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Introduction
®0

Introduction

Traitement de la parole avec les signaux vocaux
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Introduction

Ordre

Impératif

Phrase nominale
Interjection
Apostrophe

Politesse
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Rappel et définition
€00

Parole et signal acoustique

@ un flux continu constitué
d’une suite de mots.
@ les mots sont constitués
d'un enchanement de :
o phonemes

e type de la voix
o déformation du son
@ émotions

o bruits articulatoires

o
o
o
o
o

analogique

continu

non stationnaire
structure complexe.

variable avec le temps.

Signal acoustique :
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Rappel et définition
0e0

Caractéristiques d'un signal acoustique
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Figure: Catégories des caractéristiques
des audio vocaux
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* Lahauteur

Caractéristiques des audio
vocaux :

@ intensité (db) : dépend de
I'amplitude de la vibration.

@ énergie (db): extraite du signal
temporel sur une fenétre
d'analyse.

@ fréquence (Hz) : nombre de
vibrations par seconde.

@ hauteur (pitch) : la fréquence
la plus petite.
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Rappel et définition
ooe

Modes de représentation d’'un signal acoustique
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8
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Figure: Exemple des modes de représentation d'un
signal acoustique [2]
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Classification des signaux acoustiques
®0

Constitution des bases de données

odules de la base RAVIOLI

@ Ecole : micro

@ Repas : micro

@ Itinéraire : micro discret

@ 24H : micro-cravate

v
Nom du fichier Locuteur Injonctive? | Categorie Stat  End Durée Texte
24H_apresmiditravail_4.wav | NR390 oui excuse 18060 | 10176 206 pardon je te le mets déja sur les pieds je suis désolée
24H_apre |_4.wav | NR39D oui apostrophe 3460 34733 043 Sarah

1

2

3

4 [24H_apresmiditravail_4.wav | NR39O oui excuse 30007 [39186 (0.89 pardon excusez -moi

5 |24H_apresmiditravail_4.wav | NR390 oui refus 498.53 50093 24  bahvu comment il est cintré excuse -moi
6 |24H_apre: collégue 4 oul stop 551.36 | 552.15 |0.79 |attends attends attends attends aftends
7 |24H_apre: NR390 oui 57424 |57445 021 non

8 |24H_apre: NR390 oui 57445 57488 (043 [t'inquigte

9 |24H_apre: collegue 4 oui 60263 | 60455 |1.92 |oui mais faut les serrer Pamela

Figure: Tableur des audio injonctifs

ACHOUR Hanane Apport des méthodes d'apprentissage profond Aoiit 2021




Classification des signaux acoustiques
oce

Constitution des bases de données

Premiere base Deuxieme base
@ Base de Hacine-Gharbi et al. @ Donnése sauvages
@ 198 audio non injonctifs. @ 1215 audio non injonctifs.
@ 197 audio injonctifs. @ 2237 audio injonctifs.
@ Mot-clé : allez ou aller @ Pas de mot-clé.
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Classification des signaux acoustiques

Traitement de données

échantillonnage des signaux Suppression des silences

@ Enregistrés a |'origine a @ Détection d’activité vocale
44100Hz (VAD)

@ Sous-échantillonnés a 16000Hz @ Valeur de la hauteur nulle

@ Thérome de Shannon
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Classification des signaux acoustiques

Extraction de données

Hauteur (PI) Energie logarithmique (E)
@ logiciel Praat @ Logiciel HTK
@ calculer sur des trames de @ calculer toutes les 10ms sur des
10ms fenétres d'analyse de Hamming

@ la vitesse (A) et I'accélération de 30ms
(D) sont calculés avec HTK @ La vitesse (A) et I'accélération
(D) sont calculés avec HTK
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Classification des signaux acoustiques
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Machines a vecteurs supports (SVMs)

Méthode SVM

@ Méthode d'apprentissage supervisé

@ Marge maximale et fonctions noyau

Support
+ yEcior L
¢ e o
Support & ™, L e e 7
vector @ » B /e Py . ; o
o S . ofo o L
N T _ ° [ 3974
5 /6 Input Space Feature Space
L vector i

Figure: Principe de la
méthode SVM [3]
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Figure: Exemple de
fonction noyaux SVM [3]
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Classification des signaux acoustiques

O@0000000000000000000000000

Algorithme des K plus proches voisins(KNN)

Méthode KNN

@ Méthode d'apprentissage
supervisé

@ Notion de voisinage

S o .
e N\ @ Notion de la distance

Donnges de
classe B

Figure: Principe de la méthode KNN [4]
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Classification des signaux acoustiques
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Implémentation des méthodes SVM et KNN

Extraction des
caractéristiques

= = = ==
E — — — — —
ED — — — — —
Es |=— = == == =
Pl - —— - - ——
PLD — === = == =
PLA  —- = = == =
Entrée
INJ NINJ INJ INJ NINJ

‘Vote majoritaire

Figure: Implémentation des méthodes KNN et SVM
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Classification des signaux acoustiques
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Criteres de validation des méthodes SVM et KNN

Précision (accuracy)

Nombre de prédictions correctes

précision = —
Nombre total de prédictions
AllData Réponse de l'expert
g de e P L
H .

o e I e EY Vrai Faux
spis [0 [ Fodz || rads || Foda | Fods 3 Positif Positif
spita ;:|u1 P:mz p:m \;M p:m gN Faux. Vraj.
spies [[Faas | Fouz | [ Foas ][ Foas ms{ 1 Négatif | Négatif
Figure: Principe de la Figure: Matrice de
validation croisée [5] confusion, [6]
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Classification des signaux acoustiques
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Méthodes SVM et KNN

Les parametres de configuration utilisés sont :
@ pour la méthode KNN:
o premiére base (N ): tous les nombres impairs entre 1 et 200
o deuxieme base (N ): tous les nombres impairs entre 1 et 400
@ pour la méthode SVM:

e noyau : RBF
o parametre de régularisation : C =[0.01,0.1,0.5,1,1.5,5,10]
o coefficient du noyau : v =[0.01,0.1, 1,10, 100]
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Classification des signaux acoustiques

0000080000000 00000000000000

Méthodes SVM et KNN appliqués sur la premiere base

Configs E EEp | EEa | EEpa Pi Pl.Pipa | PLE | EEp, Plp | PLEEpA, Plpa
N 51 5 3 5 27 39 3 89 11
TC (%) | 7142 | 6575 | 69.89 | 6530 | 6581 | 6683 | 69.83 70.42 6581

Table: Résultats obtenus avec la méthode KNN

Configs E EEp, | EEs | EEpa | PI | PiPips | PIE | EEp, Plp | PLEEpA, Pipa
CH 101 | 01,10 | 101 11 10,1 | 10,001 | 10,1 11 10,1
TC (%) | 82 | 76.02 | 73.46 77 63 65 65 70.01 67

Table: Résultats obtenus avec la méthode SVM

17/38
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Classification des signaux acoustiques
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Comparaison entre les résultats obtenus avec la premiere
base

. GMM
mmm KNN
. SVM

|

B0%
0%
]
E 0%
0%
0%
E E.En E.Eos P Pl Ploa PLE

E.En.Flo Pl E, Ploa, Ena

Caractéristiques

Figure: Les résultats obtenus par les méthodes SVM, KNN et GMM
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Classification des signaux acoustiques
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Méthodes SVM et KNN appliqués sur la premiere base

Dans le cas de la validation croisée (2-folds)

Configs E EEp EEpA Pi EEp, Plp PL.EEDA, PloA
N 3 5 7 27 123 11
TC (%) | [50.75, 69.89] | [50.75, 62.75] | [53.76, 61.73] | [49.74, 65.81] | [49.24, 68.36] [49.50, 65.81]

Table: Résultats obtenus avec la méthode KNN en utilisant 2-fold ([1-fold,2-fold])

Configs E EEp EEpa P EEp, Plp PLEEpa, Ploa
Cr 0.01,0.01 0.01,0.01 0.1,0.01 10,0.01 0.01,0.01 0.5,0.01
TC (%) | [49.74, 71.93] | [49.74, 64.28] | [49.74, 61.73] | [34.18, 50.25]

[33.36, 51.25]

[51.25, 71.93]

Table: Résultats obtenus avec la méthode SVM en utilisant 2-fold([1-fold,2-fold])

OUACHOUR Hanane

Apport des méthodes d'apprentissage profond

Aolit 2021

19/38



Classification des signaux acoustiques
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Méthodes SVM et KNN appliqués sur la premiere base
INJ | NINJ

1-fold (minutes) 1.2 0.909
2-fold (minutes) | 1.3215 | 3.463

Table: La durée en minute des audio dans chaque fold

Méthode KNN Méthode SVM
Configs groupel goupe2 groupel goupe2
100 44 1 99 54 43
E:Epa, I, Plpa (1 ) (14 35) (0 99) (11 88)
E 2 98 31 66 1 99 25 72
0 99 7 92 0 99 1 98
) 0 100 43 54 13 87 26 71
0 99 13 86 15 84 15 84
0 100 39 58 4 96 13 84
PLEp, PIp <1 98 ) ( 4 95> (1 98) (46 53)

Table: Les matrices de confusion obtenues par les méthodes KNN et SVM dans le
cas de 2-folds appliquées sur la premiére base
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Classification des signaux acoustiques
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Méthode KNN appliqué sur la deuxieme base

2-folds 5-folds

Configs N TC(%) moyen TC(%) N TC(%) moyen TC(%)
EPLEpa, Plpa | 21 | [65.82, 61.20 63.51 7 [63, 64, 65.50, 62, 64] 64.17
E 95 55.81, 56.48 56.15 21 51.37, 56.04, 55.21, 59.34, 58.79 56.15
E, Ep 49 58.79, 60.43] 59.61 77 55.76, 59.89, 59.06, 56.31, 65.93 59.39
E, Ex 45 58.79, 62.96 60.87 91 58.51, 62.08, 58.79, 62.08, 63.73 61.04
E.Epa 69 53.07, 55.93 54.50 7 59.06, 63.73, 59.89, 59.89, 64.83 61.48
Pl 9 60.95, 55.71 58.35 9 56.59, 60.98, 56.86, 56.04, 56.59 57.41
Pl, Plp 33 61.64, 56.70 59.175 43 54.67, 62.36, 57.96, 57.14, 59.89 58.40
Pl, Pl 55 60.54, 56.48 59.17 25 54.94, 62.08, 61.81, 57.41, 53.84 58.02
Pl, E 63 54.84, 54.84 54.84 13 56.31, 62.91, 60.71, 58.24, 54.12 58.46
Pl, Plp, Ep 85 62.19, 58.13] 60.16 9 56.86, 59.89, 57.69, 58.24, 59.34 58.40

Table: Résultats obtenus avec la méthode KNN en utilisant 2-folds et 5-folds
([1fold,...,5fold]) appliqués sur la base compléte
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Classification des signaux acoustiques
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Methode SVM appliquée sur la dexieme base

2-folds 5-folds
Configs C ~y TC moyen TC C ~y TC moyen T
E.PLEpa, Plpa 1 1 58.58, 63.49 61.04 01 | 10 [62, 635 645, 63, 51] 63

E 1 1 56.15, 56.59 56.37 10 10 51.64, 58.79, 54.67, 57.69, 60.71 56.70
E, Ep 10 10 55.91, 59.34 58.62 10 10 53.57, 59.06, 56.31, 60.71, 62.91 58.51
E Ep 10 10 56.92, 58.35 57.63 10 10 53.29, 58.24, 56.04, 57.41, 61.81 57.36
E.Epa 1 10 57.25, 59.23 58.24 1 10 55.49, 59.34, 57.40, 58.24, 61.53 58.40
Pl 10 10 57.58, 52.74 55.16 0.1 10 52.47, 57.69, 56.31, 53.29, 54.67 54.89
Pl, Plp 10 1 59.67, 55.93 57.80 1 1 56.04, 60.71, 59.06, 56.86, 58.24 58.18
Pl, Pl 10 1 60.30, 58.02 59.17 1 10 55.49, 59.89, 59.34, 56.31, 54.94] 57.19
Pl, E 1 10 [60, 57.80] 58.90 1 1 53.02, 59.34, 55.49, 55.76, 53.57 55.43
E, Plp, Ep 0.1 10 [60, 57.80] 58.90 1 1 58.79, 59.89, 58.51, 59.06, 60.16 59.28

Table: Résultats obtenus avec la méthode SVM en utilisant 2-folds et 5-folds
([1fold,...,5fold]) appliqués sur la base complete
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Classification des signaux acoustiques
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Méthodes KNN et SVM appliquées sur la base école

Méthode KNN Méthode SVM

Configs N TC Moyen TC C ~ TC MoyenTC
E.PLEpa, Plpa | 35 | [61.35, 63.07] 62.21 10 | 001 [61.60, 62] 61.80
E 43 [56.60, 55.19] 55.90 0.1 1 55.89,v57.88 56.88
E.Ep 29 [57.67, 62] 59.84 1 10 57.14, 59.49 58.32
EEs 45 [58.92,56.98] 57.95 10 10 56.25, 58.42 57.33
E.Epa 151 58.75, 63.62 61.18 10 10 57.14, 59.85 58.49
Pl 3 55.71, 60.03 57.87 0.1 0.1 56.07, 57.52 56.79
Pl, Ply 31 56.78, 61.64] 59.21 10 0.1 55.89, 60.57 58.23
Pl, Plp 29 57.85, 60.21 59.03 1 0.1 55.71, 58.06 57.51
Pl, Plpa 49 56.60, 61.11 58.85 1 0.1 55.89, 60.75 58.32
Pl, E 15 56.96, 60.93 58.94 1 0.1 56.07, 56.80 56.44
E, Ep, Plp 201 56.96, 62.36 59.66 0.1 10 59.99, 57.80 58.90
E, Ep, Plpa 201 57.32, 64.33 60.82 1 10 56.42, 58.24 57.33
E, Epa, Plpa 21 60.71, 62.90 61.80 1 10 56.60, 57.88 57.24

Table: Résultats obtenus avec la base école par les méthodes KNN et SVM
en utilisant 2-fold
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Classification des signaux acoustiques
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Méthodes KNN et SVM appliquées sur la base repas

Méthode KNN Méthode SVM

Configs N TC moyen TC C ~y TC TCmoyen
E.PLEpa, Plpa | 15 [61.65, 64.41] 63.03 01 | 0.1 | [60.20, 64.88] 62.54
E 201 [50, 53.37] 51.68 0.1 0.1 [51, 52] 51.50
E.Ep 23 55.21, 53.37 54.29 1 10 50.92, 54.60 52.76

E.Ex 91 52.14, 54.90 53.52 1 0.1 50.50, 51.50 51

E.Epa 251 57.05, 57.97 57.51 1 10 50.92, 54.60 52.76
Pl 7 57.97, 65.44 57.20 0.1 0.01 [59.5, 60.12] 59.81
Pl, Pl a7 58.89, 60.73 59.81 10 1 58.58, 63.49 61.04
Pl, Plp 79 58.58, 61.04 59.81 0.1 0.01 59.81, 62.57 61.19
Pl, Plpa 29 60.42, 63.49 61.96 0.1 0.01 59.81, 64.11 61.96
Pl, E 5 [58.89 , 57.36 58.12 0.1 0.01 59.50, 60.12 59.81
E, Ep, Plp 25 57.05, 57.97 57.51 1 1 56.74, 57.36 57.05
E Ep, Plpa 51 56.74, 61.34 50.04 0.1 T [56.74,62.26] 50.50
E, Epa, Plpa 11 58.89, 61.96 62.07 0.1 1 [56.75,62.28] 5051

Table: Résultats obtenus avec la base repas par les méthodes KNN et SVM
en utilisant 2-fold
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Classification des signaux acoustiques
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Méthode K

X @ Méthode
a ; d'apprentissage
e non supervisé
@ Devise les données

en k clusters
cohérents

Figure: Principe de la méthode K-means [7]
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Classification des signaux acoustiques
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Méthode k-means appliquée sur la deuxieme base

600
L Cluster 1
@ Cluster2
500 500 .
400 400
& =
300 300

. . * .
200 \ e i
L] T hd 200
Cluster 1 ¥ s

Cluster 2
. uster 100

05 06 o7 08 09 10 06 07 08 09

Figure: Répartition des valeurs injonctives (a gauche) et non injonctives (a droite)
de E et Pl avec 2-means
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Classification des signaux acoustiques
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Méthode k-means appliquée sur la deuxieme base

Méthode KNN Méthode SVM

Configs N TC moyen TC C ~ TC TCmoyen
EPLEpa, Ploa | 13 [67.10, 71] 69.05 0 | 10 67.57, 71.07 68.03
E 17 [74, 74.50] 74.25 0.1 10 71.25, 70.07 70.66
EEp 15 [73.62, 70.86] 72.24 0.1 10 70.86, 70.07 70.47
EEa 7 [75.39, 71.85] 73.62 0.1 0.1 71.45, 68.89 70.17
EEpa 11 [74, 71] 72.50 01 | 10 [65, 71.07] 68.03
Pl 3 [57, 55] 56 10 10 65.21, 63.81 67.75
Pl, Ply 21 [65.57, 66.66] 66.12 10 1 64.49, 66.12 65.30
Pl, Plp 93 [67.02, 65.45] 66.24 1 10 64.49, 65.21 64.85
Pl, Plpy 31 [66, 67] 66.50 10 1 64.67, 66.30 65.48
Pl, E 23 [65 , 67] 65.50 0.1 1 64.67, 64.67 64.67
E, Ep, Plp 59 61.89, 60.87 61.38 1 1 56.74, 57.36 57.05
E, Ep, Plpa 87 62.83, 60.95 61.89 0.1 1 [56.74,62.26] 59.50
E Epa, Plpa 77 | [63.93, 64.49 64.21 0.1 1 [56.74,62.26] 59.50

Table: Résultats obtenus avec les méthodes SVM et KNN testées sur les données
obtenues par 2-means
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Classification des signaux acoustiques
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Réseaux de neurones récurrents (RNN)

<1> <2> <t>
Y ¥ y Y
! ! 1 ! ¢ 1
g<t-1> a<t> g <t+1>
a<0> — — — _—
t t t t
e (P <> g <tH1>
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Classification des signaux acoustiques
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Réseau longue mémoire a court terme (LSTM)

LSTM

@ Méthodes de Deep
Learning

I I, <> tanh
@ La solution a la
mémoire a court terme

o]

@ Possede des portes qui
régularisent le flux
d’information

|
£
f
et
o—1f o
}

Figure: Cellule LSTM [9]
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Classification des signaux acoustiques
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Méthode LSTM appliquée sur la premiere base

Les parametres utilisés sont :

@ un modele séquentiel avec une couche LSTM en entrée contenant 62
neuronnes et 2 neuronne en sortie

fonction d'activation : softmax
dropout = 0.5

batch-size = 10

nombre d'épochs = 50

optimiseur : Adam avec Ir=0.01

fonction de perte : la précision
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Classification des signaux acoustiques
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Méthode LSTM appliquée sur la premiere base

‘Training Progress (16-Aug-2021 21:38:14)
so7ss
Reached fnal fraton

Teining Time.
St ime. 16-A192021 213814
[—— 2minassec

raining Cyce

sors0
001300

Validation
Froquency 18 Reratons

Other nformation

Harguars esouce:  Singa CFU
Loarming atescheus:  Constant
Loarming rate oo

Figure: Représentation de la fonction de perte et de la précision des ensembles de
validation et de test de la premiere base
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Classification des signaux acoustiques
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Méthode LSTM appliquée sur la deuxieme base

Les parametres utilisés sont :

@ un modele séquentiel avec une couche LSTM en entrée contenant 62
neuronnes et 2 neuronne en sortie

fonction d'activation : softmax
dropout = 0.2

batch-size = 80

nombre d'épochs = 100

optimiseur : Adam avec Ir=0.001

fonction de perte : la précision
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Classification des signaux acoustiques
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Méthode LSTM appliquée sur la deuxieme base

Traiing Progress (20-Aug 2021 1331:7)

L i " N ER /"'Wn"w” il
| .\‘f»‘”ﬁfl*wfvl*q"‘fﬂj&'WW'“l 44"“'”“ i /.Mﬂ\w\ w\» n,\/J il W‘»’ Lm

R

B o o 50 50 A b L 80 20 10

Figure: Représentation de la fonction de perte et de la précision des ensembles de
validation et de test de la deuxieme base
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Classification des signaux acoustiques
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Réseaux neuronaux convolutifs (CNN)

' 4 ] @ methodes de Deep
ﬂ g Learning

Output @ contient plusieurs
Conv Conv Conv

layer
Layer 1 Layer2 Layer 3 o couches.
Pooling Pooling Pooling  Ci

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer

[ | (=)

Figure: Exemple d'un réseau neuronaux convolutif
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Méthode CNN appliquée sur la deuxieme base

Wl Spchaan

Dropout
©.35)

Labels (INT)

Input
(3,200,200)

Dropout Dense
- (0.5) "™ Flatten +
softmax  Labels (NINT)

Figure: Architecture du CNN proposée
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Méthode CNN appliquée sur la deuxieme base
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Figure: Représentation de la fonction de perte et de la précision des ensembles de
validation et de test de la deuxiéme base
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Conclusion

Conclusio pectives

@ Confirmation des résultats obtenus avec Hocine-Gharbi et al sur la @ Proposer d’autres architectures pour
premiére base le CNN
@ La deuxieme base contient toujours des audio non exploitables @ Tester sur une nouvelle base mieux
X . . structurée
@ La deuxieme base donne des meilleurs taux de classification en
utilisant tous les caractéristiques des audio @ Utiliser hybridation CNN+LSTM
@ La méthode LSTM a amélioré les TC obtenus par les méthodes SVM @ Extraire d’autres caractéristique :
et KNN avec la premiére base MFCC...

@ La méthode CNN améliore les TC de classification de la deuxieme
base
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Merci pour votre attention
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