussi arbre de décomposition.

La figure 2.18 mountre un exemple de la distribution temps-échielle du sienal s(¢)
sin(210.50) + sin(2x100) + sin(2720) & laide dune déeomposition DWT de profondeur
(= 3). Chaqgue sous-bande représente Uévolution temporelle (amnplitude codée en niveaux

de gris) de la totalité du signal dans une plage de fréquence donnce.

Larésolution en fréquence A [ est fonction de la profondeur (nivean 1) de la déeomposition,
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Figure 2.18: Eremple de décomposition. DWT. Il est a noter que chaque sous-bande
représente la totalité du signal temporel. Ceci est particulierement apparent dans la sous-
hande A3 vi Uon pergoil le crenr de la composante sin(270.50) du signal sous forme de
zone blanche. La composante sin(2m10t) est delectée dans la sous-bande D2 alors que la
composante sin(27200) apparact dans la souws-bande DI

—
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2.22)

ot f. est lafréquence d'éehiantillonnage et j est la profondeur de 'arbre de décomposition.

2.5.2.1 Vecteur des caractéristiques tiré des coefficients de la transformée en

ondelettes discrete DWTC

L utilisation des coeflicients de la transformee en ondelettes discrete (DWTC - Dis-
crete Wavelet Transform Coc ficients) comme caractéristigques a été propose par Kandas-
wamy et al. [ Ces auteurs ne sintéressent qu'aux fréquences comprises entre 30 Hz
1000 1lz. Erant donné que notre (réquence d'¢chantillonnage differe de celle de leny avticle,

nous avons du sélectionner les sous-handes cpuii comprennent les fréquences de 16,87 Hz &
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Figure 2.19: Moyenne des coefficients obtenus par la transformation DWT & fe=6000 H-.
Les niveawr de gris andique la valewr relative de ces moyenncs : nowr étant wne valeur

nulle et blanc ctand lo valewr marimale.
1500 1z, La protondewr requiise afin de vécuperer le minimm de 46.87 117 est de j = 6.
Voir la lignre 2,19, pour plus de détails.

Le vecteur des caractéristiques est compost des dix-neuf coetficients suivants :

o la movenne (g) de la valeur absolue des coefficients de D2, D3, D4. D3 et DG

e la puissance movenne (°) des coethicients de D2, D3, DA, D3 ot DG

o I'¢cart tvpe (o) des cocfficients de D2. D3, D4, D5 et D6

e le rapport des valeurs movennes (R),) des sous-bandes adjacentes (D2. D3). (D3.

D4). (D4 D5) et (D5, DG).
X =up, Pp,.op,. R.(D/D )] 1 =2.....0 (:

(B}
e

I

2.5.3 Transformée en paquets d’ondelettes (WPT)

La transtornnde en paquets dondeletves (WPT - Wavelet Pocket Transform). proposce
Cp . (3R] P . . . B
par Coifman et Wickerhauser #% . est une géndralisation de la transformée cn ondelettes
discrete (DWT). En effer, les fileves 11 ot G sont appliqués simultanément o Uapproxinia-
tion ot aw détail de la vésolution précédente. tel quiillustee a la figure 2,20,
Les donndes a la sortie d'un décimatenr forment wn sous-groupe de cocllicionts d'on-

delertes. Chague sous-groupe est équivalent a la sortie d'un fillre passe-bande dont la
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Figure 2.20: Transformée en paquets d'ondeletics. o W5 représente les coefficients de la
L sous-bande au nivean .
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Figure 2.21: ustration en temps of en fréquence de lo transformée en paguets d ondeletfes
(WPD). Le recowerement du spectre widigud par x force un pivotemont des filtres 11 et .
Les trois composantes du signal original s(U) = sin(270.50)+sin(27 L0 +sin(27200) appa-
raissent principaloment ¢ V3 (0-3.125 112). W (9.975-12.5 1z) et W (18.75-21.875 [1z).
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réquence de conpure dépend de sa position dans Farbre de décomposition (voir la fi-
gure 2.21). La weilleure vésolution tempovelle est obtenue au niveau j = 0. alors que la
neillenre vésolution en fréquence se trouve au dernier nivea. en Vocomrence powr | = 3.

Wickerhauser P a démontré que les sons-handes de Parhre des pagnets Condelottes
sont organisces d'une nmaniere particulicre gui n'est pas dans Pordre naturel croissant des
fréquences. Lianalyvse des sous-bandes néceessite un prétraitement. qui consiste a réarrangey
les fleres suivane la réorganisation dans Pordre nacucel B Ulie antre facon de Je voir
estquil v a pivotement des filtres QA & chague fois que la décimation entrainera un
recouvrernent des spectres. Ces cas de pivotement sont indigqués par nn astévisque a la

fAenre 221

2.5.3.1 Recherche de la meilleure base

L analvse en paquets d'ondelettes, divise I'axe des fréquences en tranches végulicores
mais variant en fonction de la profondeur j de Farbre de décomposition M La hase
optimale ou “la metllewre base”™ peut etre interprétée comie lameilleure segientation de
Paxe des fréquences M Selon le sens du parconrs de Tavbre dvadigue (fgure 2.22). denx
techuiques sont utilisées pour trouver In meillewre base. La premere de type descendante
est appelée méthode de division (spliting). La seconde de tvpe ascendante est appelée

mcéthode de regroupement (merging).

Dans la technique ascendante. on conunence par une segmentation arbitraive de la
sons-bhande de équence en intervalles dvadigues de taille réduite. afin de preudre cn
compte les détails les plus Ans apparaissant dans le signal. Lalgorithime consiste alors a

1]

remplacer les intervalles contigus Iy et Tj | (intervalles fils) par 'union des deux intervalles

I oI (ntervalle peve). selonw cvitere d'optimisation. Te evitere Te plus ueilise dans

la littérature est Lentropie du spectre M montré a Uéquation 2,23
N
Iy \ 02 )2 5 9
) == g, logluy,,| (2.25)
m=1
ol wy est le e coeticient de Ta MO sous-bande an niveau j et ot N est le nowbre

de coeflicients dans la sous-bande.
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Regroupement (nrerging)

paquets dondelettes.

St Tentvopic des coefficients de Fintervalle union (Ie pere) est inféviomr ala sonimme does
cntropics des deux intervalles coutigns (les Hls) alors Fintervalle pore est retenn. sinon on
carde les mrervalles fils.,

HEL&E) S HI) + H(E, ) (2.26)

La ligure 2.23-1, a titre d'excmple. rmontre sous forme de rectangle blance. les meilleures

sous-hases obtenues suite a la recherche de la metllewre base.

2.5.3.2 Vecteur des caractéristiques tiré des meilleurs coefficients d’onde-

lettes ( WBC)

v

L utilisation connue caractéristicues des meilleurs coelficients d'ondeleties (WB(C
Wavelet Best Coefficient ) aété proposcée par Pesu et al. B e vectenr des CATACTOTTSTIUeS
~'obtient en effectuant Ies ¢tapes suivantes, powr chiaque segment du signal ¢

o cffectucr la décomposition en paguels d'ondelettes. Ceci donne conime exeniple, les

niveanx de eris de la figure 2.23-i:
e cffecrner la vecherche de fa metllenre hase. Ceel donnera les sous-handes représenrces

par les vectangles blanes a la ligare 2.23-1 ¢

o calculer une valenr d'entropic associ¢e achacune des sous-bandes, Cect est illustré
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Figure 2.23: Caractéristiques a base des meilleurs coefficients d ondelettes WBC dun
segment de signal dun son respiratoive (1 de 2). 1) meillewre hase de décomposilion
mdiqguée par les rectangles blancs. i) indice dc Uentropie pour chaque sous-bande (11 est
a noler quun ton Joncd indique vnc plus grande entropie).

par un ton de gris pour chacune des sous-haudes a la hgure 2.23-1i: Par la saite,
011 1e s inreressera quiaux sous-baudes obrenues suite & la recherchie de la meilleure
hase. tel quiillustré 4 la figure Aigure 2.24-1.

o Ctablir sept zones situces dans la plage de fi¢quence a imvestiguer. soit de 1375 11z
a 1500 Hz. Celles-ci sont illustrées a la fioure 2.24-i par des lignes pointillées. Nous
nous nréresserons (u aux sous-bandes sitnées dans ces zones:

o ddéterminer sept nouvelles valeurs dentyopic associ¢es aux sept zones de fréquence
a partiv de celles des sous-bandes se tronvant daus ces zones. Sclon la base de
décomposition. trois cas peuvent se présenter. Nous représentevons la fongienr d'une
zone ou dune sous-bande par les svimboles € ».

1) (azonew) = (@ sonus—bande ») : la valeur d'entropie de la zone est égale a
la valeur d'entropie de la sous-bande. tel que le niveau j = 4 de la figure 2.24-1;

2)  (wzonew) < (€ sous = bande w) o la valenr dentropice de La zone est Cgale
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Niveau

Figure 2.24: Caractéristiques a base des meillewrs coefficients d ondeletles dun segmen!
dun son respiratone (2 de 2). i) valeurs dentropie pour la meilleure base. On ne
santéressera quaunr valeurs dentropic situdées dans la plage de fréquence situde dans les
zones pointillées. i) vecteur des caractéristiques comprenant, pour chague zone. le niveau
ot les sous-bandes sont situées ainsi qu une valcur calculée a partiv des valeurs dentropic
des sous-bandes.
ala valewr dentropie de la sous-hande divisée par Te nombre de zones dans la
sous-hande, tel que le niveau j = 3 de la ligure 2.24-1;
3) (zonew) > (4 sous — bande ») : la valewr d'entropie de la zone est ¢gale
AT sonnme des valenrs denrropie de toutes les sous-hande de 1a zone, tel que les
niveaux j =5 et j =0 de la figure 2.24-1.
e ohtenir le vecteur des caractéristiques composé des sept nouvelles valewrs d'entropic,
amst gue des sept niveanx on les sous-bandes éraient sitnces, (voir la figiee 2.24-11.

powr plus de déails).

2.5.3.3 Vecteur des caractéristiques tiré de la méthode SBC

La méthode (SBC - Subband Based Cocfficionts) a ¢té¢ proposée initialement par Sa-
2

rikava et al. 2 pour caractériser le signal de parole dans le cadve de Ddentilication

des locutenrs. Nous avons appliqué cette approche, avec succes, dans ce projet de re-
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Figure 2.25: Principe de la caractérisalion par la méthode SBC. i) banc de fillres a [échelle
de Mel que Uon cherche o émuler. i) base de décomposition des pagucts dondeletlcs
correspondant le miicua @ ces fillres.

[29-501 - Corte méthode consiste a émuler 1o bane de filtres de MEL utilisé lovs du

cherche
calcul des coeflicients AFCC par une décomposition adéquale par paquels dondeleties,
tel qu'illustré a la figwre 2.25. Le diagrannne de la figure 2.26 donne le principe de cal-
cul des coeflicients SBC dans le cas de 24 sous-bandes. La décomposition par paquets
d'ondelettes perceptuelle est calculée selon Uarbre prédéfini. Lénergie de chiague sous-
hande est calculée puis movennde par le nombre de coefficients de cette sous-bande, selon
I'équarion 2.27.

/\.l\
1

Sl\' = M [“‘}{'.771}2 (

N
[N
-~
~—

m=1
otvwy e ' cocfficient d'ondeletee de la A" sous-bande du niveau .
ko index de la sous-bande [réquenticlle; et
N nombre de coefficients de la A" sous-bande.
Finalement. les coefficients SBC sont déduits en appliguant la transformée en cosinus

aux énereies des différentes sous-handes, sclon équation 2.28.

2
SBCW) =S log(Si) cos (u(/ - U.S)’—‘) (2.28)

h=1

onn=20....,L—-1



39

. Décomposilion parceltuelle par paguets d'ondeleties

Sevment

tenctre w(m)  Caleul des énergies | g, Transformée

—_— i—P»  des sous-bandes —> en cosinus
s(ty)

SB(C

Figure 2.26: Qblention des coefficicnts SBC a partiy d un seqmicnd du signal.

Dans co cascTe veetennr des caract@istigues est donnd par Uégnation 2.29

x = [SBC(L).....5BC(24)] (2.29)

2.5.3.4 Vecteur des caractéristiques tiré de la méthode WPC

La méthode des coefficients de paquets d'ondelettes (WPC - Wavelet Packel Cocf-
ficient) & été proposée par Learned ot Willsky 1% Son hut premier est de diminuer au
maximuin la dimension (D) du vecteur des caractéristiques en déterminant les sous-handes
les plus significatives suite a une décomposition en valenr singuliere (SVD - Singular Value
Decomposition) oftecruée sur ensemble compler des caractéristiques tirées des segments
(M) de chacune des classes. La décomposition cu valewr singulicre consiste a ddécomposer
L marrice des caractéristiques M, coustituée des cnergies des sons-bandes de M segments,
sous o fore de Péquarion 2.300 11 est a noter que la dimension de la marrice M est de

[(Nombre de sous-bandes x Nombre de scgments]

Mipsan = Uipxcoy Sios \'{:(‘/x,\/] (2.30)

ot U est une matrice colonne des vecteurs propres de MMV est mie matrice colonne des
vecteurs propres de MM et S est une matrice diagonale contenant les valewrs singulieres
en ordre décroissant. Ou recrée alors e approximation de M de dimension [ x M| ey
ne gardant que la premicre valewr de la malrice 5 corvespondant a la preniiere valear
singuliere. Par la suite. on calcul la movenne de chague ligne obtenant ainsi une matrice

de dimension [D x 1], ce pour cliagne classe. Les sous-bandes significarives sonr alors
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celles dont les moyennes sout signilicatives par rapport aux autres. De plus les sous-
handes siguihicatives torales sont conposcées des sous-baudes siginificatives obrewnes pour
chacque classe. Ladécomposition en valewr sinenliore peut meme donner un vectenr de
caractéristiques de seulement deux dimensions (D) tout en dounant de bons vésultats
(fignre 2.27). Son désavantage réside dans le temps de caleul considérable que uécessite
la décomposition. Nous en sommes done véduit i sous-¢ehantitlonner les segients afin de

bativ le code. Voiel en ddétail connnent elfectner cette méthode :

o powr chaque classe. caleuler la décomposition en paquets d ondeletees W7D de chagne
scgent du signal

e calculer 'énergic de chaque sous-hande:

e réorganiser les sous bandes d'énergie, pour tous les segments. sous forme de matrice
M pyan- ne par classe:

e calculer la décomposition en valeur singulicrs (S1VD) powr chaque classe:

o parder seulement L premieve valeur singulicre et recalculer /\}lll')x:‘\/} = Up, ) Shix \{(/A |

e calculer la movenne de chaque ligne de /\;l‘,)x A et déterminer ensuite les sous-handes
sigmficatives

e s'intéresser lors de lapprentissage et du test quaux sous-bandes significatives, quelque

solt o classe, tel quuidlustre par les sous-bhandes encadrées a la figure 2.27.
2.6 Prétraitement
Le prétraitetent peut a la fois s'effectuer sur le signal et sur les caracteénstiques. I a

cornne bur dsamdéliorer le taux de reconnaissanee mais ne donne pas ronjors les vésultacs

CSCOIPLES,
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Figure 2.27: Caraclérisation par la mcéthode des coefficients de pagquets d ondelctics
(WPC). Sous-bandes d énergie tirdes dun seul seqment swile @ la décompostdion cn payuels
d'ondelettes (WD) pour un son novmal ef powr un sibilant. Les points noirs entourent
les dewr sous-bandes obtenues suite auw caleul de la SVD sur Uensemble des scquients pour
chaque classe. lls correspondent bien aur sous-bandes ayant le plus d'énergic pour ce scg-
ment. Les sous-bandes significatives de chocune des classes sont choisics comme vectewr
des caractéristiques.

2.6.1 Prétraitement sur chaque segment du signal
2.6.1.1 Normalisation

La normalisation est un précraitement effectue sur tous les segmients temporels du

sional. Elle consiste a normaliser 'amplitude du signal a la valeur unitaire.

o, _ .\[II} 23]
s(n) mar(|s[n]|) (2.31)

Tous les résultats de cette étude ont écé obtenus en effectuant cette normalisation.
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Figure 2.28: 1) données avant le contrage. i) données apres le contraye regroupdes autour
de Uovigine. Le carré représente une donnée a classifier.

2.6.2 Prétraitement sur le vecteur des caractéristiques

2.6.2.1 Centrage

Le but de ce prétraitement est de rendre Ta movenne de ensenible des composantes
du vecreur des caractéristiques égale a zévo ot Pécart-tvpe égal a Tunité. en effectuant
Copcération de I'éguation 2.32 . La Hguwre 2.28 illustre cetre transformation, Ce prétraitenwend
précedera ansst dautres types de prétraitenient. connne nous le verrons plus Joiu.

. X -

X o= —£ (-
.

[
o
N
—

2.6.2.2 Analyse par composantes principales (PCA)

L analyse par composantes principales (7CA-Principal Components Analysis) trans-
forme les caractévisticpies du signal de facon a co quie les composantes du veeremr des
caractéristiques soient non corrélées. Ceci permet de véduire la dimension des données cu
éliminant les composantes ¢ui ne coutribuent pas & plus quune certaine fraction de la

variance des donndées. Nous avons urilisé le prétraitement appelé “centrage” avant urili-
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Figure 2.29: 7)) données avant Uapplication de la mcthode PCA. 1i) donndes apres Uappli-
calion de la mdéthode PCA. projetées dans un ¢ space de dimension réduile.

sation de ce prétraitement M

Pour ceffectuer une réduction de fa dimension par la méthode PCA. il faut elfectuer
une décomposition en valewr singulicre (SVD) de la matrice de covariance. Pour ce faire.
Aftant douné que la matrice st carrée. on peur dans un premier remps, obrenir les valeurs
propres A aiust (ue les vecteurs propres v de la watrice de covariance X de Fensemble des

domnées A en résolvant I'équation 2.33.
(X=MNl ) =0 (2.33)

ou : [ est la matvice identitée.

Par Ta suite. les valeurs propres ot leurs vecteurs propres associes sout classés par ordre
déeroissant de valenrs propres. Ou torme ensuite une matrice 4, dont les colonnes sont les
vecteurs propres associés seulement aux plus grandes valewrs propres. La veprésentation

des doundes par la méthode PCA cousiste alors a projeter les donuces X sur le nouvel
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espace a aide de 'éguation 2.34.

X o= \'x (2.

n

o
f
H_

La figure 2.30 illustre uu exemple dCapplication de la méthode PCA.

2.6.2.3 Blanchiment d'un groupe de données : Blanchiment-1

La figure 2.30 montre les valeurs des détennimants des matvices de covartance. Connne
nous le verrons cl-dessous. nous avous intéret a éviter un déterminant s’approchant de
7¢ro. La figure 2.30 illustre la transforimation effeetuée par 'équation 2.35. ou les vecteurs
propres v et valeurs propres A proviennent de la marrice de covariance prise sur le groupe

de donndes donnant le plus petit déterminant (ici les +).

ol [A] représente la matrice diagonale des valewrs propres.

La transformation s'effectue selon 'équation 2.36. Encore une tois. cette opération a

AL precedée du prétraitement de centrage.

X o= \x (2.36)

)

2.6.2.4 DBlanchiment sur Pensemble des donndes : Blanchiment-2

Nous évaluons aussi Uellet du blauchiment sur 'euscmnble des donnces tel quiillnstre
ala figure 2.31. Iei, le prétraitement semble nuive a la classification étant donné quil

distribue les points antonr d'une valewr contrale ot ¢limine ainst Jes regronpements.
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Figure 2.30: ¢) donnces avant le blanchanent-1. 1i) donndes aprés le blanchiment-1. La
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Figure 2.31: i) donndes avant le blanchirment-2. i) données apres le blanchiment-2. Lo
imatrice de transformation est déterminée a partir de toutes les donndcs.



CHAPITRE III

MODELISATION ET CLASSIFICATION DES SIGNAUX

Ce chapitre traite des méthodes de classification utilisées dans ce projet. Ces mcéthodes
fonctionnent on deux ¢rapes @ Fapprentissage ot le test. Lors de Ta phase dCapprentissage.
Iensenble des vectomrs de cavactéristigues provenant de chiacune des classes est modélisé
puis un discriinant est ¢tabli pour délimiter ces classes. St lors de cetre phase. appar-
fenance ame classe est déja connne, apprentissage est dit supermse. (Cest le cas des
méthodes décrites dans ce chapitre. Lors de la phase de test. la position de nouvelles
dounées par vapport an discriminant établit la classe d'appartenance de chiague nonvelle

donnee.

3.1 Principe d’un systéme de classification

Ta fignre 3.1 représente le diagranmme bloe dwn syateme de classification. Le signal de
son respiratoire s(() est divisé en segluents s, (1) qui peuvent etre entrelaces o pondrdés par
une fenetre. avant d'eu extraire les vecteurs des caractéristiques corvespondant x;(1). Lors
de Ta phase d'apprentissage. des siguanx de type novimal of de type sibilant sont présentés
ate svstene. La totalite des veeterrs des caractéristiques appartenant a une mieine classe se
retronve alors modélisée que par quelques paranictres. Les modeles ainst obtenus forment
une banque contenant. un nodele par classe. Lors de Ta phase du test. un veetenr x;(/).
caractérisant un segment s; (1) du signal a testers est présenté aux denx modeles. La
décision dappartenance a une classe de sons est alors prise selon la position de la dounce

X; (1) par rapport a la fronfiere entre les deux classes, aussi appelée “diseriminant”.

Dans ce projet. unous avons expérinienté les quarre méthodes listées ci-dessons



Entramnement Y Modeles de sons
des modeles respiritoires

CEntrainement R el
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Caractéristiques
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Classification Classe du son
» (ressemblance des sons) >

Figure 3.1: Diagramme bloc d'un systcme de classification P Il est a noter que cotte
figure cioest une version simplifice de la figure 1.1

e quantification vectorielle (VQ - Vector Quantization):

e moddlisation par mcélange de ganssiennes (GMM - Gaussian Mizture Model) :

e modélisation par mélange de distributions de Student (SMAM - Student Micture

Model) -

e perceptron multi-couche (MLP - Multi Layer Perceptron).

Tableau 3.1: Nomenclature et symboles utilisés pour décrir les systemes de classification

Svimbole | Dimension | Défintion Commentaires
D Dinnension de Tespace des caractéristignes (dy.da. .. dy))
M Nombre de segments
i Indice du segment
N Nombre de regroupements
j Indice du regroupement
X Dx1 Vectenr des caractéristigues ou doundce X = (T isilBusens ! )
X Dx\I Vecteurs des l‘ill‘&l("l"l'i.\li(lll(‘.\ pour tous les seguients Y {Xl > < TR x\,}
c Dx1 Centrorde (1ot de code) € = (C1+iChs 5 v 5 cp)
C DxN Ensemble de N centrowdes (dictiounaire powr VQ) C={cj.cy cn}
A Modcle de GMAL A= {py. 55wy} S P N
I Dx1 Moyenne o=y foe oo 1y !
b)) DxD Matrice de covariance
w Nx1 Poids w=(w.wa.... wy)
N Distribution gaussienne ou Normal
S Distribution de Student
R Classe Ri.R»

3.2 Nomenclature

Le tableau 3.1 donne la nomenclature et les symboles utilisés pour représenter les
différents parametres dans ce chapitre. On trouve aussi les dimensions de ces parametres.
Par souci de clarté, nous utiliserons a plusieurs reprises, les memes données bidimen-

sionnelles de la fignre 3.2 pour nos démonstrations. En effet, ces donnces sinulées forment
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06! < E i

Figure 3.2: Exemple de donndes artificiclles a discriminer appartenant a dewr classes R :
(-) € Ry et (+) € Ry. Nous utiliserons réguliérement ccs données comme exemple. toul
aw long de ce chapitre.

deux classes. completement séparables. dans wn espace a deux dimensions: Ce guon 1n'a

pu obtenir avee des données véelles. La classe 7y contient les éléments représentés par le

svibole (1) et la classe Ry contient les ¢léments représentés par le symbole {+).

3.3 Modélisation

La wodélisation consiste a représenter une quantité de données de graude taille, pay
un cusemble de taille tres véduite, appeld dictiommaire (Codebook). La fignre 3.3 montre
un exemple du résultat de quelques méthodes de modélisarion permettant d'obreniv un
ensemble restreint a partir de 3294 donuces bidimensiounelles (D=2).

e Daus cet exemple. pour la méthode de quantification vectorielle (VQ) (ligure 3.3-1),

les centroides (V). représentant les quatre sous-groupes. forinent le dictionnaive :

Dictionnaive = [jiy. pia. juy. jia) (3.1)
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1)

I' \tervalie de Conanca de | :m‘x 3 = 5%

Figure 3.3: Fremple de modélisation de 3294 donndes, provenant de 3294 seqments d un
signal de son respiratoire, selon différentes méthodes : 1) quantification vectoriclle. 1) com-
binaison de gaussiennes. i) modélisation par miélange de gaussiennes.

ol g, = (Ji,,,5 fi,,,) - Ceci donne un dictionnaire de huir dléments.
e Pour la combinaison de gaussiennes (figure 3.3-11) des quarre sous-groupes. le dic-

tlounaire est défiul par
Dicltionnaire = [,“l-, oo Jly. [y, le 22. 23. 24J (52)

ol Xy = (05, 0., 0us) - Cect donne un dictionnaire de vingt ¢léments.
o Dour la modélisation par mélange de gaussienues (GAM) (figure 3.3-1i1). le diction-

naire est défini par :

Dictionnaire = [ji. pz, jts. pa. 21, B2, By 54, o] (3.3)

ou w = (1, Wy, wy, wy) est un vecreur de scalaives représentant les poids des

quatre gaussicunes. Cecl dounera un dictionnaire de vingt-quatre cléments.

Les explications sevont détaillées nn peu plus loin dans ce chapitre.

3.4 Quantification vectorielle (VQ)

La cquantification vectorielle (V@) est un processus permettant de projeter un grand
cusemble de vecteurs de dimension D de Fespace RP vers un ensenible beaucoup moindre.

Ce processus perniet de répartiv Uensenmble des données de grande taille en un nombre
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Figure 3.4: Lo mdthode de quantification vectovielle. i) centroides de la classe Ry. i)
centrotdes de la classe Ry, wie) recherche des distances cuclidionnes minimales pour chaque
classe pour un segment a tester. iv) discritmimant oblenu en effectuant Uopcération décrite
en il pour tout les pownts du plan. 1l est a noter que les échelles sont les memes qu'a la
frgure 3.2,

réduil de régions représentée seulement par leur controide ¢; appelé “mot de code”™ (code-
word). Pour nne classe de signaux. les mots de code résultant forment le ~dictionnaire” C
(codebook). Les figures 3.d-i-it illustrent deus centroides veprésentanr ensemble des points

pour chacune des deux classes.

La moddlisation VQ présente deux phases - Lapprentissage ot la classification. Daus
la phase d'apprentissage. un moclele acoustique (mot de code) est crée powr chacune des
classes et les modeles sonl stockds dans nue base de modcles. Dans la phase de classifica-
tion, le signal inconnu & tester est classifié selon le modcle procurant Ta distance minimale.

rel quilhustre ala figure 3.4-iil.



3.4.1 Phase d’apprentissage

Dans cette phase, une séquence d'entrainenient composée M données (vectenrs des

caractéristioues) est utilisée

X = {XL,X'Z....,X,\/} (j—l)

En géndral, la séquence dentrameient est oblenue a partic d'une large base de
données. On suppose que Al est suffisaunent grand pour que tonres les propricrés staris-
tiques des sons solent captées par la séquence dentrameient. Les vecteurs dentrainement

sont de dimension D.

Xi:(J"/.lr/-.i,'z,---~~L‘i,D)- 121.2,‘\[ (35)

Le dictionmaire codebook C contient N vectewrs représentant les N centroides. Chaque

veceteur est de dimension D.

Ponr une séquence A donnée et un nombre de centrotdes N défini davance. la plhase
d'apprentissage consiste a trouver le codebook € qui winimise etrenr quadratique

movenne donnce par équation 3.8

| MoOON

L ; ) ‘ 2

£ = N E E A(Xi,CJ‘)- (njb)
=1 y=I

olt A(x;,¢,) est la distance cuclidicnne définie par 'équation 3.4

Alxioe,) = \/(xi ~¢)T(x —¢) (3.9)

ee
J

Rappelon qne ., est a5 donnde el ¢ est le centrotde (ot de code).
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Lapprentissage est véalis¢ en utilisant lalgorithme LBG décrit a la section 3.4.3.

3.4.2 Phase de classification

Une nouvelle donnée x;. caractérisant une fenetre temporelle du sienal s, est présentée
anx centrotdes de chacune des classes. Cette nouvelle donnde esy ilhusteée par @ a o i
gure 3.4-1il. On recherche alors la distance cuclidienne minhuales. pour chaque classe.
Dans cet exemple les distances euclidiennes minimales sont A2, ¢ ) pour la classe R,
et Al can) pour la classe Ry. Le logarichime du rapport des distances enclidiennes mi-

nimales est ensuite caleuld. selon 'éguation 3.10 :

AN
IIL/{I(.A(-l'lsCI.j)
,:4_ (3.10)
IIvII.{I(A(J'i-C‘i.])
=

(i) = In

on la fonction z(4) scra appelée tont shiplement “distance”. Ces mesures de distance

sceront distribuces de part ot d"antre de la valeur zéro qui correspond an discrhminant.

Siz(/) < 0. le poit apparticnt a L classe 7y alors que st 2(4) > 0. le point apparticnt
ala classe Ry (équation 3.12). La figure 3.4-1v illustre le résultat de cette équation pour
plus de 40000 points représentés dans le plan [d). d,]. Le noir représente un résultat négatif
el le blane un résultat positif. Une valeur nulle correspond au discriminant ot ¢tablit la
frontiere entre les denx classes de la figure 3.4-iv.

Daus le cas ott M seguents du signal sont présentés shmultanément, il v aura par
conséquent, A points dans Pespace des caractéristiques oni seront restés, Léguation 3010

est alors remplacée par 'équation 3.11.

N
l o .
37 2 (Al Ny )
() = = (3.11)
| e '
T D i 'm:/:/(A(.ll Cy )
La décision d appartenance a une des deux classes est formulée connne suit
i
-~y il X 5
=(4) S 0 (3.12)
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Figure 3.5: Cellules de Voronot montrant les regroupements pour 1) la closse 1) ot 4i) ln
classe Ry I est a moter que les échelles sont les memes qu'a la figure 3.2,

Figure 3.6: Duseriminant oblenu powr @ i) dewr centroides par classe . i) qualre cenlroides
& 2 1

par classe el i) lat centroudes par clusse. I est o noler que les échelles sont les mcémes
qua la fiyure 5.2,

Counne ilustré ala figure 3.4-iv le discrininant n'épouse pas toujours bien les denx
classes illustrces a la ligure 3.2, La discrimination et la classilication penvent alors etre
amdcliorées en augnientant le nonibre de centroides. La fAgure 3.9 montre Jes centroides
obtenns pour huit regroupements par classe. Chaque regroupement est e cellule de
Voronoi Vi de laquelle est tivée le centroide ¢, La cellule de Voronoi est délinie par

i {

I'équation suvante :

vV, = {.1‘ e RP: [l = ¢ill < |l =c;l|. pour j # /'} (3.13)

La figure 3.6 montre les discriminants obtenus par la modélisation V) pour dillérents
nombre de centroides et illustre le fait quun nombre plus élevé de regroupements améliore

la capacit¢ du discviminant & épouser la frontiore entre les deux classes.
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Figure 3.7: [llustration de olgorithme LBG. i) centroide pour Uensemble des données
dune classe. i) premiére séparalion. 14i) zoom. deii, iv) centroide de chaque regroupement
(itération 1). v) centroide de chaquc regroupcment (ilération 3). vi) centroide de chaque
regroupement (i€ration 0). vii) dewrieme séparation el i) centroide de chague nowocan
regroupement (itération 1),

3.4.3 Algorithme LBG

Bl est nne tech-

L algoritlme LBG. du now de ses inventeurs Linde. Buzo et Gray |
nigue itérative. de tvpe nuée dvnamigue. qui permet Piplantation de la modclisation
VQ (Vector Quoantization) en minimisant Ferreur quadraticque movenne (équation 3.8) a
chiaque itération.

L algorithine se véswne en cing élapes 1l
1) créer un dictionuaire (codebook) de un centvoide (N = 1). Le ceutroide ost la

movenue de Pensemble des A/ dounées, correspondant aux 1/ vecetewrs des ca-

ractéristiques (Agure 3.7-1)

1 .
c = WZX, (3.14)
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2) doubler fa taille du codebook en sépavaut cliagque centroide du présent codebool
on denux nouvenx centroldes

C’II ‘—‘Cj(lw‘“‘) C_} :Cj(l*() (3.15)

ou g = 1.2, N et e un parametre de faible valewr (par exemple, ¢ = 0.01).
Le dédoublement de la taille dn codebook (N = 2N divisera par deux le groupe
original des données (ligure 3.7-1 ot ii1)

3) calculer le centroide de chaque nouveau groupe (Agmve 3.7-iv)

1) associer a nouvean les dounées an centroide le plus pres. Caleuler 20 nonveau le
centroide de chaque groupe (ligure 3.7-v). Répéter cette dtape jusqu’a ce que le
déplacement des ceutroides devient négliceable (figure 3.7-vi)

3) répérer a partir de I'étape 2 (fgnre 3.7-vii et viil) jusqu'a ce que le nombre désivé

de centroldes soit atteint.

3.5 Modélisation par mélange de gaussicnnes (GMM )

La moddisation par mdélange de gaussiennes (GAA - Gaussian Miatwre Model) est nne
méthode statistique massivement utilisée dans les systemes ditentification /vérification de

s M7 Nous avons propos¢ utilisation de cette technigque pour reconnaitre les

lucuteurs

différentes classes de sons respiratoires #9350,

3.5.1 Principe de la modélisation par mélange de gaussiennes

La modélisation des donndes par une seule courbe ganssienne consiste ales veprésenter
par les statistiques de leurs deux premiers moments (1movenne et covariance). L utilisation
des deux premiers moments suppose que les données suivent une distribution novmale. ce
qui n'est pas tonjomrs le cas dans les problémes pratiques. Lavantage dutiliser une combi-
nalson de gaussiennes réside dans le fait quune densité de probabilité (ddp). dune forme
quelconque. peut étre approxituée par une colbinaison de gaussiennes (GAAT). Sous

forme mathématique. la densité de probabilit¢ obrenne par Ia techimigne GAIAL s"éeriva
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AS
PN = L /)(X;|J\[/)u)J
J= o e
v (3.16)
sous la contrainte : Z.;] =1
=1

ot A est le modele GAIA (dictiounaire) dune classe de sons respiratoives.

L équation d'une courbe normale multi-dimensiomielle est décrite par U'équation 3,17,

[l est a noter que A, est appelée la distance de Mahalanobis.

Dans le cas hidimensionnel. en se référant & la igire 3.8, une donnde (4) est représentée
. o V1 . . T ; oy
par : x = (x1 22)" une movennc par : je= (i #z)" et une matrice de covariance par
a poLan N , . . . .
3 = (IJ”"I”I .2 ) ou le terme o, représente 'écart-tvpe selon la dinension me taudis
que le terine p représente le coefficient de corrélarion respectant le critere : — 1 < p < L.
[ est a noter que les indices “17 et =27 correspondent aux dinensions dp ot dy qui ont ote
omis pour ne pas encombrer les formules. Unie vaviante de cette méthode de modélisation
. R . . . a2 0
consiste a utiliser la matrice de covariance X = ( !

0 ﬂ_,>. Cette matrice de covariance est

alors qualifiée de matvice diagonale.
Nous évaliuerons aussi une autre variante gui consiste a prendre la movenne des va-
. . . . . *) . . )
riatces comme nouvelles variances. ainsi les nouvelles variances pour g7 ainsi que g3 se-
} R . . . at ol . ;
raient obtennes i partiv des anciennes variances selon - ——=. Cette matrice de covariance
est qualifice de matrice sphérigue. Un cuseble de dounces. avaut une distvibntion statis-
tfigue quelcongue, pourra alors etre modélisé par un eusenible de mnovennes, de covariances

et de poids. Le dierionnaive est définie connne

A= {/:,J-.EJ-.W'J-} } =1 ... \Y (318)
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Figure 3.8: Modélisalion des données oblenuc par mdlange de deur goussicnnes.
Pl A) = plalNDwy + ple|Na)ws. 1L est @ noter que les échelles sonl les mémes qu'a la
Jiyure 3.2,

Comumne exemple. les données de la fignre 3.2 pourvont ctre modélisées par douze valeurs
comprises dans les vecteurs, matrices et scalaires suivants

10 (2 valeurs). (2 valeurs), Xy (3 valeurs). .03 valeurs) et w(2 valeurs).

3.5.2 Phase d’apprentissage

La modélisation GAIAL caractérise un ensemnble de points par une commbinaison de gaus-
siennes. La figure 3.9-1-11 illustre la modélisation de chaque ¢lasse. par un mélange de denx
eaussicnnes forimant le dictionnaire A définit a l'équation 3.8, Tes paramerres dun dietion-
naire sont estimds en utilisant la méthode du naximumn de vraisemblance (AMLE - Maci-
mmum Likelihood Estimalion) via Ialgorvithme LN (Erpectation Masimization) développé

alasection 3.95.4.
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Figure 3.9: i)densité de probabilité pour la classe Ry. it) densité de propabilité pour la
classe Ry et i) discriminant obtenw. Il est a noter que les échelles sont les meémes qu'a
la figure 3.2. Le X représente une donnée a classifier.

3.5.3 Phase de classification

Une nouvelle donnée x;, illustrée par X a la figure 3.9-i-ii, est présentée aux densités
de probabilité de chacune des classes. Le calcul de la densité de propabilité, de chacune
des classes. est effectué en ce point. Par la suite, les donncées peuvent ctre discriminées
en utilisant la fonction distance z(7), donnée par le logarithme du rapport des densités
de propabilité, tel que déerit a U'équation 3.19. Selon I'équation 3.20, si z(7) > 0. le point
appartient a la classe Ry, si (i) < 0, le point appartient a la classe [y, La fignre 3.9-
iii illustre le résultat de cette équation pour plus de 40000 points représentés dans le
plan [dy,ds]. Le noir représente un résultat négatif et le blanc, le résultat positif. Une
valeur nulle correspondrait an diseriminant et serait la frontiere séparant les denx zones

de la figure 3.9-iii.

. "p(ai| AR, ) 5 1 A

218 = 1 i 3.19

(i) ! (/)(41', Aly) ( )
cR

2(1) 20 (3.20)

Comme illustré sur la figure 3.9-iii, le discriminant n’épouse pas bien les deux classes
illustrées a la figure 3.2, La discrimination peut alors ¢tre amcliorée en angmentant le
nombre de gaussicnnes, pour chaque classe. La figure 3.10 illustre le mélange de gaus-

siennes pour (uatre regroupenents par classe.



Figure 3.10: Modélisation des données obtenues par mélange de qualre gaussicnnes pous 1)
clusse Ry et ) classe Ry 1l est @ noter que les ¢chelles sont les memes gu'a la figure 5.2,

Figure 3.1 Discrominant oblenu pour difféventes valewrs du nombre de guussicnnes i)

dewr pur classe ) gquatre par classe ot ai) uil par classe. I est a noter que les Cehielles

sonl les memes guca la figure 3.2,

La figure 311, illustre les discviminants obtenus par la modélisation GAAL et montre
que e nombre de gaussicnnes atchiore la capacite du discrininant. a Cpouser ta fronticre

entre los deux classes.

3.5.4 Algorithme EM (FEzpectation Mazimisation)

L algorithme de maximisation de la vraisemblance EAN est un algorithme itérarit qui
perinet de fagon non-supervisée de tronver les parametres du dictionnaive N = {15. £;. wj}
moddélisant un cusemble de données. On doit fowrnir a cet algorithme, le nombre N de

gaussicunes désirées. un modele A = {503, wy b imitial aiust gue Fensemble des donndes
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A d'une meme classe. A chaque itération, Te modele A seva ajusté de facon 2 augiienter

la vraisemblance (Likelithood) déerite par Uéquation 3.21.

AY)
P (XA = ][ rxl)
i (13.21)

La vraiseimblance est un indice gui mesure efficacité du modele A & représenter les
donnces X, Dans le cas d'une seule ganssienne. par exemple. Ja valeur de la vraisemblance
sera plus clevée lorsque la cloche de la courbe gaussieniie sera située aun dessus des données
amoddéliser. En pratique. nous nous intéresserons plitot au logarithme de la vraisemblance

niais Fidée reste lameme (Cquation 3.22).

M
(=Inp(X|N\) = ]11H/)(xi\/\)
=1 RN
y (3.22)
[ = Zlnp(x; A)
1=

Nous traduirons les termes Fepectation par “Listiimation” et Adarimization par “Naxi-
wisation”. L'algorithme M se présente connne suit :
L) initialisation ;
2) boucle pour chaque itération i = 1.2... .. L. comprenant les ¢tapes :
- estimation:
maxinmisation ;

Nous allous maintenant décrive ces étapes en détails.

3.5.4.1 Initialisation

Le nombre N de gaussiennes ot les valewrs inttiales powr les parametres 0% ¢f w
doivent ¢tre fournis a lalgovithune A avant le lancement de celui-¢i. Cette nitialisation
peut otre effecenée de différentes fagons. Notons que Lalgovithme LOG v lors la quan-

tification vectorielle (VQ) peut etre urilisée i cet effer. Ce dernier donne mn nombre de
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1) ii ) i)

Figure 3.12: Jwitialisation de Ualgovithae FEA par o i) méthode LBG (N=8) :
11) méthode k-moyennes avec N=8: #i) méthode k-moyennes avec N=23.

regroupentent ¢gal a une puissance de deux. Powr obtenir uir nombre de regroupements

. , - ETVEE T . . . .
aquelcongne, la méthode k-moyennes (h-means) pent étve ntilisée 0 (voir la figure 3.12).

Soulignons que powr wi meme nombre de vegroupenients. les deux mcéthodes dinitia-
lisation proposées ci-dessus, ne donnent pas les meémes centroides (voir la Heure 3.12).

Nous ¢valuerons 1effet de chacune de ces méthodes an chapitre 4.

3.5.4.2 Estimation (FEzxpectation)

L'¢tape destimation consiste a estimer, powr chacune des dounées x; et chacune des
gaussicnnes /\f]. I'appartenance P2 de la donnée a la gaussicnne. Ceel peut ¢tre v comnie
érant une probabilité. étant donnée que (00 < P(Njx;) < 1). Une valeur de (N, [x;) = 1
signilic Nappartenance totale de x; a ;.

P(Xi\/\f/)'uj

N

Z /)(Xi I-/\[IH )";"HL

m==1

f)(NJixi) =

(3.23)

3.5.4.3 Maximisation

L 'étape de maximisation consiste a calculer les poids, les movennes et les covariances

suite any résultats obtenus lors de estimation

A
: 1 AL g
o= 7 2 P (3.24)
V&
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N 1 3 -
= > PV xxg (3.25)
o=l
) LM
u = o Z PNG[x:) [(xi = )] (x5 = g5)] (3.20)

L algorithme ircve les seetions Estimation ot Maximisation (EN) jusqu’a ce g
certain eritere de convergence soit rencontré. A chaque itération, les estimés w; se re-

tronve directement dans Féquation 3.23. alors que les estimés ©; et /i, se retronvent dans

Iéquation 3.23 & travers équation de Ta courbe normale décrite par équation 3017,

3.5.4.4 Le discriminant

En développant la relation 3.19, nous pouvons établir I'équation analvtique du discri-

minant séparant deux courbes gaussiennes, ce qui donne la relation 3.27

1, . e e,
gla) = =50 BT = S i + 0 E7 = pI 23
2 3 o
1 Ty —1 Ty—1 Zy (3.27)
5[ BT i 5 e — =]
2 Yy
Laquelle est une équation quadratique de forme :
1. 1 o
ylr;) = —;,l_',[/:,}:t, F[Ble; + 3[,-\] (3.28)

[l est anoter que. lorsque le discriminant sépave une gaussienne dun mdlange de deux
gaussicnnes, il devient une combinaison de deux discriminants (voir la figure 3.13). Cecai
complique de beaucoup la mise en ¢quation. Pour cette raison. utilisation du crivere de

discrimnination décrit par la velation 3.20 sera préféré a une éguation analvtique.

3.5.4.5 Contrainte reliée a la modélisation GMM

Dans le cas ot une gaussicnne caractérise nn trop petit nombre de poinrs. le dérenninant
de la matrice de covariance tendra vers zéro. ce qui amenera une valewr de pla|N,) — oo,

sclon T'équarion 3.17. Nous dirous dans ce cas que que la matrice de covarianee s ¢erase ou
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Figure 3.13: Logyarithme de la donsité de probabilité d wne gaussienne {classe Ry ) et d une
combinaison de deur guussiennes (classe Ri). La ligne noire est le discriminant entre
les dewr classes Ry et Ra. Les lignes pointillées sonl les prolongements des discriminants
sepurant chague gaussiennes formant Ry et la gaussicnne de lo classe Rs. Il est o noter
que le discrimanant global est une combinaison des ces dewr discriminants.

devient singuliere. Ce probleme pourra etre contré. en diminmant le nombre cle gaussienes
el alnsi augienter la chiance que les gaussiennes restantes regroupent plusicurs données.
D autres versions de 'algorithme proposent d'¢liminer un regroupeimnent lorsque celui-ci

devient singulier. Nous n'évaluerons pas ces alternatives.

3.6 Mélange de distributions Student (SMM )

3.6.1 Principe

Cette méthode de modélisation a ¢té introduite dans le but de modéliser les données
de tvpe outlicrs PY qui sont des donndées éloignées des regroupenments principauy ot ainsi
peu représentées par les modeles. Cette wcthode estidentique a la méthode GMM a
Iexception que les distributions gaussicnnes sont veniplacées par des distributions de

Srudent. La distribution de Student est définic par 'équation 3.29 B% ou le degré de
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Vigure 3.15 Distribution de Student & wne dimnension pour difféventes valewrs du degre de
liberté v, pour les paramnetres (o et o fires. La limite © — o correspond o wne gaussicnne.,
L'ne valewr de v plus petite entraine une traine plus imposante permettant de modcéliser
les données éloignées (oullicrs).

iberté ¢ permet de moditier la lovme de la distribution. Une valeur ¢ — o dquivaul a
uie distribution gaussienne. alors que © = 1 correspoud a une distribution de Cauchyv
qui a la caractéristique de posséder une trame importante. La figure 3.14 moutre quune
distribution de Student woddéhse wieux les donnces situces loin de lamovenne. Gtant

donné la possibilite d'obtenir une trame plus lavge.

[ (1in) L
/)(Xi“s‘_/) = . (-Q) — X 2 (et D2)/2
i) em B VI (1 22)
ou A : Distance de Mahalanobis (3.20)

>

ij= \/(Xi - )" S;](Xi = 15)

I' . Distribution Gamma

3.6.2  Algorithme

L aleorithme de maximisation de vraisemblance de tvpe AL se prete ansst pour la

détermination des parametres des distributions de Student formant le mélange. Nous
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ntiliserons une valewr unique, du degré de liberté o, pour ensemble des distributions.

3.6.2.1 Initialisation

Cette phase est la meéme que celle du mélange de gaussiennes (section 3.5.4.1) a Tex-
ception du degrd de liberté o qui a ¢ué nitialis¢ a 30, Nous avons choisi cette valeur car
elle donnait les meillenrs résultats lors de Ta phase préliminaires d'expérimentarion de la

seetion 4.4,

3.6.2.2 Estimation (Ezpectation)

L élape d'estimation cousiste a estimer, pour chacune des donnces x; et chacune des
distributions Student S;. lappartenance £ de la donnée a la distribution. (0 < P < 1).

Une valeur de /2, = L signific Iappartenance totale de x; & S; PV,

Lors de cette ¢tape. le degrd de proximite o, de x; par rapport a S est caleulé. 1l est

a noter que les paramnetres w,;; < 1 pour les données ¢loignées (outliers).

Y PN

Py=—= (3.30)
Z I)(Xiuv.lu)";‘m
m=1
D+ e
IAI,/' = )7H (531)
‘ ot

3.6.2.3 Maximisation

L'¢tape de maximisation cousiste a calculer le paramaetre v les poids. les moyennes et

les covariances suite aux résultats obtenus lors de Uestimation V5

2 , , 21971
po= ———————— + 00416 [ L+ erf 060w In | ——————
y+inly) —1 y+in(y) —1
NN
1 . D+o 2
o = - — ’ E— / - —
v A 4 IZ ,/” {\P< 2 > o (A}", + n) ””} (3.32)
= J:

erf : fonction d’erreur

W : fonction polygamma
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3.7 Perceptron multi-couche (MLP)

3.7.1 Principe

Le perceptron multi-couche (AL - Multi-Layer Perceptron) est nn réscan de neurones
amplement utilisé. I comporre une couche d'entrée. une ou plusicurs couches cachées ot
une couche de sortie. La figure 3.15 tlustre la structure interne dun tel vésean. La couche
d'entrée possede un nombre de newrones égale a la dimension des données (denx dans cet
exemple). La fonction de transfert de cetre couclie est linéaive. La couche cachée est celle
qui pernicet ait diseriminant d’épouser une lorie complexe quelcongue. conmne le montre
la figure 3.15, ot le discriminant a la sortie z(7) est une combinaison des sous-discriminants
Yi. Yo et yy de la couche cachiée. Ta fonction de transfert de cette couchie doit étre de type
sceull. afin que le discriminant [nal soit un mélange des discriminants de la couche cachiée.
Le nombre de neurones de la couche de sortie est ¢gale au nombre de classes a discriminer.
Cependant. pour diseriminer seulement deux classes, nn seul newrone est suffisant. Nous
avous ubilis¢, en sortic, une fonction de transtert sigmoide tangenticlle alin d'obtenir un
meilleur contraste entre les classes. 1l faut souligner que des fonctions du Toolbox: Matlab

ont éré utilisées pour implanter les véseanx ALP.

3.7.2 Phase d’apprentissage

Lors de cette phase, le but est d'établir les poids 1, et 311 on 7 est T'indice du nearone

de la couche d'entrée et j indice du neurone de la conche cachée. Les poids sont ajusteés
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Chaque neurone de la couche cachde Ctablit un discviminant

Figure 3.15: Réscan MLD possédant trois neurones dans la couche cachée.
qui contribue au discriminant final établi dans la conche de sortie,

29
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Figure 3.16: Discriminanl oblenw pur véseaw MLP () dews newrones dans la couche cachée.

i) quatre newrones dans lo couche cauchde ef wi) huad newrones dans la couche cachée.

afin de diseriminer les données d'entramement. Cet ajustement des poids est effectué a
I'aide dun algorithine appelé rétropropagation de lerrewr” qui ilere jusqu’a ce quun

certain critere de convergence soit rencontre,

3.7.3 Phase de classification

Une nouvelle dounde est préseutce au réscau. Ceel ¢quivaut a préesenter la donnce a
I"équation 3.36. La décision est alors prise a laide de la régle montrée a 1'équation 3.37.
Il est a noter que nous aurions pu utiliser deux neurones dans la couche de sortie et ainsi

¢viter Vewplol dune telle regle de déeision,

v W Wyl o
. il _
yp| =lansig | 11, s + W | [Y
)
Y3 Wiy Wag| - Wos
(3.36)
i
2(0) = tansig | Wy WY WY g ‘T{”il} [1]
3
cR
(1) s 0 (3.37)
R,

La fignre 3.16 illustre Uévolution du diseriminant cu fonetion du nombre de neurones

de la couche cachée.
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Figuve 3.407: Discrimanants obtenus pur les techniques MLEP. GMM of VQ (sclon la ligne).
et pour 2. 4 et § vegroupements ou du nombre de newrones dans la couche cachée (selon
la colonne).

3.8 Comparaison des discriminants pour différentes techniques de modélisation

La figure 3.17 montre que les trois méthodes des sections 3.4. 3.5 et 3.7 établissent en
quelque sorte un diseriminant seimblable. [T est a noter que nous avons omis lamoddlisation
SMAM de la section 3.6 car, graphiguenient. clle ne se distingue pas de la modélisation
GMAM. Cette Agmre illustre aussi que le nombre de neurones de la couche cachée dun
véscau MLP allecte e discriminant de la nicime lagou que le nombre de regroupeinent
des modélisations par GAIA et VQ. Pour cette raison. pour la suite. nous parlerons du

“nombre de regroupement” au licu du nombre de neuronnes dans la couche cachée™.
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Figure 3.18:4) un discvininant d ‘ordre éleod classifie trés en los données d entromeniont.
mars pus nccessairement les données en mode de reconnaissance. Por cremple. le novocau
point indugud par 7 sera classdfié comune Etant un “bar” alors qu il a plus de chance d ap-
purtendr o la classe “sawmon”™. i) wn discringnant quadiatique est plus appropric dans cc

. - . , . . [10]
cas pour lu gdniéralisation. Ces figures proviennent du manwel de Duda. Hart ot Stork 49,

3.9 Coutrainte d’un discriminant complexe

II est & noter quil n'est pas néeessairement avantageux d'avoir une fonction discrimi-
nante trop complexe. Une fonetion complexe discriminera avee sueees les donndes d'en-
tramentent mais powrrail donuer de pictres perlovmances en node de reconnaissance. Ceci

st illustre ala figure 3.18, tirée du manuel de Duda, Hart ot Srork P91

Le hut ultine de Tentrainement est de trouver un discviminant assez complexe pour
sCparer ce qui caractérise les deux classes, mais pas trop complexe pour permettre la

généralisation.

3.10 Post traitement

Les sibilants sont considérés comme des signaux continus d'une durée dépassant les
250 sis. s peuvent done s'¢oendre sur plusicurs segments adjacents du signal vespiva-
toire. Par couséquent. il devient intéressant de tenir compte de la variabilit¢ de la fone-
tion distance z(i) en fonction du tenps (en tere de segiments). Cecl peur ctre véalise
en adoucissant la courbe de la fonetion distance 2430 La fonction filtrée =,(7) est ob-
tenue en convoluant la fouction originale (i) avee une fenctre de Hamming /(1) selon

I"équation 3.38.

2p(0) = z(i) * (i) (3.38)
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Figure 3.19: La fonction distance z(i) avanl lissage (lracd gris) el apres lissage (tracc
noir). Les barres verticales délimitent les clusses (les zones ombrées pour les sibilunts ef
les zones blanches pour les sons normaux). Une valeur de lo fonction (i) au dessus du
sewil cst détectée comme appartenant au sihilant.

[a figure 3.19 illustre la fonction distance avant et apres le filtrage (lissage). La largeur
de la fencire a GG fixdée a 51 ¢chantillons. Nous nanalvscrons pas Deffet de la largewr de

la fenetre. faute de temps.



CHAPITRE 1V

METHODOLOGIE ET RESULTATS

Les méthodes dextraction des caractéristiques et de modélisation. exposées précédennnent,

ont ¢te applignées anx signanx respiratoives en vue de dérecter lTes sibilants, Te présent
chapitre décril les protocoles d'expérimentation et les criteres d'évaluation utilisés dans

notre projet. Il présente également les résultats de nos différentes expérimentations.

4.1 Préparation de la base de données

Les données utilisées dans nos expérimentations proviennent de plusieurs sources
1) la base de données ASTRA P 2) Ta base de donndes RALE. P et 3) de divers sites
mternet de laboratoires oeuvrant dans ce domaine. Nous les avons traités afin quunc classe
conticine seulement des sibilauts et Uautre sculement des sous noriaux. Nous savons ue
ces sons out eté enregistrés au niveau de la trachée mais nous ignorous toutes inforiations
sur les sujets (age. sexe. taille du patient. etc.) et les conditions d'enregistrement (type

de caprewrs. fréquence du filtre anti-repliement. nature du it si présent, erc.).

Nous rappelons que Uobjectif du projet est Ta mise en place dan systeme de classi-
fication des sous respiratoires fiable, robuste et insensible au bruit additionnel. Done, le
manque d'informations citées précédemment ne constitue pas un handicap parce que la

classification ne doit surtout pas tenir compte de ces factenrs.

Alusi, notre base de doundes regroupe denx classes @ la classe des sons normanx ot celle
des sibilants avec les proportions respectives de 60% et 40%. Chacune des deux classes
conticut douze enregistrements (fichiers en format wae) échantillonnés a la fréquence de
GOOU Tz, Le tablean 4.1 donue la liste des lichiers des deux classes en précisant la darce

(cu seconde) et la taille (en échantilion) de chacun,



Tablean 4.1: Signaux formant la base de données utilisée

Sons respiratoires échantillonnés 4 6000 Hz

Normanx Sibilants

Nom du Nombre Durée Nom du Nombre Durée

fichier d’échantillons se¢ [ichier d’échantillons sec
NNGO0001 94076 15.68 | WAWG000.01 55277 9.21
NNG000.02 102823 17.14 | WW6000.02 J‘ 38823 (.47
NNGO00_03 194369 32.39 1 WWG6000.03 | 71331 11.89
NNGOOD_ 04 60592 10.10 | WW6000_04 | 21066 3.51
NNGOO0O_05 101032 16.84 | \WW6000.05 16985 2.83
NNGO00_06 106630 17.77 1 WAWG000.06 126174 21.03
NNGO00_07 46063 7.68 | WW6L00_07 26273 4.21
NNGOOO0R 493206 8.22 | WAWEG000.08 33973 14.00
NNG000.09 11033 6.84 | WWG000_09 10382 6.73
NNGO00_10 43431 7.24 | WWG6000.10 48431 8.07
NNGO0O0_11 54939 9.16 | WWG000_11 59396 9.90
NNGO00-12 47431 7.91 | WWG000_12 40320 6.72

Total 941745 | 156.96 Total 627437 | 104.57
Proportion 60% Proportion 40%

4.2 Protocole d’expérimentation

Nous rappelons quun svsteme de classification fonctionne en deux phases :

la phase

d'entramement ot la phase de test. Ponr nne ¢valuation rigoureuse de ces systemes, les

données servant a 'entralnement ne doivent pas etre présentées lors du test.

La méthode “leave one out™ est utilisée atin d'évaluer les différents svstemes de clas-

sification. Telle qu'illustré a la figure 4.1, cette méthode consiste a utiliser 11 fichiers de

chiacune des deux classes pour entrainer le systenie de classification ¢t a prendve le ficlhicer

restant dans chacune des classes pour le tester. Par rotation, 'opération est répétée douze

fois pour tester 'ensemble des 12 fichiers. Ainsi, chaque fichier est utilisé onze fois pour

I'cntraimeent et une scule fois Jors du test dune classe.

4.3 Criteres d’évaluation du systeme de reconnaissance

Pour la suite. les différents systenies de classification seront identifiés de la fagon sui-

vante : caractéristiques / modélisation]. De plus la terminologie suivante sera eniplovée :
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Figure 4.1: Principe de la méthode “leave one out”. illustrde pour wne seule classe. On
a ici douze fichiers de classe normale dont onze scrvent a lentraimement et lautre au
test. Clect est 1€p€LE yusqu 'a ce que tous les fichicrs aient servi de fichier test. Le rectangle
appuaraissant dans un fichicr test indique le seqment en lrain d’étre testé.

e VN : \ral Norwal : Nowbre de seginents de sou normal ¢tant classifiés nornal

VS Vrai Sibilant : Nombre de segments de son sibilant étant classifiées sibilant:
e FN : Faux Nommal : Nombre de scgments de son sibilant ¢tant classifics nonnal

o 'S : Faux Sibilaut : Nombre de segments de son normal ¢tant classifics sibilant,

Différents auteurs utilisent différents criteres afin d’évaluer leurs svstemes de reconnais-
sance. Les criteres de spécificité et de sensibilité sout souvent utilisés dans la littérature,

La spécificité et Ta sensibilit¢ sont respectivement définies par les éguations 4.1 ot 4.2

- VS ,
Spécificité = % Vrai Sibilant = VS T N (4.1)

: . VN
Scusibilité = % Vval Normal = VN - FS (4.2)

Le critere de spécificité a été utilisé par Pesu et al. B pour un systeme de clas-

sification de type [WBC/VQ] ot par Kandaswamy et al. B2 pour un systeme de type

[DWTC/ANN]. Le critere incluant la spéeificitd et la scnsdblild o ¢t¢ utilis¢ par San-

[10]

kur et al. 23 pour un svstéme de type [AR/kmeans|, par Waitman ct al. pour un
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Figure 4.2: Courbe ROC obtenuc o partir do la distribution de la fonction distance
(). VN 2 Viwi Normal. VS @ Viai Sibdent. FN ¢ Faur Normal. FS o Fowr Sibilant.
La fleche indique le sens du balayaye de la lonile. lors du tracage de lo courbe ROC.

systeme de type [FFT/ANN] et par Forkheim et al. 27 pour fes systémes de wpe
[FET/MLP. FET/RBF. FFT/SOM ct FFT/LV(Q)).

Lutilisation de la spécificité et de la seusibilite vend tres difficile la comparaison de
différents svstomes de classification étant donné gue ces denx valenrs sont inversement
reliées une a 'autre. Nous avons done oplé pour la représentation sous forme de courbe
de caractéristiques d'efficacité (ROC - Recewwer Operating Characteristicd car cela nous
permettra d utiliser aire sous la cowrbe (AUC - drea Under Curve) connne technique de
comparaison cutre les différents systemes de classilication.

Vovons contment obtenir une courbe ROC a partiv des distvibutions de distances
z(7) obtenues en testant tous les segments des denx classes. La figure 4.2-i montre la
distribution des distances z(/). provenant des cquations 3.12.3.20 on 3.37. Ces distances

z(7) sont obtenues pour 'ensemble des seginents s;(n) issus de chacune des deux classes.
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Figure 4.3: Courbe ROC obtenue o partir de la distribution distance z(7) sous forme d has-
togramme. L astérisque (x) marque Uendroit o la distance z(1)=0. Le carré (O) indique
le vésullal oblenu selon un critére basé swr la spécificile el la sensibilité. L astérisque el la
carreé se superposeraiend, dans un cus ow la courbe ROC serail trucée @ partiv de densilds
continues.

lors de la phase de test. La figure 4.2 illustre la facon dont la courbe ROC est obtenue.
Fin faisant glisser lTa limite entre les deux courbes de la figure 4.2-1 de gauche & droite. on

obtient la cowrbe de la fgwre 4.2-i1, suite a Putilisation des ¢quations L1 et 1.2,

En pratique. les distributious de la fonction distance z(7) sout discretes. telles que
représentees sous forme dhistogrannmes a la figure 4.3, Le nombre d'intervalles d une
distribution powra affecrer alhwe de la conrbe ROC. Nons avons choisi d'établiv le

nombre d'utervalles selon la rogle de Sturge P déerite par 1'équation 4.3

Nombre d'intervalles = [1 + 3.3 % log,o(Nombre de données)] (+.3)

Nous avous remarqué que le critere regroupant la spéeificité ot la sensibilité donne
foujours un point, tel que le carrée (O) de la igure 1.3, situe quelque part sur la conrbe
ROC. L'astérisque. positionné sir la meme figure, indique la valeur de specificité et de

sensibilite lorsque Ta Tinite est positiounée a z(/) = 0. ceci correspond au discriminant.



~]
I

AUC moyennee

o o1 0?2 03 04 ’7‘7 08 07 08 0y 1
AUC empilee

Figure 4.4 Les approches par aire sous lo courbe cmpilde ot aire sous la courbe moyennée
donnent des résultats semblables. Chaque point de la figure. déterminé par les valeurs des
dewr atre sous la courbe (AUC) veprésente le résultal dun test de classification par la
mélhode ~leave one out ™

Le carré et astérisque seraient en fait superposés si les distributions ¢talent continues au
liew d'otre discretres,

¥

La technigue leaoe one out que nous avons utilisée. nous doune douze courbes ROC
relatives aux tests des 24 fichiers des sous respiratoires. La A courbe ROC provient du
R fehier normal et du A fichier sibilant. La question qui se pose ost la suivante :
scrait-il possible de représenter fes résuliats des 241 fichiers par une seule cowrbe ROC?
Deux solutions peuvent étre envisagées 2. Soit qu'on compile toutes les distances (i)
obtenues lors des douze passes afin de tracer une seule courbe ROC on soit qu'on calcule
la moyenne des douze courbes ROC obtenues séparément. La Geure L4 donue les résultats
de classification sons forme de “AUC enpilée™ et ~AUC movennde” pour différents tests
réalisés avee les 24 fichiors. Ces tests differenr par le tvpe du svstome de classification
crplove [caractéristiques/uoddlisation]. la diwension des carvactéristiques (D). le nowmbre
de regroupement (N et autres paramctres spécifiques. Cette figire montre ue les denx
méthodes donnent des résultats semblables. Pour micux illustrer le principe des deux
nicthodes, nous présentons a la Agure 4.5 les vésultats dian test leave one out de sons
respiratoires provenant de 4 fichiers seulewent (pour des raisous de lisibilité). Pour la

suite du projer, nous opterous pour la méthode “AUC empilée™.



i) i
Ceeeloodq00 |
€ | =
/ 80 I 8
a o
e 60 2 2
/ S o
e{: 40 > i i
{f 2 ! o\
JJ 20 1
" 0 b 0
100 80 60 40 20 O 100 80 60 40 20 O
% Vrai Normal % Vrai Normal

Figure 4.5 Courbes de caractéristiques d efficacité ROC 1) oblenue ¢n empilant toutes les
distances z(i) provenant de quatre fichiers. 1) meme courbe oblenue en moyennant quatre
courbes des distances z(i1) provenant des mémes fichicers. Les barrves d errcur indiguent
l'écart-type de part et d autres de la moyenne.
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Figure  4.6: dire sous la couwrbe  (AUC) des  différentes  combinaisons  ca-
ractéristiques/modélisation/. L absence de résultat, remplacce par Q. indigue quwne
matrice de covariance cst devenue sinqgulicre of gue le progrummme ne s cst pas termand

normalement.



Tableau 4.2: Parametres de 'expérimentation préliminaire

{ VQ GMM MLP SMM \
. . i P ]
Dimension ‘ 24 24 21 21 \
Largeur des segments \ 512 512 512 512 1
Recouvrement (%) 50 50 50 50 ‘
Nombre de regroupements 3 3 30 3
Nombre d’itérations | o0 15 50 15
. . | . .
| Matrice de covariance ‘ - diagonale - pleine
| Type d'initialisation i - LBC - LBC 1
1 Prétraitement normalisation  normalisation  normalisation  norialisation
| Post traitement ancun A0 aucun ALICUD

4.4  Résultats préliminaires

Nous allons analyser différents systemes de classification obtenus par différentes com-
binaisons de techniques d’extraction des caractéristicues et de modélisation. Vu le nombre
tportant de cowbinaisons ¢t de paramnctres sous-jacents, nous procéderons par Chnination.
En effet, nous abandonnerons, tout au long de Iexpérimentation, les techniques qui

donnent de mauvais résultats et ne garderons que celles qui semblent prometteuses. Nous

sonunes conscient du fait quiun svstenie [caractéristiques/moddélisation]| pourrait donuer
des résultats insignifiants pour certaines valewrs de parametres mais powrait savérer
bénéfique en optimisant ces valeurs.

Pour débuter notrre analyse, nous avons utilisé les valeurs listées au tablean 4.2 pour
obtenir les prewiers résultats. I faut souligner que la dimension 1D de Tespace des ca-
ractéristiques, initialement fixée a 24, peut ctre réduite selon la technique de caractérisation
urilisee. Par exemple, dans le cas le plus extreme. la techmique WPC ramene la dimension
du veeteur des caractéristiques & D=2,

La figure 4.6 présente les résultats préliminaires que nous avous obtenus. Les perlor-
mances des différentes combinaisons sont représentées par les barres verticales indiguaut
la valeur de I'aire sous la courbe (AUC). 11 fant noter que Mabsence de vésultats, vemplacée
par le svinbole ), indique que la matrice de covariance est devenue singulicre et que le
progranime ne s'est pas terminé normalement, tel que discuté a la section 3.5. L5, A la
suite de ces premiers vésultats, il nous parait logique dabandonner la modélisation SAMM

car elle est trop instable el ne donne pas des résultats comparables a ceux obtenus par



09

Test-1 Test-2 Test 3 lesi-4 Test-8 Test-6

Figwee 4.70 Variabilité des résultats (AUC, de classification MLP obtenus de six tests
successifs effectués sur le meme groupe de fichicrs. selon la méthode “leave oue out ™. Il
est a noler que le réseau est réinilialisé puis entrainé a chacun des lests.

les moddlisations GMM, MLP et V().

Pour ce qui a trait aux techniques d’extraction des caractéristiques, la figure 4.6 montre
que les performances obtenues par la technique AJFCC et la technique SBC dépassent de
loin celles obtenues par les autres technicues et ce peu importe le type de modélisation
employé. Par conséquent, nous retiendrons unigquement ces deux méthodes d'extraction

des caractéristicues.

4.5 Non-reproductibilité des résultats du réseau MLP

Contrairenent aux méthodes de modélisation VQ ot GMAM. la méthode AILP donne
des résultats scusiblanent différents a chiaque test eflectud sclow la méthode leave one
out. Ce manque de reproductibilité des résultats cst causé par Uinitialisation aléatoire
des poids du réseau lors de la phase dapprentissage velative a chacun des tests. Ceci
rend son ¢valuation plus délicate. I est a noter que mcme un nowbre ditération tres
élevé (500 a 1000} ne regle en rien ce probleme. La figure 4.7 montre les performances,
scusiblerment différentes, obtenues suite a six différents tests. Nous devons etrve consclent,
lors des comparaisons qui suivent, que la performance obtenue. suite a une classification
par MLP, ne constitue quune expérience d'une variable aléatoire. Les calculs sont tres
laborieux pour envisager de prendre la movenne des tests effectués dans des conditions

similaires.
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Figure 4.8: Effcts du pritraitement swr la porformuance (AUC) dun systéme de clussifica-
tion basé sur la modélisation VQ. Il est o noter que la performance est détériorée pour
les quatres méthodes de prétraitement, dans le cas de la caractérisalion par la technique
MFCC. Par contre. il y a winélioration par les méthodes centrage et PCA. dans le cas de
la caractérisation par la technique SBC.
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Figure 4.9: Effets duw prétraitement sur la pevfornance (AUC) dun systéme de clossifi-
colron basd sur la moddclisabion GMM. Al est ¢ noter gue la porformance ost detcriorc
pour les quatres méthodes de prétratement. dans le cas de la caractérisation par la tech-
nique MECC. Par contre, il y a amélioration par la méthode centrage, dans le cas de la
caractérisation par la technigue SBC.
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Figure 4.10: Effcts du prétrastement swr la performance (AUC) dun systéme de clus-
sificatron basé sur la modélisation par réseaw de neuronnes MLP. 1l est a noter que la
performance est améliorée pour les méthodes centrage. blanchiment-1 et PCA. dans le cas
de la caractérisation par la technique MFECC. Par contre, il y o amdclioration sculemendt
par la méthode centrage. dans le cas de la caractérisation par la technique SBC.

4.6 Effets de différents parametres

4.6.1 Effets du prétraitement

Liopération de normalisation, telle quiintroduite a la section 2.6, L1 a ¢t¢ appliguce a
tous les signanx de la base de dounces avant 'extraction des caractéristiques. Les effets
des techniques de préraitements appliguées aux vecteurs des caractéristiques sont étudiés
dans cetre section. Ces techuiques de prétraitement . déerites a la section 2.6, sont les sui-
vantes : centrage. blanchiment-1. hlanchiment-2 ot analvse par composantes principales
(PCA). Les figures 4.3. 4.9 et 4.10 donnent les vésultats obtenus suite a Fatilisation des
dilférentes techuigues de prétraitenient. pour les modclisations V. GAIM et MLP. Le
prétraitement par centrage anmcliore la perforniance des caractéristigues SBC powr toutes
modélisations. Cette technique semble prometteuse mais nous ne 1'avons pas utilisée dans
ce qui suit car Namclioration apportée ne dépasse jamals les mcilleurs vésaltats obtenus

avec la teclmicue Jextraction MFCC. La Hgure 410 illustre que les prétraitements par
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Figure 411 Effets du recovorement sur la pervformance (AUC) de la clussificalion. dans
le cas dune caractérisation par la méthode MFCC. Un taux de recouvrement éleve esl
bindfigue mais aw détriment du temps de caleul.

centrage et par la techmique PCA sont ntiles pour le résean de newrone de type ALP A
la lumiere de ces résultats. nous avons décidé de poursuivre notre analyse en utilisaut que

le prétraitement par normalisation du signal avaut extraction des caractéristiques.

4.6.2 Effets du recouvrement

Trois valewrs de taux de recouvrement out CLé testées dans ce projet, afin d'¢valuer
Ueffet du recouvrement sur les performances des svstemes de classification, soit 0%. 50%
et 90%. De plus. nous nous sommes limités a la technique d'extraction des caractéristiques
MECC, pour Uévaluation. La figure 411 montre que le recouvrament tend a ancliorer la
performance mais ceel au détrimment du temps de caleul. En effer, le nombre de segments

fraités est proportionnel au taux de recouvrement. Nous opterons pour un recouvrement

de 50% connue compromis entre les perforinances de la classification ot le temps de caleul,
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Fieure -1.12: Effets de la largeur de la fenclre d analyse sur la performance (AUC) de la

& % per, {

classtfication. dans le cas dune caractérisation par la méthode MEFCC. Un segment de

1024 cchantillons augmente la performance pour los trots types de modclisation. 11 est a
} ! P

noter que les nombres enticrs on abscisc représentent la largeur de la fenétre d analyse on

échantillons.

4.6.3 Effcts de la largeur de la fenétre d’analyse

Différentes largeurs de la fenetre danalvse ont été testées, soit 256, 512, 1024, 2048
et 4096 échantillons. Dans cette expérimentation, nous n'avons évalué que la technique
dextraction des caractéristique MFCC. La Agure 4.12 montre quun seginent de 10214
échantilions donne le premier maximum local, pour les trois méthodes de modélisation.
Nous fixerons done la largewr du segment d’analyse a 1024 échantillons. Ceci donnera les

résolutions suivaibes :

o - booo o
I ’ B
Al= 2 =171 ms (+5)
= A/ =17l ms -2

oit L est la largeur de fa fenétre ot fo est la iéquence d'échiantillonnage. I est a noter que
nous sommes dans Uordre de erandeur estimée a la section 2.2.1 on F'on avair déduit une

résolution fréquentielle (Af) de 11.7 Hz et et une résolution temporelle (A7) de 85.3 ms.
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Figure 4.13: Lffcts du nombre ditérations sur la performance (AUC) dun systéme de
classification. MFCC/VQ. Les parametres uidisés sont - M=1024 D=2/ et N=8.

4.6.4 Effets du nombre d’itérations

Les figures 4,13, 4.1 et L15 moutrent les perfornmances obtenues sclon le nowbre
ditérations effectuces lors de entraimement. Encore une fois. nous n'avons utilisé que la
rechnique d'extraction des caractéristiques MECC. A la suite de ces expéerimentations. les
valeurs finales retenues sont de 15 1itérations pour la wmoddlisation VEQ. L0 itérations pour
la modélisation GAIA et 20 itérations pour le réscaun MLP. 11 est intéressant de constater
que les performances pour une seule itération sont tout de meme intéressantes. I est a
uoter que la mcéthode GAIAL contient deux types dlitérations @ celle de Fiuttialisation,
que nous avons fixé a 15, et celle de entramement. qui est présentée a la figure 4.14.
Nous avons vin a la section 3.9 quun nombre ditcrations élevé contribue a surentramer
le modele le rendant done moins apte a la géucralisation. En effet. Ta figure 414 montve

la déteriorarion des performances suite a une augmentation du nonbre d’itérations.
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Figure 4.14: Bffcts du nombre dilérations sur la performance (AUC) dun sysicme de clas-
sification [MFCC/GMM]. Les paramétres uhilisés sont - M=1024, N=8, D=2/ init- LBG
et Cov=diag.
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Figure L.15: Effets du nombre d'itérations sur la performance (AUC) dwn systeme de
classification [MFCC/MLP/. Les puramcétres utilisés sont : M=1024. N= 8 et D=24.
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Figure 4.16: Aires sous lu courbe (AUC) oblenues pour le systéme de classification
[MFCC/GMM]. selon que le type dinitialisation soit par LBG ou bien par k-moyennes.
Leffet du type de malrice de covariance est aussi représenté. On reliendra qu une tnilio-
lisation par LBG ainsi que [utilisation d unc matrice de covariance deagonale donne de
mncilleurs 1ésultats, Les paramnctres wtilisCs sond 0 M= 1024 ¢t itération 15,

4.6.5 Effets du type d’initialisation et du type de matrice de covariance sur

la classification par la méthode GMM

Telle quillustré a la figure 4.16. Tutilisarion d'vne matrice de covariance diagonale
domne de meillenrs résultats. soit e aire sons la conrbe (AUC) de 0.932. gue utilisation
dune matrice de covariance pleine qui elle donne une aire sous la coube (AUC) de 0.838,
De plus, cette dernicre est beaucoup plus complexe a programmer et plus vorace en temps
de catenl. Telle que vie alasection 3.5.7, une matrice de covariance pletie épouse miens
les donudées d'entralneient quune matrice diagonale menant ainsi & un surcutraniercut.
Cette figure illustre aussi que initialisation par algovithime LBG donne de meilleurs

véesultats.

4.6.6 Effets de la dimension et du nombre de regroupements

Nous étudicrons ici eflec combiné de la dimension (D) des caraclévistiques et du
nontbre de regroupements (N) du modele, étant dound que ces deux parametres scmblent

otre ntimenment iés. Le tene regroupement signific @ la taille du dictionnaire pour la
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Figure 4.17: Effels de la dimension ¢t du nombre de regrowpements sur la perfor-

mance (AUC) de la clossification/ NMIFCC/NQ/. Les paramdtres ubilisés soni = M 102
ot atération=>50.

modélisation V@, le nombre de gaussicunes pour la modelisation GAAL ou le nombre
de newoues de la couche cacliée pour le réseau ML Notons que cette expérimentation
na pas ot effectuce avee les valewrs d'itération optimales établies précédement. Les pa-

rauictres utilisés sont listés sous chaque figure.

La figure 4.17 représente, an moven du nivean de gris. les performances (AUC) du
svsteme de classification [MFCC/VQ] pour différentes dimensions du vectenr des ca-
ractéristicques et différentes valenrs du nombre de regroupements. Nous vetiendrons. de
cetle figure. que le meilleur vésultat {4 UC=0.903) est obtenu avec la combinaison de 24
dimensions et de 32 regroupements. De plus, il est intéressant de noter que utilisation

e seulement deux regroupements doune de bons résultats (ui sont supéricurs a 0,843,

La figure 418 donne les perlormances de la moddélisation GAMA pour deux tvpes de
vecteur de caractérisatiques, soit la technique AJECC ot la technique SBC. Dans le cas de
la caractérisation par la technique ALECC (voir la fignve 4.18-1). nous retiendrons que le
meillenr résultat (AUC=0.932) st obtenu avee le svstene de classification comprenant la
combinaison de 24 dimension et de 8 gaussiennes, Comme dans le cas précédent. une com-
binaison comprenant seulement deux regroupements. par exemple la combinaison de 24

dimensions et de 2 gaussicnnes donne des résultats intéressants (AUC=0.931). ’ar contre,



39

1) AUC pour MFCC-GMM 1) AUC pour SBC-GMM
i —T v Sl E R v 094
5 %
5 1tk .
0.92
09
. 0831 0.912 ‘] 2
@
c 088
-
[<37}
54 086
a 0319 4 o
25 )
33 :
oo ~084
3
e 0911 0932 0917 e B
o
z

0.908 0911
092 3z
4 8 16 24 32 4 8 13 24 32 64
Dimension Dimension

Figure 4.18: Fffcts de lo dimension ol des regroupements swr o performance (AUC)
de systemes de classifications de combinaisons [MEPCC/GMM] et [SBC/GMM]. 1l cst
a noter que la zone hachurée mdique des combinaisons non-testées. i) Pour la combi-
naison [MFCC/GMM], les parametres utilisés sont : M=102/. init=LBG, cov=diag ct
itération=13, i) Pouwr la combinaison [SBC/GMM|, les paramétres utilisés sont : M=512.
init=LBG. cov=diuy el itération=10 .

la caractérisation par la technique SBC (vour la ligure 4.18-1i), est moins performante que
par la teclmique ALEFCC Le meillenr résultat (AUC=0.831) est obtenu avee la combinai-
son de 24 dimensions et de 16 gaussiennes. Btant donné 1'énorie tewps de caleul. cette
combinalson a ¢Lé évaluée seulement pour les valeurs 3. 16 et 24 dimensions et les valewrs
2.4, 8 et 16 pour le nombre de regroupement (nombre de gaussicnnes). Douc les valeurs
manquantes (zones hachwrées) de la figure 4.18-ii 1'ont pas de signification pour la palette
de couleur. d'ou les zones sans résultal de la figure 4.18-11. Pour la suite. nous laisscrons
tomber les vecteurs de caractéristiques de type SBC, étant donné que ses performances
~out inférienrs a celles obtennes par la techuique MECC

Finalement, la figure 4.19 donne les perfonnances du systeme de classification [MFCC/MLP).
Le meilleur résultat (AUC=0.873) a ¢té obtenu avee la combinaison de 24 dimensions et

61 nenrones dans la couche cachée.
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Figure 4.19: Effets de la dinension et des regroupements sar la performance (AUC) d un
systeme de classification de type [MFCC/MLP]. Les parametres utilisés sont : N=1024 ct
itération=20.

4.7 Résultats optinaux pour chaque type de modélisation

A titre de cotuparaison cutre les diffiérents types de moddclisation, le tableau 4.3 vésunic
les vésultars obtenus selon les paramctres trouvés optimaux lors de 'analvse des sections
précédentes. Nous constatons que le systeme de classification de type [MFCC/GMAM |
Claboré avee les paramctres listes au tablean 1.3, donne le meilleur vésultat soit une valewr

AUC de 0.935 (cette valeure est tirée de la fignre 1.14).

4.7.1 Effets du post-traitement

Le principe de post traiteinent. discute ala section 3,100 consiste a filtrer la fonetion
distance z(¢) de chacune des deux classes avant de tracer la courbe £OC ducuel on caleul
"aire sous la courbe (AUC . La Aigure 4.20-1 montre la fonction distance z(v) avant et apres

traitcment (fltrage). Les distributions correspondantes sont reportées respectivernent aux
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Tableau 4.3: Parametres optimaux pour les différents types de modélisation

VO GMM MLP @
Caractéristiques MECC MIcc MICce ?
Prétraitement normalisation  normalisation  normalisation |
Seguient 1021 1021 1021
Recouvrement 50% 5O 50%
Dimension 21 2 2
Regroupenent 32 3 G-
Nowbre d'itérations 50 10 20)
Type de matrice de covariance - diagonale -
Tvpe d'itialisations - LBG -
Aire sous la courbe (AUC) obtenue 0.903 0.935 0.878

Tablean 4.4: Paramerres optimanx

Vecteur des caractéristiques MFCC }
Largeur d’un segment 1024 ¢chantillons
Recouvrement 50%

Dinension LG caractéristiques

Modélisation GMAM
Tvpe d'initialisation LBG

[tération lors de l'initialisation | 15
Regroupement 8 gaussiennes
Type de matrice de covariance | diagonale
[tération de lalgorithme LA | 10

Prétraiteiment normalisation
Post traitement oul

fignres 4.20-1i et 4.20-1ii. Le tanx de recouvremnent entre les deux distributions est réduit
(voir la figure 4.20-ii1) et oflre ainsi une meilleure discrimination entre les deux classes.
Cette amélioration peut etre constatée par 'augmentation de l'aive sous les courbes (A UC)
de la figure 4.20-1v.

Nous reprenons ici les résultats afliclics ala ligure 4.16 ot nous v cllectuous le post-
traitement. Leffet du post-traitement est presque exclusivemelit positif (voir la figure 4.21).
A titre d'exemple, le vésultat de la combinaison dont les parametres sont : cov=diag, D=8,
N=16 ct init=LBG est pass¢ d une valewr AUC de 0.911 a une valeur de presque 0.950. Pear
contre. le résultat de notre meillenr candidat avant post-traitement dont les parametves
sont : cov=diag. D=8, N=24 et init=LBG, n'est pas de beaucoup amclioré. Le tableau

4.4 liste les paramctres donuant le meilleur résultat soit une valeuwr AUC de 0.950.
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Figure 4.21: Effets du post-traitement sur les pevformances( AUC) dun systéme de classi-
fication [MFCC/GAMM]. Il est a noter que les imdices sur les barres verticalcs indiguent
[matrice de covariance. regroupement(N), dimension(D). indtialisation]



CONCLUSION

Ce travail consiste a étudier et comparer différents svstemes de classification afin de
sélectionner celul qui est le plus apte a détecter les sons respivatoites de tvpe sibilants
produits lors d'un épisode de crise d’asthie. Ce travail s'inscrit dans un projet plus vaste.
avanut cours au Département de Mathématiques. d' Tnformatique et de Génie (DMIG) de
P uiversité du Québec a Rimonski (UQAR), consistant & développer nn ontil d'identifi-

calion de crise d’astlune a domicile.

Les svstemes de classilications que nous avons wlilisés fonctionne en deux phases :
ue phase dentrameient et une phase de test. L entraimement et le test s'opéerent sur
des caractéristiques extraites dun ensemble de segiments temporels des signaux aconus-
tiques repiratoires. Nous nous intéressons a deux classes de signaux : les sons respiratoires
normaux et ceux de type sibilants. Lors de la phase d'entrainement, les caractéristiques
extraites des deux classes sont indépendamment moddélisées, afin de tirer un discriminant
entres les deux classes de son respiratoire. Lors de la phase de test. la distance entre la
position des caractéristiques extraites d'un segient sonore et le discriminant est calculée,

afin d’établir la classe d’appartenance du segment testé.

L expérimentation cousiste a comparer différentes techmigues d'extraction de caract ¢ri-
stiques combinées a différents tyvpes de modélisation. afn de déterminer la conmbinai-
son la plus apte a détecter les sibilants. Nous utilisons les technigues d'extraction de
caractéristigues de types @ Coctlicients cepstraux de Mel (MECC - Mel Frequency Ceps-
trum Coefficients). Coefficients tirés des sous-bandes (SBC - Subband Bascd Cocfficients).
Transformée de Fourier vapide (FFT - Fust Fourier Transform), Codage linéaire prédictit
(LPC - Lincar Predictive Coding), Coctficicuts cepstraux (CC - Cepstral Cocfficicnts).
Meilleurs coefficients d’ondelettes { WBC - Wavelet Best Coefficicnt), Coefficients de la
transformée en ondelettes discvete (DWTC - Discrete Wauvelet Transform. Coefficients) ct
Cocllicients de paquets dondclettes (WPC - Wavelet Pachet Cocfficicnt) combindes aux
tvpes de modélisation : Quantification vectorielle (VQ - Vector Quantization). Mélange
de distributions gausiennes (GMM - Guussian Mivture Model), Mélange de distributions
de Student (SMAM - Student Miature Model) ct le réscau de ueurones de type pereeptron

wulti-couches (MLP - Multi Layer Perceptron). De plus, ces combinaisous s'élaborent sur



plusiewrs parametres sous-jacents. Powr les techniques d’extraction, ces parametres sont.
la dimension des caractéristiques (D). le largeur des segments et le taux de recouvrement
des segments adjacents. Pour les types de modélisation. les parametres sont @ le tvpe d’ini-
tralisation. le nowbre d’itération lors de initialisation. le nombre de regroupeutents. le
type de matrice de covariance et le nombre d'itération permettaut de construire le modele.
Nous analysons. en plus I'effet des techniques de prétraitement suivantes : normalisation,
centrage. analvse en composantes principales (PCA - Principal Component Analysis) et le

blanchiment ainsi quune technique de post-traitement basée sur le lissage des distances.

L'expérimentation a été effectuée en utilisant vingt-quatre cnregistrements de sons
respiratoires obtenus a aide de microphone placé i la trachée. Douze enregistrements
sont des enregistrements e respiration normal alors que les douze autres contiennent
cdes sibilants. L utilisation d’une approche de test de tvpe “leave one out”™ combinée a la
mesure de I'aire sous la courbe (AUC - Area Under Curve) des courbes de caractéristicues
d'efficacité (ROC - Receiver Operating Characteristic) obtenues permet de comparcr les

différentes combinaisons entre elles.

Il est difficile d'évaluer toutes les combinaisons possibles de techniques d’extraction de
caractéristiques, de moddlisation el des différents parainctres sous-jacents. Notre nicthodo-
logie cousiste a abandouner, le long de ce projet, les approches qui semblent les moins

prometteuses.

A la suite de cette expérimentation. la technicue de reconnaissance de formes associant
la modélisation par GMM a Uextraction de caractéristiques par coefficients cepstraux de
type MFCC a fourni les meilleurs résultats, en donnant une aire sous la courbe (AUC)

de 0.950. Le tablean 4.4 liste les parametres utilisés pennettant d’obtenir ce vésultat.

Pour la suite. les recherches effectuées par Messicurs Mohammed Bahoura ot Xiao-
ouang Lu se concentrent sur la séparation et la détection des sons adventices discontinus
(les crépitants) afin de pouvoir incorporer cette classe de signaux a 'outil d’identification

des pathologies respiratoires.



1]

2]

REFERENCES

Santé Canada. Les maladies respiratoires au canada. hetp ://www.he-se ge.ca/pphb-
dgspsp/ publicat/rde-mrc01/pdf/mrc0901t pelf. Septembre 2001.

Orgauisation Mondiale de la Santé (OMS). TLes maladies rvespiratoires clironiques.
http o/ /www.who.nt/mip/2003/other_documents/en/. 2003.

L. Lens. G. Postiaux, and . Chappelle. Application in bedside medicine of antoma-
ted spectral analysis of breath sound. wheezing and crackles. In Proceedings of the
12th International Lungs Sounds Conference, CNRS, Paris. 15-19 February 1987.
M. Nissan and N. Gavrielv. A microcomputer based lung sounds analvsis. Comput.
Methods Programs Biomed., 40(1) :7-13. 1993.

X. Sun. B.M. Cheetham, and J.IZ Earis. Real time analysis of lang sounds. Technology
and Health Care. 6(1) :3-10. 1998.

A R.A. Sovijarvi. P. Helisto, L.P. Malinberg, K. Kallio. . Paajanen. A. Saariuen.
>, Lipponen. S. Haltsonenh. L. Pekkanen. . Piirila. L. Naveri. and T, Katila. A
new versatil pe-based lang sound analvzer with automatic crackle analysis (HeLSA).
Technology and Health Care, 6(1) :11-22, 1998,

M. Waris. P Helisto. S. Haltsonen. A, Saavinen, and A.R. Sovijarvi. A new method

for automatic wheeze detection. Technol Health Care. 6(1) :33-10. 1998.

L. Pesu. P. Helisto, . Adomovic. J.C. Pesquet. A. Saarinen. and A.R.A. Sovijarvi.
Classification of respiratory sounds based on wavelet packet decomnposition and lear-
ning vector quantization. Technology and Health Care. G(1) :65-74. 1993.

S. Rietveld, M. Oud. and E.H. Dooijes. Classification of asthmatic breath sounds :
preliminary vesults of the classifying capacity of hwman examiners versus arvtificial
neuwral networks. Comput. Biomed. Res.. 32 :440-448. 1999.

L.R. Waltman. K.P. Clarkson, J.A. Barwise. and P.H. King. Representation and
classification of breath sounds recorded in an intensive care setting using neural

networks. Journal of Clinical Monitoring and Computing. 16 :95-105. 2000.



11

[21]

[22]

97

Z. Dokwr and T. Olmez. Classilication of respivatory sounds by using an artificial neu-
ral network. International Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence.
17(4) :567-580. 2003.

A Kandaswamy. C. Sathish Kumar. Rm. Pl. Ramanathan. S. Javaraman. aud
N. Malmurugan. Newral classification of ling sounds using wavelet coefficients. Comn-
puters m Biology and Medicine, 34 :523-537. 2004.

E.Co Guler, B. Sankur, Y. Kahya. and S. Raudys. Two-stage classification of
respiratory sounud patterns. Computers in Biology and Medicine. 35(1) :67-83. 2005.
M. Bahoura.  Analyse des Signaux Acoustiques Respiratoires : Contribution o lu
Délection Automatique des Sibilants par Paguels d’Ondeleties. PhD thesis, Université
de Rouen, Janvier 1999.

Auerican Thoracic Society Ad Hoc Committee on Pulmonary Nomenclature. Upda-
ted nomenclature for membership reaction. AT'S News Fall. 3 :5-6, 1977.

R. Mikani, M. Murao, D.W. Cugell, J. Chretien, P. Cole. J. Meier-Sydow
nd R.L. Murphy. and R.G. Loudon. International symposiuin on lung sounds. sv-
nopsis of proceedings. Chest, 92(2) :342-5, 1987.

P. Marquet. Les bruits d’origine ventilatoire. Rev. Mal. Resp.. 10 :87-101. 1995.
R.G. Loudon and R.L. Murphy. State of the art : lung sounds. Am Rev Respir Dis.
130(4) :663-73. 1984.

P. Forgacs. Lung Sounds. Cassell and Coller MacMillan Publishers Ltd., London.
1978,

ARA. Sovijirvi. F. Dalmasso. J. Vanderschoot. LP. Malmberg, G. Righini, aud SAT.
Stoneman.  Definition of terms for applications of vespivatory sounds.  Luropean
Respiratory Rewview, 10 :597-610, 2000.

G. Charbonneau. E. Ademovic, BMG. Cheetham. LP. Malmberg. J. Vanderschoot.
and ARA. Sovijarvi. Basic techniques for respiratory sound analvsis.  European
Respiratory Review, 10 :625-635. 2000.

S.S. Kraman, H. Pasterkamp, M. Kompis. M. Takase, and G.R. Wodicka. Effects
of breathing pathways on tracheal sound spectral features. Repiration Physiology.

111 :295-300, 1998.



[23]

[28]

20]

30]

98

Y. Takezawa. F. Shirai, and S. Sawaki et al. Comparaison of wheezes over the trachea
and on the chest wall. In the Fifth International Lung Sounds Conference. London.

England. International Lung Sound Association.

CD  audio des Laboratoires Astra Frauce. Lauscultation  pulmonaire.

http ://www.ifrance.com/v-detauriac/cdrom/pneumo. htim ?

The R.A.L.E Lung Sound 3.0. http ://www.rale.ca. 2003.

<. Sjolander and J. Beskow. Wavesurfer 1.8.1. http ://www.speech.kth.se /wavesur-
fer/index.html. Department of Speech. Music and Hearing. The Roval Institute of
Technologyv in Stockholm.

K.E Forkheim, D. Scuse. and H. Pasterkamp. A comparison of neural network models
for wheeze detection. [FEE WESCANEX 95 proceedings. 1 214 -219. 1995.

B. Sankur. Y.P. Kahya, E.C. Guler. and T. Engin. Comparison of AR-based algo-
rithis for respivatory sound classilication. Comput. Biol. Med.. 24 :67-76. 1994.

M. Bahoura and C. Pelletier. Respiratory sounds classification using gaussian mix-
ture models. In Electrical and Computer Engineering. 2004. IEEE CCECIE 2004,
Canadian Conference on, Niagara Falls. Canada, May 2-5. 2004.

M. Bahoura and C. Pelletier. Respiratory sounds classification using cepstral analysis
and gaussian mixture models. In 26th Annual Conference of the [EEL EMBS, pages
9-12. San Francisco. California. September 1-5, 2004.

A K. Jain. R.P.W. Duin. and J. Mao. Statistical pattern recognition : A review.
1EEL Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. 22(1). January

2000.

M. Bahowra and C. Pellerier. New parameters for vespiratory sound classification. In
Electrical and Computer Engmeering. 2005, IEEE CCECE 2003. Cunadian Confe-
rence on. volume 3. pages 14571460, Montreal. Canada. May 4-7. 2003.

S. Stevens and J. Volkman. The relation of pitch to frequency : A revised scale.
American Jowrnal of Psycholinguistics. 53 :329-353. 1940.

B.J. Shannon and K.K. Paliwal. A comparative study of filter bank spacing for
speech recognition. In Microelectronic Engineering Research Conference 2003. pages

1-3, 1999.



)

36]

99

T. Phan and T. Soong. Text-independent speaker identification. Teclmical report.
The University of Texas at Austin, Electrical and Computer Engineering. 1999.

D. Donoho. M.R. Duncan, X. lluo. O. Levi. J. Bucklieit. M. Clere. J. Kalifa. S. Mallat.
and T. Yu. Wavelab 802 for matlabb.x. http ://www-stat.stanford.edu/ wavelab/.
Stantord Statistics Department. Stanford University.

S. Mallat. Multiresolution signal decomposition : The wavelet representation. [ELE
Trans. Patt. Anal. Mach. Intell, 11(7) :674-693. July 1989.

R.R. Coitman and M.V, Wickerhauser. Best-adapted wave packet bases. Techmical
report. Yale University. 1990.

M. V. Wickerhauser. INRIA lectures on wavelet packet algorithms. In Pierre-Louis
Lions. editor. Problémes Non-Lincaires Appligucs, Ondcleties ¢t Pagucts D Ondes.
pages 31-99. INRIA, Roquencourt, France. 17-21 June 1991. Minicourse lecture
notes.

R.R. Coifman and M.V. Wickerhauser. Entropy-based algoritiun for best basis se-
lection. [EEE Trans. Inform. Theory, 38 :T13-718. 1992.

L. Pesu. P. Helisto, E. Ademovic, and J.C. Pesquet. Wavelet packet based respiratory
sound classification. In Proceedings of [ELE Symposium on Time-EFrequency and
Time-Scale Analysis, pages 377-380, Paris. France.. June 18-21 1996.

R. Sarikava. B. Pellom. and J.H.L. Hansen. Wavelet packet transforin features with
application to speaker identification. In NORSIG-98 IEEE Novsic Signal Processing
Symposium, pages 81-84, Vigso. Demmark. June 1998.

R.E. Learned and A.S. Willskv. A wavelet packet approach to transient signal clas-
sification. Applied and computational harmonic analysis, 2 :265-278. 1995.

H. Demuth and M. Beale. Newral Network Toolbox For Use with MATLADB. 3. Apple
Hill Drive Natick, MA 01760-2098. 4 edition. 2004,

Y. Linde. A. Buzo, and R.M Gray. An algorithm for vector quantizer design. [EEFE
Trans. Comm., 28(1) :84-95. January 1980.

M.N. Do. Digital signal processing mini-project "an automatic speaker recognition
system”. Technical report, Audio Visual Communications Laborator Swiss Federal

[nstitute of Techuology. Lausanne. Switzerland. 2000.



100

47] D. Reynolds and R. Rose. Robust test-independent speaker identification using gaus-
sian mixture speaker models. [EEE Trans. Speech Audio Processing. 3 :72-83. 1995,

18] D. Revnolds. Speaker identification and verification using ganssian mixtuwre speaker
models. Speech Cominunication. 17 :91-108. 1995,

[49] R.O. Duda. P.I5. Hart. and D.G. Stork. Pattern Classification. Wilev-InterScience.
second edition. 2001.

[50] S. Shoham. Robust clustering by deterministic agglomeration ENL of mixtures of
multivariate t-cistributions. Pattern Recogriition. 35 :1127-1142. 2002.

[51] B. Scherver. Biostatistique. Gattan Morin Editeur. Chicoutimi. Canada. 1984,

(52] T. Fawcett. ROC graphs : Notes and practical considerations for researchers. HIP

Laboratories. NMarch 2004.



Index

Alre sous la courbe. voir AUC. 75

Algorithine
Back propagation, 68
LN 59, 64
LBG. 54

Aunalyse Cepstrale. 20

Analvse de Fourier. 15

Analvse en composantes principales. 42

Analvse mltivesolution, 29
Apprentissage supervisé, 46
Asthme. 1

AUC. 75, 79. 88

Base de douncées. 6

Blanchiment. 44. 82

Calcul de spectrogrammes. 17

Caractéristiques. 19. 22, 24, 27

Cellule de Voronoi. 53
Centrage. 42. 82

Cenrroide. 50

Classification des signaux, 46
Coefficients Cepstraux, 20
Coefficients MFCC. 23
Convolution. 20. 70

Couchie cachée, 66
Covariance. 55. 5G. 61. 65. 87

Critere de Nyquist, 19

L 31,35, 37

Décimation. 34
Ddyp. 55. 58
Densité de probabilité. voir ddp. 55
Dictionnaire, 48. 50
GAINL 56
VQ. 51
Discriminant
GNIALL B8, 62
MLP. 68
VQ. 53
Distance de Mahalanobis. 50
Distance euclidienne, 51

Dyvadique. 34

Echelle de Nel. 23

ISML 59, 64

Entropie. 34

Lorreur quadratique moyenne. 51, 54
Estimation Maximisation. 5Y. 64

Extraction des caractévistigues, 13

Fenetre de Hamuming. 70

Fenetre de poudération, 17
[Miltres & miroirs gquavlraticnes, 29
Fouction respiratoire. 1

Formule de Sturge. 76

[réquence déchantillonmage. 6,19

101



GMILL 55,78

Initialisation. 87
GNMINL GO
SNAL 65

[tération. 895
k-means. 61

Lavgeur de la fenétre. 84
LBG. 54
Levinson-Durbin. 27

LPC. 26

Maladic dastlune. 1

Maladies pulmonaires chroniques. 3

Matrice de covariance diagonale. 56. 87

Matrice de covartance pleine. 87

Maxiimum de vraisemblance. 57

Metlleure base de déconmposition, 34, 36

Mel. 23

Microphone. G

NMLE. 57

MLP. 66. 78

Moddéhisation, 48

AModdlisation linéaire prédictive, 20

Modélisation par Mélange de
Distributions de Student. 63
gaussicnnes. 55

Mot de code. 50

Movenne. 55. 61, 65

AISLEE. 51

Multivésolution, 29

Normalisation. 41. 82

Ondelettes, 28

Outlicrs. 63

Paquets d'ondelettes
Recherchie de la meillenr bhase.
Transformeée (WPT), 32

PCA. 42,32

Perceptron Multi-couche. 66

Phase d'apprentissage
GMINL 57
MLP. 66
VQ. 51

Phase de classificarion /test
GAIAML 58
MLP. 68
VQ. 52

Post traitement. 70

Prétraitement, 82

QME. 29. 34

(uantification vectorielle, 49

Réseanx de neuroncs, 66
Reésobition fréquentielle. 18, 84
Résolution temporelle. 18, 84
Regle de Sturge. 76

Rechierche de la meilleure base. 34
Reconnaissance de formes. 6
Recouvrement. 13, 19, 34, 83
Regroupement. 50. 87

ROC. 75-77

SBC. 37

Sensibilité. 73

34



Sibilants
polvphouiques., 4
monophoniques. 4

SMAL 63,78

Sous respiratoires adventices
Ronchus. 4
Sibilauts. 4

SO1s respiratoires normanx
Murmures vésiculaives, 4
Trachéo-bronchigues. -

Specificité. 73

STET. 15

Systemes de suwrveillance, 1

Terminologie originale de Laennec. 3
Trachée. 6
Transformcée de Fourler a court terme, 15
Transtormdce cn ondelettes

continue (CWT), 28

discrete (DWT). 29

Voronol. 53
V(Q. 49. 78

Vrasemblance. 60



	Page 1
	Page 2
	Page 3
	Page 4
	Page 5
	Page 6
	Page 7
	Page 8
	Page 9
	Page 10
	Page 11
	Page 12
	Page 13
	Page 14
	Page 15
	Page 16
	Page 17
	Page 18
	Page 19
	Page 20
	Page 21
	Page 22
	Page 23
	Page 24
	Page 25
	Page 26
	Page 27
	Page 28
	Page 29
	Page 30
	Page 31
	Page 32
	Page 33
	Page 34
	Page 35
	Page 36
	Page 37
	Page 38
	Page 39
	Page 40
	Page 41
	Page 42
	Page 43
	Page 44
	Page 45
	Page 46
	Page 47
	Page 48
	Page 49
	Page 50
	Page 51
	Page 52
	Page 53
	Page 54
	Page 55
	Page 56
	Page 57
	Page 58
	Page 59
	Page 60
	Page 61
	Page 62
	Page 63
	Page 64
	Page 65
	Page 66
	Page 67
	Page 68
	Page 69
	Page 70
	Page 71
	Page 72
	Page 73
	Page 74
	Page 75
	Page 76
	Page 77
	Page 78
	Page 79
	Page 80
	Page 81
	Page 82
	Page 83
	Page 84
	Page 85
	Page 86
	Page 87
	Page 88
	Page 89
	Page 90
	Page 91
	Page 92
	Page 93
	Page 94
	Page 95
	Page 96
	Page 97
	Page 98
	Page 99
	Page 100
	Page 101
	Page 102
	Page 103
	Page 104
	Page 105
	Page 106
	Page 107
	Page 108
	Page 109
	Page 110
	Page 111
	Page 112
	Page 113
	Page 114

