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INTRODUCTION

0.1 Cadre de recherche

La plupart des nouveau-nés atteints de maladies semblent en bonne santé a la naissance. Ils
courent le risque d’avoir de graves problémes de santé¢ si leurs maladies ne sont pas
diagnostiquées au bon moment. Le diagnostic précoce permet un traitement immédiat,

réduisant le risque de graves problémes de santé plus tard dans la vie.

Tous les nouveau-nés subissent le test d'Apgar, dés les premiers jours de leur vie. Ce test est
rapide et indolore. Il se base sur 'observation et 1'évaluation de cinq états du bébé (couleur de
la peau, rythme cardiaque, réflexes, tonicit¢é musculaire, respiration). Le score obtenu est
utilisé pour mesurer la santé du bébé pendant ses premiers moments de vie et déterminer si
le nouveau-né a besoin d'une assistance particuliecre ou d'une intervention rapide.

Néanmoins, ces scores ne peuvent prévoir les futurs problémes de santé chez le bébé.

Le cri des nouveau-nés est le premier signe de vie a la naissance. C’est aussi un moyen pour
signaler la détresse et la douleur. C’est un comportement dynamique multimodal qui
implique des vocalisations caractérisées et des expressions faciales ainsi que des
mouvements du corps qui changent a travers le temps. Ce cri inclut d’innombrables
caractéristiques temporelles et acoustiques servant de siréne biologique. L’exploitation de
ces caractéristiques peut aider les médecins a identifier un bébé avec des dommages dans le

systéme nerveux central (CNS) en l'absence d’autres symptomes (Lester et al. 2008).

Depuis quelques années, les médecins et les phonéticiens analysent les sons des cris dans le
but d'améliorer le monitoring des premiers jours des bébés. Ainsi, deux types de recherches
ont été réalisés; d'une part I’analyse des sons des cris afin de dresser une symptomatologie
acoustique de différentes pathologies et, d'autre part la classification et la reconnaissance des
cris en utilisant les techniques de traitement du signal initialement utilisées dans la

reconnaissance de la parole.



Cependant, les deux axes de recherche ont évolué séparément, ce qui explique I'absence d'un
systéme opérationnel pour le diagnostic précoce de différentes pathologies. Ces travaux sont
restés au stade expérimental sans aucune réalisation utilisable. A cet effet, nous proposons
dans ce travail de conduire nos efforts sur les deux axes de recherches pour le
développement d'un systéme de diagnostic fiable. Ce systéme utilisera les caractéristiques
les plus pertinentes qui ont été¢ associées aux différentes pathologies en complément des

caractéristiques qui sont généralement utilisées dans les classificateurs.

A cet effet, notre intérét dans ce projet de recherche est d’analyser les sons des cris des
nouveau-nés en vue de développer un systétme de diagnostic précoce. Ce systéme ne
remplacera pas le travail réalisé€ par le personnel médical. Mais il sera un support appréciable

pour eux, surtout dans les hopitaux mal équipés.

Pour cela, nous proposons une méthode automatique de caractérisation des cris. Elle se base
principalement sur la quantification des caractéristiques les plus pertinentes qui ont été
associées a des troubles médicaux séveres. Ces caractéristiques une fois obtenues seront
utilisées comme entrée du systeme de diagnostic en plus des caractéristiques liées a la

configuration du conduit vocal.

Nous présentons dans ce qui suit le but principal de notre projet de recherche et les objectifs
identifiés pour atteindre ce but. Ce chapitre présente également la méthodologie suivie pour

atteindre ces objectifs.



0.2 Problématique et justification

Le cri des nouveau-nés est un comportement précoce qui joue un role fondamental dans la
survie, la santé et le développement de I’enfant. C’est aussi un moyen de communication
moins explicite pour signaler la détresse et la douleur. Il a donné lieu a de nombreuses études

tant sur I’interprétation du cri lui-méme que sur les techniques d’analyse de ce cri.

Plusieurs chercheurs ont analysé les sons des cris des bébés en se basant sur l'analyse
spectrographique pour définir et qualifier certaines caractéristiques en lien avec des
pathologies sévéres. Ils ont formulé plusieurs hypothéses importantes reprise dans la
présente recherche. Selon celles-ci, le cri du bébé est le résultat de son état physique et

psychologique ainsi que des stimulations internes et externes liées a son environnement.

D’autres chercheurs ont évalué la performance de différentes méthodes de reconnaissance de
la parole pour différencier les cris des bébés en bonne santé de ceux des bébés malades. Ils
se sont basés particulierement sur les parameétres destinés a caractériser la contribution et la
dynamique du conduit vocal sans utiliser les caractéristiques acoustiques qui qualifient les
cris pathologiques telles que les modes de vibration des cordes vocales et la présence du

bruit dans le son des cris.

Face au constat de ces deux axes de recherches existants et en absence d’un systéme de
diagnostic qui permet une évaluation précoce de ’état de santé des nouveau-nés en
exploitant leurs cris, ce présent projet vise a utiliser les caractéristiques des cris pour
I’identification de certaines pathologies. Pour cela, des techniques avancées de traitement du
signal sont d’une part utilisées pour mesurer ces caractéristiques et d’autre part pour établir
des relations quantitatives et qualitatives entre les pathologies étudiées et les caractéristiques

les plus pertinentes.



Donc, notre problématique de recherche consiste a développer un outil automatique de

caractérisation des cris qui sera une partie intégrante du systéme de diagnostic global qui

présentera les avantages suivants :

possibilité d’extension pour d’autres pathologies non étudiées;

installation ne nécessitant pas beaucoup de ressources et facilit¢ de déploiement a

moindre colt partout dans le monde;

identification des pathologies qui nécessitent des traitements précoces pour préserver la

vie du nouveau-né et réduire les séquelles sur sa santé future.

Pour atteindre nos objectifs, nous avons cherché a répondre a ces interrogations:

Quels sont les niveaux d'information que doit inclure la base de données des cris?

Comment représenter la base de données de test?

Quelles sont les caractéristiques les plus pertinentes dans la différenciation des cris

pathologiques étudiés et des cris des nouveau-nés sains?

Quelles sont les méthodes de mesure les plus adéquates a l'estimation des

caractéristiques sélectionnées ?

Comment représenter les caractéristiques estimées?

Comment utiliser ces caractéristiques dans le systéme de diagnostic global?



0.3 Objectifs

Ce travail de thése s’inscrit dans le prolongement de plusieurs autres études effectuées sur
les cris des bébés depuis les années soixante. Nous avons cherché a améliorer la précision de
la reconnaissance des cris pathologiques par 'utilisation combinée de différentes sources
d’information. Le travail réalisé est centré sur I’exploitation des caractéristiques acoustiques
représentant la configuration du conduit vocal ainsi que les modes de vibration des cordes

vocales.

Nous avions plusieurs objectifs:

a. Créer une base de cris des nouveau-nés, les uns en bonne santé et les autres atteints de

certaines pathologies;

b. Identifier les parameétres prépondérants dans la différenciation des cris normaux et

pathologiques;

c. Etablir des relations qualitatives et quantitatives entre ces paramétres et les différents

cris pathologiques des nouveau-nés;

d. Catégoriser les pathologies étudié¢es selon la variabilité des caractéristiques des cris des

nouveau-nés;

e. Développer un outil d’analyse dédié¢ aux bébés. Il nous permettra d’effectuer des
mesures précises des différents paramétres du cri qui seront utilisés comme entrée du
systéme de diagnostic global.

0.4 Méthodologie

Pour la réalisation de nos objectifs, nous avons adopté la démarche de recherche qui est

représentée par un diagramme en bloc sur la Figure 0.1.



z ; Etude Construction de
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caractéristiques caractéristiques
) 4
Caractérisation des pathologies étudiées

Figure 0.1 Méthodologie

0.4.1 EKtude de I'état de I'art

Dans cette partie du travail, il s’agit de dresser un état de 1'art sur les recherches concernant
les cris des bébés. L’analyse et la critique des travaux qui ont été réalisés dans le domaine
nous ont permis de déterminer nos objectifs et notre plan de travail pour apporter une
contribution significative dans le domaine médical et le domaine du traitement du signal.
L'état de 1'art est détaillé dans le chapitre 1 et dans les trois articles qui sont inclus dans cette

thése.

Nous avons également étudié et identifié: 1) le comportement physioacoustique des cris; 2)
les caractéristiques qui ont été standardisées; 3) les méthodes de mesure de ces
caractéristiques. Ce travail nous a permis de faire une présélection des caractéristiques qui

serviront pour la caractérisation des pathologies étudiées.



0.4.2 Enregistrement des cris

La premiere phase du projet a consisté a enregistrer les cris des nouveau-nés. Ces
enregistrements ont été réalisés au sein du département de pédiatrie / service de néonatalogie
de I’hopital Sainte-Justine sous la supervision du responsable médical du projet et avec

’aide de collaborateurs médicaux.

Le choix des pathologies étudiées a dépendu de la disponibilité des sujets et des
recommandations de notre spécialiste médical a 1’hopital Sainte-Justine. L’enregistrement

des cris a été effectué par I’infirmicre de recherche chargée de la collecte des cris.

Compte tenu de I’augmentation spectaculaire du nombre de naissances prématurées un peu
partout dans le monde, 1'enregistrement des cris concerne aussi les nouveau-nés prématurés

en plus des nouveau-nés a terme, parmi eux des bébés en bonne santé et des bébés malades.

L'age des bébés lors de I'enregistrement ne dépasse pas 30 jours parce qu’a ce moment-1a les
nouveau-nés ne contrdlent pas leurs cris. Pour chaque enregistrement plusieurs niveaux

d'information sont collectés (voir Figure 0.2).

Dans le but de fiabiliser la base des cris, un suivi sur 6 mois (pathologies non détectées /

diagnostiquées) a été effectué.



Age
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Sains vs. nel _
Pathos Ethnicité
Date Ra
d'enregist ' éusor}s
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naissance
Fille vs. Scor
Gargon Apgar

Figure 0.2 Les différents niveaux d'information qui concernent les cris des bébés enregistrés

0.4.3 Construction de la base de données

Une fois les signaux des cris collectés, il est nécessaire d’effectuer un prétraitement pour

trouver les parties les plus utiles a I’analyse des cris dans la totalité des signaux.

Les enregistrements des cris contiennent des sons indésirables, comme le bruit ambiant,
I’écho, les sons d’appareils, etc. qui peuvent affecter les résultats de I’analyse. A cet effet,
nous avons utilis¢ le logiciel libre-service Praat (P. Boersma) pour effectuer une
segmentation et un filtrage manuel du bruit. Aprés le prétraitement, les signaux sont répartis

par pathologie et par age gestationnel.

0.4.4 Etude spectrographique de cris

L’analyse spectrographique des cris en utilisant Praat nous a permis d’identifier les

différentes caractéristiques des cris qui ont été définies dans la littérature. La visualisation



des signaux de cris montre une différence significative entre les caractéristiques des cris des
bébés sains et celles de ceux qui sont malades. Ce travail nous a permis de compléter la

caractérisation qualitative des cris pathologiques par rapport a ceux des bébés sains.

0.4.5 Caractérisation qualitative

Sachant que la variabilité des caractéristiques des cris a été toujours liée aux différentes
conditions de santé des bébés, nous avons jugé utile son utilisation pour la caractérisation
des cris pathologiques étudiés. Ce travail nous a permis de distinguer les différents types de
cris, d’établir des relations qualitatives entre les caractéristiques acoustiques et les

pathologies étudiées et pour finir d’identifier les caractéristiques les plus pertinentes.

0.4.6 Sélection des caractéristiques

La sélection des caractéristiques des cris s’est faite d'une part sur la base des caractéristiques
des cris qui ont été dé¢ja identifiées dans la littérature et associées a des conditions médicales
séveres et d'autre part, sur I’étude de la caractérisation qualitative des cris étudiés, qui a été

citée précédemment.

Les caractéristiques sélectionnées une fois estimées et quantifiées serviront comme une

entrée du systéme de diagnostic global.

0.4.7 Estimation automatique des caractéristiques

Etant donné que la précision des mesures des caractéristiques sélectionnées et leurs
variations dans le temps sont déterminantes pour obtenir des informations fiables sur 1’état
de santé des nouveau-nés, nous avons commencé par identifier les méthodes de mesure les

plus adéquates aux caractéristiques des cris des nouveau-nés.
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Pour cela, nous avons comparé les différentes méthodes de mesures qui sont proposées dans
la littérature selon les caractéristiques sélectionnées. Notre choix s'est porté sur les
algorithmes qui permettent de minimiser la surestimation et la sous-estimation des
caractéristiques ainsi que sur les méthodes qui ont été testées avec succes sur des voix
pathologiques. Le détail des méthodes utilisées se trouve dans les chapitres 2, 3 et 4 ainsi

que dans l'article de conférence en annexe II.

0.4.8 Quantification des caractéristiques

La quantification des caractéristiques consiste a faire correspondre pour chaque signal de cri,
une valeur concernant une certaine caractéristique donnée. Sachant que le signal du cri est
considéré stationnaire sur une trés courte durée, I’estimation des caractéristiques est faite
principalement pour chaque segment de cri de 20ms. A cet effet, pour chaque signal de cri
d’une durée allant jusqu’a 3 minutes, correspond un nombre de valeurs estimées pour chaque

caractéristique.

Pour cela, nous avons adopté des méthodes mathématiques et statistiques permettant de
quantifier les caractéristiques estimées pour chaque signal de cri. Les méthodes de
quantification utilisées sont : la moyenne, le pourcentage, 1’écart-type ainsi que la médiane et

I’écart interquartile.

0.4.9 Validation expérimentale

Au cours de notre travail de caractérisation des cris, nous avons entrepris des tests de
validation concernant la faisabilité du systéme de diagnostic ainsi que ’apport de certaines

caractéristiques acoustiques quantifiées dans la classification des cris pathologiques.

. - DT i ui ur diffe . ix )
La premicre série d’expériences a été conduite pour différencier deux classes de cris
(pathologiques et sains). Pour cela nous avons utilisé les parametres tels que : les coefficients

MFCC (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients) et les coefficients WPT (entropie) (Wavelet
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Packet Transform). Nous avons testé aussi I’apport de 1’application de ’ACP (analyse en
composantes principales) et 1’algorithme BSAT (Best Structure Abstract Tree) pour réduire
la dimension des coefficients WPT. La méthodologie et le détail des résultats obtenus se

trouvent dans I’article de conférence qui est présenté en annexe .

La deuxiéme série d’expériences réalisées concerne principalement 1’utilisation de quelques
caractéristiques acoustiques qui ont été quantifié¢es comme le pourcentage de
I’hyperphonation et le pourcentage de I’irrégularité de la fréquence fondamentale. Deux
types de tests ont été conduits : 1) différencier deux classes de cris (pathologiques et sains)
avec ou sans utilisation des caractéristiques quantifiées pour les deux catégories de bébés
(prématurés et a terme). 2) distinguer les cris selon les pathologies étudiées avec ou sans
utilisation des caractéristiques quantifiées pour les deux catégories de bébés (prématurés et a

terme). La méthodologie et le détail des résultats trouvés, sont présentés dans le chapitre 2.

0.4.10 Caractérisation des pathologies étudiées

Nous finalisons notre travail par la caractérisation des pathologies étudiées. Pour chaque
pathologie étudiée nous associons la variabilité des caractéristiques quantifiées les plus
discriminatives. Cette variabilité est évaluée par rapport aux caractéristiques des cris des

bébés en bonne santé.

0.5 Organisation de la thése

Cette thése s’organise en cinq chapitres. Dans 1’introduction, nous avons présenté¢ une
description de la problématique de notre projet de recherche ainsi que nos objectifs et la
méthodologie suivie pour atteindre ces objectifs. Le chapitre 1 fait une synthese de I’état de
I’art. Les chapitres 2, 3, et 4 rassemblent les articles publiés ou soumis a des journaux
scientifiques avec comité de lecture. Le chapitre 5 présente la synthése des résultats et la

conclusion.
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Le premier chapitre est consacré a la synthése bibliographique ou nous présentons des
définitions sur les cris des bébés et leurs caractéristiques ainsi que les méthodes de mesures
utilisées dans ce domaine. Ce chapitre est consacré aussi aux travaux effectués sur les cris

des bébés.

Le deuxiéme chapitre présente le premier article intitulé : « Frequential Characterization of
Healthy and Pathologic Newborns Cries ». Cet article publi¢ dans le journal « American
Journal of Biomedical Engineering » décrit la caractérisation qualitative et quantitative des
cris pathologiques et des cris des nouveau-nés en bonne santé en utilisant deux principales
caractéristiques fréquentielles telles que 1’hyperphonation et 1’irrégularité de la fréquence
fondamentale. Ce chapitre présente aussi une analyse statistique des résultats obtenus ainsi
qu’une validation expérimentale concernant I’utilisation des caractéristiques étudiées dans le

systéme de diagnostic des bébés malades.

Le troisieme chapitre présente le deuxiéme article intitulé : « Acoustic Measures of The Cry
Characteristics of Healthy Newborns and Newborns with Pathologies » qui est publi¢ dans le
journal « J. Biomedical Science and Engineering ». Dans cet article nous introduisons
I’utilisation de nouvelles caractéristiques acoustiques dans la discrimination des cris
pathologique telles que la dysphonation, le changement de mode et les cris non voisés. Dans
le cadre de I’estimation de la dysphonation et dans le but de remédier a la surestimation du
bruit dans les sons des cris, nous avons proposé¢ et implémenté une nouvelle méthode de
mesure adaptée aux cris des nouveau-nés. L’analyse statistique des résultats obtenus a été

effectuée aussi dans cet article.

Le quatriéme chapitre concerne le troisieme article intitulé: « Resonance Frequencies
Behavior in Pathologic Cries of Newborns ». Cet article qui est publi¢ dans le «Journal of
Voice» introduit de nouveaux paramétres pour la caractérisation des cris. Ces paramétres
qualifient principalement 1’interaction des fréquences de résonance avec les harmoniques de

la fréquence fondamentale. Les résultats obtenus par la caractérisation des cris en utilisant
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les paramétres étudiés permettent la discrimination des cris pathologiques, car la distribution

de ces paramétres dépend de la pathologie qui touche le nouveau-né.

Nous terminons cette thése par le chapitre 5 qui présente la syntheése des articles et les
principaux résultats obtenus. Nous présentons également dans ce chapitre les contributions

de notre recherche et nos recommandations.






CHAPITRE 1

ETAT DE PART

1.1 Introduction

La premicre partie de ce chapitre est consacrée a une revue de la littérature sur le
comportement du cri en commengant par le modele physioacoustique et la neurophysiologie
des cris ainsi que sur les différentes définitions des caractéristiques des cris qui ont été
associées a des conditions pathologiques séveres. Puis sont exposés les travaux antérieurs
meneés sur les cris des bébés, principalement les travaux d'analyses acoustiques, travaux de
perceptions des cris ainsi que les travaux de classification et de reconnaissance des cris.
Enfin sont décrites les différentes techniques de base ainsi que les moyens d'analyse et de

classification des cris des nouveau-nés.

1.2 Le modéle physioacoustique du cri

Le cri des bébés est défini comme 1’alternation rythmique de sons (énoncés) et d’inspiration.
Donc, il fait partie de la phase d'expiration, pendant laquelle le larynx produit un son ou une

phonation (LaGasse, Neal et Lester, 2005).

Le modéle physioacoustique de la production du cri comprend deux parties : une partie
acoustique qui décrit la génération du son et une partie physiologique qui décrit le

mouvement et la configuration du conduit vocal.

Le mécanisme de production des cris chez les nourrissons ressemble au processus de
production de la parole chez les adultes. Mais la forme du conduit vocal des nouveau-nés est
différente de celle des adultes. Elle ressemble plutot a celle des « chimpanzés ». Chez les
nourrissons, le larynx est positionné trés haut dans le conduit vocal qui est plus court que
celui de ’adulte (voir Figure 1.1). Dans ce cas, I’espace pharyngé qui constitue un des

résonateurs les plus importants dans la phonation est réduit. C’est pour cette raison que les
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bébés ne respirent pas par leur bouche quand leur nez est bouché. La position du larynx
commence a descendre a partir de 6 mois, elle atteint la position des adultes & deux ans

(Laitman JT, 1980; Laitman, Heimbuch et Crelin, 1978).

La production du cri est un processus complexe dans lequel sont impliqués de nombreux
organes (voir Figure 1.2). La source du cri provient des poumons qui émettent un flux d'air.
Ce flux d’air va traverser le larynx pour faire vibrer ou non les cordes vocales a une
fréquence fondamentale FO. Le son des cris est déterminé alors par la vibration des cordes
vocales qui se trouvent dans le conduit vocal et par d’autres vibrations d’ondes a des
fréquences différentes nommées ondes complexes. L’onde sonore devient plus complexe en
traversant les voies respiratoires produisant une concentration de I’énergie sonore a des
niveaux ¢levés nommés formants (Lester et LaGasse, 2008). En d’autres termes, la
dimension et le contour du conduit vocal supérieur qui est constitué par les cavités nasales,
la bouche et le pharynx forment le son des cris en produisant des fréquences de résonances

ou des formants RF1 et RF2 au-dessus de FO (Lester et LaGasse, 2008).

Conduit nasal

Palais

\ ... Voile du palais

-...Pharynx

LR
--{--Pharyny (::;» oo
Machoire " \_—“ '

Machoire -~ -
Langue

Langue

Figure 1.1 Section du conduit vocal des adultes et des nouveau-nés
Tirée de Delahaie (2009, p. 21)
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Fosses nasales --
Cavité buccale --
Larynx

Trachée

Poumons

Diaphragme ---

Figure 1.2 Anatomie du cri
Tirée de Delahaie (2009, p. 21)

Le cri des bébés change avec 1’age grace a la maturation de I’appareil vocal et a 1'évolution
du systeme de controle neural et aussi grice au développement des muscles de la cage
thoracique qui induit une réduction dans la vitesse de respiration durant les cris. Chaque cri
d’enfant est acoustiquement unique. Il est caractérisé par des sons voisés et des sons non
voisés ainsi que des FO plus élevées que celles des adultes. Pour la plupart des enfants, FO
varie entre 250 Hz et 450 Hz avec un premier formant RF1 de 1200 Hz et un deuxiéme
formant RF2 de 3200 Hz. Les sons non vois€s ou turbulences sont produits par le passage de
I’air a travers les constrictions du conduit vocal et les sons voisés sont produits par le

passage de I’air a travers la glotte (Manfredi C., 1998).

1.3 La neuropsychologie du cri

Le cri est une réaction du bébé a une stimulation aversive interne ou externe (faim,
douleur...). Il est premiérement initi¢ dans le cerveau du bébé qui traduit cette stimulation en
une série de commandes a travers le systéme nerveux aux organes de production de la parole
(Jam et Sadjedi, 2009). Donc, le cri est le résultat d'une interaction complexe entre plusieurs
structures anatomiques et des mécanismes physiologiques. Cette interaction implique le
systéme nerveux central (CNS), le systéme respiratoire, le systéme nerveux périphérique et

une variété de muscles (Soltis, 2004). C'est le CNS qui controle la capacité, la stabilité et la
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coordination des mouvements de ces muscles (Michelsson et Michelsson, 1999). Donc, le cri

des nouveau-nés peut nous informer sur le niveau de fonctionnement du CNS.

Le signal du cri est aussi le résultat d’une coordination de plusieurs régions du cerveau y
compris le tronc cérébral, mésencéphale (Midbrain) et le systeme limbique qui contrdle la
respiration et la vibration des cordes vocales (LaGasse, Neal et Lester, 2005; Michelson

Katarina 2007; Zeskind et Lester, 2001).

Le tronc cérébral inférieur du cerveau controle les muscles du larynx, du pharynx, la poitrine
et le cou supérieur a travers les nerfs craniens et les nerfs phréniques et thoraciques (Lester

et Boukydis, 1992).

D'apres (LaGasse, Neal et Lester, 2005):

e les ¢léments responsables de la formation de FO sont la variation de tension des muscles

du larynx, cricothyroide vocale et les muscles respiratoires abdominaux;

e e tronc cérébral controle également le contour des voies respiratoires transversales du

systeme supra-glottal, qui fagonne les fréquences des formants;

e les autres régions du crane telles que le systéme limbique et I'hypothalamus participent

dans ’initialisation du cri.

Selon (Michelson Katarina 2007) : 1) un déficit dans le fonctionnement du cerveau peut
affecter le controle du cri; 2) les modeles atypiques de FO sont dus aux dommages dans le
nerf complexe cranien vagal; 3) le décalage rapide (shift) et la haute variabilit¢ de FO sont

dus a une instabilité dans le systéme de controle neural.
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1.4 Les caractéristiques du cri

Une certaine terminologie des manifestations acoustiques du signal du cri a été établie dans
différentes études (voir Figure 1.3). Dans (Michelson Katarina 2007; LaGasse, Neal et
Lester, 2005; Lester et LaGasse, 2008) les auteurs identifient et définissent les

caractéristiques et les modes des cris des bébés suivantes :

Temps de latence

Intervalle de temps entre le stimulus et la premicre réponse de 1’enfant c.-a-d. le début du cri.

Seuil

Nombre de stimulations pour provoquer le cri.

Nombre d’énoncés

Nombre de phonations expiratoires qui se produisent durant le cri.

Période inspiratoire

L’intervalle en secondes entre le premier et le deuxiéme énoncé.

Amplitude

L’énergie moyenne en dB durant un énoncé.

Durée

Tous les cris se produisent entre deux inspirations. Donc la durée du cri correspond a toute la
vocalisation durant une seule expiration. Dans les cris induits par la douleur, la durée du
premier cri inclut le temps de latence. Sur le spectrogramme il est facile de déterminer le
début et la fin du cri, car I’intensité de la voix est élevée au début du signal et a la fin elle est
souvent caractérisée par la diminution graduelle de I’intensité du son et par la disparition de

la fondamentale et de ses harmoniques.

Il est difficile de comparer la durée des cris dans les différentes études, car les auteurs ne

mentionnent pas quel segment ils incluent dans leurs analyses.
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Seconde pause
Elle est définie comme I’intervalle de temps entre la fin d’une phonation et la prochaine

inspiration.

Fréquence fondamentale (F0)

Le spectrogramme du son affiche la tonalité voisée comme des lignes noires. La fréquence
fondamentale est la plus basse ligne, ses harmoniques apparaissent en dessus comme des
lignes parall¢les. La fréquence fondamentale maximale correspond au point le plus élevé de
la fréquence fondamentale mesurable sur le spectrogramme et la fréquence fondamentale
minimale correspond au point le plus bas de la fréquence fondamentale mesurable sur le

spectrogramme.

Décalage (shift)
Cette caractéristique dénote 1’augmentation ou la diminution rapide de la fréquence
fondamentale. Dans le cri normal, la partie « shift » est observée comme une hyperphonation

a intensité élevée au commencement de la phonation.

Mélodie
Les différents types de mélodies sont classés comme suit: décroissante, croissante-
décroissante, plate ou sans type avec un cri complétement instable représentant un son

inaudible ou « glottal plosives ».

Continuité du signal
Un cri est défini comme le son entre deux inspirations. Il peut étre continu ou constitué par

plusieurs parties séparées par des silences.

Voix
Les cris sont voisés ou dysphoniques. Dans le cri voisé, I’onde sonore est périodique et la
fondamentale et ses harmoniques sont visibles sur le spectrogramme. Dans les cris

dysphoniques inaudibles, le spectrogramme affiche une bavure de turbulence ou un bruit
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apériodique avec une fondamentale qui n’est pas visible ni mesurable. Le signal semi-voisé¢

comprend deux parties « voisé et inaudible ».

« Vibrato »
Il est composé¢ d’au moins quatre mouvements de montées et de descentes de la

fondamentale.

« Glottal roll »
Il représente la fin d’un cri avec un son de faible intensité. La fondamentale et les

harmoniques sont visibles, mais difficilement mesurables parce qu’elles sont faibles.

Harmoniques doubles pauses
Elles sont visibles entre la fréquence fondamentale et ses harmoniques comme une série

d’harmoniques parall¢les.

Bi-phonation
Elle est caractérisée par la présence d’une double série de fréquences fondamentales induites
par la vibration de deux sources. En comparaison avec les harmoniques double pause les

harmoniques de la bi-phonation n’ont pas une forme de mélodie parall¢le.

Glissement
Il est défini comme une rapide augmentation ou diminution continue de la fréquence
fondamentale. Le changement dans ce cas est d’au moins de 600 Hz en 0.1 secs dans la

fréquence fondamentale et pas dans ses harmoniques.

Division « Burcation »
C’est une division soudaine dans la F0. Elle se traduit par la division du signal de cri qui est

fort en une série de signaux plus faibles, avec leurs propres contours fondamentaux.
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« Glottal plosive »
C’est une rapide fermeture et ouverture des cordes vocales qui cause une bréve turbulence

d’air.

Phonation
C'est un son vois¢ généré par la vibration des cordes vocales a une FO variant entre 350 et
750Hz. Elle est définie comme un mode basique d'oscillation de la glotte. Sur le

spectrogramme, elle est caractérisée par des harmoniques bien définies et équidistantes.

Hyperphonation
Son voisé caractérisé par une FO tres élevée variant de 1000 a 2000 Hz. Généralement, c’est

une modification brusque du cri basique.

Dysphonation
Cri bruyant di @ un mouvement apériodique des cordes vocales. Ce mode implique une
altération significative du mode basique des cris. Sur le spectrogramme, il est généralement

caractérisé par des harmoniques mal définies non équidistantes.
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Figure 1.3 Diagramme d’un spectrogramme du cri
1) Shift et le max de F0, 2) Max de FO moyen, 3) Min F0, 4) Bi-phonation
5) Harmonics double pauses, 6) Vibrato, 7) Glide, 8) Division
Tirée de Michelsson et Michelsson (1999, p. 298)

1.5 Les caractéristiques des cris dans différents cas cliniques

A la naissance les bébés possédent deux types de cris, le cri basique et le cri de douleur. Ces
cris sont clairs et difféeremment audibles a 1’oreille humaine et correctement distingués par
I’analyse acoustique. Le cri de douleur est généralement fort et débute soudainement avec
une fréquence fondamentale élevée et de longues détentions de souffle. Le cri basique est
typiquement entendu quand I’enfant a faim. La fréquence fondamentale est faible et la durée
de l'inspiration est courte. Les deux cris basiques et celui de douleur du nouveau-né de 4-6
semaines, possédent une qualité réfléchie et automatique. A ce moment-la, le systéme
nerveux de ’enfant arrive a la maturité : le bébé acquis un contrdle volontaire de ses cordes

vocales (Lester et LaGasse, 2008).

Les analyses spectrographiques effectuées par plusieurs chercheurs sur les cris des bébés en
bonne santé indiquent que la fréquence fondamentale varie entre 400 et 600 Hz, souvent
avec des mélodies décroissantes ou croissantes-décroissantes. La fréquence fondamentale est
totalement stable. Selon les techniques de mesure utilisées par les différents chercheurs, la

durée moyenne de latence varie considérablement de 0.6 a 3.6 secs et la durée de phonation
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varie entre 1.5 a 6.5 secs (Verduzco-Mendoza et al., 2009). Le décalage « shift » est fréquent
au début du signal dans les cris de douleur et les cris spontanés, mais il est rare durant les
premiers jours de vie de I’enfant. Contrairement a I’harmonique double pause et le « glotall
roll » qui sont assez fréquents dans les cris des enfants en bonne santé, la biphonation, le

glissement et la division « bifurcation » ne se produisent jamais ou rarement.

Dans (LaGasse, Neal et Lester, 2005; Lester et LaGasse, 2008; Michelson Katarina 2007),
les auteurs ont reporté 1’association des caractéristiques des cris aux différentes conditions
pathologiques (voir Tableau 1.1). Cette association a été établie par différents chercheurs en
utilisant 1’analyse spectrographique. D’apres ces recherches, les bébés qui ne sont pas en
bonne santé spécialement ceux qui souffrent de désordres dans le systéme nerveux central,
ont des cris qui se caractérisent par une fréquence fondamentale élevée, un contour de

mélodie irrégulier et une longue latence entre le stimulus de douleur et le début du cri.

Les auteurs dans (LaGasse, Neal et Lester, 2005) indiquent aussi que toutes les études
effectuées sur les cris ont montré malgré des différences dans les mesures, qu’une fréquence
fondamentale élevée ou des cris aigus sont systématiquement des indices d’un probléme

neurologique.

Tableau 1.1 Récapitulatif des caractéristiques des cris qui ont été associées
a certains états de santé

Conditions médicales Caractéristiques des cris

) 1FO0, 1 variabilité de FO, bi-phonation, 1 pause sous-
Asphyxie
harmonique, | durée

1FO0, 1 variabilité de FO, bi-phonation, 1 seuil, | durée, 1
Dommage dans le cerveau
latence, 1 énoncés courts

Cri du chat 1FO0

Syndrome bas 1FO0, 1 variabilité de FO, [amplitude




Conditions médicales

Caractéristiques des cris

Hydrocéphalie 1FO0, 1 variabilité de FO, | latence
Hypothyroidie LFO
Maladie de krabbe 1FO0

Me¢éningite bactérienne

1FO0, 1 variabilité de FO, bi-phonation, | durée

Trisomie 13,18, 21

|FO

Hyperbilirubine

1FO0, | durée, | latence, 1 variabilité de FO et RF1, 1

changement de mode.

Bébé Prématuré

1FO0, | durée | variabilité de RF1, 1 variabilité de FO, 1

nombre d’énoncés courts

Poids faible a la naissance

F0, 1 variabilité de FO, bi-phonation

Excitabilité

lénoncés, TLatence, | Amplitude (énergie), Tdys-phonation

Dépression

Tdurée, 1F0, 1RF1, 1 Variabilité de RF1

Faible Controle respiratoire

ldurées des énoncés, Tpériode d’inspiration, |nombre
d’énoncés, 1 nombre d’énoncés courts, | Amplitude,

Tvariabilité dans I’amplitude, 1dys-phonation

Faible controle du conduit vocal

1Fo, 1RF1, 1RF2, tHyperphonation, {Changement de mode,
1Variabilité dans FO, 1 Variabilité dans RF1, RF2

Réactivité atypique faible

Tlatence, Tseuil

Réactivité atypique élevé

latence
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1.6 Travaux antérieurs
1.6.1 L’analyse acoustique des cris

La méthode spectrographique du son est le premier moyen utilisé¢ dans 1’analyse acoustique
des cris. Les premiéres études menées sur le cri néonatal avec cette méthode ont débuté entre
les années soixante et les années quatre-vingt. Les différents parameétres utilisés dans ces
recherches sont mesurables dans le spectrogramme du cri. La fréquence fondamentale et ses
harmoniques sont obtenus a I’aide d’un filtre a bande étroite. Elles apparaissent sur le
spectrogramme comme des lignes noires. Dans le cas des cris voisés, la fréquence
fondamentale est représentée par la plus basse ligne horizontale. Les harmoniques sont vues

comme un multiple précis de cette fondamentale (Michelson Katarina 2007).

Parmi les recherches qui ont utilis€¢ le spectrogramme, nous retrouvons (Fisichelli et
Karelitz, 1966; Thodén et Michelsson, 1979; Michelsson, 1971; Michelsson, Tuppurainen et
Aula, 1980; Michelsson, SirvidM.A et Wasz-Hockert, 1977; Michelsson, SirviO et Wasz-
HOCkert, 1977; Lind et al., 1970). IIs se basaient principalement sur I’identification auditive
des cris et l'analyse spectrographique visuelle pour définir et qualifier les différents
phénomeénes acoustiques des cris. Ils ont réussi a établir certaines terminologies des
manifestations des signaux des cris. Leur but était de mettre en évidence la relation qui
existe entre les signaux des cris des bébés et leurs statuts neurologiques. Ils examinaient
d'ailleurs les cris des bébés déja diagnostiqués de dommages neurologiques (maladie de
Krabbe, syndrome bas, asphyxie, méningite) pour qualifier les modéles atypiques de ces cris.
La conclusion de leurs travaux est que les variations de la fréquence fondamentale (F0O) sont
étroitement liées aux statuts neurologiques des bébés. Une FO tres €levée qui présente une

trés grande variabilité est un indice de problémes neurologiques.

D’autres travaux menés par (Michelsson, Jarvenpéd et Rinne, 1983; Lester, 1987; Vohr et
al., 1989; Corwin et al., 1992) étaient focalisés sur les bébés a risque avec un potentiel
neurologique faible tel que la prématurité, I'Hyperbilirubine ainsi que I'exposition prénatale a

la drogue. Ils ont trouvé que le statut médical de ces bébés influe sur certaines
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caractéristiques comme la variabilit¢ de FO, RF1 ainsi que les durées des énoncés

« utterances » des cris.

L'étude menée sur les cris de douleur par (Lester et al., 1992) a montré que les bébés ont une

réelle capacité a signaler leur douleur a leurs parents qui la percoivent comme une urgence.

Une autre application remarquable de l'analyse des cris a été faite par (Golub et Corwin,
1982 ;Corwin et al., 1995) sur des enfants victimes d’une mort subite connue par le
syndrome SIDS (Sudden Infant Death Syndrome). Ils déduisent que le syndrome SIDS est

caractérisé par une ¢lévation importante de RF1 et le changement de modes dans les cris.

Par ailleurs, d’autres études ont été faites sur des nouveau-nés en bonne santé et plus
particulierement celle de (Michelsson et al., 2002) qui a concerné 172 nouveau-nés en bonne
santé agés de 1 a 7 jours. Ces travaux ont permis d'identifier la plage de variation de FO ainsi

que la durée moyenne des cris des bébés sains.

La recherche sur les cris des bébés a évolué au fil des années avec le développement des
équipements d’enregistrements et des outils de traitement du signal. Certaines études plus
récentes ont utilisé des outils plus modernes de traitement numérique du signal pour analyser
les signaux des cris. Ces outils sont des systémes d'analyses désignés initialement pour le
traitement du langage des adultes. Dans (Wermke et al., 2005), les auteurs ont utilis¢é CSL-
Speech 4400/MDVP pour étudier l'interaction entre la mélodie et les fréquences de
résonances chez des bébés agés de 3 a 4 mois. Dans (Buder et al., 2008), les auteurs ont
exploité¢ le systetme d'analyse nommé TF32 pour définir et classifier les régimes de
vibrations phonatoires des cris des bébés. Dans (Verduzco-Mendoza et al., 2009), les auteurs
se sont servis du systéme d'analyse nommé Cool Edit 2000 pour réaliser une étude
qualitative et quantitative sur les cris des bébés avec gestation a haut risque. Dans (Wermke
et Robb, 2010), les auteurs ont utilis¢ le systéme d'analyse nommé CSL-Speech 4400/MDVP

pour étudier l'effet de la taille du bébé sur la fréquence fondamentale de ses cris. Dans
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(Cecchini, Lai et Langher, 2010), les auteurs ont exploité le systéme d'analyse nommé Cool

Pro pour étudier la perception des cris dysphoniques.

Toujours dans le but d'améliorer 'analyse des cris des bébés, d'autres types de travaux ont
¢été réalisés. L’objectif principal était de développer des algorithmes qui s’appuient sur
I’analyse numérique du signal pour permettre une analyse efficace des cris. Parmi ces études,
nous trouvons les études menées par Varallyay dans (Varallyay Jr et al., 2005; Varallyay,
2006; Varallyay Jr Gyorgy, 2008; Varallyay, 2007). Les sons des cris des bébés sourds et les
sons des cris des bébés en bonne santé ont été utilisés. L'age des bébés variait de 1 a 15
mois. Ce chercheur propose la méthode (HPS) pour la segmentation des cris et la méthode
SSM pour l'estimation de FO ainsi qu'une nouvelle méthode pour déterminer la mélodie des

cris.

Nous retrouvons aussi I'étude menée par (Lederman, 2010) qui a proposé l'algorithme SIFT
modifi¢ pour I'estimation de la fréquence fondamentale (FO0). Il a testé cet algorithme sur des
signaux de cris réels. Ses résultats indiquent que le SIFT modifié permet d'éviter la
surestimation et la sous-estimation de FO. Une autre étude aussi a été faite par (Manfredi,
Tocchioni et Bocchi, 2006) qui propose pour le traitement automatique des cris la méthode
NNE pour I'estimation du bruit dans les cris dysphoniques et la méthode AR-PSD pour
l'estimation des fréquences de résonances, ainsi que le SIFT pour l'estimation de la fréquence

fondamentale.

Enfin, d’autres chercheurs ont développé leurs propres systémes d’analyses, dédiés
spécialement aux cris des bébés. Dans (Lester et LaGasse, 2008), les auteurs ont utilis€¢ un
outil nommé « criogram ». (LaGasse, Neal et Lester, 2005) se sont servis d’un systéme
nommé « CRI » et (Manfredi et al., 2009) ont utilis¢ un outil de mesure nommé « BioVoice
». Ces systétmes d’analyses numériques permettent d’extraire les caractéristiques
couramment utilisées dans 1’évaluation des cris. Contrairement aux logiciels qui permettent

I’analyse acoustique du langage et des sons, les systetmes développés ne sont pas
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commercialement disponibles et nécessitent une expertise pour l'interprétation des résultats

obtenus.

1.6.2 La perception des cris

Dans les études faites sur les cris des bébés, certains auteurs se sont concentrés sur la
fonction communicative des cris des bébés pour éclaircir le processus production/perception
du cri néonatal. Ils ont analysé la relation entre la perception des adultes et les
caractéristiques acoustiques des cris avec 1’objectif d’identifier les caractéristiques atypiques

qui interférent avec la réponse des personnes qui prennent soin du bébé.

Les auteurs de (Leger et al., 1996) ont examiné la relation entre les caractéristiques des cris

et la perception des adultes dans le cas des bébés de 1 et 6 mois. Ils trouvent que :

* I’¢évaluation des adultes est systématiquement liée aux caractéristiques des cris;

* 1’age du bébé et les caractéristiques de son cri sont les facteurs les plus importants dans
la perception des cris par rapport aux caractéristiques du percepteur comme le sexe et

I’expérience dans la garde d’enfant;

» les adultes réalisent un jugement concernant la nature du cri avant méme d’entendre

toutes les pulsations du cri;

» les caractéristiques des cris comme la vitesse de 1’impulsion, le modéle de pause, la
durée du cri, le ratio signal sur bruit et la tendance linéaire de la fréquence fondamentale

influencent la perception des adultes.

Julia montre dans son étude (Irwin, 2003) sur les bébés agés de 3, 6, 8 et 12 mois que les cris
sont pergus avec une haute détresse lorsque leurs durées sont plus longues. Pour beaucoup de

chercheurs, FO est considérée comme le déterminant le plus important dans la perception des
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cris des bébés par les adultes. Généralement les cris avec une FO trés élevée sont évalués

comme indices d’urgences, de détresses et de maladies.

Les auteurs de (LaGasse, Neal et Lester, 2005) ont démontré que les cris caractérisés par :
une longue durée de la phase d’expiration, une courte pause, une fréquence fondamentale
¢levée, un grand pourcentage de cri dysphonique et hyperphonique ainsi que la diminution
de ’amplitude et le rapport signal sur bruit sont estimés comme aversifs par les adultes qui

surveillent les bébés.

Une autre étude statistique effectuée par (Cecchini, Lai et Langher, 2010) pour déterminer la
relation qui existe entre les caractéristiques des cris et les trois niveaux d’évaluations

(douleur, faim et recherche de soin) a démontré :

* une corrélation positive entre le cri dysphonique, le pourcentage d’expiration vocale et

la perception de la faim et de la douleur;

* une corrélation négative entre le pourcentage de 1’expiration silencieuse et la perception

de la faim et de la douleur;

* un constat concernant le cri dysphonique qui serait I’indice le plus fort de la perception

de la faim et de la douleur.

1.6.3 La classification des cris

En parallele des travaux menés sur les caractéristiques des cris normaux et pathologiques,
plusieurs auteurs ont focalis¢ leurs investigations sur la reconnaissance et la classification
des cris des bébés. Cette classification rentre dans le cadre de I’automatisation de la
perception naturelle des cris ainsi que sa modélisation grace aux techniques avancées de

traitement de signal.
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Les auteur de (Orozco et Garcia, 2003) ont présenté un systetme de reconnaissance
automatique pour différencier les bébés sourds des bébés sans déficience auditive. Ils ont
utilisé des caractéristiques acoustiques obtenues par prédiction linéaire et le réseau de
neurones. Le test du systéme sur 31 bébés agés de 6 mois a donné un meilleur résultat avec

91% de reconnaissance.

Dans (Cano Ortiz, Escobedo Beceiro et Ekkel, 2004), les auteurs ont testé la performance
d’un classificateur utilisant le réseau RBF (Radial Basic Function) et le réseau de neurones
artificiel (ANN) pour classer les cris des bébés en deux catégories (normale et anormale). La
base de données utilisée pour les tests inclut 35 bébés. Parmi eux des bébés en bonne santé et
des bébés atteints de bilirubinémie, hypoxémie et retard intra-utérin. Le taux de

reconnaissance trouvé est de 85%.

Dans le travail proposé par (Cano et al., 2006), ils ont utilis¢é la combinaison de deux
classificateurs pour identifier trois catégories de bébés (malade, modérément malade et en
bonne santé). L un des classificateurs se base sur le réseau de neurones artificiel (ANN) avec
les coefficients MFCC et l'autre est un classificateur décisionnel qui considére 4
caractéristiques acoustiques (mélodie, décalage, « voicedness », « stridor »). L’identification
des cris est faite a partir d’un bloc décisionnel qui fait la moyenne des scores obtenus des
deux classificateurs. Leurs résultats indiquent une nette amélioration de la reconnaissance

des cris avec la combinaison des deux classificateurs (90% de reconnaissance).

L’expérience réalisée par (Amaro-Camargo et Reyes-Garcia, 2007) consistait a comparer
I’efficacité de plusieurs méthodes de classification (support vector machine (SVM), réseaux
de neurones (NN), J48, Random Forest, Naive Bayes) en utilisant les coefficients MFCC
pour différencier trois catégories de bébés (normaux, sourds et asphyxiés). Ils trouvent de
meilleurs résultats (91.86%) en utilisant conjointement les réseaux de neurones et « Random

Forest ».
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Dans (Jam et Sadjedi, 2009), les auteurs ont développé un classificateur pour différencier les
cris de douleurs et les cris normaux (260 échantillons de cris dans chaque cas). Ils ont utilisé
les caractéristiques basées sur les bancs de filtres a I'échelle de Mel et I’entropie combinée au
réseau de neurones artificiel (ANN) pour l'apprentissage et la reconnaissance. Ils ont obtenu

88.5% de bonne reconnaissance.

Les auteurs, de (Feng-Ling et Xiang-Nian, 2010) ont testé la performance d'un systéme de
reconnaissance des cris basé¢ sur les coefficients MFCC et IMFCC combinés au DTW
(dynamic time warping) pour l'apprentissage et la reconnaissance des signaux de cris et de
parole (137 échantillons de cris et 100 échantillons de parole ). Le meilleur résultat trouvé

est de 86.2% de bonne reconnaissance.

1.7 Modzéle électrique des cris

Le mode¢le source-filtre de la production de la parole est le plus utilisé dans les analyses
acoustiques de production de la parole et des cris. Le modele proposé se base sur
l'interconnexion de sections de filtres qui représentent les différentes cavités vocales (voir
Figure 1.4). Dans ce modé¢le, L ensemble des organes impliqués dans la production des cris
agit comme un filtre lin€aire. Les sources qui agissent sur ce filtre peuvent étre voisées ou/et
non voisées. Dans le cas d'une source voisée, le signal provenant de la glotte est quasi
périodique et dans le cas d’une source bruitée non voisée, le bruit provient d’une turbulence

dans le conduit vocal.
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Figure 1.4 Le mode¢le de production de la parole
Tirée de Fort et al. (1996, p. 678)

Dans le cas d’une source voisée, le flux d’air causé par le changement de pression dans les
muscles respiratoires est modulé périodiquement par les cordes vocales. Ce flux d’air passe
ensuite a travers les cavités orales qui agissent comme un filtre variant dans le temps. Les

cavités nasales agissent aussi sur les caractéristiques de ce filtre.

Dans le cas d’un son non voisé¢ avec une source de bruit, le flux d’air est modulé par des
turbulences dans le conduit vocal. Ces turbulences sont causées par un changement brusque
de ce dernier. Une analyse séparée peut étre appliquée pour 1’excitation voisée et non voisée

parce que la source et le modele du conduit sont indépendants (Fort et al., 1996).

Donc, les sons voisés sont générés par une source d’excitation périodique U(z) qui passe a
travers un filtre glottal dont la fonction de transfert est G(z). Le signal résultant de cette
excitation glottale est ensuite utilisé pour exciter le systéme supra-glottal qui est composé de

la fonction de transfert du conduit vocal H(z) et la composante de radiation R(z). Donc :

S(z) = U(2).G(z).H(z).R(z) (1.1)
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Dans le cas d’une excitation non voisée, E(z) est généralement considéré comme un bruit

blanc. Dans ce cas :
S(z) = E(z).H(z).R(2) (1.2)

Donc, la sortie du systéme de production de la parole est le résultat du filtrage d’une

excitation appropriée par plusieurs filtres lin€aires séparés (voir équation 1.1 et 1.2).

Etant donné que la production de la parole est caractérisée par un changement de la forme du
conduit vocal, le mod¢le le plus réaliste est considéré comme une concaténation d’une série
de N tubes acoustique avec un diametre et une longueur qui varient. Chacun d’eux est

représenté par la fonction de transfert tous poles suivante :

Ao =—3F—— 13
[+, 2% (1.3)

ay : Coefficients de prédiction.

P : nombre de poles réels ou complexes.
Les poles de H(z), définissent les fréquences de résonance (RFs) du model du N-tube.

1.8 Prétraitement des signaux de cris

I1 est nécessaire avant de faire toute analyse pour obtenir les caractéristiques acoustiques et
les paramétres du signal de parole ou du cri, de procéder a certaines opérations sur les
fichiers audio. Dans plusieurs types de paramétrisation, il est nécessaire en premier lieu de
segmenter les signaux pour trouver le point de départ et de terminaison des segments utiles a
I’analyse acoustique des cris. Dans la majorité des études sur les signaux des cris des bébés,

la segmentation du son enregistré est faite manuellement parce qu’elle fournit une meilleure
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précision. Néanmoins, il existe plusieurs méthodes qui permettent la détection d’activité de

la voix. Parmi ces méthodes, nous retrouvons :

* la méthode STE (Short Time Energy) qui identifie les segments utiles par un rapport
signal sur bruit élevé (Varallyay, 2006). L'inconvénient de cette méthode est qu'elle ne

détecte pas les segments a basse amplitude (Varallyay Jr, I11ényi et Beny6, 2009);

* la méthode ZCR (Zero Crossing Rate) qui se base sur le calcul du changement de signe
des échantillons du signal. Le nombre du ZCR est ¢levé dans les segments non voisés
par rapport aux segments voisés (Varallyay, 2006). L’inconvénient de cette méthode
c’est qu’elle traite la plupart des sons respiratoires et les bruits comme des segments

utiles (Varallyay Jr, [llényi et Benyo, 2009).

Du fait de la quasi-stationnarité du signal de parole ou du cri sur des courtes périodes, ce
signal est analysé sur des segments découpés par une fenétre de pondération avec un certain
taux de recouvrement (30% a 50%) pour éviter le repliement du spectre ainsi que 1’effet des
lobes aux extrémités (effet de bord). Dans le cas d’un signal échantillonné a 44.1Khz, une
fenétre d’analyse de N=1024 points correspond a une longueur de 23.22ms. La fenétre de

pondération la plus utilisée est celle de Hamming. Elle est définie par la fonction suivante:

w(n) = 0.54+0.46 cos(2z n/ N) -N/2<n <N/2 (1.4)

Dans la plupart des techniques de paramétrisation, il est nécessaire d'appliquer un filtre de
préaccentuation au signal de parole pour éliminer efficacement les contributions spectrales
du larynx et des levres. Ce filtrage permet d’effectuer I'analyse seulement sur les parametres

correspondants au conduit vocal. La fonction de transfert de ce filtre est donnée par :

H(z)=1-0.97z" (1.5)
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1.9 Analyse par prédiction linéaire

Le signal de cris ou de parole présente une corrélation a court terme induite principalement
par les cavités buccales et aussi une corrélation a long terme induite par la périodicité du
signal d’excitation. La corrélation a court terme est traduite dans le spectre par la structure
des formants (I’enveloppe du signal) et la corrélation a long terme est traduite dans le spectre

par une structure fine en peigne dite harmonique (Fort et al., 1996).

L’analyse par prédiction linéaire ou analyse LPC (Linear Predictive Coding) utilise donc la
propriété de la corrélation a court terme qui conduit a une dépendance des échantillons en
fonction des précédents. Le signal d'excitation est alors remplacé par un train d’impulsions
périodiques pour les sons voisés ou bruit blanc pour les sons non voisés (Oppenheim V.Alan
1975) et (Atal, 1974).

ieme

La valeur prédite du n™ échantillon du cri est alors :
P
$(n)=>"4,s(n-k) (1.6)
k=1

La fonction de transfert numérique du filtre linéaire tout pdle qui représente le conduit vocal,

la radiation et le flux glottal est :

o
H =
(2) AZ) (1.7)
Ou le polynome A(z) est noté:
P
A@)=1+) a, z" (1.8)
k=1

Donc les P coefficient ay, le facteur d’échelle et les caractéristiques de 1’excitation (telle que
la période de FO) fournissent 1’information nécessaire pour la synthése du signal de parole
pendant le temps ou le conduit vocal peut étre considéré stationnaire. Le signal de parole

sera donc décomposé en une séquence de tranches d'échantillons s(n), appelées segments
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acoustiques, dont la durée varie de 10 a 30 ms. Le passage de 'excitation u(n) dans le filtre

H(z) produit le signal de parole S(z) dont la fonction est donnée par :

-_9
S(z) = AQ) U(z) (1.9)
Avec : um) =Y &(n-k.P) (1.10)

H(z) est appel¢ filtre de synthése. Dans ce modele autorégressif, encore appelé modele LP, la
sortie du signal a I'instant n est fournie par la récurrence suivante :

P
s(n) = Zaks(n- k)+o.u(n) (1.11)

k=1

u(n) est le n“™ échantillon de l'excitation.
Ce modele est appelé autorégressif, parce qu'il correspond dans le domaine temporel a une
régression linéaire ou chaque échantillon est obtenu en ajoutant un terme d'excitation a une
prédiction obtenue par combinaison linéaire de P échantillons précédents. La réponse
impulsionnelle de ce modele comporte des fréquences de résonances représentées par des

pics dans le spectre du signal de sortie.

Pour estimer les paramétres du modele autorégressif, nous disposons uniquement de
l'observation du signal s(n) et non de son excitation. Dé&s lors, ce signal peut étre prédit par la
récurrence suivante (équation. 1.6). Dans ce cas, l'erreur commise appelée erreur de

prédiction ou signal résiduel est donnée par :

e(n) =s(n)-S(n) = o.u(n) (1.12)

L'estimation a, se base sur la minimisation de la variance de l'erreur de prédiction qui est
définie par I'équation suivante :
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ol =E?= Zn(s(n)_é(n))z = Zl_’/_ a;.a,.r(i-j) (1.13)

Ce critére de minimisation donne lieu a la résolution du systéme d’équation linéaire suivant :

P

D r(i-j)a, =-r(i),Vi=1,2,..,P (1.14)

J=1

La fonction d’autocorrélation » du signal est définie par :
r(i) =r(=1) = D s(n).s(n+1) (1.15)

L’algorithme de Levinson-Durbin permet de résoudre efficacement I'équation (1.14) par une

récurrence sur I’ordre de prédiction. Les relations de récurrence sont les suivantes :

E(0) = r(0)

. i-1 i-1 .
r(1) + a_ .r(1-m
k, = © Zm:} m ¢ ),i:1,2,...,P
E(i-1)

(1.16)

(i) — () (1) :_ .
aj’ = aj; Jrkiaj_1 ,j=1,2,...,1-1

E(i) = (1-k?).E(i-1)

Les parametres agi) ,j=1,...,1, sont les coefficients d'un filtre du iéme ordre. Ainsi, les

coefficients du filtre d'ordre P sont donnés par :

a, =a, ,k=1,2,..,P (1.17)

Les coefficients k; sont appelés coefficients de réflexions ou coefficients PARCOR (PARtial
CORrelation).
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Les poles du filtre de synthése sont les zéros du filtre inverse A(z). La présence des zéros
proches du cercle unité correspond a des sommets dans le spectre a court terme du signal de
parole.

1

P
2ipfkT
1+ Zake
k=1

PSD(f) =

2

(1.18)

1.10 Analyse cepstrale
1.10.1  Coefficients cepstraux

La modélisation de la production de la parole implique une convolution temporelle de la

réponse impulsionnelle du conduit vocal h(n) avec la fonction d'excitation u(n).

s(n) = u(n)*h(n) (1.19)

Cette convolution devient une multiplication dans le domaine fréquentiel.

S(e™)=U(e™)H(e™) (1.20)

Cependant, l'application de la fonction logarithme dans le domaine des fréquences permet
d'effectuer la séparation de h(n) et de u(n). Etant donné que l'oreille humaine est
pratiquement insensible a la phase relative entre deux composantes sonores, nous pouvons

nous limiter au module de la transformée.

log(‘S(ejvv )‘) =log ‘U(ejw )‘ + log‘H(ejw )‘ (1.21)

Les coefficients cepstraux sont alors donnés par la transformée de Fourier inverse ou l'indice
k correspond aux raies spectrales (Bogert B.P, 1963) :
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co(k) = DFT 'log|U(e™)|+ DFT' log|[Hi(e™)| (1.22)

Le nombre de coefficients cepstraux calculés détermine le niveau de lissage de 1’enveloppe
spectrale estimée. Les coefficients cepstraux d’ordre faible sont trés utilisés en
reconnaissance automatique du locuteur (RAL). Ils caractérisent un trait anatomique de

I’individu, principalement le conduit vocal.

A partir du cepstre, il est possible aussi de définir FO de la source u(n) en détectant les pics
périodiques (harmoniques) au-dela d’un certain nombre N de coefficients. En effet, les N
premiers points du cepstre contiennent 1’information la plus pertinente sur le spectre et
permettent d’obtenir un spectre liss¢, débarrassé des harmoniques dues a la contribution de

la source.

1.10.2 Coefficients MFCC

Les coefficients MFCC (Mel-scaled Frequency Cepstral Coefficients) représentent les traits
les plus utilisés dans les systémes les plus récents de reconnaissance du locuteur. Leur
principe de calcul est issu des recherches psychoacoustiques sur la perception des différentes
bandes de fréquences par I’oreille humaine. Le calcul des coefficients MFCC est en effet
basé¢ sur une échelle de Mel qui est linéaire pour les fréquences inférieures a 1000 Hz et
logarithmique pour les fréquences supérieures. L'échelle de Mel redistribue les fréquences en
fonction de la fréquence percue (Stevens et Volkmann, 1940). Elle peut étre approximée par

la formule de conversion suivante :

S =2595 10g10(1+%) (1.23)

Les cinq étapes de 1’extraction des coefficients MFCC sont représentées sur la Figure 1.5.
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Signal Pré- ‘ Fenétrage TED | 2
1—> accentuation [~ ; > -
parole (1 - 0.957 1) (Harnmmg)

MFCC < TFD ] log(.) le| Filtrage sur une échelle de Mel

Figure 1.5 Les étapes d’extractions des coefficients MFCC

La procédure de calcul pas a pas des MFCC est la suivante :

* découpage du signal en trames chevauchées pour assurer la stationnarité et éviter les

transitions brusques de trame en trame;

» préaccentuation qui permet de renforcer la contribution des hautes fréquences avec un

filtre passe-haut de la forme (1-0.9z");

» fenétrage de Hamming qui permet d'assurer la continuité aux bords;

» calcul de la TFD sur chaque trame;

» filtrage par un banc de filtres triangulaires répartis le long de 1’échelle de Mel;

» calcul du logarithme du module de 1’énergie en sortie du banc de filtres;

» application de la Transformée en Cosinus Discréte inverse (qui joue le role d’une

TFD inverse).
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Seuls les premiers coefficients sont conservés. Par exemple, dans la reconnaissance de la
parole les 12 premiers coefficients sont utilisés. Le premier coefficient c0 représente

I’énergie, mais peut €tre remplacé par le log de 1’énergie moyenne des échantillons.

1.11 Analyse par ondelette
1.11.1  Transformée en ondelette discréte (DWT)

La transformation en ondelettes permet de caractériser un signal dans les domaines
temporels et fréquentiels. Elle décompose le signal d'entrée en une série de fonctions
d'ondelettes y,p(t) qui dérivent d'une fonction meére y(t) donnée par des opérations de

dilatation et de translation (Meyer et al, 1987).

Les ondelettes sont des fonctions élémentaires trés particulieres; ce sont les vibrations les
plus courtes et les plus élémentaires que l'on peut envisager (voir Figure 1.6). Les
coefficients d'ondelette C,} contiennent des informations concernant le signal s(t) étudié¢ a

différentes échelles.

Cop = Zs(t)q"a,b ® (1.24)

V0 =n D) (1.25)

n: Facteur de normalisation (généralementn = l/ Ja ).

b: C'est le facteur de translation en temps.

a: C'est le facteur de dilatation en fréquence.
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Figure 1.6 Exemple d’ondelette de Daubechies
Tirée de Moreau (1995, p. 29)

L'auteur de (Mallat, 1989) définit la transformée en ondelette discréte (DWT) comme une
séquence d’application de filtres (voir Figure 1.7). Le signal noté¢ Sy est décomposé en i
¢tapes en coefficients d’ondelettes C; et en restes S;. Les C; sont calculés par application du
filtre passe-haut h (voir équation 1.26). Le signal est alors filtré par le filtre passe-bas g pour

calculer les restes successifs S; (voir équation 1.27).
Cia[p]=5*h[2p] (1.26)

Si[p]=S*g[2p] (1.27)

Les coefficients et les restes sont sous-échantillonnés en enlevant un point sur deux. Le
signal ainsi est représenté avec un minimum de coefficients nécessaires.

h G
So <: h G

g S1 h G

Figure 1.7 Décomposition discréte par ondelettes orthogonales (DWT)
Transformée en paquet d’ondelettes
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La transformée en paquet d'ondelette (WPT) a 1’avantage de fournir une décomposition
compléte niveau par niveau du signal étudié ou chaque sous-bande (appelé Pére) d’un niveau
1 engendre deux sous-bandes fils. Ces deux fils deviennent a leur tour des peres pour
engendrer d’autres fils. Nous obtenons donc une décomposition multiéchelle du signal de
départ en séparant a chaque niveau de résolution les basses fréquences (approximations) et
les hautes fréquences (détails) du signal. La décomposition du signal en paquet d’ondelettes
peut étre réalisée par un filtrage successif en utilisant des bancs de filtres (g et h
précédemment définis) et un sous-échantillonnage. Donc pour avoir plusieurs choix de
résolutions, les coefficients d’ondelettes obtenus (voir Figure 1.8) sont décomposés a

nouveau en appliquant a ceux-ci les mémes filtres ainsi qu’un sous-échantillonnage.

Cette décomposition est intéressante dans la mesure ou I’on peut ne conserver que les
paquets qui reflétent bien le signal initial pour le critére choisi. Donc, elle permet de choisir

la meilleure base d’ondelettes.

Il existe des algorithmes, fondés sur le calcul de I’information (au sens de Shannon par
exemple), qui permettent de déterminer I’arbre représentant le mieux le contenu fréquentiel
d’un signal ou d’un groupe de signaux, ce qui permet de choisir, en fonction du signal, sa

représentation optimale.

SO

/

C]_Q C:L‘l

Cx Cx Coo Cas
Co Ca C:ﬁ:as Cx Cx Cx Cx

Figure 1.8 Décomposition par paquets d'ondelettes
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1.12 Analyse en composante principale

L’Analyse en composantes principales (ACP) est une technique classique de I’analyse
statistique multivariable (Jolliffe, 2005). Elle est utilisée pour la réduction de la dimension
des données. Son principe consiste a remplacer une famille de variables par de nouvelles
variables de variances maximales, non corrélées deux a deux et qui sont des combinaisons
linéaires des variables d’origine. Ces nouvelles variables sont appelées composantes

principales.

Les principales étapes de 1’application de I’ACP sont montrées sur la Figure 1.9. Pour
effectuer une réduction de la dimension par la méthode ACP, il faut effectuer une

décomposition en valeur singuliére (SVD) de la matrice de covariance S (Jackson, 2005).

Pour se faire, étant donné que la matrice est carrée, les valeurs propres A ainsi que les
vecteurs propres v de la matrice de covariance S de I'ensemble des données X sont obtenus

par 1'équation suivante :

(S-ADv=0 (1.28)

I: est la matrice identité.

Les valeurs propres et leurs vecteurs propres associés une fois obtenus sont classés par ordre
décroissant pour former les colonnes de la matrice A, seulement les plus grandes valeurs
propres sont retenues. La représentation des données par la méthode ACP consiste alors a

projeter les données X sur le nouvel espace a 1'aide de 1'équation suivante :

X' =AlX (1.29)



46

Matrice de données X
v

Covariance: S

v

Valeurs et vecteurs propres de S

v

Matrice de projection A,

¥

Nouvelles données retenues X

Figure 1.9 Principales étapes de I’application de I’ACP

1.13 Techniques d'extraction de la fréquence fondamentale

Les principales méthodes proposées pour la mesure de FO dans les signaux des cris sont : les
coefficients cepstraux, SSM (Smoothed Spectrum Method), AMDF (Average Magnitude
Difference Function) et le SIFT modifié¢ (Simple Inverse Filtering Tracking).

Ces méthodes peuvent étre classées en trois catégories :

1. Les méthodes qui utilisent les propriétés temporelles du signal, comme celle de la

fonction d'autocorrélation et la fonction AMDEF;

2. Les méthodes qui utilisent les propriétés spectrales, comme celle des coefficients

cepstraux et la méthode SSM;
3. Les méthodes qui utilisent a la fois les propriétés temporelles et spectrales comme
l'algorithme SIFT. (Le détail d'implémentation de ce dernier se trouve dans les chapitres

qui suivent).

Les principales étapes de I'estimation de FO dans la plupart des algorithmes sont :
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*  prétraitement qui consiste a pondérer le signal en trames entrelacées. Cette étape peut

inclure aussi des techniques telles que la décimation et le filtrage;

« traitement qui consiste a extraire FO selon l'algorithme utilisé;

* post traitement qui consiste a faire corriger les erreurs d'estimation par exemple le

lissage.

Les études effectuées sur I'estimation de FO dans les signaux des cris révelent des problémes
d’identification incorrecte des sous-harmoniques comme une duplication d’une fréquence
fondamentale dominante induisant une classification incorrecte du segment comme un
segment hyperphonique. La sous-estimation de la fréquence fondamentale de
I’hyperphonation peut arriver aussi en induisant une classification incorrecte du segment en

tant que phonique (Lederman, 2010).

1.13.1  Méthode des coefficients cepstraux

L’analyse cepstrale est utilisée pour séparer la contribution du conduit vocal de celle des
cordes vocales. Les valeurs cepstrales qui représentent 1’excitation sont extraites a partir du
RC (Real Cepstrum) en multipliant les fréquences de valeur faible par 0 et le reste par 1

(Manfredi et al., 2000). FO est obtenue a partir de la périodicité du signal traité.

Le cri des bébés est principalement voisé. Il peut étre classé en un cri phonique avec une
fréquence fondamentale qui varie de 350Hz a 750Hz et un cri hyperphonique avec une
fréquence fondamentale au-dessus de 1000Hz. Dans le cas du segment phonique,
I’estimation de la fréquence fondamentale en utilisant les coefficients cepstraux n’est pas
significativement différente de celle de la parole chez les adultes. Mais dans le cas du
segment hyperphonique, 1’¢largissement de la structure des harmoniques rond difficile la
séparation de la contribution spectrale de I’excitation de celle du conduit vocal. Par
conséquent, les coefficients cepstraux peuvent échouer dans la dé-convolution de 1’excitation

de la source et du conduit vocal (Lederman; 2010).
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Nous remarquons sur la Figure 1.10, que dans le cas d’une phonation il est facile de séparer
la contribution spectrale de la source d’excitation et du conduit vocal. Mais dans les deux cas
d’hyperphonation, nous visualisons clairement qu’il est difficile d’estimer la fréquence

fondamentale et de distinguer la contribution du conduit vocal

Phonated Cry (F, — 380 Hz) Hyperphonated Gry (Fgy — 1250 Hz) Hyperphonated Cry (Fy — 2000 Hz)
0.5 o.s
ol R o.af
oz} g 0.3+
0.z g 0.2+
o1 — o1 H —
£
=1 ] M o TR
i}
-0.1 - 0.1 4
0.z g 0.z
0.3 g o= |
T, T,
0. o - oal °
0s , . . . 0.5 , . . . os
o 1 = = 4 5 o 1 = E 4 5 o 1 = E] 4 5
Quefrency [msec] Quefrency [msec] Quefrency [msec]

Figure 1.10 Séries Cepstraux de quelques segments de cris typiques
A gauche cri phonique avec FO=380 Hz. Au milieu cri hyperphonique avec FO= 1250 Hz.
A droite cri hyperphonique avec FO= 2000 Hz
Tirée de Lederman (2010, p. 1)

1.13.2  Méthode SSM

Viarallyay (Varallyay, 2007) propose une méthode nommée (SSM) « Smoothed Spectrum
Method » pour détecter FO. Cette méthode se base sur deux étapes consécutives. La premiére
est le lissage du spectre et la détection de pics significatifs. La seconde étape consiste a
calculer les plus probables valeurs de la fréquence fondamentale par des méthodes
statistiques. Donc dans la premiére étape, le spectre de la FFT est lissé par la fonction
symétrique de ‘Kernel’ (Figure 1.11) pour faire apparaitre les pics et les composantes
harmoniques et éliminer le bruit a large bande. Ce lissage est obtenu par la pondération

d’addition dans une bande passante prédéterminée.
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Figure 1.11 Le spectre original et sa version lissée
Tirée de Varallyay (2007, p. 3)

L’auteur prouve que la fréquence fondamentale peut étre déterminée avec une petite erreur a

travers la détection des harmoniques.

Fn/ n= F0 £ B/2n = FO £ Fs / 2nN = FO £ h 0.4 (1.30)

Fn est la niéme sous harmonique de la fréquence fondamentale FO. B est la fréquence de
résolution de spectre numérique qui est égale a la fréquence d’échantillonnage Fs divisée par

la longueur de la fenétre N.

Les pics d’harmoniques sont localisés dans le spectre a une distance + B/2 des valeurs
réelles. La division des valeurs des fréquences correspondant aux pics sur leurs ordres
correspondants, nous donne avec une marge d’erreur des valeurs autour de FO. Pour trouver
I’ordre correspondant, la méthode SSM génére une séquence de tests par la combinaison de
nombre d’ordres possible et calcule le ratio des pics obtenus par cette séquence. La séquence
choisie est celle qui donne le plus petit des standards de déviation (STD) des ratios. La
séquence une fois choisie, la valeur de la fréquence fondamentale est déterminée selon la
fréquence du pic le plus €levé sur son ordre correspondant. Cependant, cette méthode n'a pas

¢été testée sur des signaux réels, en plus elle s'avere moins efficace en présence de bruit a
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large bande. Pour identifier les composantes du bruit, la méthode nécessite de générer plus

de séquences avec plus de divisions.

1.13.3 La méthode AMDF

L’analyse AMDF (Average Magnitude Difference Function) est souvent utilisée pour
détecter la fréquence fondamentale dans les signaux de paroles et dans les signaux de cris de
bébés. Elle est intéressante parce qu’elle est facile a implémenter, mais elle est moins

robuste en présence d’un signal bruité (Manfredi et al., 2000).

Pour un bloc de N échantillons, la fonction AMDF est donnée par la formule suivante (Yu-

Min et al., 2003) :

—1-m

z |x(n) -x(n+m)

1 N
AMDEF(m)=—
N n=0

L0<m<M, (1.31)

MO est le nombre de points de la fonction AMDF.

Cette fonction présente un minimum aux multiples de la période fondamentale. Les

principales étapes de cette méthode sont :

» filtrage passe-bande [50-300 Hz] dans le cas de la parole pour augmenter la précision;

*  ¢valuation, pour chaque trame de longueur M, de L’ AMDF selon I’équation (1.31);

* sélection de la premiere valeur minimale absolue selon le seuil défini.

L’estimation de la fréquence fondamentale en utilisant I'algorithme AMDF génére deux
types d’erreurs telles que FO estimée est le double ou la moitié¢ de la valeur réelle. Ces deux

erreurs sont dues a la baisse des pics d’énergie de la fonction AMDF(Abdullah-Al-Mamun,

Sarker et Muhammad, 2009).
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1.14 Techniques de classification des cris

Les systemes de classification automatique des cris permettent de distinguer différents types
de cris selon des classes prédéfinies (bébés sains/bébés malades ou sains/ pathologiel/

pathologie2/ ...).

Dans les systemes supervisés, la classification se base sur trois phases : phase d'extraction
des caractéristiques, phase d'apprentissage et phase de reconnaissance (voir Figurel.12). Ces
trois taches demandent la contribution d’outils techniques aussi divers que puissants :

traitement du signal, mode¢les mathématiques, algorithmiques, etc.

g; de ori Traitement Extraction Apprentissage
ignauxde cri .
g —> des signaux [~ des —>

parametres

A 4

Classification

!

Type de cri

\ 4

Figure 1.12 Reconnaissance automatique des cris des bébés

Les caractéristiques sélectionnées (MFCC, WPT, LPC,.....) dans la premiere étape sont
représentées en vecteurs pour chaque signal de cri. Une optimisation de ce vecteur est
effectuée par la suite en utilisant certaines techniques comme par exemple 1'analyse en
composantes principales (ACP), qui permet d'optimiser les performances de classification en

ne retenant que les informations pertinentes et en supprimant la redondance.

Une fois la base de données constituée, avec une indication de la classe associée a chaque
ensemble de coefficients, 1'apprentissage des modeles selon les différentes classes se fait en

deuxiéme étape.



52

La troisiéme étape de reconnaissance consiste a classifier de nouveaux signaux de cris selon
les modeles de classes entrainés dans 1'étape d'apprentissage. Les classificateurs les plus
utilisés dans les études les plus récentes sont : HMM (Lederman et al., 2008), PNN
(Kheddache et Tadj, 2012, Hariharan et al., 2012), ANN (Jam et Sadjedi, 2009), GMM
(Alaie et Tadj, 2012).

Nous expliquons dans ce qui suit le principe de fonctionnement des deux méthodes de

classification HMM et GMM.

1.14.1 Hidden Markov Model (HMM)

Un HMM résulte de 1’association de deux processus stochastiques : un processus interne,
non observable Q(t) et un processus observable O(t), d’ou le nom de modéle caché. La
génération d'un modele HMM approprié a une séquence d'observation donnée V= {v,v,, ..

., Vu}, nécessite la spécification de trois mesures de probabilité liées au modele A= (A, B, n).

A: Ensemble de probabilités de transition d'un état s;a un état s;

A =[a;la; =P(q, =s|q,, =5, (1.32)

B : Ensemble de probabilités de production de 1'observation vy par un état s;

B =[b;(k)],b,(k) = P(x, =v,|q, =s,) (1.33)

7t: Probabilité initiale.

r=[m],m =P(q =s,) (1.34)
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0=qi,...,qr une séquence d'états fixes de longueur T, correspondant a une séquence
d'observation O=0,...,Or La probabilité¢ de I'observation O pour une séquence d'états

spécifiques Q est :

P(0|0, )= }i P(0,|q,,4) =b,,(0,)Xb;(0,)...b (07) (1.35)

Et la probabilité des séquences d'états est:

P(Q| ﬂ') = 7[111 aqlfh a‘lzqs '"a‘hflqr (1 36)

La probabilité des observations selon le modele est donnée par :

P(0|2) = P(0|0,HPQ|A) = Y 7,b,(0)a,, b,,(0,)..a, , by (0;) (1.37)
0 q1-qr

Pour déterminer les parameétre du modele A, le MLE ( maximum likehood estimate) peut étre
utilisé (Rabiner, 1989).

1.14.2  Gaussian Mixture Model (GMM)

Une densité¢ de probabilit¢ d'un ensemble de données X= {x;,xp, ........ XMm}i, peut étre
approximée par une combinaison de gaussiennes (Kim, Kent et Weismer,2011). Sous forme

de I'équation suivante :

N
px;|2) =Y p(x; [N o, (1.38)
Jj=1
sous la iwj 1 (139)

contrainte: =
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1 A
P |V )) = —5——exp(-—"
2

2 )\/@ 2 (1.40)
A =(n-m) = (v - 1)

D est la dimension du vecteur d’entrainement. Aj; est la distance de Mahalanobis, A est le
modele GMM d'une classe de son de cri. Ce modéle est représenté par un ensemble de

moyennes, de covariances et de poids comme suit :

A={p,.2 0}, j=1...,N (1.41)

N est le nombre de gaussiennes
Les parametres du modele A sont estimés en utilisant la méthode du maximum de
vraisemblance MLE (Maximum Likelihood Estimation) via l'algorithme EM (Expectation

Maximization).

1.15 Conclusion

Ce chapitre permet principalement d'exposer au lecteur les concepts théoriques de la
production du cri des bébés et les outils mathématiques nécessaires pour son analyse et son

traitement numérique.

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les différentes études effectuées sur les cris des
bébés telles que les travaux menés sur 1’identification des caractéristiques acoustiques qui
ont un lien avec certains cris pathologiques, les différentes méthodes de mesure de ces
caractéristiques, ainsi que les travaux d’identification et de classification des cris

pathologiques.

Il nous apparait a partir de ces travaux que I’évaluation des cris des nouveau-nés est un outil
de dépistage efficace pour détecter le statut neurologique du bébé. L’utilisation des

caractéristiques acoustiques des cris pour le diagnostic précoce de différentes pathologies
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offre un potentiel largement inexploité. Ainsi, nous avons exploré dans notre recherche
certaines voies pour développer un outil d’analyse utilisant des algorithmes dédiés au
conduit vocal du bébé permettant 1'exploitation des caractéristiques des cris pour la détection

de désordres chez le nouveau-né.
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Résumé

Dans cet article, nous avons présenté¢ de récentes avancées dans la caractérisation des cris
des nouveau-nés malades et en bonne santé. Nous avons identifi¢ et quantifié¢ les
caractéristiques acoustiques qui apparaissent les plus pertinentes pour distinguer les cris des
bébés sains de ceux qui sont malades; comme la fréquence fondamentale (FO0), I’irrégularité
de FO et la présence des modes hyperphoniques. Les résultats obtenus sont trés
encourageants, puisque les caractéristiques mesurées différencient réellement les cris

pathologiques des cris de bébés en bonne santé.

Mots clés : cri des nouveau-nés, caractérisation des cris, fréquence fondamentale
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Abstract

In this paper, we present recent developments in the characterization of healthy and
pathologic cries of newborns. We have identified and quantified acoustic characteristics that
appear the most relevant in differentiating between pathological and healthy cries; such as
fundamental frequency (F0), irregularity of FO and presence of hyperphonic modes. The
results obtained are very encouraging, since the characteristics measured actually

differentiate pathological cries from the cries of healthy babies.

Keywords: Newborns’ Cry, Cry Characterization, Fundamental Frequency.

2.1 Introduction

Crying is the first sign of life at birth. It is an innate behavior that plays a fundamental role in
the survival, health and development of the child. It is also the least explicit expression of
distress or pain. Tests for evaluating the health of the newborn, such as Apgar score
(Appearance, Pulse, Grimace, Activity, and Respiration) are now routine during birth.
However, these tests do not incorporate quantitative measurement of acoustic characteristics
of cries, providing only a qualitative summary based on observation. Our goal is therefore to
utilise cries in order to improve monitoring of the first days of infant life (Wasz-Hdockert,

Michelsson et Lind, 1985; Lester et LaGasse, 2008; J. D. Newman, 1994).

Cry analysis allows identification of infant with medical syndromes when no symptoms are
present (Lester et LaGasse, 2008; LaGasse, Neal et Lester, 2005). Early diagnosis before the
onset of clinical symptoms will increase the likelihood of successful intervention before the
illness has serious impact on the health of the infant. In the case of pathologies that are not
detectable without in-depth examination and specialized tests, if medical treatment is begun

soon enough, enfant can heal completely.
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Early diagnosis of various pathologies that can afflict newborn using the spontaneous cries
during the first four weeks of life is crucial because from 4 weeks, infants acquired a

voluntary control of these vocal tracts (Lester et LaGasse, 2008).

The cry itself contains a wealth of information. Its acoustic properties reflect the conditions
that caused it to be produced (LaGasse, Neal et Lester, 2005). In order to evaluate infant
cries, acoustic parameters must be measured quantitatively and deviations from “normality”

must be interpreted.

The classification of the cries is a basic technique used to design a newborn’s PCIS
(pathological cry identification system). It falls within the automation of a natural perception
of cries and its modelling using advanced signal processing techniques. It contains two main

parts namely a cry signal characterization and modelling.

There have been numerous fundamental studies related to this research area. The thrust of
one of these lines of study has been to analyze infant cries in order to catalogue acoustic
manifestations of pathological symptoms (Wasz-Hockert, Michelsson et Lind, 1985;
Verduzco-Mendoza et al., 2009; Manfredi et al., 2009; Varallyay Jr et al., 2005). Our study
is based on several hypotheses that these researchers have formulated. These hypotheses
assert essentially that infant cries stem from physical and psychological status as well as
both internal and external stimuli (LaGasse, Neal et Lester, 2005). Both temporal and
acoustic characteristics contain biological alarms. By observing spectrograms and spectra of

audio signals of cries, associations have been made with pathological conditions.

This visual approach is applied after the fact. To our best knowledge, there is no software
tool that alerts health-care workers to the development of pathologies in newborns by direct
monitoring of cries. Therefore, we propose to conduct a basic experimental research through

the following:

* review the most pertinent characteristics of infant cries, based on scientific consensus
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* identify the most promising characteristics and formally define them;

* associate these characteristics with pathologies of interest;

e automatic measurement of these characteristics;

* test the influence of use the studied characteristics in addition to other features in

performance of PCIS.

One of the aims of this research is therefore to define as precisely as possible these
characteristics, to create a tool for estimating them without human intervention and then
quantify them for each pathological condition examined. The principal advantage of this
approach is that once the tool is developed, it will evolve through updates as other
pathologies are characterized. Our main contribution is therefore the quantification of
acoustic characteristics associated with pathologies and ultimately provides a basis for
alerting health-care workers to intervene. Of course the developed tool and system is not
being proposed to replace health-care personnel. However, it could be highly appreciated for
alerting personnel, especially in the hectic hospital setting. Once developed, the operation of
the system is simple and does not require many resources. It can be set up quickly and at

minimal cost.

This paper is divided into seven sections. In section 2.2, we present a succinct review of the
scientific literature providing acoustic definitions of infant cries and their characteristics and
modes. We describe in section 2.3 known associations between infant medical conditions
and cry characteristics, with focus on healthy infants, premature births and certain health
problems. Section 2.4 presents the database used in this study and discusses our adopted
methodology for qualitative and quantitative characterization of cries with pathological
implications and cries without such implications among the healthy infants studied. Section
2.5 is devoted to the analysis of the results obtained for an initial quantitative

characterization of healthy and pathological cries. The next section presents experimental



61

validation of use the proposed characteristics concatenated with MFCC coefficients (Mel
Frequency Cepstral Coefficients) in PNN classifier (Probabilistic Neural Network). We

conclude this paper with a conclusion.

2.2 Acoustic definition of cries

Infant crying consists primarily of rhythmic alternation of phonation and breaths. The cry
coincides with exhaling, the phonation being produced by the larynx (LaGasse, Neal et
Lester, 2005). Each infant cry is acoustically unique. In most children, the fundamental
frequency FO varies from 250 Hz to 450 Hz, with a first formant at a frequency RF1 of 1100
Hz and a second formant at a frequency RF2 of 3100 Hz (LaGasse, Neal et Lester, 2005).

Lester et al. define three identifiable modes of cries due to vocal cord vibrations: a). Basic
cry or phonation with FO (350-750) Hz, b) High pitched cry FO (750-1000Hz) or
Hyperphonation FO (1000-2000Hz) and c¢) Noisy, turbulent or dysphonic cries.

A certain terminology has been developed in various studies to describe the acoustic
characteristics of cries (K. Michelson, 2007; Lester et LaGasse, 2008; Verduzco-Mendoza et

al., 2009). The generally accepted terms are shown in Table2.1.

2.3 The characteristics of cries under certain medical conditions

2.3.1 The cries of healthy newborns

During the first months of life of an infant, cries are short with simple melodic forms and
become longer and more complex with age (Varallyay et Benyo, 2007). At the age of one
year, cries of infants born healthy are characterized by FO varying from 400 to 600 H z with
the average value of 450 Hz, often with a decreasing or increasing-decreasing melody shape
(K. Michelson, 2007), with super-imposed symmetric harmonics and an average duration of

1-1.5s (Manfredi et al., 2009). The variation of FO0 is regular. A shift is frequent at the
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Table 2.1 Cry characteristics

Characteristic

Definition

Fundamental Frequency

The average vibratory frequency (in Hz) of the vocal

FO folds
The average percentage of 25ms blocks having an FO
Hyperphonation
>1000 Hz.
‘ The average percentage of 25ms blocks having an FO in
Phonation
the 350 =750 Hz range
FO Irregularity Sudden change in FO > 100 Hz within 20ms
. The average percentage of 25ms blocks containing noise
Dysphonation o
or aperiodic sound
The number of vocal sounds produced by exhaling
Utterances )
during the cry
Number of changes in cry | The number of blocks that change between phonation
mode and dysphonation
Shift Sudden change in FO >100 Hz
Very fast increase or decrease in FO of 600Hz or more
Glide

during a time of 0.1s

First and second formant

RF1, RF2

The average resonance frequencies produced by filtering

the upper vocal passage

Duration of Inhalation

The interval in seconds between the first and second

vocalization

Amplitude

The average energy in dB during a vocalization

Bi-phonation

Characterized by the presence of two FO

FO, RF1, RF2, amplitude

variability

Inter-quartile spread of each parameter
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beginning of the signal in the case of cries produced by pain and spontaneous cries, but rare

during the first days of the newborn (Michelsson et al., 2002).

2.3.2 The cries of premature newborns

The differences in the characteristics of these cries are proportional to the number of weeks
by which the birth was premature, the more premature, the higher fundamental frequency
(Wasz-Hockert, Michelsson et Lind, 1985). Some cries are short and piercing, while others
may be of duration and FO similar to the cries of full-term newborns. This can be due to
some disorders not detected at birth(Wasz-Hockert, Michelsson et Lind, 1985; K. Michelson,
2007).

233 Cries of newborns with various pathologies

The cries of a newborn with a pathological condition are persistent with little punctuation,
reflecting high irritability and poor physiological stability. When a CNS disorder (central
nervous system) is involved, the cry exhibits auditory abnormalities. However, its FO is high
and its melodic contour is irregular (Lester et LaGasse, 2008). In spite of differences in
measurement procedures, all cry studies have shown that high FO is an indicator of a
neurological problem (LaGasse, Neal et Lester, 2005). Other markers also associated with
neonatal risk include hyperphonic cries, very high-pitched cries, noisy or dysphonic cries as
well as changing mode between phonation, dysphonic cries and variability of FO and

RF1(Manfredi, Tocchioni et Bocchi, 2006).

Spectrographic analysis studies carried out on the cries of infants with disorders such as
meningitis, hydrocephaly, congenital abnormalities, chromosomal aberrations or metabolic
dysfunction indicate abnormal cry features (K. Michelson, 2007). In the syndrome known as
cat cry, the cry is intense and monotone with a flat melodic contour, while in infants with a
hypothyroid condition, the cries are of weak intensity. In newborns with herpetic
encephalitis, the cry is significantly dysphonic and marked by increased noise concentration

(LaGasse, Neal et Lester, 2005).
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24 Methodology for qualitative and quantitative characterization

Our approach for characterization of healthy and pathologic cries is represented on the
simplified blocks diagram illustrated in Figure 2.1. It consists of four steps: 1) choosing of
the pathologies to be studied and recording of cries of newborns in order to build an
experimental database, 2) qualitative characterization of the cries, based on identification of
important characteristics in studied cries, 3) quantitative characterization based on estimation
of selected characteristics and 4) establishing quantitative relationships between these

characteristics and the pathologies studied.

Cry signal recording

|
v
Qualitative characterization
of cries

|
A 4

Quantitative characterization of
cries

A

Identification of relations between
characteristics and studied
pathologies

Figure 2.1 Newborn cries characterization

24.1 Cry database

The database used contains 3396 cry samples of 1s duration from 68 newborn babies aged 1
day to 4 weeks. 1774 cry samples from 31 healthy newborn (among them 764 are premature)

and 1622 from 37 newborn who
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present some diseases (among them 1079 are premature). The Table 2.2 shows the
pathologies studied by categories of diseases. These cries were collected with the aid of
medical collaborators of neonatology department at Saint-Justine Hospital in Montreal. Each
infant is recorded two or three times, with at least one hour between each recording over a
period of not more than ten days. The date and time of recording, gender identification, birth

date, diagnosis, ethnicity are noted for each crying episode.

The recording of cries is done using a small recorder, placed at a distance of 10 cm of
babies’ mouth with a sampling rate of 44.1 kHz. The conditions in which the cries are
recorded are: hunger, sampling blood and change of diapers. In order to confirm the health
status of the infant or to determine that an undiagnosed health problem was in fact present
during re-cording; we consult the follow-up examination conducted six months after

recording of the cries.

In view of the spectacular increase in the numbers of pre-mature births recorded throughout
much of the world, we decided to compare this category of cries to the cries of full-term
newborns. Pre-mature newborns face major risks associated with organ functional
immaturity. They are also more vulnerable to infection and face an increased risk of cerebral
lesion when a significant jaundice is present. Early diagnosis of the various pathologies that

can afflict this category of infant is crucial.
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Table 2.2 The pathologies studied

Category Pathology Sample size
Tetralogy of Fallot 53
Heart Defect Thrombosis in the vena 27
cava
RDS (Respiratory
Respiratory ) 270
Distress Syndrome)
Meningitis 115
Infectious
Peritonitis 20
Asphyxia 190
IUGR - asphyxia
Intra-uterine Growth 148
Neurological Retardation)
IUGR- microcephaly 78
Hyperbilirubinemia 250
) Gastroschisis 280
Congenital
Malformation Lingual frenum 141
Preterm newborn Healthy 1010
Full-term newborn Healthy 764
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2.4.2 Qualitative characterization of cries

The principal aim of this part of the work was to identify the acoustic characteristics that
best serve to characterize the cries studied and to establish qualitative and relationships
between these characteristics and the various pathologies studied. This work is completed
using PRAAT, a freeware program for the analysis and the reconstruction of acoustic speech

signals (P. Boersma) .

The spectrographic analysis based on observation of pathological cry signals as well as cries
of healthy infants to identify acoustic characteristics of these cries, allows us to establish the
initial qualitative relationships between acoustic characteristics of cries and pathologies
shown in Table 2.3.This analysis leads us to the conclusion that cries of infants with

pathological conditions are indeed quite different from those of healthy infants.

Examples of spectrogram and estimated FO for full-term, premature, healthy and sick
newborns are shown in Figure 2.2. We note raising-falling pitch contour for healthy
newborn’s cries (preterm and full-term) and lower spectral intensity, height and irregular

pitch contour in pathologic cries.
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Table 2.3 Characteristics of cries examined by spectrographic analysis

Category Pathology Cry characteristics
Tetralogy of Fallot Shift
Heart Defect | Thrombosis in the vena | T Hyperphonation, 1 FO irregularity,
cava Tdysphonation, 7shift
. 1 Hyperphonation,? FO irregularity,
Respiratory RDS tdysphonation
Meningitis 1 FO, Hyperphonation , FO irregularity
Infectious
Peritonitis ) Hyperphpna‘uon, 1 FO irregularity, 1
dysphonation,
i . THyperphonation, 1F0 irregularity,
IUGR - asphyxia Tdysphonation
IUGR- microcephaly | Hyperphonation, FO irregularity
Neurological ' ' .
Hyperbilirubinemia ) Hyperphpna‘uon, 1FO0 irregularity,
dysphonation
. 1 Hyperphonation, 1 FO irregularity ,1
Asphyxia dysphonation
Gastroschisis .TFO’T H}'/perphona‘uon', FO
irregularity, dysphonation
Congenital
malformation Lingual frenum ) Hyperphqnatmn, 1 FO irregularity,
Tdysphonation
Healthy i |Hyperphonation,| FO irregularity,

ldysphonation
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a)  Full-term newborn suffering from b) Premature newborn suffering from
asphyxia IUGR- microcephaly

c) Healthy full-term newborn d) Healthy premature newborn

Figure 2.2 Waveform and spectrogram of healthy and pathologic cries

243 Quantitative characterization of cries

The quantitative characterization of cries contains an automated measurement of acoustic
characteristics of cries that make major contributions to the differentiation between

pathological cries and healthy cries.

In order to establish quantitative relationships between cry characteristics and the
pathologies, we began by estimating or measuring certain acoustic characteristics cited in the
literature in association with severe medical conditions, such as F0, the presence of

hyperphonation and irregularity of FO.

The principal means used by researchers to analyze infant cries involve software initially
dedicated to adult voice analysis. Since the adult and infant vocal passages differ in shape,

these tools should be used with precaution (LaGasse, Neal et Lester, 2005). We developed
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our own measuring tool using Matlab. This tool estimates FO and percentage of hyperphonic
segment as well as the FO irregularity, as defined in Table 2.4.

The following approach was taken when estimating these characteristics:

* noise filtering and segmenting recordings into useful and non-useful portions;

» estimation of FO in short segments typically of 20ms;

* identification of hyperphonic segments, as well as irregularity of FO as defined in Table

2.4;

* calculation of average percentage of hyperphonic segments (AP, ) and irregularity of

FO (AP,,);

This has been performed: 1) for healthy and pathologic cries, 2) by category of pathologies
and finally 3) by pathology and gestational age. We used the following formulas:

N

AP, = 2.1)
total
N irrg

AP, = N (2.2)

total

Where N, N

mp and N, - are the total number of segments, the total number of

hyperphonic segments and the total number of FO irregularity respectively.

» utilization of standard deviation for estimated characteristics by category of pathologies
and application of ANOVA variance analysis for healthy and pathologic cries to carry

out the analysis of the estimated characteristics by gestational age (Full-term, Preterm).
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Table 2.4 Measured characteristics of cries

Characteristic Definition
Fundamental Vibratory frequency (in Hz) of the vocal
frequency FO folds

Hyperphonation Blocks of 20ms having an FO >1000 Hz

Sudden change in FO >100 Hz within

FO irregularity
20ms

244 Fundamental frequency estimation

Since FO is one of the most widely used characteristics for distinguishing cries and
measurement of most other characteristics stems from it, precise measurement of FO and its
variations over time is viewed as an essential component of reliable information on the
health status of newborns and its variations over time is viewed as an essential component of

reliable information on the health status of newborns.

In this paper, the modified SIFT algorithm (Simple Inverse Filtering Tracking) is used for
estimating the fundamental frequency. It was demonstrated that this algorithm includes the
autocorrelation properties and the ceptral pitch analysis technique (Markel, 1972). In
addition, the performance of this algorithm has been tested on a real newborn’s cry database

(Manfredi et al., 2009; Lederman, 2010).
The main steps of this algorithm are:
» division of the signal into overlapping frames of 20ms and n samples with 10ms

recovering and multiplying each frame by hamming window;

» performing glottal inverse filtering to attenuate the influence of vocal tract;
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+ estimation of the autocorrelation sequence;

» performing a peak picking and decision algorithm in which the peak value is compared

to voiced threshold;

» the fundamental frequency is estimated using: TO= 1/F0O = argmax n{ri ()}, where ri (n)

is the autocorrelation sequence with i=[1,..,n];

* smoothing of the result fundamental frequency contour using median filter.

Details about the SIFT algorithm can be found in (Markel, 1972; Lederman, 2010).

2.5 Results analysis

Examples of estimated FO for full-term, premature, healthy and sick newborns are shown in
Figure 2.3. Figure 2.3(a) shows the estimation of FO for the cry of a healthy, full-term
newborn. The frequency range is 400-500 Hz and no hyperphonic segments, shifts or
gliding are noted. Figure 2.3(b) shows the estimated FO for the cry of a full-term newborn
suffering from undiagnosed vena cava thrombosis during the days following birth. The
measured values characterize a pathological cry. The pathological condition was confirmed
six months after birth. Variation of FO0 in this case is irregular. We note the presence of long
hyperphonic segments with gliding and shifts of FO within the 700-2200 Hz range. Figure
2.3(c) shows the estimated FO for the cry of a premature but otherwise apparently healthy
newborn. We did not note the presence of hyperphonic segments. FO varies somewhat more
and with less regularity than in the case of the full-term healthy infant. Figure 2.3(d) shows
the estimated FO for the cry of a premature newborn suffering from Gastroschisis.

As in case (b), the measured values correspond to a cry with pathological implications. The
presence of several hyperphonic segments is noted. The FO variations are less regular than

are those of the healthy premature infant cries.
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Figure 2.3 Estimation of FO using the modified SIFT algorithm

The estimated percentages of hyperphonic segments as well as the irregularity of FO are
shown in Figure 2.4. The recordings used for this estimation are of premature infants (p) and
full-term infants (t), including healthy infants and infants suffering from pathologies listed in
Table 2.2. Figure 2.4(a) indicates that the estimated characteristics allow well an initial

distinction between a healthy newborn and a sick newborn, because the average percentage
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of the hyperphonation and the irregularity of FO are clearly higher for sick babies compared
to healthy ones.

These results show that the cries of healthy newborns (full-term or preterm) contain around
6.5% of hyperphonic segments and around 6.5% of irregularity of FO. On the other hand, the
cries of sick newborns contain around 11% of hyperphonic segments and around 9% of

irregularity of FO.

These preliminary results led us to estimate the characteristics by category of pathologies.
The estimated characteristics according to the category of pathologies are presented in
Figure 2.4(b). We notice that the average percentage of the hyperphonation and the
irregularity of FO are higher for all categories compared to that of healthy babies. Similarly,
the highest average percentage of the hyperphonation and the irregularity of FO are found in

the category of the newborn with neurological problems.
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Figure 2.4 The average percentage of hyperphonic segments and irregularity of FO by
a) Pathologic and healthy cries, b) Category of pathologies,
c) Pathologies and gestational age

As shown in Figure2.5, the calculation of the standard deviation for estimated characteristics
by category of pathologies shows a large dispersion of measured characteristics for Heart
Defect and Neurological categories in both case of average percentage of hyperphonic

segments and irregularity of FO.

The estimation of studied characteristics by pathologies and gestational age indicates a better
variation of the newborns cries characteristics. This estimation is presented in Figure2.4(c).
It shows clearly that the average percentages of hyperphonic segments in the cry samples are

similar for both healthy premature infants and healthy full-term newborns. It also shows that
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the average percentages of irregularity of FO are slightly more important for premature
infants than healthy full-term newborns. This result is consistent with spectrographic studies

of crying newborns (Lester et LaGasse, 2008; K. Michelson, 2007).
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Figure 2.5 The mean percentage and standard deviation of a) hyperphonic segments
b) irregularity of FO by category of pathologies
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The results shown in Figure 2.4(c) also indicate that the average percentages of hyperphonic
segments and irregularity in the cry samples from infants with a pathological condition are
clearly higher compared to healthy newborns. These percentages vary from one pathological
condition to another and are dependant to level of prematurity. We thus are inferring that the
characteristics of the cries do not vary according to the categories of diseases but the
pathology itself. For example, in the case of the category Heart Defect, where the
percentages of the characteristics estimated for pathology Thrombosis in the Vena Cava is
much higher compared to the percentages of the characteristics for pathology Tetralogy of

Fallot.

The calculation of the standard deviation for estimated characteristics by pathologies is
shown in Figure 2.6. The results indicate a large dispersion for measured hyperphonic
segments in the case of Lingual frenum and Gastroschisis. They also indicate a best
estimation of average percentage of hyperphonic segment in the case of healthy preterm

newborn, thrombosis in the vena cava, asphyxia, RSD and Tetralogy of Fallot diseases.

The large dispersion for measured irregularity of FO is found in asphyxia, [UGR —
microcephaly, Gastroschisis and, IUGR-asphyxia diseases. The best estimation for this
characteristic is found in full term and preterm newborn, Lingual frenum, RSD, Tetralogy of

Fallot diseases.

With this study, we should also be able to demonstrate that some pathological conditions do
not manifest themselves in cries and are therefore not detectable using the characteristics
studied such as Tetralogy of Fallot. More characteristics may be necessary to better

distinguish and/or detect these pathologies.
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Figure 2.6 The mean percentage and standard deviation of a) hyperphonic segments
b) irregularity of FO by pathologies

We performed ANOVA variance analysis for healthy and pathologic cries to compare
behavior of the estimated characteristics (percentage of hyperphonic segments and

irregularity of FO) with respect to gestational age (preterm, full term). We notice from these
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results in Table 2.5, significant statistical differences (F=7.27, p<0.05) between average
percentage of hyperphonic segment of healthy premature cries and full-term healthy cries.

For all other cases no significant difference were found by gestational age.

Hence, the percentage of hyperphonic segments is dependent on gestational age for healthy
cries. For pathologic cries, this characteristic does not depend on gestational age but it’s
depending on pathology itself. The percentage of irregularity of FO does not dependent on

gestational age in both cases of healthy and pathologic cries.

Table 2.5 Analysis of variance (ANOVA) according to gestational

Healthy Pathologic
Characteristics
F p F p
% Hperphonation 7.27 0.0071 2.116 0.176
% Irregularity 1.425 0.2327 1.233 0.29
2.6 Experimental validation

The adopted methodology to test the influence of use the studied characteristics in addition
to other features in performance of PCIS is represented on the simplified diagram blocks

illustrated in Figure 2.7. Matlab is used for the development of all blocks of the system.

In this context, we used studied characteristics (APpyp, APjyg) concatenated with the most
used features in the most recent speaker recognition systems to characterize acoustic features
of cries signals, namely MFCC (Mel Fre-quency Cepstral Coefficients) witch based on
Fourier analysis and filter bank on a Mel scale. These characteristics once obtained are used
as input of PNN classifier (Probabilistic Neural Network). PNN is generally used for
classification problems in the medical domain (Sweeney, Musavi et Guidi, 1994; Kheddache

et Tadj, 2012).
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The use of the PNN classifier is motivated by its speed and simplicity of the training process

(Kheddache et Tadj, 2012). It is obtained using function newpnn () in Matlab.

Cry Database
v

Preprocessing
Segmentation
Filtering
v
Features Extraction
MFCC, APyyp, APjne
v

Concatenating Features

v
PNN Classifier
v

Decision

Figure 2.7 Experimental validation

2.6.1 Features Extraction

MFCC coefficients are extracted using 20ms interlaced frame with 10ms recovering,
providing 99 windows for one second cry samples. We extracted 12 MFCC parameters for
each 20ms of a cry signal. We obtained an MFCC matrix of 12 lines x99 columns for each
sample of lsecond. Thereafter we calculate the average percentages of hyperphonic
segments and irregularity for each sample of Isecond according to the methodology
explained in section 2.4. The two sets of characteristics once obtained are used as an input of

the PNN classifier.

The structure of this input consists of converting each matrix of MFCC coefficients specific

to a cry sample into only one vector of 12* 99 = 1188 dimension for one second sample.
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Thereafter we concatenate each vector with his corresponding percentages of hyperphonic

segments and irregularity of FO.

2.6.2 Experimental results

To evaluate the efficiency of proposed PCIS using studied characteristics, two experiments

were performed in case of full term and preterm newborns.

The first experiment consists of testing the proposed PCIS to separate pathologic cries from
healthy ones, with or without studied characteristics (APyyp, APir,). The samples of cries are

distributed in two classes, healthy cries and pathological cries, 120 samples for each class.

In the case of pathologic cries of full term newborns, we used the following pathologic
cries: (20 samples of asphyxia, 20 samples of lingual frenum, 20 samples of meningitis and
60 samples of healthy cries) for training and (20 samples of samples peritonitis, 40 samples
of thrombosis in the vena cava and 60 samples of healthy cries) for tests. In the case of
pathologic preterm newborns cries, we used follow pathologic cries: (20 samples of [IUGR —
asphyxia, 20 samples of gastroschisis, 20 samples of Tetralogy of Fallot and 60 samples of
healthy cries) for training and (40 samples of RDS, 20 samples of IUGR- microcephaly and
60 samples of healthy cries) for tests.

The second experiment consists of testing the proposed PCIS to separate cries by pathologies
from healthy ones with or without studied characteristics (APyyp, APjrg). The samples of
cries are distributed in five classes, 70 samples for each class. In case of full term newborn:
healthy cries, asphyxia cries, lingual frenum cries, meningitis cries thrombosis in in the vena
cava cries are used. In the case of preterm newborns cries: healthy cries, [UGR—asphyxia
cries, [IUGR-microcephaly cries, gastroschisis cries, RDS cries are used. For the test of
proposed PCIS, 1/5 of each subset is used for test and 4/5 for training with cross validation

method.
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It is important to note that the samples of healthy cries used for training are different from
once used for testing for both experiment. The results of the correct identification rate
(Overall accuracy) for all experiments are shown in Table 2.6 and Table 2.7. The results
obtained from the experimental PCIS using studied characteristics concatenating to MFCC
coefficients as input of PNN classifier, indicate that the use of APy, and APji,, improve
performance of a PCIS particularly for identification system by pathologies in second

experiment.

Table 2.6 Results of first experiment

Gestational age Features Overall accuracy
Full term MFCC 85.83%
MFCC+ APryp, APirg 86.67%
Preterm MFCC 64.17%
MFCC+ APhyp, APirrg 65.00%

Table 2.7 Results of second experiment

Gestational age Features Overall accuracy
MFCC 72.86 %
Full term
MFCC+ APhyp, APirrg 82.86%
MFCC 65.71%
Preterm
MFCCH APhyp, APirg 77.14%
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2.7 Conclusions

The acoustic characteristics of infant cries reflect CNS integrity. The potential for their use
in the early diagnosis of various pathologies in newborns remains largely undeveloped. Our
aim in this study was to analyse and characterize the healthy and pathologic cries of
newborns. This characterization is important for the development of a robust system of early

diagnosis for the identification of selected pathological conditions.

In this paper, we have presented the three principal steps of our research project. We have
specified the methodology followed for characterizing the cry. We have also identified and
quantified the acoustic characteristics that appear the most apt for betraying the pathological
conditions such as percentage of hyperphonic modes (APyyp) and irregularity of FO (APjy,).
And finally we have tested the performance of proposed PCIS using MFCC coefficients and
studied characteristics (APyyp, APjrg).

The results obtained are very encouraging and even exceed our expectations. They showed
that these characteristics are depending on pathology itself not on gestational age. In fact, the
use of APpy,, APy, improve performance of the proposed PCIS to separate cries by
pathologies from healthy ones. We conclude that the studied characteristics are very

effective for the development of a pathological cry detection system.

We also expect to improve the results by using other classifier and other acoustic

characteristics in addition to APyyp, APjpg.

For further characterization of the pathological cries studied, we shall proceed with
measurement and quantification of other relevant characteristics. In order to achieve a
reliable evaluation of characterization performances, we are still recording a larger database

with a greater variety of pathologies and more subjects for each pathology.
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Résumé

Dans de nombreuses études, plusieurs hypothéses ont été formulées a la base d'observation
des spectrogrammes des signaux de cris des nouveau-nés. Notre étude est basée sur
quelques-unes de ces hypothéses. Le but de cet article est de différencier les cris
pathologiques de ceux des bébés en bonne santé a travers I'analyse acoustique des cris en
utilisant les paramétres neurophysiologiques des nouveau-nés. L'estimation automatique des
caractéristiques des cris exprimé en pourcentages, tels que la phonation, I'hyperphonation, la
dysphonation, aussi bien les sons non voisés et le changement de mode, nous ont aid¢ a

distinguer les pathologies étudiées.

Les résultats obtenus nous ont permis d'établir des associations quantitatives entre les

caractéristiques de cris et les différentes pathologies affectant les nouveau-nés.

Mots clés: cris des nouveau-nés, cri dysphonique, estimation du bruit.
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Abstract

Several hypotheses have been formulated as a result of observing spectrograms of the audio
signals of the newborn infant cry in numerous studies. Our study is based on a few of these
hypotheses. The purpose of this article is to differentiate pathological crying from healthy
crying through acoustic cry analysis based on neurophysiological parameters of newborns.
The automatic estimation of the characteristics of relevant cry signals, such as phonation,
hyperphonation, and dysphonation, expressed as percentages, as well as unvoiced sound and
mode change percentages, have enabled us to distinguish among the pathologies selected for
this study. The results obtained have helped us to make quantitative associations between cry

characteristics and pathological conditions affecting newborns.

Keywords: Newborn Cry; Dysphonic Cry; Noise Estimation

3.1 Introduction

Crying provides information on the level of functioning of the central nervous system
(CNS), because the cry signal is the result of coordination among several brain regions that
control respiration and the vocal fold vibration from which the cry sounds are produced
(LaGasse, Neal et Lester, 2005; Michelson Katarina 2007; Singer et Zeskind, 2001). Deficits
in brain functioning may affect the vagal control of the cry (Michelson Katarina 2007;

Singer et Zeskind, 2001).

Newborn crying is characterized by voiced/unvoiced sounds and a higher fundamental
frequency, FO, than those of adults, and by abrupt changes in frequency that does not occur
in adults. Unvoiced sounds, or turbulences, are produced by forcing air through a
constriction in the vocal tract, and voiced sounds are generated by forcing air through the

glottis (LaGasse, Neal et Lester, 2005; Manfredi, 1998).

We can distinguish three cry modes of vocal fold vibration (LaGasse, Neal et Lester, 2005):
phonation, hyperphonation, and dysphonation, as defined in Section 3.4. By observing
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spectrograms and spectra of audio signals of cries, associations have been made with
pathological conditions (LaGasse, Neal et Lester, 2005; Wasz-Hockert, Michelsson et Lind,
1985).

Our main goal in this study is to use cry characteristics to improve infant monitoring in the
first days of life. Automatic measurement of these characteristics allows us to associate the
most relevant characteristics with pathologies of interest, and also to extend the

measurement to other pathologies.

In this paper, we concentrate on the measurement of certain acoustic parameters of
pathological and healthy newborn cries, particularly the percentage of dysphonic cries
characteristic of the pathologies studied. The percentages of other cry characteristics, such as
phonated and hyperphonated cries, which were investigated in (Kheddache et Tadj, 2013c),

and also of unvoiced sounds and mode changes, are estimated.

The principal objective of this work is to determine the relationship between this acoustic
parameter and the various pathologies studied. In order to evaluate dysphonia in healthy and

pathological cries, the noise component in newborn cry signals must be estimated.

Several approaches have been proposed for the estimation of noise power levels. In the
context of degraded speech due to additive noise, the MMSE (minimum mean-squared
error)-based noise estimator and the ACF (adaptive comb filtering) method have been used
(Frazier et al., 1976; Gerkmann et Hendriks, 2011; 2012). However, only the ACF method
has been used with NNE (normalized noise energy) measurement for determining the noise
component of pathological voice signals (Manfredi, 1998; Kasuya, Ogawa et Kikuchi,
1986).

In the case of the newborn, determination of the noise component in dysphonic cries using
these two methods can produce an over estimation of noise. In the case of MMSE-based

noise estimation, an initialization of 0.5 s with noise only is used. However, in the case of
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ACF, the overload problem caused by rapid change in fundamental frequency produces

undesirable results (Frazier, 1975).

In this paper, we present the performance of a new proposal based on the use of the MMSE
and ACF methods to estimate the amount of noise present in the cries of newborns, and also
to determine the percentage of dysphonia in healthy and pathological cries. We used the
MMSE-based noise estimator combined with the ACF method to initialize noise estimation.

This paper is organised as follows. We first present a broad definition of dysphonation in the
newborn cry in Section 3.2, and the database used in this work in Section 3.3. We then
explain our methodology for the automatic estimation of the percentage of dysphonation in
healthy and pathological cries of newborns, and that for other relevant characteristics in
Section 3.4. In Section 3.5, we address dysphonation estimation in newborn cries. We
review NNE acoustic measurement in Section 3.5, and discuss the implementation of
MMSE-based noise estimation adapted to newborn cries using the ACF-based noise
estimator for initialization of the estimation. An analysis of our results is presented in

Section 3.6, and our conclusions are provided in Section 3.7.

3.2 Dysphonic cry

In the literature, dysphonia is considered a functional voice disorder affecting the
respiratory, cervical, costal, and abdominal muscles (Hirschberg et al., 1995). The level of
dysphonia is measured by the amount of turbulent noise present, or by parameters (timbre,

intensity, and pitch) that deviate from the normal (Hirschberg, 1999).

The dysphonic cry is the product of a portion of the expiratory phase of the respiratory tract.
It is characterized by harmonics that are undefined and non equidistant (Cecchini, Lai et
Langher, 2010), and caused by noisy or non harmonic vibration of the vocal folds due to
unstable respiratory control (LaGasse, Neal et Lester, 2005; Lester et LaGasse, 2008).
Dysphonation is a cry characteristic that yields negative cry ratings, such as increased

variability of FO and increased hyperphonation (Cecchini, Lai et Langher, 2010).
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According to (LaGasse, Neal et Lester, 2005), dysphonation and frequent mode changes
between phonation and dysphonation are associated with prenatal insult and perinatal risk.
The presence of one of these markers indicates poor control of the respiratory system. The
authors of (Cecchini, Lai et Langher, 2010) show that the percentage of dysphonic crying is

more important than the presence or absence of that characteristic.

According to (Wasz-Hockert, Michelsson et Lind, 1985), noise concentration is extremely
rare in normal infant crying. Without any alteration of the voice organs, a healthy infant can
temporarily produce noisy vocalization. However, a healthy infant’s cry is generally
noiseless, compared to that of an infant with a pathological condition (Hirschberg, 1999). A
dysphonic cry can also be a result of the immature innervation of the larynx. In this case, the
cry spontaneously disappears (Hirschberg et al., 1995; Hirschberg, 1999). The infant that
cannot produce a regular cry at all is certainly sick (Hirschberg, 1999). A higher noise
concentration has been found in both the voiced and voiceless signals of the cries of infants
with herpes simplex virus encephalitis (Michelson Katarina 2007; Manfredi, D’ Aniello et M.
and Bruscaglioni, 1998) and laryngitis, and in infants exposed to parental cocaine,
marijuana, or alcohol use (LaGasse, Neal et Lester, 2005; Michelson Katarina 2007). The
dysphonic cries are associated with higher scores for anguish, anger, and urgency (Cecchini,

Lai et Langher, 2010).

33 Cry database

The database we used is the same as the one used in Kheddache et Tadj, 2013c). It contains
3396 cry samples of 1 s duration from 68 newborn babies aged 1 day to 4 weeks. Thirty-one
heal- thy newborns produced 1774 of the samples (764 of the babies were premature) and
thirty-seven newborns with a pathological condition produced 1622 of the samples (1079 of
the babies were premature). Table 3.1 shows the pathologies studied according to the
gestational age of the newborns (Premature infant with less than 37 weeks gestation and full-

term infant between 37 and 42 weeks).
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Table 3.1 The pathologies studied

Gestational age Pathology Sample size
Healthy 1010
Thrombosis in the vena cava 77
Meningitis 115
Full-term newborn (t)
Peritonitis 20
Asphyxia 190
Lingual frenum 141
Healthy 764
IUGR- Microcephaly (Intra-Uterine 73
Growth Retardation)
Tetralogy of Fallot 53
Preterm Hyperbilirubinemia 250
newborn (P)
Gastroschisis 280
IUGR - asphyxia 148
RDS (Respiratory Distress 270

Syndrome)

These cries were collected with the aid of medical staff in the Neonatology department at
Saint-Justine Hospital in Montreal. The conditions in which the cries were registered are:
hunger, blood sampling, and diaper changing. The cries were registered using a small
recording device placed 10 cm from the baby’s mouth, at a sampling rate of 44.1 kHz. For
each baby, three recordings of 2 to 3 minutes’ duration were made, with at least a one hour

interval after each recording session (over a period of 10 days at most). The time and date of
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the session; the gender and date of birth of the baby; the pathology of the baby; and the

reason for the crying were noted for each crying episode.

The spectrograms of different cry modes are shown in Figure 3.1. The phonated cry was
extracted from a healthy, full-term newborn. The hyperphonated cry was extracted from a
premature newborn suffering from IUGR-microcephaly, and the dysphonated cry was

extracted from a full-term newborn suffering from asphyxia.

Figure 3.1 Spectrograms of different cry modes
a) phonation, b) hyperphonation, c) dysphonation
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34 Methodology

The methodology adopted for automatic estimation of dysphonation and for the other
characteristics presented in Table 3.2 for pathological and healthy newborn cries using

Matlab is as follows:

distribution of the cry samples by pathology and by gestational age;

. noise filtering and segmentation of the recordings into useful and non-useful portions

using Praat;

. division of the signals into overlapping frames of 1024 samples with 512 recovering,

and multiplication of each frame by the Hanning window;

. estimation of FO wusing the SIFT algorithm (simple inverse filtering tracking)

(Lederman, 2010; Markel, 1972);

. estimation of spectral noise power using the MMSE based noise estimator and the

ACF method for initializing noise estimation;

. calculation of NNE (normalized noise energy);
. identification of phonic, dysphonic, and hyperphoni¢ segments, as|well as unvoiced
segments;

. calculation of the average percentage of phonic (APpu), hyperphonic (APyy,), and
dysphonic (APgy) segments, and the number of changes in cry mode (AP¢nmo) and the

number of unvoiced segments;

We followed this methodology, by pathology and by gestational age, using these formulas:


http://www.rapport-gratuit.com/
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N
AP, = 2 (3.1)
total
N
AP, = ~ hyp (3.2)
total
N N
AP, N & (3.3)
total
N
AP ch.mo 34
ehme Ntotal ( ‘ )
N
APy =7 (3.5)

where Niotat, Nph, Nhyp, Ndys, Nuny and Newmo are the total number of segments, the total
number of phonic segments, the total number of hyperphonic segments, the total number of
dysphonic segments, the total number of unvoiced segments, and the total number of

changes in cry mode respectively.

+ application of ANOVA variance analysis for healthy and pathological cries to analyze

the estimated characteristics by gestational age (full-term, preterm).

The first three characteristics presented in Table 3.2 were investigated in (Kheddache et

Tadj, 2013c).
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Table 3.2 Measured characteristics of cries

Characteristic Definition

Fundamental frequency FO | Vibration frequency (in Hz) of the vocal folds.

Phonation Blocks of 1024 samples having an FO <750 HZ
Hyperphonation Blocks of 1024 samples having an FO >1000 Hz.
Dysphonation Blocks of 1024 samples containing noise or aperiodic

sound.

Number of changes in cry | Number of blocks that the cry modes change between
mode dysphonia and others modes.

Blocks of 1024 samples having an FO= 0 ( no vocal fold

Unvoiced sound ; .
vibration)

3.5 Dysphonation estimation in newborn cries

Many approaches have been proposed for evaluating the noise components of pathological
voice signals, such as the harmonic-to-noise ratio (HNR) and FFT spectra methods, both of
which are considered to be unhelpful for distinguishing a pathological voice from a normal

voice (Kasuya et al., 1986).

In (Kasuya et al., 1986) and (Kasuya, Ogawa et Kikuchi, 1986), the authors indicate that
NNE measurement is an effective method for doing so. If an NNE value is under a threshold
(—10 dB), the voice is regarded as normal, and if it is over the threshold, or equal to it, the

voice is regarded as pathological.

Our study is based on the hypothesis that a newborn’s cries are considered to be dysphonic if

the NNE value is larger than or equal to —10 dB (Manfredi, Tocchioni et Bocchi, 2006).
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Two methods have been studied to estimate the noise component of healthy and pathological
cry signals: 1) the ACF-based noise estimator; and 2) the MMSE-based noise estimator.
However, both these methods either produce undesirable results, or overestimate noise in the

case of newborn cries.

In the first method, according to (Frazier, 1975; Frazier et al., 1976; Lim, Oppenheim et
Braida, 1978), overload problems due to rapid changes in FO create segments on the cry
waveform that are much shorter than neighboring segments. This is an issue because the
filter coefficients are not in the same relative positions in their respective segments. The
authors suggest turning off the coefficients involved in the short segments, but this proposal

is at variance with the principle of the adaptive filtering method (Frazier, 1975).

In the second method, over estimation of the noise in the cry signals is caused by
initialization of noise estimation in which noise is only considered in the initial 0.5 s of the

signal, according to (Hendriks, Heusdens et Jensen, 2010).

To avoid this over estimation and improve noise tracking in the cry signal, we are using a
new approach, based on combining the two methods: the MMSE-based noise estimator with
an initial estimation of noise using the ACF-based noise estimator. This implementation is

illustrated in the simplified block diagram in Figure 3.2.
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Figure 3.2 Dysphonation estimation in newborn cries

3.5.1 Normalized noise energy estimation (NNE)

The number of dysphonic components estimated in cry signals is quantified by means of
NNE acoustic measurement, which, in this context, is defined as the ratio of the estimated

noise component energy to the total cry energy (Kasuya, Ogawa et Kikuchi, 1986).

The cry signal yi(n) in the k™ frame is assumed to consist of periodic component x(n) and

the additive noise component wi(n), and is represented as follows:

yi(n) =x,(n) + w,(n) (3.6)

Let Y(1), X(1), and W(I) be the I-point discrete Fourier transform (DFT) of y(n), x(n), and

w(n) respectively.
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Y, (1) = X (1) +W, (1), 1=1... 1024 (3.7)
S W2

NNE(k) = 10log[ —~—], k=1,..,N (3.8)
() Og[ g Yk(l)z]

=1y,

where: N is the number of frames over the whole analysis interval of the cry.

ly and 1p are lowest and highest points of the frequency band where the noise energy is

evaluated; and W is the estimate of W.

3.5.2 ACF-based noise estimator

A time variant digital ACF method was proposed by Frazier in 1975 for enhancing the
intelligibility of speech signals degraded by the addition of competing speech signals or
background noise (Frazier et al., 1976). This method is based on the observation that the
waveforms of voiced sounds are periodic, with a period that corresponds to the fundamental
frequency FO. We have adapted this method and applied it to estimating the noise
components of a cry signal. The frequency spacing of the adaptive comb filter varies with
the estimated FO from a cry signal, and the spacing of the filter coefficients is adjusted to the
individual pitch periods (Kasuya, Ogawa et Kikuchi, 1986). The estimation of FO is achieved
by means of the SIFT method, because it is so robust (Kheddache et Tadj, 2013c).

The ACF implementation is as follows:

The unit sample response of an adaptive comb filter h(n) over one pitch period is:

L
h(n) = Z (ag.8 (n—Ng)) (3.9)

k=-L

where d(n) is a unit sample function.
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According to (Lim, Oppenheim et Braida, 1978), for a given SNR (speech-to-noise ratio),
ACF decreases in intelligibility as the filter length increases, but with a length of 3 pitch
periods, the intelligibility score does not decrease. For this purpose, the length of the filter
(2L + 1 pitch periods) is on the order of three times the length of one pitch period, which is
equivalent to 3072 samples, or 0.069 s.

ax: the filter coefficients that satisfy Y_ | a, = 1 are obtained from hamming windows

shape (Gerkmann et Hendriks, 2012)

0.54 + 0.46 cos(zlLk +1)

A = L 3.10
Z 0.54 + 0.46 cos(ziLk +1) (.10
k=-L

Ni: updated once in every pitch period.

Ney= 0 fork=0 (3.11)

Ti: pitch period which contains the points of cry waveform that is multiplied by the filter
coefficient ay.

The output of the filter is given by x (n)

x(n) = Z (ag.y (n —Ng)) (3.12)
k=-L
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Then, an estimated noise component is given by:

w(n) = y(n) — x(n) (3.13)
3.5.3 MMSE-based noise estimator

The algorithm used to estimate the spectral density of the noise power is based on the
minimum mean-squared error. The MMSE-based approaches have mainly been used in
speech enhancement applications for reducing the additive non stationary noise without

decreasing speech intelligibility (Gerkmann et Hendriks, 2012).

According to (Gerkmann et Hendriks, 2012), the MMSE- based spectral noise power
estimator is much less demanding and at the same time robust to increasing noise levels. The
authors state that it has been improved by using a soft speech probability presence (SPP)
with fixed priors, instead of a voice activity detector (VAD). They show that the SPP
approach results in less overestimation of the spectral noise power, and even less

computational complexity.

The application of the MMSE-based noise estimator in cry signals is based on the
assumption that the noise component of cries is more stationary than the periodic component
signal, so the spectral noise power estimate of the previous frame is used for noise power
(GWZ) estimation. In (Gerkmann et Hendriks, 2011; Hendriks, Heusdens et Jensen, 2010), a
period of 0.5 s with noise only is used for initialization. To prevent initialization from being
excluded from performance measurements, we use an ACF measure for initialization of the

estimated noise in a period of 0.069 s, which corresponds to 3072 samples.

In our study, we replace the SPP with a periodic component probability presence (PCPP).
The MMSE implementation using the PCPP is as follows:
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The power spectrum of the noisy signal is estimated on a frame-by-frame basis and observed
over a time span of about 1 s. This is assuming that the periodic component x(n) and the
additive noise component wi(n) have zero mean and are independent.
[Y[*: cry signal,

E ([Y") =E (X’) +E (W) (3.14)

E(.): statistical expectation operator.
The spectral periodic component and noise power are defined respectively by:

E (IX)=0y", E(W]’)=0y’ (3.15)

Then, the a posteriori SNR is  y = |Y|*/oy * and the a priori SNR is { = o4 /0y °.

Assuming that both the periodic component and the noise DFT coefficients have a complex
Gaussian distribution (Hendriks, Heusdens et Jensen, 2010), the PCPP is obtained with
Bayes’ theorem, assuming uniform priors P(H,) = P(H;) (Gerkmann et Hendriks, 2011).
Hy: absence of the periodic component; H;: presence of the periodic component.

The processing steps of the MMSE-based noise estimator are as follows:

*  estimate the PCPP:

Y2 g,
P(H,|Y) = (1 + (1 + {pe) exp (—L—Iz—lizpt t))‘l (3.16)
w op

0., Previous noise power estimate

ow’ = oyw’(k—1) (3.17)
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10logio (€ opt) =15dB, optimal noise level fixed a priori.

Avoid the stagnation of the noise power update due to an underestimated noise power:

Recursive smoothing of the a posteriori PCPP:

P(k) = 0.9 P(k — 1) + 0.1 P(H,|Y(K))

(3.18)
» forcing the a posteriori PCPP estimate to be lower than 0.99:
P(H,|Y(k))=Min (0.99,P(H,|Y(k))) if P(k) > 0.99
Else P(H;|Y(k)) (3.19)
+ estimate the noise periodgram:
E(IW|?/Y) = P(H,lY) lyl* + P(H,]Y) 0,
P(HolY) = 1~ P(Hy|Y) (320

* obtain the noise power spectral density via recursive smoothing with 0=0.8 (Gerkmann

et Hendriks, 2012):

ow?(k) = a0, (k= 1) + (1 — o) E(W?/Y) (3.21)
3.6 Results and analysis

Cry signals were classified and analyzed according to the type of disease afflicting the

newborn and the gestational age of the newborn (full term, preterm).

Figure 3.3 shows that there is a large difference in the amount of noise estimated in cry
signals using the two methods studied when used separately. These results confirm that these

methods (the MMSE-based noise estimator and the ACF-based noise estimator) produce an
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over estimation of noise for both healthy and pathological cries. We also deduce from these
results that noise estimation in cry signals using the MMSE-based noise estimator with ACF
estimation initialization provides useful results for distinguishing between healthy and
pathological cries. Consequently, we use this method for dysphonation estimation in healthy

and pathologic cry signals.

The complete set of characteristics given in Table 3.2 was estimated for the entire database
presented in Table 3.1, as explained in Section 3.4. The average percentage of dysphonic
segments and unvoiced segments, and the percentage of mode changes by pathology are
presented in Figure 3.4, and the average percentage of cry modes (dysphonia,
hyperphonation, and phonation) by pathology and gestational age are presented in Figure
3.5.

Figure 3.4 shows that the estimated average percentages of dysphonic segments and
unvoiced segments readily allow a distinction to be made between a healthy newborn and a
sick newborn, especially for a full-term baby. These percentages are (17.2%, 1.84%) for
meningitis, (25.6%, 5.13%) for vena cava thrombosis, (28.4%, 6.9%) for peritonitis, (36.3%,
3.1%) for lingual frenum, and (41.9%, 8.6%) for asphyxia respectively, compared to (16%,
1.3 %) for healthy cry samples.

The results shown in Figure 3.4 also indicate that the average percentages of dysphonic
segments and un- voiced segments in the cry samples of healthy preterm newborns (19%,
2.8%) respectively are higher than those of healthy full-term newborns. This difference may
be a result of the immature innervation of the larynx in preterm newborns. In this category of
newborns, the average percentages of dysphonic and unvoiced segments contained in some
pathological cry samples are a little higher, and are lower for other pathologies than those for
healthy preterm newborns. These percentages are (23.5%, 2.6%) for gastroschisis, (25.1%,
4.9%) for RDS (respiratory distress syndrome), (23.9%, 3.5%) for hyperbilirubinemia,
(26.5%, 5.7%) for IUGR-asphyxia, (11.4%, 0.9%) for the tetralogy of Fallot, and (14.5%,
3.6%) for IUGR-microcephaly respectively.
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Figure 3.3 The average percentage of dysphonic segments by pathology
and by measurement method
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Figure 3.4 The average percentage of dysphonic and no-voice segments
and the percentage of mode changes by pathology
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Concerning the mode-change characteristic, Figure 3.4 shows that this characteristic varies
from one pathological condition to another, and are dependent on gestational age. The
percentages we found for full-term newborn cries are (4.1%) in meningitis, (4.9%) in vena
cava thrombosis, (4%) in peritonitis, (7.7%) in lingual frenum, and (7.3%) in asphyxia, while
it was (4.9%) for healthy cry samples. For preterm newborns, the average mode change
percentages were as follows: (5.7%) for gastroschisis, (6%) for RDS, (6.3%) for
hyperbilirubinemia, (5.5%) for IUGR-asphyxia, (4.7%) for the tetralogy of Fallot, and (6%)
for IUGR-microcephaly, while it was (4.8%) for healthy cry samples.

We performed ANOVA variance analysis for healthy and pathological cries to compare the
behavior of the estimated characteristics (percentage of dysphonic and no- voice segments,
and of mode changes of cries) with respect to gestational age (full-term, preterm). We note
from the results in Table 3.3 that there is significant statistical difference (F = 9.710, p <
0.05) between the average percentage of no-voice segments of healthy premature cries and
that of full-term healthy cries, and also between the average percentage of mode changes in
healthy pre- mature cries and that of full-term healthy cries (F = 31.300, p < 0.05). For all
other cases, no significant difference was found by gestational age. We can conclude that the
percentage of no-voice segments and mode changes is dependent on gestational age for
healthy cries, and that these characteristics are not dependent on gestational age, but on the
pathology itself for pathological cries. The percentage of dysphonia is not dependent on

gestational age in either healthy or pathological cries.

Table 3.3 Analysis of variance (ANOVA) according to gestational age

Health Pathologi
Characteristics calthy athologic

F p F p
% Dysphonia 3,710 | 0,054 | 3,573 | 0,091

% No-voised 9,710 | 0,002 | 1,399 | 0,267

% Mode change | 31,300 0,000 | 0,015 | 0,905




105

The distribution of cry modes (dysphonation, hyperphonation, and phonation) by pathology
and by gestational age that we show in Figure 3.5 is designed to provide a better

characterization of pathological and healthy cries.

The results of this study show (Figures 3.4 and 3.5) that the cries of healthy full-term infants
are phonic cries. Those of an infant with meningitis are slightly more hyperphonic and
dysphonic. Those of an infant with vena cava thrombosis or peritonitis contain more
hyperphonation, dysphonation, and no-voice segments than the cries of a healthy infant.
Those of an infant with lingual frenum present with more hyperphonation and dysphonation,
and more mode changes. The highest average percentages of all the estimated characteristics

are found in the cries of an infant with asphyxia.

In the preterm newborn category, we found that the cries of an infant with TUGR-
microcephaly are characterized by more hyperphonic and fewer dysphonic segments than
those of a healthy preterm newborn. The cries of an infant with gastroschisis are more
hyperphonic and dysphonic, and have more mode changes than the cries of a healthy infant.
We also found that the percentages of all the estimated characteristics are higher in cry
signals related to the following pathologies: RDS, hyperbilirubinemia, IUGR-asphyxia
compared to healthy preterm cries. In contrast, the percentages of all the estimated

characteristics are lower in the cries of an infant with the tetralogy of Fallot.
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Figure 3.5 Distribution of cry modes (dysphonia, hyperphonation, phonation) by pathology

The calculation of the standard deviation for estimated characteristics by pathologies is
shown in Figure 3.6. The results indicate a large dispersion for measured dysphonic
segments in healthy preterm newborn, hyperbilirubinemia, asphyxia, Peritonitis, IUGR-
asphyxia diseases. The best estimation of dysphonic segments is found in the case of healthy
full-term, Vena cava thrombosis, Lingual frenum and meningitis diseases. For no- voice
segments estimation, the large dispersion is found in the case of asphyxia, Peritonitis, [UGR-
asphyxia, [UGR-microcephaly and RDS. The best estimation of no-voice segments is found
in the case of Gastroschisis, tetralogy of Fallot and Lingual frenum diseases. For mode
change segments estimation the large dispersion is found in the case of Gastroschisis and
IUGR-asphyxia. The best estimation for this characteristic is found in healthy preterm

newborn, meningitis, tetralogy of Fallot and hyperbilirubinemia diseases.
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Figure 3.6 The mean percentage and standard deviation of a) dysphonic segments;

b) no-voice and c) mode change by pathologies
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3.7 Conclusions

In this paper, we have presented one of the most important steps of our research project,
which is the quantitative characterization of cry signals. We have performed an automatic
estimation of the most promising characteristics associated with pathological conditions that
have been reported in the literature. As a result, we have established quantitative
relationships between the pathologies studied and the characteristics of the cries of

newborns.

We have also proved that some of the characteristics of healthy cries depend on gestational

age, and other characteristics depend on the pathology itself.

The conclusion from the results we obtained is that there are clear differences between the
characteristics of healthy cries and those of pathological cries in some pathologies, like
asphyxia, gastroschisis, and vena cava thrombosis, RDS, hyperbilirubinemia, and TUGR-
microcephaly. For each pathology studied, we have identified the most relevant
characteristics for differentiating pathological cries from healthy cries. That differentiation

can be used in diagnosing pediatric pathology.

However, it should be noted that validation of these results will require extension of the tests
to a larger database containing a greater variety of pathologies and more subjects for each

pathology.
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Résumé

Nous présentons dans cet article, une nouvelle approche de quantification automatique des
parametres acoustiques des cris pour les bébés en bonne santé et les bébés malades. Cette
¢tude inclut FO, RF1, RF2, les durées et le pourcentage des tunings, les durées de transitions,

la pente de RF2 et le ratio de RF1:RF2.

L’analyse statistique des résultats, révele que la distribution de ces paramétres acoustiques
dépend de la pathologie du nouveau-né. Dans ce travail, nous avons identifié avec succes la
relation quantitative qui existe entre les caractéristiques acoustiques des cris que nous avons

considérés et les pathologies étudiées.

Notre conclusion est que la variabilité de ces parameétres est utile pour différencier les cris
d'un nouveau-né en bonne santé de ceux d'un nouveau-né malade. Ces données peuvent étre

utilisées pour le diagnostic précoce de certaines pathologies.

Mots clés : cri du nouveau-né, fréquence de résonance, tuning, durées des transitions, pente

de RF2, ratio de RF1:RF2.
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Abstract

A new approach to the automatic quantification of the acoustic parameters of the cries of
healthy newborns and newborns with pathologies is presented. This study included FO, RF1,
RF2, percentage and tuning duration, transition duration, RF2 slope, and RF1:RF2 ratio.
Statistical analysis results reveal that the distribution of these acoustic cry parameters depend
on the pathology of newborn. In this work, we successfully identify the quantitative
relationship between the acoustic cry characteristics we examined and the diseases we
studied. Our conclusion is that quantification of the variability of these parameters is useful
for differentiating the cries of a healthy newborn from those of a newborn with a pathology,

and that these data can be used for the early diagnosis of newborn diseases.

Keywords: Newborn cry; resonance frequencies; tuning, transition duration, RF2 slope,

RF1:RF2 ratio.

4.1 Introduction

In this paper, the newborn cry is assessed acoustically, in order to correlate its acoustic
properties to specific pathological conditions and to show how acoustic variations in the cry
reflect the degree of distress of the newborn. In most crying research, the spectrogram has
been used in cry analysis (K. Michelson, 2007; Wasz-Hdockert, Michelsson et Lind, 1985;
Michelsson et al., 2002). This method of analysis requires manual selection, which in turn
requires some technical knowledge. In our work, we automate the evaluation of acoustic cry

characteristics in order to improve infant monitoring in the first days of life.

To further investigate the relationship between infant crying and medical conditions from
which infants may suffer, a set of the most important acoustic measures must be selected
containing the most relevant information available based on physiological models of cry
production. It is also important to understand the physioacoustic structure and levels of the

nervous system responsible for muscle control and cry production.
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The various acoustic characteristics are formed in accordance with changes in the status of
the vocal tract, and may be affected by activity along the entire vocal production pathway,
including respiration, vocal fold behavior, and vocal tract shape (LaGasse, Neal et Lester,

2005; Lester et LaGasse, 2008).

Greater control of vocalization in infants at around 1 to 2 months of age leads to greater
differentiation in their cries, as a result of the physiological and anatomical changes
occurring during this period. According to (Soltis, 2004), at around 3 months of age, crying
is context-dependent, intentional, and communicative. At around 7 months, “babbling”

occurs (Buder et al., 2008).

Consequently, because from 1 month of age, infants begin to acquire voluntary control of the
vocal tracts (Cecchini, Lai et Langher, 2010), looking at the spontaneous cries of infants
during the first weeks of life is crucial if we are to apply this information to the early
diagnosis of various newborn pathologies. Our study concentrates on the characterization of

the cries of newborns 1 day to 1 month old.

In this paper, the acoustic characteristics of healthy and pathological cries of preterm and
full-term newborns are measured by automated means. The median and interquartile range
of these characteristics are used to assess the degree of variation of:

» the average resonance frequencies (RF1, RF2) and the RF1:RF2 ratio;

* the fundamental frequency (FO0);

» the percentage and duration of tuning periods for RF1 and RF2 with the first 10

harmonics of FO;

» the duration of the transition periods (TRP) between two consecutive TUPs;
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* the RF2 slope.

These acoustic parameters were selected based on previous studies in which their usefulness,
either for the development of phonatory and articulatory capabilities or for characterizing the
production deficit in dysarthric speech, was reported. In (Kim et al., 2009; Kim, Kent et
Weismer, 2011; Wermke et al., 2005) for example, the authors conclude that the irregular
behavior of any of these parameters could provide suggest possible neurological

dysfunction.

However, FO and its variations over time are viewed as an essential component of reliable
information on the health status of newborns (Kheddache et Tadj, 2013a; Kheddache et Tadj,
2013c) and resonance frequencies (RFs) reflect important acoustical characteristics of the
vocal tract of the infant (Kim et al., 2009). Transition duration and tuning between RFs and
the FO harmonics have not been determined in infants younger than 4 months (Wermke et
al., 2005). These characteristics are interpreted as early articulatory activity in the infant cry
(Manfredi et al., 2003), and are related to the development of phonatory and articulatory
capabilities (Wermke et al., 2005).

The RF1:RF2 ratio is an important marker of the relationship between the first and second
formants, and helps us to understand the resonance frequencies (RFs) behavior in healthy
and pathological newborn cries. This parameter is used to evaluate changes in voice and
articulation in children with cochlear implants, for example (Poissant, Peters et Robb, 2006;

Seifert et al., 2002).

Also, the RF2 slope has been reported in previous studies as one of the most sensitive
indices of vocal tract function for speech production. It has been considered to be an
indicator of the severity of dysarthria and of neurodegenerative diseases (Kim, Kent et
Weismer, 2011). This parameter has not yet been measured in newborns or younger infants,

however.
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The method typically applied for RFs estimation is the parametric autoregressive approach.
This method is particularly well suited to the assessment of the newborn cry, which is
characterized by higher RFs than those of adults (Kasuya et al., 1986; Kim et al., 2009). For
FO estimation, we use the SIFT algorithm, described in (Kheddache et Tadj, 2013c;
Kheddache et Tadj, 2013Db).

This paper is organized as follows. We first present a physioacoustic model of the newborn
cry in section 4.2, and characteristics of newborns cries in a medical environment in section
4.3. We then explain our methodology for measuring the characteristics of pathological and
healthy cries in section 4.4. In sections 4.5 and 4.6, we provide a follow-up analysis of the

results, and present our conclusions in section 4.7.

4.2 Physioacoustic Model and Neurological Basis of the Newborn Cry

The cry signal is the result of coordination among several areas of the brain which control
respiration and the vocal fold vibration from which the cry sounds are produced (LaGasse,
Neal et Lester, 2005; Michelson Katarina 2007). These sounds are created by the respiratory
system (lungs and trachea), the vocal folds (larynx), and the vocal tract (pharynx, and oral

and nasal cavities) (Soltis, 2004).

Cry sounds are generated in the larynx, which contains the vocal folds and glottis, by air
being forced through a constricted tube, which causes vibration of the vocal folds at FO. This
sound is then filtered as it proceeds through the vocal tract and the lips. The vocal tract acts
as a resonance cavity, and its instantaneous shape determines the RFs. So, the cry sound is
affected by formant frequency, the size and contours of upper vocal tract resulting in the

audible cry (Cecchini, Lai et Langher, 2010; Manfredi et al., 2009).

The shape of the newborn’s vocal tract is more like that of a chimpanzee than that of a
human adult, where the position of the larynx is higher in the vocal tract. The vocal tract of
the newborn is also shorter (L=8.5 cm) (Manfredi et al., 2009) and has a different structure

than that of an adult. This means that it is associated with higher resonances and a higher
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fundamental frequency than it is in adults (Fort et Manfredi, 1998), because the formant

frequencies decrease as the length of the resonance tract increases.

FO varies from 250 Hz to 450 Hz, with an initial formant at a frequency FR1 of 1100 Hz and
a second formant at a frequency FR2 of 3100 Hz (Michelson Katarina 2007). Vocal fold
vibrations produce three identifiable modes of cry, defined as: a) a basic cry or phonation
with FO = 350-750 Hz; b) a cry with a high FO (750-1000 Hz) or hyperphonation FO (1000-
1800 Hz); and c) noisy, turbulent, or dysphonic cries (Kheddache et Tadj, 2013a).

Interaction between laryngeal and pharyngeal activity is interpreted by tuning processes
between the cry melody and the resonance frequencies (Manfredi et al., 2003). The tuning
period (Michelsson, Tuppurainen et Aula) is defined as the time (>20 ms) during which an
RF remains close to the harmonic distance (<100 Hz). Transition duration (TRP) is time
between two consecutive TUPs (Kim et al., 2009; Manfredi et al., 2009). TRP depends on
neurophysiological maturity and the integrity of the underlying control systems (Wermke et
al., 2005). According to (Sundberg, L3 et Gill, 2013), RF tuning at round F0 increases the

sound level of the vocal output.

The nervous system innervates the muscles that control the respiratory system, the vocal
folds, and the vocal tract (Soltis, 2004). Consequently, the characteristics of cries are
influenced by the cranial nerves that innervate the larynx, pharynx, and chest (Soltis, 2004)
(Cecchini, Lai et Langher, 2010).

4.3 Newborn Cry Characteristics in a Medical Environment

Deficits in brain functioning can affect the vagal control of the cry (Michelson Katarina
2007). Many of the early researchers examined healthy and pathological cries by observing
spectrograms and the spectra of the audio signals of cries. They essentially assert that infant
cries are dependent on physical and psychological status, as well as both internal and
external stimuli (Sundberg, La et Gill, 2013; Verduzco-Mendoza et al., 2009; Varallyay Jr et

al., 2005). In spite of differences in measurement procedures, all cry studies have shown that
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a high FO is an indicator of a neurological problem (LaGasse, Neal et Lester, 2005).
Hyperphonic cries and very high pitched cries are associated with neurological problems.
Other markers associated with neonatal disease include noisy or dysphonic cries, as well as
changes in phonation mode, and variability in FO and F1 (Kasuya et al., 1986; Kheddache et
Tadj, 2013a). When a CNS (central nervous system) disorder is involved, the cry exhibits
auditory abnormalities with a high FO and an irregular melodic contour (Cecchini, Lai et

Langher, 2010).

The work conducted in (Kheddache et Tadj, 2013¢) shows that the average percentages of
hyperphonic segments in cry samples are similar for both healthy premature infants and
healthy full-term newborns. It also shows that the average percentages of FO irregularity are
slightly higher for premature infants than for healthy full-term newborns. In addition,
according to (Kheddache et Tadj, 2013a), the average percentages of dysphonic segments in
the cry samples of healthy preterm newborns are higher than those of healthy full-term
newborns. This difference may be a result of the immature innervation of the larynx in

preterm newborns.

RF1 and RF2 have been used to identify differences between children who are profoundly
deaf and those with normal hearing (Poissant, Peters et Robb, 2006). According to
(Cecchini, Lai et Langher, 2010; LaGasse, Neal et Lester, 2005), high variability in F1 and
F2 (dysregulation) indicates poor or unstable neural control of vocal track and respiration.
This characteristic has been associated with hyperbilirubinemia, as well as prenatal tobacco
and cocaine exposure. A higher than normal F1 has been considered to be representative of
an excitable neurobehavioral syndrome resulting from the direct effects of cocaine (Robb et

Cacace, 1995).
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4.4 Method

4.4.1 Recording sessions

The recordings were made in the Pediatrics department at Sainte-Justine Hospital under the
supervision of medical personnel. The cries of newborns 1 day to 1 month old were recorded
using a small recording device placed 10 cm from the baby’s mouth, at a sampling rate of
44.1 kHz. These include full-term and preterm newborn cries (premature infants at under 37
weeks’ gestation and full-term infants at 37 to 42 weeks’ gestation), healthy infants, and

infants suffering from pathological conditions.

The cries of each infant were recorded two or three times at intervals of at least one hour
over a period of not more than ten days. The conditions during which the cries were recorded
were: hunger, blood sampling, and diaper changing. The date and time of recording, and the
infant’s ID, birth date, diagnosis, ethnicity, and so on, were noted for each crying episode. In
order to confirm the health status of the infant or to determine that an undiagnosed health
problem was, in fact, present during recording, we noted the results of a follow-up
examination conducted six months after the cries had been recorded. We further categorized
the cry recordings by pathology and by gestational age. A sample from the newborn cry
database (CDB) that we created is presented in Table 4.1. The CDB contains 3000 cry

samples of 1 s duration from 65 newborn babies.



Table 4.1 Pathologies Studied

syndrome)

Age at
Gestational age Pathology recording | Sample size
(days)
Healthy 1to3 1010
Vena cava thrombosis 2to03 77
Full-term Meningitis 14 to 15 115
newborn (t) Peritonitis 28 20
Asphyxia 4 to 28 190
Lingual frenum 1to2 141
Healthy 3 to 28 764
IUGR — Microcephaly (in 1 73
utero growth retardation)
Tetralogy of Fallot 17 53
Preterm Gastroschisis 6 to 20 134
newborn (P) IUGR — Asphyxia
(intra-uterine growth 30 148
retardation)
RDS (respiratory distress 73 270

4.4.2 Procedure

117

Noise filtering and segmentation of the recordings into useful and non-useful categories

were performed in the first step of the assessment procedure using Praat. For the acoustic

analysis of newborn cries, an automated assessment procedure was performed using Matlab

to measure the characteristics defined in Table 4.2. The main steps of the assessment

procedure are presented in Figure 4.1.
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Table 4.2 Cry Characteristics Measured

Characteristic

Definition

Fundamental frequency (Fo)

Vibration frequency (in Hz) of the vocal folds.

Harmonics

Multiples of fundamental frequency.

RF1, RF2 (Hz)

First and second vocal tract resonance frequencies.

RF1:RF2 ratio

Derived using RF1 and RF2.

Tuning

Blocks of 1024 samples during which an RF remains
close to the harmonics of FO (distance <100 Hz).

Tuning duration

The time between the start and end of tuning.

Transition duration (TRP)

Duration between two subsequent TUPs, or the time
between the start and end of transition.

Transition extent (Hz)

Frequency change between the transition start and
end.

RF2 slope (Hz/ms)

Derived using transition extent and duration

measurcs.

Cry signal Recording

A,

Segmentation and Filtering

i

l

FO Estimation

RF1,RF2 Estimation

A 4

TUP, TRP, RF2 slope Estimation RF2:RF2 ratio

Figure 4.1 Methodology. (“Signal”; “Filtering”, “RF1, RF2”, “Slope”, “Ratio”)
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We applied the following procedure for acoustic characteristic measurement:

» Division of the cry samples of 1 s in duration into overlapping frames of N=1024
samples, resulting in 512 covered frames, and the multiplication of each frame by the

Hamming window;

* For each data frame, the first five acoustic measures defined in Table 2 were estimated as

follows:

Estimation of FO and its 10 harmonics using the SIFT algorithm (simple inverse

filtering tracking) (Markel, 1972);

- estimation of RFI, RF2 using the modified covariance method based on
autoregressive power spectral density (AR-PSD) (Fort et Manfredi, 1998; Manfredi
et al., 2009);

- calculation of the RF1:RF2 ratio (Vratio);

- determination of the tuning between the RFs and the first 10 harmonics.

* For each cry sample of 1 s duration, we estimated:

the average FO, RFI, RF2 (AF(), ARF], ARFz);

the average RF1:RF2 ratio (Aratio);

the tuning percentage of (Pryp);

the tuning duration (Dryp) for RF1, RF2 and its average (Arup);
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- the transition duration (Drrp) for RF1, RF2 and its average (Atrp);

- the extent of the transition;

- the RF2 slope (Vsip) and its average (Asrp). (absolute values were taken for the slope

and the extent of the transition;

The following formulas were used:

" NTotal (41)
> RF1
App = N (4.2)
Total
> RF2
Agpy = N 4.3)

. 4.4
ratio NTmal ( )
N
PTUP = NTUP (45)
Total
A — z DTUP (4 6)
TUP N .
TUP
A — Z DTRP 4 7
TRP ( . )
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Ay == Ve (4.8)

SLP
NTRP

Nrotal: Total number of segments in cry samples of 1 s duration.
Nrup: Number of frames where tuning occurred between RF1, RF2 and the FO harmonics.

Nrrp: Number of transition durations in cry samples of 1 s duration.

» calculation of the median and interquartile range of the evaluated characteristics of

pathological cries and healthy cries.

4.4.3 Resonance frequencies estimation

The cry signal as a speech signal contains both vocal tract and pitch information. In this
paper, we use the source filter linear model of speech production in which the glottis and the
vocal tract are considered independently. So, passing the glottal pulse train through the filter
makes it possible to remove the correlation between the vocal tract information and the pitch

information (Fort et Manfredi, 1998).
Assuming that the vocal tract acts as the filter, then, according to the all-pole autoregressive
(AR) model, the cry signal is the output of an all-pole filter 1/A(z ), A(z ) being called the

inverse filter.

Consequently, the cry sample is a weighted linear combination of n previous samples

described by the equation:
() =Y a,y(k-i)+w(k) (4.9)
i=1

where: N is the number of samples in a frame; k=[1....N]; y(k) is the cry signal.
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w(k) is the prediction error or (LP) residual, which contains the excitation contribution to the

cry signal; a; are the A(z) polynomial coefficients; and n is the model order.

However, the formant structures of the model are defined by the zero of the filter A(z),

which corresponds to the power spectral density peaks of the cry signal.

The filter equation is:

A@)=1+) az" (4.10)
i=1
The power spectral density is given by:
1
P @.11)
1+ ae™" '
~

The RFs are therefore obtained by peak picking in the autoregressive power spectral density
(AR-PSD), which is estimated using the modified covariance method. This method reduces
spectral line splitting and the bias of frequency estimation (Manfredi, Tocchioni et Bocchi,
2000). It is based on simultaneously minimizing the forward and backward prediction errors

w(k) in the least squares sense.

The model order n is chosen by means of the following formula: n = ~0.5 Fs (kHz). For Fs =
44.1 kHz, n = 22. This relation comes from the physical constraint n = 2 LFs/c, where L is
the length of the vocal tract = 8.5cm, and ¢ = 34 cm/ms, which is the speed of sound
(Manfredi et al., 2009). Formant splitting may occur if n is overestimated, while an

underestimation of n smoothes the spectrum and causes the misallocation of spectral peaks

(Manfredi et al., 2009).
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4.4.4 Fundamental frequency estimation

In this paper, the modified SIFT algorithm is used to determine F0. It was demonstrated that
this algorithm includes the autocorrelation properties and the ceptral pitch analysis technique
(Kasuya et al., 1986). In addition, the performance of this algorithm has been tested on the
database of a real newborn cries (Kasuya et al., 1986; Manfredi et al., 2009).

This method is based on determining the autocorrelation sequence after performing glottal

inverse filtering to attenuate the influence of the vocal tract.

The coefficients {a;} 1 =[1,..,4] of the inverse filter A(z) are determined by a forward linear

predictor which minimizes the prediction error in the least squares sense (Markel, 1972).

Knowing {a;}, the inverse filter output {sx} can be calculated using the equation:

4
Sk =Wk +Zakyk—i (4.12)

i=1
Then, the output autocorrelation {r;} sequence is calculated as the autocorrelation sequence
of {si}.

N-1—j
r= Z 5S¢y = [ N=1] (4.13)
_0

Then, peak picking is performed and a decision algorithm in which the peak value is
compared to the voice threshold is applied (Markel, 1972). FO is estimated using the
following equation:

TOzl/FOzargmax{rj} (4.14)

The contour of the FO result is then smoothed by the median filter.
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4.5 Results and Analysis

Plots of typical examples of the estimated FO and its harmonics with resonance frequencies
RF1, RF2 superimposed are presented on a color scale in Figure 4.2. This figure shows that
early harmonics-resonance interaction exists in both the healthy and pathological cries of
newborns. Figures 4.2(a) and 4.2(b) show that healthy cries contain relatively long periods

of adjusted RF1 tuning with a fast transition duration time.

In Figure 4.2(c), RF1 is low with a long tuning period. Figure 4.2(d) shows low RF1, RF2
with fast tuning and long transition duration for RF1 and unstable transition duration for
RF2. Figure 4.2(e) shows high RF1, RF2 with long transition duration and relatively fast
tuning for RF2. In Figure 4.2(f), FO is more irregular and the RFs are moving to the nearest
harmonic to form a tuning event. Sudden pitch changes are noted in Figures 4.2(d) and

4.2(f), which cause changes in the harmonic and RFs structures.

The various results of our investigation into the distribution of the acoustic characteristics of
healthy and pathological cries that we studied are presented by pathology and by gestational
age using a box-and-whiskers plot (25th, 50th, and 75th percentile) in Figures 4.3 and 4.4.
The recordings used for this assessment are those of premature newborn cries (p) and those
of full-term newborn cries (t), and include healthy infants and infants suffering from the

pathologies listed in Table 4.2.
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4.5.1 F0, RF1, and RF2 estimation results

Table 4.3 shows the median and interquartile range of the average FO, RF1, RF2 for all the
pathologies studied. According to these results and those shown in Figure 4.3(a), the median
and interquartile range of the average FO in the case of Asphyxia (t), Vena cava thrombosis
(t), and IUGR-microcephaly (P) are higher than those of healthy full-term newborns. The
median and interquartile range of the average FO for healthy preterm newborns is lower than
that of healthy full-term newborns. This difference may be attributable to the difference in
age at recording. The smallest inter-quartile range of the average FO is found in the
Tetralogy of Fallot (P) and the largest inter-quartile range of the average FO is found in
Lingual frenum (t) following Asphyxia (t).

As for the estimated RF1 average, its highest median and interquartile range are found in
Lingual frenum (t), as shown in Figure 4.3(b) and Table 4.3. In cases of [UGR asphyxia(P)
and the Tetralogy of Fallot (P), the estimated median is high compared to those of healthy
full-term and preterm newborns. But the interquartile range of the average RF1 in the case of
the Tetralogy of Fallot (P) is the smallest. The lowest medians for the estimated RF1 average

are found in Meningitis (t) and Peritonitis (t).

The estimation results in Table 4.3 and Figure 4.3(c) on the average RF2 indicate that the
median of the average RF2 for IUGR asphyxia (P) is higher and the interquartile range
larger than those of the other pathologies studied or of healthy newborns. We also found that
the median is high and the interquartile range large for Lingual frenum (t), and that the
median of the average RF1, RF2 in healthy full-term newborns is lower and the interquartile
range smaller than those of healthy preterm newborns. The lower medians are evident in

both Vena cava thrombosis (t) and Peritonitis (t).

4.5.2 RF1:RF2 ratio and RF2 slope evaluation results

The medians and interquartile ranges of the Ao are shown in Table 4.3 and Figure 4.3(d).

The results indicate a median value that is relatively the same for both healthy full-term and
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preterm infants and also for newborns suffering from [TUGR-microcephaly (P) and RDS (P),
but with different interquartile ranges. The highest median, A0, is associated with the cries
of newborns with Lingual frenum(t), and the lowest with those with Vena cava thrombosis
(t). As for Asphyxia (t), [IUGR_asphyxia(P), the Tetralogy of Fallot (P), and Gastroschisis P,
the Ao cry signal medians are higher than those in healthy cry signals, and for Meningitis

(t) and Peritonitis (t) they are lower.

The Agrp median and interquartile range results for the for both healthy and pathological
newborn cries are given in Table 4.3 and illustrated in Figure 4.3(e). These results indicate
that the median of Agyp in healthy full-term newborns cries is slightly higher than in those of
healthy preterm newborns. The newborn cries of infants with [UGR-microcephaly (P) or
Vena cava thrombosis (t) are characterized by a high Agrp median and a large interquartile
range, unlike the newborn cries of newborns with Lingual frenum(t), which are characterized
by a smaller Agpp median compared with either healthy or pathological newborn cries. Also,
not surprisingly, the Ay, median is lower than those of healthy newborns for Asphyxia (t),
Meningitis (t), RDS (P), IUGR asphyxia(P), the Tetralogy of Fallot (P), and Gastroschisis
P).
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Figure 4.3 Box-and-whiskers plots for the averages of: a) FO, b) RF1, ¢) RF2, d) the
RF1:RF2 ratio, e) the RF2 slope, by pathology and gestational age




Table 4.3 Measured characteristics of cries

Aro (Hz) Ary1 (Hz) Arr2 (Hz) Aratio Ayp (Hz/ms)
satholozy Median qﬁgftriie et qflr::triie SIS qflr;t:triie et qﬁg:triie SIS qflr;t:triie

range range range range range

Healthy (t) 456 94 955 311 3024 559 0.31 0.11 9.5 7.43
Lingual frenum (t) 462 168 1569 609 3393 738 0.46 0.08 4.63 4.82
Vena cava thromb (t) 501 128 754 456 2817 601 0.25 0.14 11.88 10.58
Asphyzxia (t) 536 272 997 255 3002 635 0.35 0.1 6.98 7.06
Meningitis (t) 415 79 867 118 3009 281 0.28 0.05 7.67 6.06

Peritonitis (t) 440 105 846 248 2885 632 0.28 0.06 9.41 8.8
Healthy (P) 417 89 1045 314 3447 641 0.3 0.09 9.05 8.52
Gastroschisis (P) 433 174 1009 414 3388 620 0.33 0.08 7.35 8.79
RDS (P) 449 131 991 192 3347 616 0.31 0.06 7.7 8.01

IUGR asphyxia (P) 400 98 1411 269 3878 773 0.4 0.06 7.14 7.15
Tetralogy of Fallot (P) 479 74 1180 79 3256 222 0.37 0.05 7.37 6.07
IUGR-microcephaly (P) | 587 156 1028 241 3300 482 0.3 0.1 12.85 10.32

6¢Cl
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4.5.3 TUP and TRP evaluation results for RF1 and RF2

The various TUP and TRP measurements of the RFs are shown in Table 4.4 and Figure 4.4.
The results shown in Figures 4.4(a), 4.4(b), and 4.4(c) indicate that the median and
interquartile range of Pryp between RF1 and the harmonics of FO are relatively the same in
healthy full-term and preterm newborns, and Argp is the same in both cases. But the ATUP
median is the highest in the healthy preterm cries studied. The Pryp median between RF1
and the FO harmonics is the highest in Lingual frenum(t), Meningitis (t), Gastroschisis (P),
the Tetralogy of Fallot (P), and [IUGR-microcephaly (P). The lowest Pryp medians are found
in [IUGR_asphyxia (P) and in Vena cava thrombosis (t), but with a large interquartile range.
Higher Aryp medians for RFI in Lingual frenum (t), Meningitis (t), Peritonitis (t),
Gastroschisis (P), and RDS (P) are noted compared with those of the other pathologies
studied and those of healthy newborns. The lowest Aryp median and the highest Argp
median for RF1 with a large interquartile range are noted in Vena cava thrombosis (t). The
lowest ATRP medians for RF1 are found in Lingual frenum (t), Meningitis (t),
IUGR _asphyxia (P), and the Tetralogy of Fallot (P).

As for Pryp, Atup, and Arrp between RF2 and the FO harmonics, Table 4.4 and Figures 4.4
(d), 4.4(e), and 4.4(f) indicate that the estimated median of Pryp and Aryp in healthy full-
term newborns are higher than those of preterm newborns. Unlike Pryp and Aryp, the Atrp
median is the lowest in healthy full-term cries. We note the same lower Pryp median in
Lingual frenum (t), Vena cava thrombosis (t), and RDS (P). In Meningitis (t) cries, we found
a higher Pryp median and a lower Atgrp. The highest Atyp median is found in Peritonitis (t)
cries, and the highest median and largest Atrp interquartile range are found in the cries of

newborns suffering from Lingual frenum(t) and IUGR_asphyxia(P).
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f) Arrp for RF2, by pathology and gestational age

Figure 4.4 Box-and-whiskers plots for the average of : a) Pryp for RF1,




Table 4.4 Measured Characteristics of Cries

(43!

PTUP for RF1 (%) ATUP for RF1 ATRP for RF1 PTUP for RF2 (%) ATUP for RF2 ATRP for RF2
Inter- ) Inter- . Inter- . Inter- ) Inter- . Inter-
Pathol
athology Median | quartile Median quartile Median quartile Median quartile Median quartile Median quartile
range range range range range range
Healthy (1) 42 1.6 22 112 116.1 57 3.7 1.3 31.6 8.6 96.5 39.1
ngua(lt)fren“m 5 1.6 342 9.8 87.5 423 2.5 1.8 24.4 113 146.3 109
Vena cava 3.1 25 19.8 15.9 160 85.1 3.4 2 223 9.3 112.2 56.9
thrombosis(t)
Asphyxia (t) 4 2 25.4 9.9 1277 | 695 2.5 1.5 25.4 10.3 127.7 69.4
Meningitis (t) 52 2 32,6 15.3 95.5 53.8 4.6 1.3 29.3 10.4 78 25
Peritonitis (t) 4.6 2.3 35 11.7 1405 | 643 42 1.8 36.3 13.6 92.8 39.5
Healthy (P) 45 1.8 272 12.7 116.1 64 3.3 1.5 25.4 9 110.7 58.7
Gastroschisis (P) | 5.2 2.1 33.3 13 108 64.7 3 1.5 252 8.2 133.8 79
RDS (P) 4.7 2.3 35.1 16.4 101.5 | 47.9 2.5 1.7 23.6 10.8 123.2 70.6
IUGR—(;S)phym 3.3 18 25.9 7.6 90.5 | 50.1 3.4 1.4 33 105 | 1404 | 1043
Tetralogy of 55 2.3 26.5 11.7 84 473 3.6 1.7 26.7 9.7 94.6 55.9
Fallot (P)
UGk 5 1.4 232 | 564 135 60 3.1 14 23.5 4 1019 | 449
microcephaly (P)
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4.6 Discussion

An average value is greatly influenced by extreme values, which is not the case for a
median. For this reason, we chose to represent our evaluation results in the form of medians
and interquartile ranges in this work. This method of display is useful, because it makes

possible both global and local dispersion of the data results.

In this study, we first focus our attention on the resonance frequencies (RF1, RF2), the
RF1:RF2 ratio, and the RF2 slope, which notify us of changes in the configuration of the
vocal tract. To understand the behavior of FO and (RF1, RF2) in healthy and pathological
newborn cries, we concentrated our investigation on the percentage and duration of tuning
(Ptup, Atup), as well as on the transition duration (Artgp) for both RF1 and RF2. These two
acoustic phenomena can tell us whether or not a true relationship exists between FO and the
RFs at an early age in the newborn, and also whether or not the various medical conditions

we studied influence the extent of these acoustic phenomena.

The association we have established between the characteristics of newborn cries and the
pathologies studied is provided in Table 4.5. This association is based on our comparison of

the cries of pathological and healthy newborns.

According to (Seifert et al., 2002), in a normal group of children aged 3.8 to 10.2 years, Asatio
varies between 0.5 and 0.63. In our study, we found a significant difference in this parameter
between healthy newborns aged 1 day to 1 month and pathological newborns of the same
age. This is presumably because successful word production requires greater and more rapid
changes in vocal tract geometry than cries. In spite of the increase in RF1 and RF2 in healthy
preterm newborn cries compared to healthy full-term newborn cries, we found no significant
difference in either case for the estimated A.i0. In the case of pathological cries, the values
were higher than they were for healthy newborns for some pathologies and lower for others.
However, lower values of A, are attributable to the decrease in RF1 values, and higher
values of Ao are the result of increased RF1 values. Ao 1s related to the position of the

tongue in the oral cavity. RF1 is associated with tongue height, and RF2 refers to tongue
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advancement (Kim, Kent et Weismer, 2011). These relationships are confirmed by the
results of our study. Among the congenital malformations, Lingual frenum(t) cries are
characterized by the highest RF1 and A.., of all the healthy and pathological cries studied.
RF2 was also the highest among full-term newborn cries, and its Asip was the lowest among
the newborn cries studied. We can infer from this that a reduced Agip can be explained by
the relative slowness of tongue movement, which is induced by the shortness of the
transition and the long RF2 transition duration (Argrp) (Table 4.4). However, in this case, we
noted a decrease in Atgrp, along with an increase in (Pryp) and (Aryp) for RF1, compared to

the values of these parameters in healthy full-term newborns.

In another congenital malformation, Gastroschisis (P), the average RF2 slopes (Asip) are
lower for newborn cries, which contain a high percentage of RF tuning (Pryp) and a long
duration (Aryp) of RF1 tuning. In the case of the neurological disease IUGR-microcephaly
(P), highest medians of Ary and Agp were observed and also a high Pryp median and a low
Aryp median for RF1. A long transition duration (Atrp) was also noted for RF1. This
behavior is possibly the result of very rapid changes in the configuration of the vocal tract
(Kim et al., 2009). In the other neurological diseases, in [IUGR asphyxia (P), for example,
high Agrri, Arr2, and Ao values and a slow Agpp and long Argrp were observed. Asphyxia
cries are characterized by a high Ay and Aqao, @ low Agpp and high Argp for RF2, and a high
Arrp for RF1. In the heart defect diseases, the cries of newborns with Vena cava thrombosis
(t) are characterized by a high Ap and the lowest Arp; and Agrp,, and an Aratio with a high
(Ascp) and a high (Arrp) for RF1 and RF2. Tetralogy of Fallot (P) cries contain the highest
percentage of RF1 tuning (APtyp) and a shorter RF1 and RF2 transition duration (Atgrp). In

this case, Ao 1 high with a low Agpp.

However, in the infectious diseases category, Meningitis (t) and Peritonitis (t), Arp; and
Aratio are lower. In Meningitis (t) cries, the Ag;p and Aqgrp for both RF2 and RF1 are lower
with a high Pryp and Aqyp for RFI1. Unlike Meningitis (t), Peritonitis (t) cries are
characterized by a low Agrp, and a high Arrp for RF1. In the respiratory disease category,
Agrp is lower in RDS cries, and Pryp for RF1 and Argp for RF2 are high.
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We can surmise from the results of this study that there are three tuning patterns between the
RFs and FO in newborn cries. The first pattern is made up of a high percentage of long
tuning duration times with short transition duration times, as in the case of Lingual frenum
(t) and Meningitis (t). In the second pattern, we find a high percentage of short tuning
duration times with long transition duration times, as in [IUGR-microcephaly. In the third
pattern, the tuning percentage is low, but with a long duration time and long transition

duration time, as for RF2 in healthy full-term newborns.

We note from our results that a decrease in RF1 and RF2 becomes more apparent in healthy
newborns with increasing gestational age, which seems more relevant than the age at

recording in this case.

To further investigate the influence of gestational age (full-term, preterm) on the
characteristics measured, we performed an ANOVA variance analysis for healthy and
pathological cries for each characteristic, to determine whether or not they change with
gestational age. Our results, shown in Table 4.6, indicate significant statistical differences in
all the assessed characteristics between healthy premature cries and healthy full-term cries.
Only for the average transition duration of RF2 (Atrp) was no significant difference found
based on gestational age. In the case of pathological cries, significant statistical differences
(F=11.304, P<0.05) between the average RF2 (Agrgy) of premature pathological cries and
full-term pathological cries was noted. For the remaining characteristics, no significant
statistical differences were found based on gestational age. We have determined, therefore,
that all the characteristics assessed, except for the transition duration of RF2, depend on
gestational age in healthy cries. In pathological cries, with the exception of the average RF2,
the assessed characteristics do not depend on gestational age, but rather on the pathology

itself.



Table 4.5 Characteristics Associated with the Pathologies Studied

Pathologies

Cry characteristics

Lingual frenum(t)

1RF1, 1RF1 tuning , |RF1 transition, 1RF2, |RF2 tuning , 1 RF2 transition, 1 RF1:RF2 ratio, |slope RF2

Vena cava thrombosis

®)

1F0, |RF1, |[RF1 tuning, T1RF1 transition, |[RF2, | RF2 tuning, 1RF2 transition, |RF1:RF2 ratio, Tslope RF2

Asphyxia (t)

1F0, 1RF1 transition, TRF2 transition, {RF1:RF2 ratio, |slope RF2

Meningitis (t)

IRF1, 1RF1 tuning, |RF1 transition, {RF2 tuning, | RF2 transition, | RF1:RF2 ratio, |slope RF2

Peritonitis (t)

IRF1, |RF2, 1RF1 tuning, 1RF1 transition, {RF2 tuning, | RF2 transition, | RF1:RF2 ratio

Healthy (P)

TRF1, 1RF2, |RF2 tuning, 1RF2 transition

Gastroschisis (P)

IRF1, 1RF1 tuning, |RF1:RF2 ratio,fRF2 transition, |slope RF2

RDS (P)

IRF1, 1RF2, 1RF1 tuning, |RF2 tuning, 1RF2 transition, |slope RF2

IUGR_asphyxia(P)

TRF1, |RF1 tuning, |RF1 transition, 1RF2, 1RF2 tuning, 1RF2 transition, {RF1:RF2 ratio, |slope RF2

Tetralogy of Fallot (P)

TRF1 tuning, |RF1 transition, TRF2 tuning, | RF2 transition, T RF1:RF2 ratio, |slope RF2

IUGR-microcephaly (P)

1F0, 1RF2, 1RF1 tuning, 1RF]1 transition, |RF2 tuning, 1 slope RF2

9¢l
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Table 4.6 Analysis of Variance (ANOVA) based on Gestational Age

Characteristic Healthy Pathological
F p F p

Aro 218.064 0.000 0.052 0.824

ARr1 311.061 0.000 0.683 0.428

ARrp2 63.762 0.000 11.304 0.007
Avatio 225.770 0.000 0.143 0.713
AsLp 43.570 0.000 0.036 0.853

Prup for RF1 58.332 0.000 0.623 0.448
Artup for RF1 25.119 0.000 0.012 0.913
Artrp for RF1 44.890 0.000 1.304 0.280
Prup for RF2 322.175 0.000 0.743 0.409
Artup for RF2 536.565 0.000 1.304 0.280
Artrp for RF2 0.780 0.377 0.458 0.514

4.7 Conclusion

In this paper, a new automated method for newborn cry analysis is presented. This
measurement method allows us to associate the most relevant characteristics with
pathologies of interest, and also to extend the method to other pathologies.

The goal of this study has been to examine the possibility of classifying pathological and
healthy cries on the basis of their acoustic attributes. We focused our investigation on the
distribution of RFs and FO in the cries of newborns 1 day to 1 month old. To identify the

early relationship between these two frequencies, the tuning between the RFs and F0O, and
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the transition duration were evaluated. Variation patterns of the RF1:RF2 ratio and the RF2

slope were also examined, based on the healthy and pathological cries studied.

The calculation of percentile values for each assessed characteristic provides details about
its evolution in healthy and pathological cries. The distribution of these acoustic variables
could be used to develop a quantitative metric to differentiate pathological cries from healthy
ones. We conclude from our results that, even though laryngeal phonation and vocal tract-
based articulation are independently controlled systems in newborns, these two systems
interact according to the status of the newborn. Also, we infer that the characteristics of cries
in the newborns we studied who were suffering from pathologies do not vary with
gestational age, but rather mostly according to the pathology itself, which alters vocal folds

and vocal tract resonance.

The results of this study suggest that the acoustic measures that we studied (Ago, Arri1, Prup,
Atup, Atrp, AsrLp, Aratio) all show significant differences among diseases. The automated
approach presented in this paper for assessing these characteristics can be successfully used

to distinguish pathological cries from healthy cries.
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CHAPITRE 5

SYNTHESE ET CONCLUSION

5.1 Synthése des articles

L’analyse des signaux des cris des nouveau-nés est importante comme appui au diagnostic
clinique. Les travaux de recherches dans ce domaine sont divisés en trois principales
catégories : les travaux de recherches sur les raisons des cris, les travaux de recherches sur le
développement des cris, et les travaux de recherches sur les relations qui existent entre les

maladies et les caractéristiques des cris.

Notre projet de recherche entre dans le cadre de la troisieme catégorie. Donc notre premier
objectif a été de définir les relations qualitatives et quantitatives qui existent entre les
caractéristiques des cris des nouveau-nés et les pathologies étudiées. Le deuxiéme objectif a
¢été de développer un outil de mesure automatique de ces caractéristiques pour les utiliser en
appui du diagnostic médical. Cet outil permettra aussi d’analyser et de caractériser les

signaux de cris de nouvelles pathologies non étudiées.

La plus grande partie de notre travail dans cette thése a été consacrée a la caractérisation des
cris qui a été présentée dans les trois articles. Dans notre étude, nous avons utilis¢ les cris des
bébés en bonne santé et des bébés malades, des bébés nés a terme et des bébés prématurés.
L’age des bébés lors de I’enregistrement ne dépasse pas 1 mois, car durant le premier mois

les cris sont spontanés sans aucun controle volontaire des nouveau-nés.

Les résultats d’estimation des caractéristiques sélectionnés ont été associés a une étude
d’analyse statistique dans le but de quantifier, modéliser et optimiser I’influence de certains

de ces parametres sur les performances du systéeme de diagnostic.

La premicre partie de ce travail (article 1, Annexe I, Annexe II), a été consacrée a la mise au

point d’un plan de caractérisation des cris pathologiques. L’étude spectrographique qui a été
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réalisée dans ce contexte en utilisant Praat, nous a permis d’identifier plusieurs

caractéristiques importantes dans la différenciation des cris pathologiques.

Nous avons commencé par étudier le comportement de la fréquence fondamentale, car elle
permet de distinguer les différents types de cris. Ensuite la mesure de la plupart des
caractéristiques acoustiques dépend de cette fréquence fondamentale. Des mesures précises
de cette fréquence et ses variations dans le temps sont importantes pour obtenir des

informations fiables sur 1’état de santé des nouveau-nés.

Notre choix pour la mesure de la fréquence fondamentale s'est porté sur I’algorithme SIFT

modifié¢ qui permet de dépasser la surestimation et la sous-estimation de cette fréquence.

Les caractéristiques ¢tudiées dans cette partie du travail sont: I’hyperphonation ;
I’irrégularit¢ de FO; les hautes fréquences fondamentales. La quantification de ces
caractéristiques est faite pour chaque pathologie étudiée en utilisant la moyenne des
pourcentages de segments de 20ms qualifiés par ces caractéristiques dans des signaux de cris

d'une durée d’une seconde. Nous avons utilisé le STD pour ’analyse des résultats.

L’estimation de ces caractéristiques par pathologie et par age gestationnel, indique bien que :

la variation des caractéristiques étudiées dépend de 1’état de santé des bébés;

* la moyenne de I’hyperphonation dans les cris des bébés prématurés en bonne santé est la

méme que dans les cris des bébés sains nés a terme;

* la moyenne de I’irrégularité de FO dans les cris des bébés prématurés en bonne santé est

légérement supérieure a I’irrégularité dans les cris des bébés sains nés a terme;

*  D’hyperphonation et I’irrégularité de FO dans les cris des bébés malades ne dépendent

pas de I’age gestationnel,
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»  certains cris pathologiques sont caractérisés par une haute fréquence fondamentale.

Dans le contexte de la modélisation et de la reconnaissance des cris des nouveau-nés, des
tests de faisabilité et de validation du systeme de diagnostic en utilisant deux techniques de
paramétrisation (MFCC, WPT) des signaux de cris ainsi que les deux caractéristiques
¢tudiées (hyperphonation, I’irrégularité de FO) ont été réalisés : ils sont détaillé en Annexe I

et dans ’article 1.

Nous avons évalué les performances du systeme de diagnostic dans les différents tests en
utilisant le taux d’identification correcte. Les résultats trouvés indiquent bien une
amélioration de la reconnaissance des cris par pathologie en utilisant les caractéristiques
estimées en complément des parametres MFCC. Ces résultats nous ont encouragés a
focaliser nos investigations, dans les articles II et III, sur la caractérisation des cris

pathologiques en utilisant d’autres caractéristiques.

Donc, la deuxiéme partie de ce travail de thése (article II), a concerné 1’estimation de
nouvelles caractéristiques comme : la dysphonation, le changement de mode entre la

dysphonie et les autres modes ainsi que les sons non voisés.

La aussi, la quantification des caractéristiques estimées a été¢ effectuée par le calcul du
pourcentage moyen des segments (bloc de 1024 échantillons) identifiés par les

caractéristiques étudiées dans des signaux de cris d’une seconde.
L’¢évaluation du bruit durant la phonation (dysphonation) est faite par la technique
d’estimation nommée « Normalised Noise Energy ». Deux méthodes d’estimation du bruit

ont été testées pour la mesure de la dysphonie :

» le filtrage en peigne adaptatif (ACF);
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* la méthode qui se base sur le calcul de I’erreur quadratique moyenne minimale (MMSE)
en utilisant la probabilité de présence de la composante périodique dans le signal du cri

(PCPP).

Ces deux méthodes ont révélé une surestimation du bruit dans le cas des cris des bébés. Pour
remédier a ce probléme, nous avons implémenté une nouvelle méthode de mesure du bruit

qui s’adapte mieux aux cris des bébés malades.

La nouvelle méthode proposée et utilisée pour 1’estimation du bruit et la dysphonation dans
les sons de cris se base donc sur la combinaison des deux méthodes précédemment citées.
L’estimation du bruit a ét¢ initialisée par la méthode ACF. Par la suite, nous avons utilisé
MMSE et PCPP pour I’estimation principale du bruit tout le long d’un signal de cri. Les
résultats de cette estimation montrent que dans certaines pathologies étudiées, les cris sont

nettement dysphoniques par rapport a ceux des bébés en bonne santé.

L’analyse statistique ANOVA qui a été menée sur les caractéristiques estimées indique que
le changement de mode et les cris non voisés dépendent de I’age gestationnel chez les bébés
sains alors que chez les bébés malades ils dépendent de la pathologie elle-méme. Les
résultats font aussi apparaitre que la dysphonation que ce soit chez les bébés en bonne santé

ou malades, ne dépend pas de I’age gestationnel.

La troisieme partie de cette these (article III), est centrée sur la caractérisation des cris des
nouveau-nés en utilisant de nouvelles caractéristiques qui n’ont pas été identifiées dans les
recherches spectrographiques antérieures sur les cris pathologiques. Ces caractéristiques
qualifient principalement le comportement des fréquences de résonances (RF1, RF2) ainsi

que I’interaction de ces fréquences avec la fréquence fondamentale FO.

Dans cette partie du travail, nous avons utilis¢ une autre approche pour analyser les
caractéristiques quantifiées. Cette approche se base sur le calcul de I’écart interquartile et la

médiane des caractéristiques estimées pour des signaux d’une seconde. Pour 1’estimation de
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F0, nous avons utilis¢ le SIFT modifié et pour 1’estimation de RF1, RF2, nous avons retenu
la méthode de récolte des sommets dans la densité spectrale de puissance autorégressive

(AR-PSD).

Cette étude inclut principalement : la moyenne de FO, RF1, RF2; le pourcentage et la durée
des interactions (tuning) entre RF1, RF2 et les 10 harmoniques de FO; la durée des
transitions entre les tuning; le « slope » de RF2 qui représente la pente de RF2 pendant la

durée de transition et enfin le ratio RF1 :RF2.

Les résultats trouvés nous ont permis de comprendre le comportement des cris chez les
nouveau-nés. Une interaction précoce entre les fréquences de résonances et la fréquence
fondamentale existe déja chez les nouveau-nés. La durée et le pourcentage de cette
interaction « tuning » ainsi que la durée des transitions dépendent de la pathologie du bébé.

Le ratio RF1 :RF2 et le « slope » de RF2 eux aussi en dépendent.

L’analyse ANOVA a révélé que 1’age gestationnel chez les bébés en bonne santé, influe sur
toutes les caractéristiques ¢tudiées sauf sur les durées de transition pour RF2. Par contre,

chez les bébés malades I’age gestationnel influe seulement sur la moyenne de RF2.

Nous considérons que les résultats obtenus au terme de ces travaux de caractérisation sont
satisfaisants. Car les estimations et les mesures effectuées sur les signaux de cris, indiquent
bien que les caractéristiques sélectionnées varient selon I’état de santé des nouveau-nés.
L’approche proposée pour la quantification de ces caractéristiques permet leur utilisation

dans le systéme de diagnostic médical et facilite I’analyse des signaux de cris.

5.2 Contribution

Cette these s’inscrit dans une volonté de développer un systéme de diagnostic robuste qui
permet une détection précoce de 1’état de santé du nouveau-né en I’absence de symptomes
apparents. L’approche proposée s’appuie sur [’amélioration des performances de

reconnaissance des cris pathologiques en utilisant de nouveaux traits acoustiques qui n’ont
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pas encore ¢été utilisés dans les recherches précédentes sur la classification des cris. Donc,
notre travail a été principalement axé sur la caractérisation des cris pathologiques par rapport
aux cris des bébés en bonne santé. Cette caractérisation permet la sélection et I’extraction

des parametres les plus pertinents dans la différenciation des cris pathologiques.

Le travail effectué dans cette thése a été réalisé dans un grand souci de flexibilité avec
possibilité d’utilisation des outils de caractérisation développés dans le cadre de cette
recherche, pour d’autres pathologies non étudiées et pour d’autres recherches d’analyses sur
les cris.

Notre contribution principale consiste en :

*  proposition d’utilisation de nouveaux parametres acoustiques dans la classification des

cris;

* implémentation de méthodes robustes pour 1’estimation de ces parametres;

* développement d’une nouvelle approche pour la quantification de ces paramétres;

» caractérisation quantitative automatique des pathologies étudiées avec possibilité

d’extension pour d’autres pathologies non étudiées;

* proposition d’'une méthode de fusion de ces parametres avec d’autres traits acoustiques

pour leurs utilisations dans la classification des cris;

» validation des approches proposées.

5.3 Recommandations

En ce qui concerne I’utilisation des caractéristiques acoustiques proposées dans le

développement d’un systéme de diagnostic, les perspectives et les recommandations sont
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nombreuses. A I'heure actuelle, de nombreux classificateurs ont vu le jour pour la
reconnaissance des cris pathologiques. Ces classificateurs ne tiennent pas compte de
I’influence de beaucoup de phénomenes acoustiques qui qualifient la configuration du
conduit vocal et des cordes vocales sur la qualité du cri. C’est pour cette raison que nous

nous sommes focalisés sur la caractérisation fréquentielle des cris.
Pour une meilleure caractérisation des cris, il est utile :
» d'étendre I’étude sur une plus grande base de données de cris;

«  d'étudier et quantifier d’autres caractéristiques temporelles comme la durée du cri et les

durées des poses, etc.

Pour une meilleure utilisation de ces caractéristiques dans le systéeme de diagnostic, il est

utile de :

* procéder a des tests de classification de cris par age gestationnel. Car la majorité des
caractéristiques étudiées dépendent de 1’dge gestationnel des bébés qui sont en bonne

santé;

» procéder a des tests de classification en utilisant des méthodes de modélisation des cris

autres que le PNN qui a été testé dans cette theése;

» tester de nouvelles méthodes de fusion, soit des méthodes autres que la concaténation qui
a été appliquée dans cette these pour combiner les caractéristiques étudiées avec les traits

acoustiques des cris.
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5.4 Conclusion

Le principal avantage du diagnostic basé sur I’analyse des cris est de permettre la détection
et le traitement précoce d’un grand nombre de pathologies séveres. De nombreux
nourrissons ne se voient toujours pas offrir des modalités de diagnostic précoce systématique
des troubles congénitaux les plus courants. Les méthodes de diagnostic les plus connues sont
I’examen clinique, la radiographie (Rx), [’¢lectrocardiogramme (ECG) et
I’échocardiographie. L’implantation systématique universelle de ces méthodes présente des

colts ¢élevés que beaucoup de pays en voie de développement ne peuvent supporter.

Dans ce cadre, notre projet de recherche contribue a I’avancement de la recherche dans le
développement d’un systeme de diagnostic robuste et efficace. L implémentation aisée de ce
systeme a moindre colit permettra la prise en charge précoce d’un grand nombre d’enfants

atteints de maladies séveres dans le monde, plus particuliérement dans les pays pauvres.

Le systeme de diagnostic se base principalement sur la modélisation des traits acoustiques
des cris pathologiques. Dans les travaux que nous avons présentés, nous avons réussi a
définir de nouveaux traits acoustiques qui permettent d’améliorer la performance de ce
systeme. L approche de quantification que nous avons adoptée facilite leurs utilisations dans

le systeme de diagnostic médical.
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Abstract

In this paper we compare the performance of an identification system of the pathological and
normal cries of the newborn, using various methods of characterisation of cries. This system
is similar to a speaker identification system. It contains two main parts namely a cry signal
characterisation and modeling. We used Mel-Frequency Cestrum Coefficients and Mel
Frequency Discret Wavelet Coefficients to characterize the newborn cry signals. We also
applied Best Structure Abstract Tree algorithm and the Principal Component Analysis to
reduce the number of Wavelet packet transform WPT coefficients. In this study a
Probabilistic Neural Network classifier is used. The best result obtained is 96.99 % of

correct identification using Best Structure Abstract Tree algorithm.

Keywords: Classification, pathologic cry, WPT, PCA, Best abstract Tree.
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1. Introduction

The cry of babies is the first sign of life to the birth. It is an early behavior which plays a
fundamental part in survival, health and the development of child. It is also less explicit
mean of communication to indicate the distress and the pain. The majority of the babies
reached of diseases seem in good health at birth (Lester et LaGasse, 2008). Our interest in
this research project is to analyze the sounds of the newborn cries and to develop a
diagnostic system which allows paediatricians and neonatologists detect pathologies
affecting newborns in an early stage. For this purpose, we present in this paper the
performance of an identification system of a newborn’s pathological and normal cry using
various techniques of characterisation of cry signals. Pathologic cries concern different
pathologies. In this context, we study four types of analysis to characterize acoustic features
of these signals, namely, a) MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) is based on
Fourier analysis and filter bank on a Mel scale. b) MFDWC (Mel Frequency Discrete
Wavelet Coefficients) based on wavelet analysis on a Mel scale. ¢) MFDWC and the
application of BSAT (Best Structure Abstract Tree) algorithm presented in (Tadj et
Benlahouar) to modify the structure of the admissible tree and selected nodes. Finally d)

application of PCA (Principal Component Analysis) on the MFDWC.

This paper is organised as follows: section 2 presents a review of previous works. Section 3
presents a brief definition of the basic techniques used to design a newborn’s pathological
cry identification system (PCIS). The next sections present all the experiments and results

obtained. We conclude this paper with a discussion and a conclusion.
2. Previous works
Analysis of newborn’s cry signals is an important help to clinical diagnosis, because the

characteristics of these signals reflect the central nervous system integrity (LaGasse, Neal et

Lester, 2005). The researches in this area are divided into three main categories: research on
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the reasons of cry, research on the development of the cry and research on the relationship

between the disease and the characteristics of the cry.

The classification of the cries falls within the automation of a natural perception of cries and
its modelling using advanced signal processing techniques. Cohen et al (Cohen A et Zmora
E, 1984) suggested an algorithm based on a simple minimum distance classifier. This
algorithm has shown to be successful in classification of hunger and pain cries of healthy
full-term infants. Fausto et al. (Galaviz et Garcia, 2005) developed an automatic recognition
system for three types of newborn cries (normal, deaf, neonatal asphyxiate). They used the
linear predictive coding (LPC) coefficients and MFCC and generic characteristics selection
system combined with “feed forward input delay neural network™. They obtained around
96% of cries recognition. Another approach was also presented by Lederman et al.
(Lederman et al., 2008); they used LPC and MFCC coefficients and Gaussian mixture
models (GMM). It was applied on cry signals of infants with cleft lip and cleft palate. They
obtained 91% of recognition in subject- and age-dependent. Hariharan et al. (Hariharan,
Yaacob et Awang, 2011) presented another system based on wavelet packet transform and a
probabilistic neural network (PNN) to identify neonatal asphyxiate / healthy babies cry.
They obtained 99% of recognition.

3. Techniques of parameterization used

The objective of the acoustic analysis is to extract the most representative coefficients of the

cry signal. Several methods are used for this purpose.

3.1 MFCC Coefficients

Represent the most used features in the most recent speaker recognition systems (Sturim,
Campbell et Reynolds, 2007). They have the advantage to be slightly correlated to each
other. They can also represent properly various models of cries (Lederman et al., 2008),

because they allow decoupling between the characteristics of the vocal tract and the
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characteristics generated by the source of excitation. The cepstrum of the signal is defined as

the inverse Fourier transform of the logarithm of the spectral power density.

3.2 Wavelet Transform

The wavelet transform allows the characterisation of a signal in the temporal and frequency
domain. We find several types namely: the continuous wavelet transform (CWT), the
discrete wavelet transform (DWT), and the wavelet packet transform (WPT). Each
transformation has its advantages and its inconveniences. The WPT has the advantage of

providing level by level complete decomposition of the studied signal.

3.3 Principal component analysis

The PCA is a method used generally for dimensionality reduction of data. It is based on
linear transformation and decomposition of correlated observations into new uncorrelated
variables of maximum variance and which are linear combinations of the variables of origins
(Jackson, 2005). These new variables are called principal component. In our work, the PCA
is used to find a better wavelet basic structure.

3.4 The algorithm of the best structure abstract tree (BSAT)

It is an algorithm which allows building the best structure of abstract tree according to a
criterion from entropy or energy (Lester et LaGasse, 2008). We adapted this algorithm and
applied for a PCIS as follow:

* pre-processing of the signal;

* decomposition of the signal in wavelet packets;
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* calculation for all the nodes of the tree the values of the parameters using the selected

criterion (entropy or energies);

* concatenation of all values to obtain a corpus and a tree for each class of cries (healthy

babies cries and sick babies cries) (Lester et LaGasse, 2008);

» application of the PCA for a given rate of variance, to seek the nodes (wavelet
coefficients) which allow a better structure of tree. This structure is specific to each
class of cries.

3.5 PCA-based algorithm to reduce WPT coefficients dimension

This algorithm allows reduction of the WPT coefficients size for two classes of cries using

PCA. The mean steps of this algorithm are:

»  pre-processing of the signal;

* decomposition of the signal in wavelet packets;

» calculation for all the nodes of the tree the values of the parameters using the entropy;

» convert each matrix of WPT (entropy) coefficients specific to a cry sample into only one

vector;

+ the vectors of WPT (entropy) coefficients of all cries samples are disposed in one matrix
NxM (N: number of WPT coefficients (63xNb of segments of 20 ms in sample cry), M:

number of vectors agree to the number of cries sample);

» application of the PCA for matrix of WPT (entropy) coefficient to reduce row

dimension of this matrix.
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4. Experimental implementation

The adopted methodology for the design of a PCIS is represented on the simplified
diagram blocks illustrated in Figure-A I-1. Matlab is used for the development of all
blocks of the system. We used also “Wavelet Toolbox™ and “Neural Network Toolbox”.
Praat is used for the segmentation of the cry signals. This is a freeware program for the

analysis and reconstruction of acoustic speech signals.

Cry Database

Preprocessing
Segmentation
Filtering

v

Features Extraction
MFCC, MFWPT

L]

Characteristics Reduction
BSAT, PCA

L ]
PNN Classifier
Y

Decision

Figure-A I-1 Synoptic of the system

5. Database

Database used contains cry signals of 29 newborn babies. These cries were collected in

neonatology department at Saint-Justine hospital in Montreal. They concern full-term and
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preterm newborn, healthy newborn and newborn who present some diseases as shown in

Table-A I-1. The spectrograms of different pathologic cries are show in Figure-A 1-2.

Table-A I-1 Summary of available pathologies

Categories Pathology
Healthy
Full-Term Tetralogy of Fallot

Thrombosis in the vena cava

Bovine proteins allergy

Healthy

Premature Tetralogy of Fallot

Anomaly chromosomes X

The conditions in which the cries are registered are: hunger, sampling blood, change of
diapers. The recording of cries is done using a small recorder, at a distance of 10 to 30 cm of
babies’ mouth with a sampling rate of 44.1 kHz. For each baby, three recordings of duration
2 to 3 minutes are made with at least one hour interval after each recording session (over a

period of ten days at most). The time, date and gender, date of birth, diagnosis, and reason of

cries are noted for each episode of cry.
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The samples of cries are distributed in two classes, healthy cries and pathological cries. To
test the influence of the length’s cry samples on the performance of the PCIS, two subsets
are used: In the first one, the cry samples were divided into one second segments to create a
database of 664 samples of cries (332 healthy and 332 pathological). In the second one, the
cry samples were divided into segment of 3 seconds to create 188 samples (94 healthy and
94 pathological). For the test of the identification system % of each subset are used for the
tests and % for training. The choice of 1s and 3s samples is to test the influence of the
length’s cry samples on the performance of the PCIS. It is important to note that the subset
with 1s (664) sample is larger then 3 s subset (188*3).

6. Preprocessing and features characteristic extraction

We used a high-pass filter with a cut-off frequency of 150 Hz to reduce an important part of
the ambient noise. We also used a pre-emphasis filter to eliminate the spectral combination

from the lips and larynx.

MFCC and WTP coefficients are extracted using 20ms interlaced frame with 10ms
recovering, providing 99 windows for one second cry samples and 299 windows for 3
seconds cry samples. Thereafter each frame is multiplied by a Hamming window to keep the

continuity of the frame.

6.1 MFCC extraction

We extracted 12 MFCC parameters for each 20ms of a cry signal. We obtained an MFCC
matrix of 12 lines x99 columns for each sample of 1second and a MFCC matrix of 12 lines
%299 columns for each sample of 3secondes. The two sets of characteristics once obtained

are used as an input of the classifier.
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6.2 MFDWC Extraction

The features characteristics are obtained from the wavelet packet decomposition of cry
samples. We used Daubechies wavelet of order 8. The overall decomposition in wavelet
packet is made for 5 levels. The general structure tree obtained is represented on Figure-A I-

3.

Co
/\ /(i
cy c;
c?® c:c; c c; Cco oc

Figure-A I-3 General structure of wavelet packet decomposition on 3 levels

Hence we obtain 63 WPT coefficients for each 20ms segment for all interlaced segments of
a cry sample. We obtained a WPT matrix of 99 linesx63 columns for each sample of one
second and a WPT matrix of 299 linesx 63 columns for each sample of 3secondes.
Thereafter we calculate for each node the value of the entropy and energy. The matrix of
entropy and energy obtained for all the cry samples are structured in ways to build two
various admissible trees: a) Mel scale admissible tree by cry’s samples and b) Mel scale

admissible tree by cry’s classes.

6.2.1 Mel Scale Admissible Tree by Cry’s Samples (TbCS)

The first structure consists of converting each matrix of WPT (entropy) coefficients specific
to a cry sample into only one vector of 6237=63x99 dimension for the one second samples

and 18837=63x%299 for the 3 second samples. This disposition of data is used as input of the



157

classifier (Lederman et al., 2008). We also apply the PCA on this disposition of data before

using them as an input of the classifier.

6.2.2 Mel Scale Admissible Tree by Cry’s Classes (TbCC)

The second structure consists of concatenating all energy matrices obtained for the samples
of the same class to obtain a tree by class of cries (Tadj et Benlahouar). These data are used
to find a better structure of tree adapted to each class according to algorithm BSAT (Tad; et

Benlahouar).

7. Application of PCA

To obtain the best base of decomposition, and to search out the best adapted approximation
coefficients to represent the signal, we apply the PCA for the two structures of admissible
trees found at the preceding step. In the TbCS case, we use the PCA to reduce the dimension
of the training and test data separately by using the singular value decomposition (SVD) of

the matrix of covariance.

In the TbCC case, we apply the PCA for the (training and test) data. For a given rate of
variance, we obtain a specific structure of abstract tree to each class. Once the admissible
tree is obtained, we apply the discrete cosine transform to keep 12 coefficients DCT

(Discrete CosineTransform).

8. Probabilistic neural network (PNN)

PNN is generally used for classification problems in the medical domain (Othman et Basri,
2011; Sweeney, Musavi et Guidi, 1994). The use of the PNN classifier is motivated by its
speed and simplicity of the training process. There is no need for weight adaptation. PNN is
able to learn new incoming training data without having to repeat the whole training process.

These characteristics are ideal for real time applications (Sweeney, Musavi et Guidi, 1994).
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The PNN has three layers: the Input layer, Radial Basis Layer and the Competitive Layer.
The second layer which is a radial network gives information on the resemblance between
the input data and the data file used at the training phase. The third layer produced output
vector of probability. The assigned class is the one with the highest probability (Demuth,
Beale et Hagan, 1992).

Classifier PNN 1is obtained using function newpnn () in Matlab. The inputs of classifier
PNN in our study are the vectors of the characteristics obtained at the preceding step,

according to various cases presented previously.

9. Experimental results

To evaluate the efficiency of the studied system, four experiments were performed. The first
experiment consists in using MFCC coefficients as vectors of features characteristic for the

training and the test of the two classes of cries (pathologic and normal).

The second experiment consists in using WPT (entropy) coefficients as vectors of features

characteristic for the training and the test of the two classes of cries.

The third experiment consists in applying the PCA to reduce the dimension of the WPT
(entropy) coefficients of training and test data. The WPT (entropy) coefficients obtained are
used as vectors of features characteristic for the training and the test of the two classes of

cries.

The fourth experiment consists in applying BSAT algorithm to reduce the dimension of

WPT (energy) coefficients of training and test for the two classes of cries.

The test of studied system was performed with cross-validation method. The results of the
correct identification rate (Overall accuracy) for all experiments are shown in Table-A 1-3

for the lsecond samples and Table-A I-4 for the 3second samples. To evaluate the
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performance of this system, other measures such as specificity, sensitivity are also calculated
from true positive (TP), true negative (TN), false positive (FP), and false negative (FN) as
presented in Table-A I-2 (Hariharan, Yaacob et Awang, 2011).

TP
(TP +FN)
TN
(TN +FP)

Sensitivity =

Specificity =

(TP+TN)
(TP +TN+FP +FN)

Overall accuracy =

Table-A I-2 Confusion matrix

Actual Predicted classification
classification Pathological Normal
Pathological TP FN

Normal FP TN

Table-A 1-3 Results for various experiments (1second samples)

e . - Overall
Sensitivity | Specificity accuracy
MFCC 80.72 86.75 83.73
MFDWC 56.10 89.02 72.56
MFDWC +
PCA 68.57 84.29 76.43
MFDWC +
BSAT 93.97 100 96.98
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Table-A 1-4 Results for various experiments (3second samples)

Sensitivity | Specificity a?::::i;
MFCC 78.31 69.88 74.10
MFDWC 81.82 90.91 86.36
MFII,)CVXC+ 81.82 81.82 81.82
Mi%‘XTC " 100 83.91 91.95

10. Discussion

The results obtained concern mainly the use of PCA and BSAT algorithm to reduce the
dimension of WPT coefficients. MFCC parameters are also used to compare the
performance of the PCIS. The best performance with MFCCs is obtained for one second
samples. The use of WPT (entropy and energy) coefficients as features characteristics is
tested in several ways. By using WPT (entropy) coefficients directly without any reduction,
then best performance is 86.36% for the 3second samples. The second test corresponds to
application of PCA to reduce WPT (entropy) coefficients. This test gives a better
identification rate for the two classes of cries for 3second samples. The BSAT Algorithm is
also tested. The test of BSAT algorithm corresponds to its application for the training and
test data for each class of cries. The correct identification rate found is 96.99% for the

Isecond samples.
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11. Conclusion

In this experimental work, we study the performance of a PCIS using a PNN classifier and
several methods of characterisation of newborn cries. The various methods tested are
MFCC, MFDWC as well as the application of the PCA and BSAT algorithm to reduce the

dimension of WPT (entropy and energy) coefficients.

The results from this study showed that the performance of PCIS depends on length of cry
sample and on the technique of parameterization used. We also deduce from the
experimental results that the use of PCA does not necessarily improve the performance of a
PCIS. In fact, it sometimes performs better and sometimes worse according to the length of

cry sample. Application of PCA-based BSAT algorithm generated better results.

Result obtained using MFDWC and PNN classifier is different compared with the result
presented in the reference (Hariharan, Yaacob et Awang, 2011). It is important to note that
in this work, we are dealing with full-term and premature babies, both with and without
pathologies. This increases significantly the complexity of a PCIS. However in (Hariharan,
Yaacob et Awang, 2011), cry signals studied (neonatal asphyxiate / healthy babies cry)
contain significant differences in the acoustic signals (Michelsson, 1971) and that make the

identification process easier.

The use of the wavelet coefficients and the PCA are very effective for the development of a
pathological cry detection system. This work is still in progress. The results obtained by
using WPT coefficients as features characteristics of newborn cries can be improved using
other tree structures. We also expect to improve the results by using other classifier and

other acoustic characteristics in addition to WPT coefficients and PCA.

In order to achieve a reliable evaluation of the classification performances we are still
recording a larger database with a greater variety of pathologies and more subjects for each

pathology.
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ABSTRACT

The majority of the sick babies seem in good health at birth and early diagnosis of the
various pathologies that can afflict newborn is crucial. For this reason we introduce in this
paper the use of the fundamental frequency and the different modes of cries as
hyperphonation, phonation and high pitched cries to differentiate the pathological cries from
the cries of the healthy babies. The automatic estimation of these characteristics enabled us
to establish a quantitative characterization of healthy newborn cries and pathologic newborn
cries. The results obtained agree with the spectrographic analysis carried out on the healthy

and pathologic cries of the newborns.

Keywords: Newborns’ Cry; Fundamental Frequency; Cry Modes
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1. Introduction

For many researchers, the fundamental frequency FO which represents the speed of opening
and closure of the vocal folds (Lester et LaGasse, 2008) is considered as the most important
in the perception of the infant’s cries by adults. Generally the increase of FO is associated
with a negative perception of the cries. The cries with a high FO are valued as aversive, sign

of emergency, distress and disease (LaGasse, Neal et Lester, 2005).

Cry analysis can be an additional tool in the clinical diagnosis of newborn. The fundamental
frequency of newborn cry has been found to be a discriminative characteristic in several

medical problems (Lester et LaGasse, 2008) .

Cry analysis presented in this paper falls within the research on the relationship between the
disease and the characteristics of the cry. Newborns do not have phonatory control due to
neurological immaturity at early age (Verduzco-Mendoza et al., 2009). The main objective
of this work is to analyze cries of healthy and newborn with different categories of diseases
in order to evaluate a fundamental frequency of these cries. We also establish quantitative
relationships between the different modes of cries and studied pathology. The SIFT
algorithm ‘Simple Inverse Filtering Tracking’ is used for estimation of the fundamental
frequency because the performance of this algorithm has been tested on a real database of

cries by (Lederman, 2010; Manfredi et al., 2009).

This paper is organized as follows: Section 2 presents definitions of fundamental frequency
of cries. Section 3 presents previous works. Section 4 presents our adopted methodology for
automatic estimation of FO, phonic, hyperphonic and high pitched segments for healthy and
pathological cries. Section 5 presents the database used in this study. The next sections

present the results obtained and we conclude this paper with a conclusion.
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2. Fundamental Frequency of Cries

Fundamental frequency (FO0) is the average vibratory frequency (in Hz) of the vocal folds.
The sound spectrogram displays the voiced tone as black lines. The fundamental frequency
is the lowest line and its harmonics appear above it as parallel lines. The maximal
fundamental frequency corresponds to the highest measurable point of the fundamental
frequency and the minimal fundamental frequency corresponds to the lowest measurable
point of the fundamental frequency on the spectrogram (Wasz-Hockert, Michelsson et Lind,

1985).

Lester et al. (LaGasse, Neal et Lester, 2005) defines three identifiable modes of cries due to
vocal cord vibrations: 1) Basic cry or phonation with FO 350 - 750 Hz; 2) Cry with high
fundamental frequency FO (750 - 1000 Hz) or Hyperphonation FO (1000 - 2000 Hz) and 3)

Noisy, turbulent or dysphonic cries.

3. Previous Works

Several authors focused their investigations on the healthy children since birthday to one
year age. Their work is based on observation and spectrographic analysis of healthy and
pathological cries signals of newborns. They found that there is no significant difference
between the preterm newborn cries and the full-term newborn cries. They also found that
there is not variation of FO compared to the sex and the gestational age (Verduzco-Mendoza
et al., 2009). In the case of the newborn with various pathologies, it was shown that the level
of the cries is high and presents a weak punctuation, high irritability and low physiological
stability (Lester et LaGasse, 2008), (Verduzco-Mendoza et al., 2009). The authors in this
research area show that the cries of healthy full-term newborn are characterized by an FO
varying between 400 and 600 Hz and averaging 450 Hz (Manfredi et al., 2009), (Michelsson
et al., 2002). The cries of healthy premature newborns can be more intense or similar to the
cries of full-term newborns (Lester et LaGasse, 2008). The cries of newborns with

neurological disturbances exhibit auditory abnormalities Wasz-Hdockert, Michelsson et Lind,
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1985). Hyper- phonic cries and very high-pitched cries are associated with neurological
problems (LaGasse, Neal et Lester, 2005) and neonatal risk (Manfredi, Tocchioni et Bocchi,
2006).

4. Methodology

Our methodology for the characterization of healthy and pathologic cries based on FO

estimation is represented on the simplified diagram blocks illustrated in Figure-A II-1. The

following approach was taken when estimating fundamental frequency and the different

frequency modes of cries:

» recording of healthy and pathologic cries of newborns;

» noise filtering and segmenting recordings into useful and non-useful portions;

» estimation of FO in short intervals typically of 20 ms interlaced frame with 10 ms
recovering using SIFT algorithm (Simple Inverse Filtering Tracking) (Lederman, 2010),

(Markel, 1972). The main steps of this algorithm are presented in Figure-A II-2;

» estimating of phonic and hyperphonic segments, as well as segments with high FO as

defined in Table-A II-1 for all cries studied;

» identification of relationships between cries characteristics and studied pathologies.
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Figure-A 11-1 Newborn cries characterization based on FO estimation

Table-A II-1 Measured characteristics of cries

Characteristics Definition
. The average percentage of 20ms blocks
Hyperphonation having a FO >1000 Hz.
. The average percentage of 20ms blocks
Phonation | |/ ihe a FO <750Hz
The average percentage of 20ms blocks

High-pitched

having a FO in the 750-1000Hz range
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Dividing signal into overlapping
frames of 20ms with 10ms
recovering

v

Multiplying each frame by
Hamming window
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Figure-A 1I-2 The main steps of SIFT algorithm

5. Database: Cry recording

The database used contains 2800 cry samples of 1s duration from 48 of newborn babies.
1774 from healthy newborn (among them 764 are premature) and 1010 from newborn who

present some diseases (among them 628 are premature) as shown in Table A I1.2.

These cries were collected with the aid of medical collaborators of neonatology department
at Saint-Justine Hospital in Montreal. They concern full-term and preterm newborn aged 1 to
30 days. The conditions in which the cries are registered are: hunger, sampling blood,
change of diapers. The recording of cries is done using a small recorder, at a distance of 10

cm of babies’ mouth with a sampling rate of 44.1 kHz.
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For each baby, three recordings of duration 2 to 3 minutes are made with at least one hour

interval after each recording session (over a period of ten days at most). The time, date and

gender, date of birth, diagnosis, and reason of cries are noted for each episode of cry.

Table-A II-2 Pathologies studied

Syndrome)

Category Pathology Sample size

Healthy 1010
Thrombosis in the vena cava 77

Full-term newborn (t)
Meningitis 115
Asphyxia 190
Healthy 764
IUGR- Microcephaly (Intra-Uterine 78
Growth Retardation)

Preterm newborn (P)
Gastroschisis 280
RDS (respiratory distress 270

6. Results and analysis

We developed our own measuring tool using Matlab. This tool estimates FO as well as the

average percentages of phonic, hyperphonic and high pitched segments. Examples of

spectrograms and FO estimation are reported in Figure-A II-3 for two pathologic cries

(asphyxia and gastroschisis) and also for a healthy newborn. Notice high FO and more

irregular spectrograms and FO for pathologic cries compared to healthy cry. The range of FO

for pathologic cries is 150 Hz - 1600 Hz and for healthy cry around 450 Hz. The estimated

values of frequency characteristics listed in Table 1 for healthy and pathologic newborn’s

cry are presented in Figures-A II-4 and A II-5 according to pathologies studied and

gestational age of babies.
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b. Full-Term baby with Asphyxia
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c. Premature baby with Gastroschisis

Figure-A II-3 Spectrograms and F0 estimation for healthy and pathologic cries
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The results from this study show in Figure A I1.4 that the cries of healthy full-term or
preterm newborns are rather phonics with a presence of 89% of segments with a FO < 750
HZ and round 9% of segments with high FO > 750 Hz. Figure A II.5 shows that the cries of
healthy full-term or preterm newborns contain round 6% of Hyperphonic segment. On the
other hand, the cries of the sick newborns contain more pitched and hyperphonic segment
compared to the healthy newborns. According to the pathologies studied, the percentage
varied from 11% to 28% of segments with a FO > 750 Hz. These percentages vary from one

pathological condition to another, and are dependant to level of prematurity.

We notice in Figures A I1.4 and A I1.5, which the cries of newborns with asphyxia contain
28% of high pitched segments (FO > 750 Hz) among them 25% are hyperphonic. In the case
of meningitis, the cries contain respectively 11% and 8% of high pitched segments (FO > 750
Hz) and hyperphonic segments.

The cries of newborns with microcephaly associated with IUGR present 25% of high pitched
segments (FO > 750 Hz). These cries are more hyperphonic with 17% of segment with FO >
1000 Hz. The cries of newborns with congenital malformation gastroschisis contain 13% of
high pitched segments with FO > 750 Hz. The percentage of hyperphonation is 10% of
segment with FO > 1000 Hz. The percentage of hyperphonation is 10% of segment with FO >
1000 Hz. The cries of newborns with heart defect (Thrombosis750 Hz, among them 14% are
hyper-phonic. The cries of newborn with RDS (Respiratory Distress Syndrome) include 15%
of segments with FO > 750 Hz among them 11% are hyper-phonic.

The highest average percentage of hyperphonic cries is found in the category of neurological
problems (asphyxia, microcephaly-IUGR) and also the highest average percentage of high
pitched cries with 750 < FO < 1000 Hz is found in the category of neurological problems
(microcephaly-IUGR).
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7. Conclusions

This study mostly deals with characterization of healthy and pathologic newborn’s cry
according to the modes of cry as hyperphonation, phonation, and high-pitched cry. The
conclusion from this work is that there are clear differences in frequency characteristics of
healthy and pathologic cries. This difference can be used in pediatric diagnosis. The results
obtained are very encouraging because they are consistent with spectrographic studies of
crying newborns (Lester et LaGasse, 2008), (LaGasse, Neal et Lester, 2005; Michelson
Katarina 2007).

This work is still in progress. The results obtained by using different modes of cry as
discriminative characteristics for healthy and pathologic newborn’s cry can be improved
using other acoustic characteristics cited in the literature in association with severe medical
conditions. More significant results can be expected using the developed tool on a larger

database with a greater variety of pathologies and more subjects for each pathology.
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