Détection de la dysphonie parkinsonienne : pertinence de la mesure
d’harmonicité de la voix
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Résumé — La dysphonie est un symptome vocal courant chez les patients atteints de la maladie de Parkinson. Elle est caractérisée
par des anomalies de fonctionnement du vibrateur laryngé qui peuvent toucher la hauteur, 1’intensité et le timbre de la voix. Plusieurs
mesures acoustiques ont été utilisées pour la détection automatique de ces troubles vocaux, a I’instar du ratio harmoniques sur bruit
(Harmonics to Noise Ratio, HNR), pour évaluer la qualité de la voix en comparant la quantité de bruit présent dans le signal vocal
a celle de sa composante harmonique. Bien que le HNR soit largement utilisé dans ce contexte, la mesure de platitude spectrale
(Spectral Flatness Measure, SFM) est une technique alternative qui capture la méme information d’harmonicité. Toutefois sa
pertinence clinique reste une piste de recherche. Dans cet article, nous comparons le pouvoir discriminant du HNR et de la SFM
pour détecter automatiquement la dysphonie parkinsonienne, tout en les combinant avec d’autres descripteurs vocaux extraits a
partir de différentes voyelles. Nous montrons que la SFM est un descripteur plus pertinent que le HNR pour détecter la dysphonie.

Abstract — Dysphonia is a common vocal symptom in patients with Parkinson’s disease. It is characterized by abnormalities in the
functioning of the laryngeal vibrator which can affect the pitch, intensity and timbre of the voice. Several acoustic measures have
been used for the automatic detection of these voice disorders, such as the Harmonics to Noise Ratio (HNR) to assess voice quality
by comparing the amount of noise present in the voice signal to its harmonic component. Although HNR is widely used in this
context, Spectral Flatness Measure (SFM) is an alternative technique that captures the same harmonicity information. However,
its clinical relevance remains an area of research. In this article, we compare the discriminating power of HNR and SFM to
automatically detect Parkinsonian dysphonia, while combining them with other vocal descriptors extracted from different vowels.

We show that the SFM is a more relevant descriptor than the HNR to detect dysphonia.

1 Introduction

La maladie de Parkinson (MP) est la deuxiéme maladie neuro-
dégénérative la plus fréquente dans le monde, qui affecte le sys-
teme nerveux central [[1]. Son diagnostic est généralement basé
sur I’observation médicale de signes cliniques spécifiques prin-
cipalement moteurs. Cependant, certains symptomes comme
I’altération de la voix se manifestent a un stade précoce et de
maniere subtile, ce qui rend leur observation clinique difficile
[2]]. Des études [3]] rapportent qu’environ 90 % des patients
atteints de la MP ont une forme de déficience vocale. Ainsi,
pour aider les cliniciens a poser un diagnostic précoce, les ap-
proches d’apprentissage automatique (AA) ont été largement
appliquées a différents signaux physiologiques [4], dont la
VOIX.

L’intérét croissant pour la voix en tant qu’un biomarqueur
de la MP s’explique par sa mesure non invasive, et la disponi-
bilité de plusieurs outils puissants de traitement du signal pour
en extraire des informations pertinentes. Des études récentes
sur la classification de la voix parkinsonienne ont été faites
en combinant plusieurs types de données vocales (texte, syl-
labes, chiffres), diverses familles de descripteurs (de fréquence,
d’amplitude), tout en utilisant des techniques de sélection de
données (SD) pour réaliser un modele d’ AA robuste. Plusieurs
mesures acoustiques de la voix ont été étudiées, notamment
les perturbations d’amplitude et de fréquence (Jitter et Shim-
mer) et le rapport harmoniques sur bruit (HNR) [5]]. Selon [6]],
le HNR est significativement réduit chez les patients atteints

de la MP par rapport aux sujets témoins, ce qui suggere une
augmentation du bruit dans la voix parkinsonienne. De plus,
le HNR differe en fonction de la voyelle utilisée, il est plus
élevé pour la voyelle /i/ par rapport a la voyelle /a/ [7]], et il
varie en fonction du genre et de I’age [[8]. Une information
similaire a celle portée par le HNR peut étre mesurée par la
platitude spectrale (SFM), utilisée classiquement en Music
Information Retrieval et en codage audio [9], plus récemment
et plus rarement en détection de la voix pathologique [[10} [11]].

La principale contribution de cet article est la comparai-
son entre le pouvoir discriminant du HNR et celui de la SFM.
En effet, traditionnellement on utilise un de ces deux descrip-
teurs -le plus souvent le HNR- combiné a d’autres parametres
qui mesurent les variations en termes de fréquence et d’am-
plitude pour détecter la dysphonie parkinsonienne. Mais, a
notre connaissance, une telle comparaison entre la SFM et le
HNR n’a pas été effectuée par des études antérieures. Ainsi,
nous comparons leur pouvoir discriminant dans un contexte
de classification de la voix parkinsonienne : d’abord indépen-
damment d’autres mesures acoustiques, puis en combinaison
avec d’autres descripteurs de base et en appliquant une SD.

L article est organisé comme suit : I’ensemble des données,
les descripteurs vocaux, la méthode de SD et la classification
sont introduits dans la section 2. La section 3 présente les
résultats statistiques, les performances de classification et la
discussion des résultats.
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2 Meéthodologie

2.1 La base de données utilisée

Notre intérét est la détection de la dysphonie dans la voix
parkinsonienne via 1’analyse des descripteurs d’harmonicité.
Ainsi, nous avons choisi d’utiliser une base de données (BD)
vocale italienne [12], qui contient différents types d’enregis-
trements de la parole : la lecture d’un texte, des syllabes et la
phonation soutenue des voyelles /a/ et /i/, avec une fréquence
d’échantillonnage de 16 kHz. Elle comprend des enregistre-
ments de 19 contrdles sains (CS) et 28 patients parkinsoniens
(PP). Nous avons sélectionné pour chaque individu un seul
enregistrement par voyelle, donnant une BD de taille 47 échan-
tillons pour chaque voyelle. Cette étude s’intéresse a la dyspho-
nie, nous nous sommes donc limités aux enregistrements des
voyelles soutenues, auxquels un prétraitement a été appliqué :
suppression du silence au début et a la fin des enregistrements
et sous-échantillonnage a 8 kHz.

2.2 Descripteurs vocaux

Bien qu’il existe une longue liste de descripteurs vocaux dans
les travaux de détection de la voix pathologique, nous avons
choisi de limiter 1’étude aux descripteurs de base résumés
dans le tableau [I} Les différentes mesures de Jitter (local,
absolu...) et celles de Shimmer et leurs méthodes de calcul
sont expliquées dans [3]. Ces mesures ont été extraites a 1’aide
de la bibliotheque Python Parselmouth [13].

2.2.1 Rapport harmoniques sur bruit (HNR)

Le HNR est une évaluation du rapport entre les composantes
périodiques et les composants non périodiques d’un segment
de parole voisée [14]], exprimé en dB. La premiere composante
provient de la vibration des cordes vocales et la seconde du
bruit glottal. Il est aussi utilisé comme mesure de la qualité
de la parole. Dans ce travail, nous avons utilisé le HNR basé
sur le calcul d’autocorrélation [[15]. Selon 1la littérature, cette
mesure est trés sensible a la taille du segment vocal, au type
de fenétre d’analyse, au nombre de cycles du pitch, voire au
protocole d’acquisition de la voix [15] [16].

2.2.2 Mesure de la platitude spectrale (SFM)

La SFM est le rapport de la moyenne géométrique a la
moyenne arithmétique du spectre d’amplitude du signal [17].
Ce ratio est d’autant plus faible que le signal est tonal (spectre
composé de raies) : il quantifie donc le caractére harmonique
(SFM proche de zéro) ou bruité (SFM proche de 1) du signal.
La SFM est une mesure couramment utilisée dans la caractéri-
sation des signaux audio ; néanmoins elle est moins répandue
dans la détection des pathologies vocales : hormis quelques
études, comme dans [10, [11]] par exemple, on lui préfere gé-
néralement le HNR. D’ou I’intérét de comparer leur efficacité
dans un contexte de voix pathologique.

2.3 Sélection des descripteurs

La Sélection des descripteurs (SD) est un processus d’iden-
tification des descripteurs les plus pertinents pour le modele

TABLE 1 : Les descripteurs vocaux des voyelles soutenues

Shimmer
(Local, LocaldB, apq3, apq5, apql1, dda ) Amplitude

| Descripteurs | Parametres |
‘ FO (MeanF0, StdevFO0) H Pitch ‘
| HNR, SFM | Harmonicité |
Jitter
(Local, absolute, rap, ppq5, ddp) Fréquence

prédictif, afin de réduire sa complexité et d’améliorer sa perfor-
mance, puisqu’en pratique, 1’utilisation d’un grand nombre de
parametres pour une BD de taille réduite surentraine le modele
et peut générer une baisse des performances [18]. Dans ce
papier, nous avons utilisé le test statistique de Mann Whitney
(MW) pour éliminer les descripteurs redondants, et identifier
ceux pour lesquels il existe une différence significative entre
les deux groupes CS et PP.

2.4 Classification

Nous avons réalisé différentes expériences pour la classifi-
cation de la voix parkinsonienne a partir des deux voyelles
/a/ et /i/. D’abord, une classification basée sur : soit les des-
cripteurs sélectionnés par MW (X MW), soit le HNR, soit
la SFM dans le but de comparer leur pertinence. Par la suite,
nous avons combiné séparément le HNR et la SFM avec (X
MW). Deux classifieurs ont été choisis : k-plus proches voi-
sins (k-Nearest Neighbors ou KNN) et machine & vecteurs de
support (Support Vector Machine ou SVM). 70% de 1a BD a
été utilisée comme un ensemble d’entrainement, et 30% en
tant qu’ensemble de test. Les descripteurs ont été normalisés
afin de les ramener a une échelle commune. La recherche des
hyperparametres de chaque modele est effectuée avec Grid-
Search (GS), et dans cette étape d’optimisation, nous avons
choisi la validation croisée de type Leave One Out (LOO).
Pour I’évaluation des performances, la précision et le score-F1
ont été choisis comme métriques. En suivant cette démarche,
on peut s’assurer que nos données de test restent non vues par
les modeles d’ AA et éviter le risque de biaiser les résultats,
comme expliqué dans la figure[I]

Base de données voix

S
—

* Normalisation des données
¢ Sélection des descripteurs

GS+L00
¢ Classification : KNN et SVM
} 30 %
Test
Evaluation des modeéles

FIGURE 1 : Approche globale de la classification

—— + Optimisation des hyperparaméres :



0.8

0.6

SFM

0.4

Voyelle /a/

T

|

|

SFM

0.8

0.6

Voyelle /i/

groupe
Ccs
. rP

.

==

|

Voyelle /a/ Voyelle /i/
40 40
" " j T
P~ —~
s &
~ 20 = 20
Z, 4 0 T .
= =
10 10
groupe groupe
ccs L] [— e
. rp = rP
0 0
F H F
Genre Genre

FIGURE 2 : HNR (dB) en fonction du groupe et du genre.

3 Résultats

3.1 Analyse descriptive

Nous avons utilisé les boites a moustaches (boxplots) pour
visualiser les variations entre la classe a prédire (CS et PP) et
les deux descripteurs d’intérét (SFM et HNR) en fonction de
la voyelle, de I’état et du genre des participants. D’apres la
figure2} e HNR est plus élevé chez les PP, avec une différence
plus significative pour la voyelle /i/. Il varie aussi en fonction
du genre : le HNR des PP féminins est plus élevé que celui des
PP masculins. Ces observations montrent une contradiction
entre les variations du HNR extrait & partir de la BD vocale
[12]] et celles dans la littérature, ou le HNR des PP est généra-
lement plus faible que celui des CS. Ceci pourrait s’expliquer
par la sensibilité de ce parametre aux différentes conditions
d’acquisition et de prétraitement des signaux vocaux, comme
évoqué dans [13]. D’apres la figure 3] la SFM des CS est plus
élevée que celle des PP pour les deux voyelles /a/ et /i/. Elle
dépend aussi du genre et de la voyelle : la SFM des femmes
est plus élevée que celle des hommes pour la voyelle /a/. Ce-
pendant, elle est plus élevée chez les CS masculins par rapport
aux CS féminins pour la voyelle /i/. Au terme de cette analyse
descriptive, la SFM semble un descripteur plus pertinent que
le HNR pour la détection de la dysphonie parkinsonienne.

TABLE 2 : Les p-values des descripteurs les plus significatifs

Descripteurs || Voyelle /a/ | Voyelle /i/
HNR | 0.01925 | 0.01132
SFM | 0.00810 | 0.00041

3> MW = descripteurs sélectionnés par MW

|
|
|
|
| LocalShimmer | 0.00096 |
|
|
|
|
|

LocaldBShimmer || 0.00096 | 0.00188
Apqg3Shimmer H 0.00313 ‘ 0.00509
Apg5Shimmer || 0.00055 | 0.004
Apql1Shimmer H 0.00014 ‘ 0.00096
DdaShimmer || 0.00313 | 0.00041
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FIGURE 3 : SFM en fonction du groupe et du genre.

3.2 Analyse statistique

Pour comparer le pouvoir discriminant du HNR et de la SFM
pour la classification de la voix parkinsonienne, nous appli-
quons a ces parametres le test de Mann Whitney. Ce test montre
une différence statistique (a un risque d’erreur de 5%) entre les
groupes CS et PP pour les descripteurs du tableau 2} La SFM
est plus pertinente que le HNR, car elle présente des p-values
plus significatives pour les deux voyelles. En outre, parmi les
descripteurs du tableau [T} on trouve que ceux de la famille
Shimmer présentent les valeurs les plus significatives, avec une
différence entre les p-values en fonction de la voyelle. Cela
peut s’expliquer par les différences acoustiques des voyelles
soutenues utilisées, principalement leur contenu spectral.

3.3 Performances de classification

Pour évaluer et comparer la pertinence du HNR et de la SFM,
nous avons réalisé 5 expériences de classification par KNN
définies chacune par un ensemble spécifique de descripteurs,
tel qu’indiqué dans la premiére colonne du tableau[3] Ces 5
expériences ont été répliquées avec une classification par SVM
(tableau [3). Que ce soit seule ou combinée aux descripteurs
issus du test de MW, la SFM permet de meilleurs scores de
classification que le HNR quel que soit le classifieur utilisé. La
meilleure performance a été obtenue par SVM sur la voyelle /i/
avec la combinaison ¥ MW + SFM (précision de 88.27% et F1
score de 90.16%). Nous pouvons conclure de ces expériences
que la SFM est plus pertinente que le HNR pour la détection
de la dysphonie parkinsonienne.

4 Conclusion

Notre principale découverte est que la SFM est un descripteur
vocal plus pertinent que le HNR pour I’analyse de la dysphonie
parkinsonienne. En effet, la SFM présente des valeurs statis-
tiques plus significatives que celles du HNR. Elle dépend de la
voyelle utilisée : elle est plus discriminante pour la détection
de la dysphonie en utilisant la voyelle /i/. L'une des limites
de ce travail de recherche est le manque de bases de données
vocales de la MP ouvertes et en libre acces. Toutefois, malgré
la taille réduite de la BD utilisée, nous avons pu choisir deux
modeles de classification adaptés a ces dimensions avec les
métriques les plus appropriées. Dans les futures recherches,
nous explorerons des méthodes alternatives de prétraitement



TABLE 3 : Performances de classification avec KNN et SVM (%)

‘ ‘ KNN ‘ SVM ‘
| | Voyelle /a/ | Voyelle /i/ | Voyelle /a/ | Voyelle /i/ |
| | Précision | Score-F1 | Précision | Score-F1 | Précision | Score-F1 | Précision | Score-F1 |
‘ 3 MW ‘ 58.76 ‘ 54.63 ‘ 59.12 ‘ 57.32 ‘ 59.15 ‘ 56.13 ‘ 62.64 ‘ 59.87 ‘
| HNR | 6315 | 6879 | 7142 | 7976 | 6428 | 6646 | 7238 | 7856 |
‘ SFM ‘ 78.57 ‘ 84.21 ‘ 82.35 ‘ 87.95 ‘ 79.71 ‘ 85.49 ‘ 84.35 ‘ 89.12 ‘
| CMWetHNR | 6832 | 7336 | 7894 | 8336 | 6980 | 7389 | 7987 | 83.92 |
‘ > MW et SEFM ‘ 82.64 ‘ 86.43 ‘ 87.96 ‘ 89.73 ‘ 84.12 ‘ 87.55 ‘ 88.27 ‘ 90.16 ‘
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