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Résumé

De nos jours, un grand nombre d'applications nécessitent une phase d'authentification de I'utilisateur. Cette authentification peut
étre réalisée au moyen d'une carte a puce et d'un code confidentiel (retrait a un guichet automatique), au travers d'empreintes
digitales (acces sécurisé a des locaux) ou d'empreintes génétiques (domaine juridique) ou encore grace a la voix (serrure vocale).
Dés lors qu'une application est accessible a distance (par le réseau téléphonique par exemple), la voix reste le seul élément
disponible pour authentifier une personne. Cette these s'inscrit dans le cadre de la Reconnaissance Automatique du Locuteur
dont I'objectif est de reconnaitre une personne par I'analyse de sa voix. Il s’agit d’un domaine de recherche non encore maitrisé.
Nous avons ainsi élaboré plusieurs types de méthodes émanant de deux visions différentes : une vision statistique et une vision
connexionniste. A partir de ces deux types de visions, nous avons congu plusieurs méthodes pour la reconnaissance automatique
du locuteur. Nous en citons :

" Une méthode statistique basée sur la SOSM pour I’identification du locuteur
. Trois méthodes connexionnistes basée sur la LVQ pour I’identification du locuteur
. Une méthode connexionniste basée sur le MLP pour la vérification du locuteur

Des tests expérimentaux ont été faits sur ces méthodes et nous avons pu noté les constats suivants :

. La méthode statistique, basée sur les mesures de similarité du 2™ ordre, nécessite peu d’apprentissage. Cette méthode
testée, en I’identification du locuteur indépendante du texte, a donné d’excellents résultats (précision de 100%). De
plus cette méthode est évolutive et reste trés simple & mettre en ceuvre.

. Les méthodes connexionnistes basées sur la LVQ ont été testées en identification dépendante du texte. La complexité
de ces méthodes est moyenne. Les résultats de reconnaissance sont assez bons sur la base de données testée. Mais les
performances attendues sur des bases de données plus grandes devraient étre moins appréciables.

. La méthode connexionniste basée sur le MLP a été testée en VAL (Vérification Automatique du Locuteurs). La
méthode est assez complexe et son temps d’apprentissage est relativement élevé. Les résultats de vérification sont
bons sur la base de données testée. Ces résultats, néanmoins, restent insuffisants pour des applications de vérification
industrielles qui exigent des taux d’erreur proches de 0%.

Par ailleurs, nous avons entamé de nouvelles études expérimentales, pour I’optimisation de nos systémes de RAL, qui ont bien
enrichi le contenu de cette these. Nous en citons :

. Etude de robustesse de la méthode statistique : Des tests d’identification du locuteur ont été faits en milieu bruité par
trois types de bruits différents et a différents RSBs.

" Recherche de la résolution spectrale optimale pour la méthode statistique : Plusieurs dimensions spectrales ont été
testées sur la bande 0-8kHz et la bande téléphonique 300-3400Hz afin de trouver la meilleure résolution spectrale a
adopter en RAL.

. Mise au point d’une nouvelle métrique adaptée aux caractéristiques hétérogenes : Nous avons appelé cette nouvelle
métrique ODHEF. Celle-ci a permis d’associer des caractéristiques acoustiques différentes pouvant étre utilisées
simultanément en RAL.

. Conception d’une nouvelle méthode pour I’lAL a base de LVQ et qui est entieérement prosodique : Cette nouvelle
méthode est originale car elle est basée exclusivement sur trois paramétres prosodiques simples tout en donnant de
bons résultats en identification automatique du locuteur (1AL).

" Proposition d’un modele de réseau de neurone mono-locuteur a base de MLP pour la VAL : Nous avons proposé un
réseau MLP mono-locuteur (un réseau par locuteur) dédié aux taches de la vérification automatique du locuteur
(VAL). Plusieurs dimensions et plusieurs vecteurs d’entrée ont été expérimentés ici.

. Amélioration de la précision du MLP mono-locuteur en jouant sur ses parameétres de sortie : Les résultats de la
vérification du locuteur ont été nettement améliorés aprés une étude engagée sur I’effet méme des parametres de
sortie du MLP.

" Mise en place d’un ensemble d’indications servant de conseils pour I’utilisation de ces méthodes en RAL : Cette
thése ne constitue pas seulement un ensemble de théories et d’observations expérimentales ; mais on a voulu aussi
qu’elle rassemble un ensemble d’indications et de conseils pratiques aux chercheurs ceuvrant dans ce domaine.

Enfin, pour plus de détail et d’éclaircissement, nous avons rajouté a la thése un chapitre entier décrivant I’état de I’art en RAL
ainsi que la tendance actuelle de la recherche.




I. Introduction

L’expression vocale est une caractéristique propre d’un locuteur : ainsi est-il possible, dans des conditions normales,
de reconnaitre son correspondant au cours d’une conversation téléphonique. Comment cela se passe-t-il ? Au fait, le
cerveau, tel que créé par notre Créateur, comprend des modules extrémement complexes de traitement du signal qui
permettent de reconnaitre simultanément ce qui est dit et celui qui parle...

Ces variations individuelles entre locuteurs ont deux origines essentielles. En premier lieu, les caractéristiques
physiques de I’appareil de phonation influencent les formants et la valeur moyenne du pitch et cela indépendamment
de la phrase prononcée. D’autre part, une méme phrase n’est pas prononcée de la méme fagon par deux locuteurs ; on
observe des différences dans les débits d’élocution, dans I’étendue des variations du Pitch,....

La reconnaissance automatique du locuteur est un terme générique pour discriminer parmi plusieurs personnes en
fonction de leurs voix. Il convient dans ce domaine de recherche de reconnaitre non pas ce qui a été dit, mais de
reconnaitre I’identité de la personne qui parle, a partir de ses caractéristiques vocales. On distingue en général
I’identification du locuteur et la vérification du locuteur :

L’identification consiste a reconnaitre un locuteur appartenant a une population de plusieurs locuteurs ; on compare
pour cela son expression vocale a des références connues. La Vérification consiste a accepter ou a refuser une identité
proclamée par un locuteur ; dans ce but on compare a un certain seuil la distance entre son expression vocale et sa
référence personnelle.

On distingue également, selon la phrase prononcée, deux types de reconnaissances : La reconnaissance indépendante
du texte (free-text speaker recognition) ; les techniques d’identification actuelles tendent a s’intéresser a ce type de
reconnaissance. Et la reconnaissance effectuée sur la base d’un texte imposé ; cette derniere procédure, par contre, est
la plus courante pour la vérification du locuteur (fixed-text speaker vérification).

Dans le cadre de cette thése, nous avons développe, deux types d’approches:
- Une approche statistique baséee sur les mesures statistiques d’ordre 2.
et
- Une approche Connexionniste correspondant a deux méthodes différentes :
une méthode basée sur la LVQ et une méthode basée sur le MLP.

Plusieurs études expérimentales ont été faites sur ces deux approches et de nombreuses conclusions en ont été
déduites.

Ce résumé de thése est organisé de la maniére suivante :

La section Il décrit la problématique et résume I’état de I’art en reconnaissance du locuteur.

La section 111 illustre la méthode statistique proposée pour I’identification automatique du locuteur.

La section IV illustre I’approche connexionniste proposée pour I’identification automatique du locuteur.

Les sections V, VI et VII présentent les résultats obtenus durant les différents tests effectués en reconnaissance du
locuteur.

Plusieurs discussions ainsi que des conclusions sont apportées a la section VIII.

Enfin, des références bibliographiques sont mises a la disposition du lecteur (a la fin du manuscrit).

Il. La Reconnaissance Automatique du Locuteur : Définition et applications

Cette section est une introduction au domaine de la RAL (Reconnaissance Automatique du Locuteur). elle présente
tout d'abord les différentes taches liées a la RAL telles que I'ldentification et la Vérification Automatique du Locuteur
ou des taches plus récentes comme le suivi de locuteur ou I'Indexation par Locuteur de flux audio. Les principes ainsi
que les techniques afférentes a ces différentes taches sont décrits brievement. Les divers problémes de la RAL sont
aussi exposés comme la variabilité intra-locuteur ou la variabilité due au matériel. Finalement, un point est donné sur
les dernieres tendances du domaine.

1.1 La Reconnaissance Automatique du Locuteur

11.1.1 Généralités

La caractérisation automatique du locuteur est un vaste domaine dans lequel la « machine » a pour tache d'extraire du
signal de parole les informations de nature a renseigner sur les spécificités d'un individu : identité, caractéristiques
physiques, émotivité, état pathologique, particularités régionales, etc. Elle s'applique a différents themes de recherche
traitant des informations véhiculées par la voix tels que la classification d'individus, ou I'étude psychique ou
physiologigue d'une personne.

La Reconnaissance Automatique du Locuteur - RAL - est un sous-probléme de la caractérisation automatique du
locuteur. Son objectif est de reconnaitre I'identité d'une personne a I'aide de sa voix. La variabilité de la parole entre
locuteurs (variabilité inter-locuteur) est I'essence méme de la RAL. Sans cette variabilité, il serait impossible de
reconnaitre une voix parmi plusieurs voix possibles.



La RAL, contrairement a la Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) s'intéresse tout particulierement aux
informations extra-linguistiques véhiculées par un signal vocal (signal de parole). Pourtant, la RAL a trés souvent
bénéficié des avancées de la RAP. Ainsi, de nombreuses techniques ont été appliquées en RAP avant d'étre adaptées
au domaine de la RAL. Finalement, les applications de la RAL sont principalement liées aux problémes
d'authentification ou de confidentialité.

11.1.2 Différentes Taches en RAL

L'ldentification Automatique du Locuteur et la Vérification Automatique du Locuteur sont les taches pionniéres du
domaine de la RAL [Atal, 1976], [Doddington, 1985], [O'Shaughnessy, 1986], [Rosenberg et al., 1991], [Naik,
1994], [Furui, 1994], [Furui, 1997], [Doddington, 1998].

Plus récemment, les besoins applicatifs ont fait naitre de nouvelles tdches comme I'Indexation par Locuteur de flux
audio [Johnson, 1999], [Delacourt, 2000] ou le Suivi de Locuteurs (ou speaker tracking) [Rosenberg et al., 1998a],
[Sonmez et al., 1999], [Bonastre et al., 2000a], [Bonastre et al., 2000b], [Martin et al., 2000] ou de nouvelles
variantes telles que la détection d'un locuteur dans une conversation [Przybocki et al., 1999], [Martin et al., 2000].

11.1.2.1 Identification Automatique du Locuteur
L'ldentification Automatique du Locuteur (IAL) est le processus qui consiste a déterminer, parmi une population de
locuteurs connus, la personne ayant prononcé un message donné. D'un point de vue schématique (voir figure 1), une
sequence de parole est donnée en entrée du systéme d'lAL. Pour chaque locuteur connu du systeme, la séquence de
parole est comparée & une référence caractéristique du locuteur : identité du locuteur dont la référence est la plus
proche de la séquence de parole est donnée en sortie du systéme d'lAL.
Deux modes sont proposes en IAL :

- l'identification en ensemble fermé pour lequel on suppose que la séquence de parole est effectivement

prononcée par un locuteur connu du systéme ;

- et l'identification en ensemble ouvert pour lequel le locuteur peut ne pas étre connu.
En mode «ensemble ouvert», le systeme d'lAL doit décider de la fiabilité de son jugement en acceptant ou rejetant
identité qu'il a trouvée. De par son principe - déterminer une identité parmi les identités potentielles - les
performances des systémes d'lAL se dégradent généralement au fur et & mesure que la population de locuteurs
augmente.

Applications

En IAL, les applications sont peu nombreuses. On peut retenir, par exemple, l'utilisation d'un systeme d'lAL en vue
de faciliter l'adaptation au locuteur des systemes de RAP. Par ailleurs, il peut étre intéressant pour des applications
commerciales d'associer un méme mot de passe pour une petite population de locuteurs (membres d'une famille,
d'une société). Dans une telle situation, un systéeme d'lAL en ensemble ouvert et dépendant du texte peut étre utilise
pour contrbler l'accés a des données sensibles, a un réseau ou a un batiment [Rosenberg et al., 1998b].
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Figure 1 La tache d'lAL. Principe de base de la tAche d'ldentification Automatique du Locuteur.
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Figure 2 La tache de VAL. Principe de base de la tche de Vérification Automatique du Locuteur.

11.1.2.2 Vérification Automatique du Locuteur

La Vérification Automatique du Locuteur (VAL) est le processus décisionnel permettant de déterminer, au moyen
d'un message vocal, la véracité de identité revendiquée par un individu (figure 2). L’identité ainsi que le message
vocal constituent les deux entrées du systeme de VAL. L’identité, nécessairement connue du systéme, désigne
automatiquement la référence caractéristique d'un locuteur. Une mesure de similarité est calculée entre cette
référence et le message vocal puis comparée a un seuil de décision. Dans le cas ou la mesure de similarité est
supérieure au seuil, I'individu est accepté. Sinon., I'individu est considéré comme un imposteur et rejete.

Applications

Les applications de VAL sont multiples et principalement commerciales [Boves, 1998] :

- serrures vocales pour le contréle d'acceés a des locaux ;

- authentification pour I’acces a distance a des données sensibles ou a des services spécifiques a travers le réseau
téléphonique (consultations ou transactions bancaires, consultations de bases de données a caractére confidentiel,
consultations de boites vocales, télé-achat, etc.) ;

- protection de matériel contre le vol (téléphones portables, voitures, etc.) ;

- incarcération a domicile nécessitant une authentification réguliere du prévenu.

11.1.2.3 Détection de Locuteurs

La détection de locuteurs dans un flux audio est une variante de la VAL. Sa particularité est de considérer un flux
audio composé de séquences de parole produites par plusieurs locuteurs (conversations, débats, conférences, etc.).
Dans ce contexte, la tache de détection consiste a déterminer si un locuteur donné intervient ou non dans le document
audio. Dans le cas d'un flux audio mono-locuteur, la tache de détection se résume a la tache de vérification.

Applications

La tache de détection est évidemment motivée par les instances militaires ou judiciaires. Néanmaoins, elle demeure
tres intéressante dans le domaine de l'indexation de documents audio pour laquelle la détection d'un locuteur connu
peut permettre de cibler plus facilement un document audio particulier (séquence d'un journal télévisé ou d'une
émission radio).

11.1.2.4 Indexation par Locuteur et ses variantes

La tache d'Indexation Automatique par Locuteur [Say, 03’’’] consiste a cibler les interventions des locuteurs dans un
flux audio. En d'autres termes, indexer un document audio en locuteurs revient a indiquer a quel moment un individu
prend la parole et qui est cet individu. La seule entrée d'un systéme d'indexation est le document audio a indexer.
Aucune information n'est donnée au systeme concernant le nombre de locuteurs présents dans le document ou leur
identite.

Contrairement aux systémes d'lAL ou de VAL, les systémes d'indexation ne détiennent pas de référence pour les
locuteurs présents dans un document audio. Leur principe repose généralement sur une phase de segmentation
"aveugle" en locuteurs suivie d'une phase de regroupement. Un systéme d'lAL permet finalement d'identifier les
différents locuteurs présents dans le document. La sortie d'un systeme d'indexation ressemble généralement a la
séquence suivante : le locuteur A est intervenu aux instants t 1, t 4, t 6, le locuteur B aux instants t 2, t 5, le locuteur C
a l'instant t 3.



La tache de suivi de locuteurs peut étre considérée comme une version simplifiée de I'lndexation par Locuteur d'un
flux audio. Le principe reste le méme : déterminer les interventions d'un ou plusieurs locuteurs, appelés locuteurs
cibles, dans un flux audio. La simplification réside dans le fait que le systeme de suivi de locuteurs connait
nécessairement les locuteurs présents dans le document & indexer ou, du moins, ceux dont il doit détecter les
interventions. Il posséde une référence caractéristique pour chacun des locuteurs.

Malgré cette simplification, le suivi de locuteurs reste une tache trés complexe. Trois grandes approches sont
recensées dans la littérature :

1. Une segmentation "aveugle" en locuteurs, identique a celle employée pour I'Indexation par Locuteur d'un flux
audio, est appliquée sur le signal de test. Les segments - résultat de la segmentation - sont soumis & un systeme de
VAL classique afin de déterminer les segments appartenant effectivement au locuteur cible [Bonastre et al.,
2000b].

2. Le signal de test est découpé en une suite de blocs de trames, de taille fixe (ce découpage selon une taille fixe de
blocs est entierement indépendant des événements acoustiques observés sur le signal de parole.), sur lesquels sont
appliques un systéme de VAL. Un processus de décision, a base de seuils, permet en phase finale d'accepter ou
de rejeter les blocs appartenant au locuteur cible [Rosenberg et al., 1998a], [Bonastre et al., 2000a].

3. La troisieme approche est similaire a la précédente excepté pour le processus de décision. Dans ce cas, la
décision repose sur un HMM ergodique composé d'états correspondant au locuteur cible, a un modéle générique
de parole et a un modeéle générique de non parole (silence, bruit...) [Sonmez et al., 1999],[Meignier et al., 2000].

Applications

Les systemes d'Indexation Automatique par Locuteur d'un flux audio sont principalement utilisés pour le traitement
de bases de données audio (recherche de séquences d'émissions télévisées ou radiophoniques par le suivi du
présentateur, estimation du temps de parole de chaque intervenant lors de débats, etc.). D'autres applications sont
envisageables comme la recherche de messages par locuteur sur un répondeur téléphonique ou sur une boite vocale.

11.1.2.5 Applications criminalistiques

Un volet que nous n'avons pas encore évoque est l'utilisation de la RAL dans les domaines judiciaires ou
criminalistiques [Hollien, 1990], [Kunzel, 1994], [Boe, 1998], [Champod et al., 1998]. Il s'agit par exemple de
rechercher un individu parmi une population de suspects potentiels (tiche d'IAL) ou encore de comparer un
enregistrement vocal issu d'une écoute téléphonique a la voix d'un suspect potentiel (tache de VAL).

Dans ce contexte, il est important de souligner que la voix est tres souvent assimilée, a tort, a une empreinte vocale au
méme titre que les empreintes digitales ou génétiques et peut constituer une preuve dans une procédure pénale. Ce
terme d'empreinte vocale est une aberration sachant que la voix ne posséde pas de caractéristiques qui peuvent la
rendre unique [Boe, 1998], [Boe et al., 1999].

11.1.3 Mise en place d'un systéme de RAL

L'utilisation d'un systéme de RAL pour une application donnée (hormis pour la tdche d'Indexation Automatique par
Locuteur d'un flux audio 2 ) se décompose en deux phases distinctes. La premiére phase est nécessaire a la
construction des références ou modeles de chaque locuteur connu du systéme i.e. de chaque client de l'application.
Elle consiste a collecter, aupres de ces clients, des signaux de parole dits d'apprentissage, lors de sessions
d'enregistrement. La seconde phase est la phase de reconnaissance a proprement parler qui consiste, pour un client, a
se présenter devant le systéme de RAL (phase de test).

11.1.4 Problémes rencontrés en RAL

Le signal de parole est un signal tres complexe ou se mélent informations linguistiques, informations caractéristiques
du locuteur, informations relatives au matériel utilisé pour la transmission ou I'enregistrement du signal, etc. En
outre, le signal de parole est trés redondant. Cette caractéristique est dailleurs reconnue pour faciliter la
communication entre deux personnes dans un environnement treés bruyant (“cocktail party"). Par ces différents
aspects, le signal de parole présente une trés grande variabilité. La capacité des systemes de RAL & différencier
plusieurs individus repose essentiellement sur la variabilité interlocuteur i.e. la disposition du signal de parole a varier
entre différents individus. Néanmoins, le signal de parole renferme d'autres types de variabilités qui rendent
problématique la tache de reconnaissance, telles que la variabilité intra-locuteur ou la variabilité due au matériel.

Par ailleurs, les systtmes de RAL doivent faire face a d'autres difficultés liées davantage au domaine applicatif,
comme l'utilisation des systemes dans des conditions difficiles, les tentatives d'imposture, etc.



Variabilité due au locuteur

Si le signal de parole est variable entre deux individus, il varie également pour un méme individu. Cette variabilité
intra-locuteur est induite par I'évolution naturelle ou volontaire de la voix d'une personne. Cette évolution peut étre :
- Ponctuelle ou a tres court terme.
Etat pathologique (fatigue, rhume, etc.) ou émotionnel (stress) [Homayounpour, 1995], [Scherer et al., 1998],
[Karlsson et al., 1998], [Banziger et al., 2000] d'une personne provoquent des altérations momentanées dans
sa voix. Dans ce sens, la voix d'une personne peut évoluer entre le début et la fin de la journée (fatigue,
irritation due a la pollution). D'autre part, il est impossible pour un individu de répéter consécutivement deux
phrases identiques et de produire un méme signal de parole pour ces deux phrases. Une légére variation est
toujours observée. Finalement, une personne a la possibilité de modifier volontairement sa voix.
- A moyen terme.
En RAL, le comportement d'un individu se modifie au fur et & mesure de son utilisation du systeme.
L'individu devient de plus en plus confiant et sa voix évolue dans ce sens.
- Along terme. La voix change au fur et a mesure du vieillissement d'une personne.

La variabilité intra-locuteur pose le probleme de la représentativité des signaux de parole collectés lors des sessions
d'enrdlement (et des modeles des locuteurs correspondant) au sein des systemes de RAL.

Des travaux ont montré que les performances d'un systeme sont tres fortement corrélées au temps qui sépare les
sessions d'enr6lement et les tests [Furui, 1977], [Rosenberg, 1976], [Setlur et al. 1994]. Plus ce temps augmente, plus
les performances se dégradent. Néanmoins, méme les variations a court terme (émotion, état pathologique) peuvent
étre tres préjudiciables aux systemes de RAL.

Variabilité due au matériel

Le signal de parole est porteur d'informations caractérisant le matériel utilisé lors de sa capture (ex : microphone,
combine téléphonique), de sa transmission (ex : lignes téléphoniques, air ambiant) et de son enregistrement (ex :
microphones, convertisseurs). Ces informations apparaissent le plus souvent sous la forme de
déformations/dégradations du signal de parole. Ces déformations sont différentes selon le type de matériel utilisé. Si
la bande téléphonique est reconnue pour dégrader les performances des systemes de RAL, elle n'est pas la seule
responsable. En effet, de nombreux travaux expérimentaux ont montré que des variations de matériel entre les phases
d'apprentissage et de test sont a l'origine de graves dégradations des performances [Van Vuuren, 1996].

Par exemple, dans [Reynolds, 1996] et [Auckenthaler et al., 2000], il est démontré que des différences de types de
combines téléphoniques entre I'apprentissage et le test sont une des causes de ces dégradations.

Robustesse en environnements difficiles

Comme nous venons de I'évoguer, les environnements téléphoniques mettent a rude épreuve les systémes de RAL.
Néanmoins, d'autres environnements nécessitent de la part des systemes de RAL une grande robustesse. Le réseau
GSM est considéré ici comme un environnement a part entiére, en marge des environnements téléphoniques.

Des travaux expérimentaux sur la comparaison du réseau téléphonique classique et d'un réseau GSM font état de
différences significatives dans la qualité des signaux [Fissore et al., 1999]. En effet, les signaux transmis par réseau
GSM montrent un niveau de bruit bien supérieur (les appels par téléphones mobiles sont souvent effectués dans des
endroits plus bruyants que ceux d'un téléphone fixe : voiture, gare, rue), un niveau de voix plus élevé, souvent proche
de la saturation entrainant des distorsions au sein du signal ainsi que de potentielles dégradations des signaux dues au
codage de la parole. Jusqu'a présent, trés peu de travaux ont porte sur la robustesse des systemes de RAL a travers le
réseau GSM [Besacier et al., 2000b], [Quatieri et al., 2000]. La raison est sans doute le manque de bases de données
dédiées a cette problématique. Néanmoins, cette tendance est en train de s'inverser avec le développement toujours
croissant de la téléphonie portable. Finalement, les systemes de RAL doivent renforcer leur robustesse face au bruit
ambiant. En effet, d'une maniére similaire a la variabilité intra-locuteur ou a la variabilité due aux changements de
matériel, la variabilité du niveau de bruit entre apprentissage et test peut susciter une baisse de performances des
systémes de RAL.

Tentatives d'imposture - locuteurs non coopératifs

Selon I'application visée, un systeme de RAL peut faire l'objet d'attaques d'individus usurpant I’identité de quelqu'un
d'autre. Ces attaques (ou tentatives d'imposture) peuvent, par exemple, avoir pour dessein des transactions
frauduleuses sur le compte bancaire d'un client ou accés a des données confidentielles. Un systéme de RAL doit par
conséquent étre robuste face a de telles attaques [Homayounpour, 1995].

Dans un contexte judiciaire, le systéme de RAL peut étre soumis a des locuteurs non-coopératifs i.e. des locuteurs qui
ne désirent pas étre reconnus par le systeme. Dans ce cas de figure, les locuteurs tentent fréquemment de transformer
leur voix.



11.2 Structure des systemes de RAL et techniques associéees

Un systeme de RAL, quelle que soit la tdche considérée, se résume a I'enchainement de trois processus principaux
qui sont : la paramétrisation, la reconnaissance et la décision. Contrairement au processus de paramétrisation
(généralement basé sur des techniques communes a d'autres domaines comme la RAP), les principes mis en oeuvre
pour la reconnaissance et la décision sont étroitement lies a la tache viseée.

Le processus de reconnaissance est différent selon qu'il repose sur une modélisation des caractéristiques des locuteurs
connus du systeme (modéles clients pour les taches d'lAL, de VAL ou de suivi de locuteurs) ou non (Indexation par
Locuteur d'un flux audio).

Dans les sections suivantes, nous nous intéressons au premier cas de figure. Le lecteur pourra se reporter a
[Delacourt, 2000] pour un état de l'art du processus de reconnaissance (Segmentation-Regroupement-Identification)
employé pour la tache d'Indexation par Locuteur d'un flux audio. D'une maniere similaire, le processus de décision
est présenté tache par tache.

11.2.1 Paramétrisation acoustique

Le processus de paramétrisation consiste a extraire du signal de parole les informations pertinentes en vue de la
reconnaissance. Le signal de parole, de par sa complexité (multitudes d'informations et redondance), ne peut étre
exploité directement. Une représentation simplifiée du signal de parole est par conséquent nécessaire Cette
représentation repose généralement sur des vecteurs de parametres acoustiques, calculés périodiquement sur le signal
de parole.

La premiére étape de la paramétrisation acoustique consiste & décomposer le signal de parole, & cadence réguliere (ex
: toutes les 10 millisecondes), en trames de signal (d'une longueur variant genéralement de 20 a 31,5 millisecondes).
Un traitement particulier est ensuite appliqué a ces trames afin de produire les vecteurs de paramétres acoustiques. La
littérature propose un grand nombre de traitements selon la nature des informations a extraire du signal de parole. On
considére généralement trois grandes classes de parametres : les parametres de I'analyse spectrale, les parametres
prosodiques et les parametres dynamiques. Néanmoins, d'autres classifications sont envisageables.

11.2.1.1 Parameétres de I'analyse spectrale

L'analyse spectrale est I'analyse la plus employée en RAL. Les parametres qui en découlent sont généralement
représentatifs des caractéristiques physiques de I'appareil phonatoire (forme du conduit vocal) de chaque individu. De
multiples paramétres ont été étudiés dans la littérature (le lecteur se reportera aux travaux suivants [Reynolds, 1994],
[Homayounpour et al., 1994] et [Charlet, 1997] pour une description rapide et une comparaison de différents
parametres). Nous citons ici les plus pertinents en RAL :

- coefficients issus d'une analyse par prédiction linéaire [Grenier, 1977] : LPCC (Linear Predictive Cepstral
Coefficients) ou LPC (Linear Predictive Coefficients) ;

- coefficients spectraux issus d'une analyse en banc de filtres 3 : LFSC (Linear Frequency Spectral
Coefficients) ou MFSC (Mel Frequency Spectral Coefficients) ;

- coefficients cepstraux issus d'une analyse en banc de filtres : LFCC (Linear Frequency Cepstral Coefficients)
ou MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients).

11.2.1.2 Parametres prosodiques

Les parameétres prosodiques illustrent en grande partie le style d'élocution d'un locuteur : vitesse élocution (débit),
durée et frequence des pauses ainsi que les caractéristiques de la source glottale (fréquence fondamentale, énergie,
taux de voisement,...). Néanmoins, ces paramétres caractéristiques du locuteur, notamment la fréquence
fondamentale et ses variations [Atal, 1976], ne sont pas suffisamment discriminants pour étre utilises seuls dans un
systeme de RAL. Ils sont généralement associés aux paramétres de l'analyse spectrale pour améliorer les
performances des systémes de RAL.

11.2.1.3 Paramétres dynamiques

Comme nous le soulignerons dans la premiere partie de cette these, I'information dynamique véhiculée par le signal
de parole est une source potentielle d'informations pour la caractérisation du locuteur, qui reste encore mal exploitée
par les systtmes de RAL. Les parametres dynamiques les plus répandus demeurent les coefficients dérivés des
vecteurs de paramétres instantanés, appelés coefficients Delta (premiére dérivée) et Delta- Delta (seconde dérivée)
[Furui, 1981], [Soong et al., 1988], [Bernasconi, 1990]. D'autres paramétrisations sont proposées dans la littérature
pour exploiter les informations dynamiques du signal telles que l'utilisation des Composantes Principales Temps-
Frequence (TFPC : Time Frequency Principal Components) [Magrin Chagnolleau et al., 1999], la concatenation de
trames successives de signal [Hattori, 1992], [Konig et al., 1998], [Fredouille et al., 1998], [Fredouille et al., 2000a].
Un panorama et un bref descriptif de ces différentes approches sont fournis dans [Fredouille 2000].



11.2.2 Reconnaissance - Modélisation et Mesure

Le processus de reconnaissance s'appuie genéralement, pour les taches d'lAL, de VAL et de suivi de locuteurs, sur
une modélisation des caractéristiques de chaque locuteur connu du systeme (modeles de locuteurs ou modeles
clients). Cette modélisation est réalisée a partir des données d'apprentissage collectées au cours des sessions
d'enrdlement. Une mesure de similarité est ensuite calculée entre un modeéle client et un signal de parole, puis
transmise au processus de décision. On peut distinguer quatre grandes approches pour la construction des modéles
clients : les approches vectorielles, statistiques, prédictives et connexionnistes. Nous présentons ici brievement les
fondements de chacune de ces approches, les techniques qui leur sont associées ainsi que les mesures de similarité
utilisées.

11.2.2.1 L'approche vectorielle

Dans l'approche vectorielle, un modéle de locuteur est un ensemble de vecteurs de parametres représentatifs de
I'espace acoustique construit lors de la phase de Paramétrisation des signaux d'apprentissage. Lors de la
reconnaissance, une distance entre cet ensemble de vecteurs et les vecteurs de parametres issus des signaux de test est
calculée. L'approche vectorielle compte deux grandes techniques : la programmation dynamique et la quantification
vectorielle.

Programmation dynamique

La programmation dynamique (Dynamic Time Warping : DTW) consiste a aligner temporellement une séquence de
vecteurs de parameétres de test avec une sequence de vecteurs d'apprentissage. Dans ce cas de figure, le modéle de
locuteur est tout simplement I'ensemble des vecteurs de paramétres obtenus aprés paramétrisation des signaux
d'apprentissage. Une distance est calculée entre vecteurs d'apprentissage et de test et moyennée sur I'ensemble de la
séquence. De par son principe, la programmation dynamique est utilisée exclusivement en mode dépendant du texte
[Furui, 1981], [Booth et al., 1993], [Yu et al., 1995]. Tres rapide et montrant des performances relativement bonnes,
la programmation dynamique est toutefois tres sensible a la qualité d'alignement et notamment au choix du point de
départ.

Quantification vectorielle

La quantification vectorielle (Vector Quantisation : VQ) repose sur un partitionnement de I'espace acoustique en
sous-espaces. Chaque sous-espace est associé a leur vecteur centroide i.e. a un vecteur de parametres représentant
I'ensemble des vecteurs composant le sous-espace. Dans ces conditions, un modele de locuteur est composé d'un
ensemble de vecteurs centroides, et est appelé dictionnaire de quantification (codebook). Lors de la phase de
reconnaissance, une distance est calculée entre un vecteur de test et chaque vecteur centroide du dictionnaire. La
distance minimale est assignée au vecteur de test. La distance d'une séquence de vecteurs de test est obtenue par
moyenne des distances minimales attribuées a chacun des vecteurs de test. La quantification vectorielle s'applique en
mode dépendant ou indépendant du texte [Soong et al., 1992], [Mason et al., 1989], [Matsui et al., 1992]. La rapidité
et les performances de cette technique dépendent fortement de la taille du dictionnaire : plus la taille du dictionnaire
augmente, meilleures sont les performances ; néanmoins, le processus devient d'autant plus lent.

11.2.2.2 L'approche statistique

L'approche statistique consiste & représenter une séquence de vecteurs acoustiques issus de la paramétrisation par des
statistiques a long terme. Les premiers travaux suggerent d'utiliser les parametres du spectre moyen a long terme
comme seul modele des locuteurs [Pruzansky, 1963]. Lors de la reconnaissance, le spectre moyen estimé sur les
vecteurs de test est comparé, a l'aide d'une distance spectrale, au spectre moyen issu de l'apprentissage. Par la suite,
I'approche statistique a été enrichie par l'introduction de statistiques d'ordre supérieur (statistiques d'ordre 2) qui
permettent notamment de caractériser la variation des parametres acoustiques (matrice de covariance). Méthodes
Statistiques du Second Ordre Le principe des Méthodes Statistiques du Second Ordre (SOSM) est de représenter une
séquence de vecteurs acoustiques par une distribution gaussienne multi-dimensionnelle [Bimbot et al., 1995]. Le
modeéle d'un locuteur se résume alors par le triplet (X, X, M) ol X, est un vecteur moyenne, X est une matrice de
covariance, tous deux estimes a partir de la séquence de M vecteurs acoustiques. Les SOSM sont généralement
associées a des mesures de similarité particulieres en vue de la reconnaissance. Ces mesures ont pour particularité de
faire intervenir le triplet (ym, Y, N). Ce dernier est estimé sur la séquence de vecteurs de test de maniére analogue au
triplet (Xm, X, M). Les mesures reposent ainsi essentiellement sur une ressemblance entre les matrices X et Y [Gish et
al., 1986], [Bimbot et al., 1995], [Magrin Chagnolleau et al., 1996].

L'avantage majeur des SOSM est leur simplicité de mise en oeuvre. Performantes sur de courtes durées (3 secondes)
[Bimbot et al., 1995], elles ne capturent que les caractéristiques stables le long du signal de parole. Les variations
locales sont, quant a elles, moyennées et ne sont pas prises en compte par les modéles. Ces spécificités des SOSM se
justifient par le fait que les mesures de ressemblance associées a ces derniéres sont calculées a partir d'estimations
réalisées sur I'ensemble du signal de parole, que ce soit au niveau des sighaux d'apprentissage ou de test.



Meélange de gaussiennes

Un moyen de pallier ce probleme (variations locales moyennées par les SOSM) est de considérer les modéles a
mélanges de gaussiennes multi-dimensionnelles (Gaussian Mixture Model : GMM) [Reynolds, 1992], [Reynolds,
1995], [Reynolds et al., 2000]. Dans ce contexte, une séquence de vecteurs acoustiques d'apprentissage est
représentée par un mélange de gaussiennes i.e. une somme pondérée de M distributions gaussiennes multi-
dimensionnelles, chacune caractérisée par un vecteur moyen et une matrice de covariance. Lors de I'apprentissage, les

paramétres des modéles clients (vecteur moyen Xi, matrice de covariance %;, pondération p; de chaque distribution
gaussienne) sont généralement estimés a l'aide de l'algorithme EM (Expectation-Maximization) [Dempster et al.,
1977] couplé a l'approche par Estimation du Maximum de Vraisemblance (EMV). Lors de la reconnaissance, la
mesure de similarité entre un modele client et une séquence de vecteurs de test repose & nouveau sur l'approche
EMV.

Par les performances qu'ils obtiennent, les mélanges de gaussiennes sont considérés comme la modélisation "état de
I'art" des systemes de RAL en mode indépendant du texte. L'inconvénient majeur de cette technique est la quantité
de signaux d'apprentissage requise pour une bonne estimation des paramétres des modéles.

Modeles de Markov cachés

Empruntés & la RAP [Rabiner, 1989], les modéles de Markov cachés (Hidden Markov Models : HMM) permettent de
caractériser les variations temporelles du signal de parole. lls reposent sur une machine a états, i.e. une succession
d’états associés a des probabilités de transition d'un état a l'autre. Une ou plusieurs distributions de probabilité
associées a chaque état caractérisent les probabilités émission des vecteurs acoustiques par un état Lors de la
reconnaissance, la vraisemblance pour qu'une séquence de vecteurs de test soit issue de la chaine de Markov est
calculée.

11.2.2.3 L'approche connexionniste

L'approche connexionniste, telle que nous I'entendons ici, repose sur la discrimination entre locuteurs. Elle consiste a
fournir & un réseau de neurones un ensemble de signaux de parole issus d'une population de locuteurs clients afin que
ce dernier apprenne comment discriminer un locuteur des autres. L'approche connexionniste se résume, par
conséquent, a une tache de classification. Un modele client se présente sous la forme d'un ou plusieurs réseaux de
neurones pour lequel la séquence de vecteurs d'apprentissage du client concerné ainsi que celles des autres clients du
systeme sont fournies en entrée.

Différents types de modéles de réseaux sont proposes dans la littérature ; tels que les RBF ou Radial Basis Functions
[Oglesby et al., 1991], [Frederickson et al., 1994]. Lors de la reconnaissance, la vraisemblance pour gu'une séquence
de vecteurs de test soit produite par un réseau de neurones est calculée.

Le principal inconvénient de l'approche connexionniste est la complexité d'apprentissage. En outre, elle pose le
probleme de I'ajout d'un nouveau client qui nécessite dans la majorité des cas le réapprentissage de tous les modéles.
En effet, une nouvelle phase de classification est nécessaire afin de prendre en compte le nouveau client au sein du
processus de discrimination entre locuteurs.

11.2.2.4 L'approche prédictive

L'approche prédictive repose sur le principe qu'une trame de signal peut étre prédite par la seule observation des
trames précédentes. De par ce concept, cette approche est considérée dans la littérature comme une approche
dynamiqgue i.e. une approche tenant compte des informations dynamiques véhiculées par le signal de parole. Elle
s'appuie principalement sur I'estimation d'une fonction de prédiction, propre & chaque locuteur et apprise sur les
signaux d'apprentissage. Lors de la reconnaissance, une erreur de prédiction peut étre calculée entre une trame prédite
(par la fonction de prédiction) et la trame réellement observeée dans la séquence de test. L'erreur de prédiction
moyenne constitue alors la mesure de similarité entre le signal de test et le modéle de locuteur (fonction de
prédiction). Une autre solution envisagée est d'estimer une fonction de prédiction sur la séquence de test et de la
comparer, a l'aide d'une distance, a la fonction de prédiction estimée lors de I'apprentissage. Deux grandes techniques
sont rattachées a I'approche prédictive : les modéles ARV [Grenier, 1980], [Bimbot et al., 1992], [Montacie et al.,
1992], [Grifin et al., 1994], [Magrin Chagnolleau et al., 1996] et les réseaux prédictifs [Hattori, 1992], [Artieres et al.,
1993], [Bennani et al., 1994], [Paoloni et al., 1996]. Ces deux techniques sont détaillées dans [Fredouille 2000].

11.3 Les tendances

Aucune grande révolution n'a pu étre observée ces cing dernieres années, notamment au niveau des techniques de
paramétrisation ou de modélisation. Toutefois, on peut remarquer des améliorations pertinentes des techniques
actuelles ou I'émergence de nouvelles tendances.
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Adaptation d'un modéle générique

La quantité de signaux d'apprentissage pour la construction des modeéles clients reste une problématique majeure des
systemes de RAL. Dans cette optique, de nombreux travaux de recherche ont porté sur l'utilisation d'un modeéle
générique de locuteurs pour pallier le probleme des données manquantes [Reynolds, 1997], [Reynolds et al., 2000].
Dans ce contexte, un modeéle client est dérivé du modele générique par adaptation des parameétres de ce dernier. Cette
adaptation des paramétres est réalisee a partir des signaux d'apprentissage du client par une technique d'adaptation de
type MAP (Maximum A Posteriori) [Gauvain et al., 1994] ou MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression)
[Leggetter et al., 1995].

Apprentissage incrémental

Une seconde alternative est proposée dans la littérature pour pallier I'insuffisance des signaux d'apprentissage. Cette
solution, appelée apprentissage incrémental, consiste a adapter en ligne les modeles clients en utilisant des signaux de
parole collectés lors de I'utilisation du systeme de RAL en mode non supervise [Fredouille et al., 2000b].

Téléphonie mobile
Face au développement de la téléphonie mobile a travers le monde, l'adaptation des systémes de RAL a ce nouvel
environnement devient une préoccupation omni-présente au sein de notre communauté scientifique. Néanmoins, le
manque de bases de données accessibles reste, a I'heure d'aujourd'hui, le principal frein a I'ouverture d'une nouvelle
voie d'investigation.

I11. Approche Statistique

I11.1. Introduction

Nous avons choisi d’élaborer, en premier lieu, un systeme de RAL basé sur les mesures statistiques de
vraisemblance du type SOSM (Second Order Statistical Measures) [Oua,01]. Les performances de cette approche
ont été clairement constatées durant les tests de reconnaissance : En plus de sa simplicité, on notera la trés bonne
précision d’identification atteinte avec cette approche et ceci méme en milieu bruité.

111.2. Les mesures statistiques du deuxiéme ordre « SOSM »
111.2.1. Propriétés du modele gaussien

Soit {X,} 1<t<m  UNe suite de M vecteurs résultant de I’analyse acoustique de dimension p d’un signal de parole

prononcé par le locuteur x. Les coefficients composant ces vecteurs sont obtenus soit par bancs de filtres, par
prédiction linéaire ou par cepstre.

Sous I’hypothése d’un modéle Gaussien du locuteur [Bim,95][Bon,97], la suite des vecteurs {Xt} peut étre

résumeée par son vecteur moyenne X et sa matrice de covariance X, tels que :

>_<=iM X, (La) et X:iM (X =X)(% =X)" (Lb)
M ' M 2 '
De méme, pour un autre locuteur y, la suite {yt} de N vecteurs peut étre modélisée par 9 et Y avec:
y=— N Vi 2a) et Y =ii(yt—§)(yt—9f 2.b)
N = N =

Les vecteurs moyenne X et Y sont de dimension p, tandis que les covariances X et Y sont des matrices
symétriques de dimension p*p.
Ainsi, le locuteur x (respectivement y) sera représenté par X, X et M, (respectivement Y, Y et N).

111.2.2. Notion de mesure de similarité
La mesure de similarité p(x, y) entre les locuteurs x et y peut étre exprimée comme la fonction @ suivante.

ux, y) =P(x, X,M,y;Y,N) €))
Elle est non-négative, c’est a dire :
Ox, Oy, 0 u(x,y) 4 ; et elle satisfait la propriété :  Ox, p(x, x) =0 5)

Dans leur forme fondamentale, ces types de mesures ne sont pas symétriques, mais il y a plusieurs
méthodes pour les rendre symétriques, si bien que 0OXx, Oy, 1 (X, y) = K(y, X) (6)
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111.2.3. Les différentes mesures statistiques du 2°™ Ordre
Les mesures statistiques les plus courantes sont les suivantes.
» La Mesure de Vraisemblance Gaussienne notée ‘ug’.
» La Mesure de Vraisemblance Gaussienne a Covariance notée ‘pgc’.
» La Mesure Arithmétique- Géométrique Sphérique notée ‘“psc’.
» La Mesure de Déviation Absolue notée ‘ppc’.

111.2.3.1 La mesure de vraisemblance gaussienne — Définition —
En supposant que tous les vecteurs acoustiques extraits du signal de parole prononcé par le locuteur x sont
distribués selon une distribution gaussienne, la vraisemblance d’un vecteur acoustique seul Y, prononcé par le

locuteur y est donnée par la fonction G (Y, /x) suivante.

Gy 0= <ep(-Z (v -0 X))

1
p
(2I‘I)4(detX)%
Et si nous supposons que tous les vecteurs Y: sont indépendamment observables, la moyenne du log-

vraisemblance de {yt} 1<t<N Peut étre décrite par :

N

— 1 _1

G «( le):WIOQ G(y1-Yn /Ix) _WZIOQ G(Yt jx) =
t=1

_ 1 1Sy Ty Ly %
== | plog2M +log(det X)+ = (v =x)" X (v =¥)|  (9)

t=1

Par ailleurs, en remplagant Y, - X par Y, —§+§—§ et en utilisant la propriété mathématique (9)

18 — — )
WZ(yt =) Xy, —y) =tr(YX ™) )
t=1
Nous aurons alors
G.(y) )+glog 2Mn = —%[Iog(det X)+tr(YX ) +(y=x)" X *(y=x) (10)

de méme aussi I’expression suivante :

3EX( y,') +log2r +llog(detY) +1 seraégale a

p p

-1 Iog( detY j—tr(YX H—(y-x)"XH(y-x)|+1 (12)
p det X

Donc, si nous définissons la mesure de vraisemblance gaussienne g comme :

1 4 detY - —Tva,~ =
Ha(X, y)=—{tr(YX )-log( ° j+(y-><) X (y-X)}-l (12)
Y det X
- %[tr(r) ~log(det ) +3" X 8] -1 (13)
:a—logg+%5TX‘15—1 (14)
alors nous aurons  Argmaxy {6 X(le)} = Argmin, {4c(X, y)} (15)

1 p
Sachant que a(/\l,/\z,...,/\p):—Z/\i représente la moyenne arithmétique, (16)
P =
1

At
avec =X 2YXx2, @17
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les A; représentent les valeurs propres de I, X représente la matrice de covariance représentant x, Y représente
la matrice de covariance représentant y,
p

i _
g(/\l,/\2 ,...,/\p)= (U /\i] représente la moyenne géométrique, (18) et d=y-x (19)

111.3. Apprentissage et Test

111.3.1. Phase d’apprentissage
L’apprentissage est une phase d’entrainement pour le systeme afin d’apprendre a distinguer les locuteurs, en ne

gardant que la partie représentative de leurs paroles qui caractérise réellement la caractéristique vocalique de chacun
d’eux, cette partie représentative est le vecteur moyenne et la matrice de covariance calculés a partir des coefficients
MFSC. L’ensemble des vecteurs moyennes et des matrices covariances, ainsi calculés, constituera les références.

Prononciations du

@ locuteur L2

@@ Prononciations du
: locuteur L3

Prononciations du @

locuteur L1 @

Fig. 3 Construction des références : chague ensemble de phrases est représenté par une référence.

111.3.2 Phase de test en reconnaissance
Dans cette phase, on calcule a partir des coefficients MFSC d’un locuteur inconnu (apres qu'il ait prononcé une

phrase), son vecteur moyenne et sa matrice de covariance, qu’on comparera a ceux de I’ensemble des références afin
d’identifier le locuteur en question.

d1 d3
Ref Ref
L1 L3

Fig. 4 Recherche de la distance minimale. Ici le locuteur inconnu est identifié comme étant la reférence L2.

La régle du plus proche voisin est ici appliquée : recherche de la plus petite distance entre le locuteur inconnu et les
différentes références (figure 4). La distance utilisée est la uG dans ses différentes variantes.
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IVV. Approche Connexionniste

IV.1 Introduction

Les réseaux de neurones ne sont pas des dispositifs biologiques mais plutét des circuits électroniques dont chaque
élément est sensé simuler le fonctionnement de la cellule élémentaire du cerveau humain qu’est le neurone.

Bien souvent en pratique, les chercheurs ne font pas appel a de véritables neurones électriques mais simulent une
nouvelle fois les réseaux de neurones a I’aide d’un simple programme.

V.2 Quelques Modéles de réseaux
IV.2.1 le perceptron
Un perceptron est un réseau de cellules composé de plusieurs modules, disposé en couches :

e Larétine : premiere couche. Elle contient les cellules d’entrée. Chaque cellule se contente de recopier
la valeur qu’elle recoit de I’extérieur sur sa sortie.

» La couche d’association : ou deuxieme couche. Elle est composée de cellules associatives. Chaque
cellule a des connexions entrantes pouvant provenir de toutes ou d’une partie des cellules de la rétine.
Les fonctions de transfert de ces cellules f; sont fixées a priori et sont en général différentes d’une
cellule & une autre.

e La couche de cellules de décision : elle est composée d’automates a seuil. Chaque automate est
connecté a toutes les sorties de la couche précédente. Les coefficients linéaires (les poids) de ces
cellules sont déterminés par apprentissage. Chaque cellule de décision calcule donc sa sortie selon
I’expression suivante :

Yi(X)=H[Y, Wif(X)] (20)
i
ol Y;(X) représente la sortie de la j“™ cellule.
X désigne la forme présentée en entrée sur la rétine R et H désigne la fonction de seuillage. Seule cette seconde

couche est donc adaptative et soumise a I’apprentissage.

Le perceptron est un réseau qui a pour tache la classification des formes X, X,,...,Xn présentées sur la rétine en p
classes Cy, C,,..., C; .

1V.2.2 Le perceptron multicouches MLP (Multi-Layer perceptron)

Le perceptron multicouche est un réseau de groupes de neurones ou couches, chaque couche est connectée a la
suivante. Il comporte en général une couche d’entrée, une couche de sortie et une ou plusieurs couches dites cachées.
La fonction d’activation des neurones de ce réseau est la fonction sigmoide. Dans ce type de réseau, le superviseur
fournit a I’entrée un ensemble de couples (entrée, sortie désirée ). L’ information circule et se propage de I’entrée vers
la sortie, et le réseau calcule sur sa couche de sortie un résultat qui doit étre le plus proche possible de la sortie
désirée pour toutes entrées.

L’apprentissage est réalisé avec I’algorithme de rétropropagation du gradient de I’erreur entre la sortie calculée et la
sortie désirée. Le principe de cet algorithme est que, de méme que I’on est capable de propager un signal provenant
des cellules d’entrées vers la couche de sortie, on peut, en suivant le chemin inverse, rétropropager I’erreur commise
en sortie vers les couches internes afin d’ajuster les poids synaptiques du réseau en commencant par les dernieres
couches jusqu’aux premiéres, cela pour permettre au réseau de converger vers un état qui permettra & tous les
modeéles d’apprentissage d’étre codés [Zaa,00].

Algorithme de rétropropagation du gradient RPG

La rétropropagation du gradient est certainement I’'un des plus simples et des plus efficaces algorithmes
d’apprentissage pour les réseaux multicouches [Ben,92].

Mathématiquement, cet algorithme utilise simplement les regles de dérivations composées et ne présente aucune
difficulté particuliere. Le principe de cet algorithme est que, de méme que I’on est capable de propager un signal
provenant des cellules d’entrées vers la couche de sortie, on peut, en suivant le chemin inverse, rétropropager I’erreur
commise en sortie vers les couches internes.

Le réseau utilisé est un réseau a couches, comportant une couche d’entrée, une couche de sortie et un certain nombre
de couches dites cachées. Chaque neurone est connecté a I’ensemble des neurones de la couche suivante par des
connexions dont les poids sont des nombres réels quelconques. En ce qui concerne la fonction d’activation des
neurones, on utilise en général une fonction sigmoide qui s’écrit :
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1

f (X) = —1+ e 1)

Remarque : le systeme neuronal artificiel ainsi constitué est appelé réseau RPG (ou BPN : Back Propagation
Network).

Apprentissage :

L’apprentissage de RPG fonctionne de la fagon suivante :

On dispose d’un ensemble d’exemples qui sont les couples (entrées, sorties désirées). A chaque étape un exemple est
présenté en entrée du réseau. Un signal est propagé de proche en proche a travers chaque couche supérieure a la
couche d’entrée jusqu’a ce gu’une sortie soit générée. Cette sortie est alors comparée a la sortie désirée et un signal
d’erreur (somme quadratique des erreurs sur chaque cellule de sortie) est calculé. Ce signal d’erreur est ensuite rétro-
propagé de la couche de sortie vers chaque cellule de la couche intermédiaire qui contribue directement a la sortie.
Cependant, chaque unité dans la couche intermédiaire recoit seulement une portion de I’erreur totale basée sur la
contribution relative de cette unité a la génération de sortie.

Ce processus est répété, couche par couche, jusqu’a ce que chaque cellule du réseau ait regu le signal d’erreur.

En parallele, les poids des connexions sont alors mis a jour pour chaque cellule, et cela pour permettre au réseau de
converger vers un état qui permettra a tous les modeles d’apprentissage d’étre codés. Ce processus est répété, en
présentant successivement chaque exemple.

Si pour tous les exemples I’erreur est inférieure & un seuil choisi, on dit alors que le réseau a converge.

Le sens de ce processus est que durant I’apprentissage du réseau, les cellules des couches intermédiaire s’organisent
de maniére a ce gu’elles apprennent a reconnaitre les différentes caractéristiques de tout I’espace d’entrée [Free,92],
[Dav,90], [Hér,94].

Test d’arrét de I’apprentissage

Théoriquement, on cherche a arréter I’apprentissage des que le minimum de I’erreur quadratique est atteint. Ce qui
correspond a un gradient nul. En pratique, ce minimum n’atteint jamais zéro. La méthode consiste a arréter
I’apprentissage dés que Ep est inférieure a un seuil Emin. Notons que Emin ne doit pas étre trop petit (un grand
nombre d’itération).

IV.2.3 La LVQ -Learning Vector Quantization-

Les algorithmes de quantification vectorielle avec apprentissage LVQ ont été proposés par T. KOHONEN. lls
constituent une adaptation de méthodes de quantification vectorielle au probleme de la classification.

Ces techniques déterminent lors d’une phase d’apprentissage un ensemble de vecteurs de référence qu’elles utilisent
par la suite pour classer tout nouveau point.

L apprentissage vise donc a partitionner I’espace des formes en groupes ou « clusters », chacun étant étiqueté par une
classe. En fin d’apprentissage, les groupes sont complétement définis par un vecteur de référence associé a chacun
d’entre eux et une distance dans I’espace des formes.

Une fois I’apprentissage réalise, une forme dont la classe est inconnue sera affectée au groupe dont elle est le plus
proche au sens de la distance choisie. L’étiquette de ce groupe fournira alors la classe de notre forme. On reconnait
pour cette phase de décision une classification du type « plus proche voisin » sur un ensemble de base constitué des
vecteurs de référence des différents groupes déterminés lors de I’apprentissage. [Ben,92]

Algorithme de la LVQ

Les algorithmes de quantification vectorielle avec apprentissage sont de méthodes développées avant tout dans un
but pratique et pouvant &tre mises en ceuvre sur des problémes réels. Elles n‘ont pas encore donné lieu a des études
théoriques. Des études comparatives ont cependant montré que ces algorithmes ont de bonnes performances tout en
étant rapides. Elles permettent de réaliser des modules de décision efficaces.

Il faut noter que bien que présentés ici sous un formalisme réseau, ces techniques sont plus proches du domaine de la
reconnaissance des formes classique que de celui des réseaux de neurones. Toutefois nous les présentons ici car elles
ont été congues comme un cas particulier et une variation de lI'algorithme des cartes topologiques [Koh,88]. De plus
elles peuvent étre intégrées dans des architectures de réseaux complexes a plusieurs modules. 1l est donc intéressant
de les présenter dans ce cadre.

Présentation
Les algorithmes LVQ peuvent étre considérés comme une adaptation d'algorithmes du type k-moyennes ou
quantification vectorielle, qui sont non supervisés, au cas de la classification.
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Ces techniques déterminent lors d'une phase d'apprentissage un ensemble de vecteurs de référence qu'elles utilisent
par la suite pour classer tout nouveau point. Celui-ci se voit attribuer la classe du vecteur de référence le plus proche
pour une distance donnée: le critere de décision est donc un critere de plus proche voisin.

Dans un formalisme connexionniste, cela revient a considérer des architectures a deux couches: la couche d'entrée sur
laguelle on présente les formes et celle de sortie qui donne la classe d'affectation de I'exemple. Ces deux couches sont
totalement connectées. Les vecteurs de poids des cellules de décision seront les coordonnées des vecteurs de
référence cités plus haut. Le probléme peut alors se formuler comme celui de I'apprentissage des poids des cellules de
décision. Sur présentation d'une forme, le réseau calcule la distance de cette forme a chaque vecteur de poids.
L'apprentissage vise donc a partitionner I'espace des formes en groupes ou "clusters”, chacun étant étiqueté par une
classe. En général plusieurs groupes seront ainsi associés & une méme classe. Dans les versions proposées par
KOHONEN [Koh,84], le nombre de ces groupes est prédéterminé, il constitue un des parametres de l'algorithme.
En fin d'apprentissage, les groupes sont completement définis par un vecteur de référence associé a chacun d'entre
eux et une distance dans I'espace des formes.

Une fois l'apprentissage réalisé, une forme dont la classe est inconnue sera affectée au groupe dont elle est le plus
proche au sens de la distance choisie. L'étiquette de ce groupe fournira alors la classe de notre forme. On reconnait
pour cette phase de décision une classification du type plus proche voisin sur un ensemble de base constitué des
vecteurs de référence des différents groupes déterminés lors de I'apprentissage.

IV.23.1. LaLVQ1

La regle dadaptation pour LVQI est la suivante. On présente successivement les vecteurs de I'ensemble
d'apprentissage qui sont donc étiquetés. Parmi tous les vecteurs de référence, on sélectionne le plus proche de
I'exemple présenté. Si ce vecteur de référence appartient a la méme classe que I'exemple, on le rapproche de ce
dernier d'une quantité proportionnelle a la différence entre les deux vecteurs. Dans le cas contraire, I'exemple est mal
classé et on écarte la référence de la méme quantité.

On voit que tous les vecteurs sont mis a contribution pour modifier les vecteurs de référence. La regle de
modification ressemble a celle du perceptron avec la différence qu'il s'agit d'une régle de type récompense/punition.
Elle va rapprocher le vecteur de référence sélectionné w* de la forme présentée x s'ils sont dans la méme classe et
I'éloigner sinon.

Pour la reconnaissance, on presente un vecteur de classe inconnue et on lui affecte la classe du vecteur de référence le
plus proche.

1V.2.3.2. LaLVQ2

Dans la version LVQ2, pendant I'apprentissage, on va réduire le nombre de cas ou I'adaptation est effectuée. Les
erreurs de classification se produisent naturellement aux frontiéres entre les classes: LVQ2 effectue les
modifications des vecteurs de référence uniquement dans ces régions. LVQ2 semble avoir des performances
legerement supérieures a celles de LVQI et nécessiter moins de vecteurs de référence par classe, ce qui est trés
important en pratique, les calculs de distance étant trés longs.

Plus précisément on n'adapte les vecteurs de référence que dans le cas ou les conditions suivantes sont réunies:

. I'exemple est mal classé: la classe de la référence la plus proche est différente de la classe de I'exemple.

. la référence suivante la plus proche est de la méme classe que I'exemple.

. I’exemple tombe dans une fenétre définie symétriqguement autour du milieu de ces deux vecteurs de
référence.

L'algorithme consiste alors a éloigner la référence de la "mauvaise” classe et de rapprocher celle de la "bonne" classe
dans le cas ou I'exemple tombe a l'intérieur de la fenétre définie précédemment. La reconnaissance est identique a
celle de LVQI

Algorithmes

Nous donnons tout d'abord une version genérale de I’algorithme, commune aux deux variantes.

. Données: couples (x,y) OR", y indice de classe

. But: classification des vecteurs X par modification des valeurs des connexions

. Parameétres: le nombre de vecteurs de référence, le pas de modification, la taille de la fenétre dans LVQ2.
. Initialisation :

- Déterminer un nombre donné de vecteurs de référence initiaux a l'aide d'un algorithme non supervisé. On
peut par exemple utiliser un algorithme de type k-moyennes.

- Etiqueter le groupe associé a chaque vecteur de référence par la classe majoritaire dans le groupe. On
fournit ainsi une étiquette pour le vecteur de référence.
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. Présentation aléatoire des formes de I'ensemble d'apprentissage.

1) A la date t, présenter un vecteur exemple x, dont la classe sera notée C.
2) déterminer le vecteur de réference le plus proche w*(t) et sa classe C*.
3) Modification éventuelle de w*(t) (voir plus bas).

4) Faire t=t+1.

Critere d'arrét : nombre d'itérations fixé a priori ou taux de classification satisfaisant.

Les deux algorithmes different uniquement par I'étape 3.
= Dans LVQ | elle devient

Modifier le vecteur de référence w*(t) par:

w*(t+1) = w*(t) + a (t) (x- w*(t)) siC =C* (22)
(la référence et I'exemple sont de méme classe)
w*(t+1) = w*(t) - o (t) (x - w*(t)) si C#C* (23)

(la référence et I'exemple sont de classes différentes)
Dans tous les autres cas, faire:
wi(t+1) = wX(t) (24)

a(t) est un nombre suffisamment petit que I'on fait décroitre au cours du temps, par exemple on peut utiliser une
fonction linéaire décroissante dans le temps comme:

at)=0.1(1-t/M) (25)

et M est le nombre maximum d'itérations apres lequel l'apprentissage est arrété.

= Etdans L VQ2:

Si x et w*(t) sont de classes différentes (C# C*), déterminer le vecteur de référence le plus proche suivant, w**(t), et
sa classe C**

Si X et w**(t) sont de méme classe (C = C**), déterminer une fenétre symétrique autour
du milieu de [w*(t), w**(t)] de largeur L.
Si I'exemple x est dans cette fenétre, déplacer les vecteurs de référence w*(t) et w**(t) :

w*(t+1) = w*(t) - a(t) (x- w*(t)) (26)
W**(t+1) = w**(t) + a(t) (X- w**(t)) (27)

Dans tous les autres cas, faire:

wi(t+1) = wX(b) (28)

: vecteur de la base d'apprentissage. w* et w**: vecteurs de référence. di(x) et dj(x) : distributions des classes Ci et Cj

V. Identification du Locuteur par la Méthode SOSM

Dans cette section, nous décrivons les expériences faites en identification du locuteur par la méthode SOSM, nous
exposons les différents résultats obtenus et enfin nous essayerons de discuter les résultats d’un point de vue objectif.
Ici, les tests de reconnaissance sont faits en milieu sain et en milieu bruité.

Par ailleurs, la méthode SOSM sera étudiée selon plusieurs points de vue : la résolution spectrale variant de 12
canaux a 60 canaux, le RSB variant de 0 dB a son maximum correspondant a un environnement non bruité et enfin la
bande passante du signal de parole pouvant étre soit une ‘bande téléphonique’ de 3 kHz soit une ‘bande large’ de 8
kHz (c’est-a-dire la bande d’origine de la base de données). Tous ces parameétres sont pris comme facteurs variables
de I’environnement d'identification.

Les nombreux résultats obtenus, illustrés sous forme de graphigues, montrent que cette méthode se comporte
différemment selon le cas étudié. Ceux-ci permettent de suivre le comportement et la robustesse de la méthode
d'identification en fonction de ces trois paramétres de variabilité.

En plus des constats qualitatifs de la SOSM vis-a-vis des types de bruit utilisés (bruit blanc, bruit de foule et bruit de
voiture), nous avons observé I'importance de la haute résolution spectrale 60 canaux / 8 kHz pour la bande spectrale
0-8kHz et celle de 48 canaux / 8kHz sur la bande réduite, alors que les recherches actuelles favorisaient toujours des
bancs de 24 canaux seulement. A titre d'exemple, on peut citer une amélioration d'identification de 11%, sur la bande
téléphonique, dés qu’on passe de 24 canaux a 48 canaux. Enfin nous proposons des solutions diverses pour améliorer
la qualité de reconnaissance du locuteur qui se résument a la fin de cette section.
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V.1. Cas non bruité

L'étude suivante consiste a identifier 37 locuteurs de la base de données parlée TIMIT [Fis,86] par la SOSM, dans un
environnement non bruité. Deux cas sont prévus : L'identification sur la bande [0-8 kHz] et I'identification sur la
bande téléphonique. Les dimensions des MFSC varient, alors de 12 a 60 coefficients.

Deux constats intéressants sont a noter :

% Pour la bande 0-8000Hz, le taux de fausses identifications est de 5.4% avec 12 MFSC et il est de 0% pour tous
les autres cas (24, 36, 48 et 60 MFSC) ce qui signifie une bonne identification a partir de 24 canaux.

« Pour la bande téléphonique, le taux de fausses identifications est de 56.7% avec 12 MFSC, il est de 13.5% avec
24 MFSC, il est de 8.1% avec 36 MFSC, il est de 2.7% avec 48 MFSC et il est de 8.1% avec 60 MFSC. Par
conséquent la dimension de 48 canaux s'avere étre la meilleure dimension sur la bande téléphonique.

V.2. Cas bruité

La deuxieme étude consiste a identifier ces 37 locuteurs en environnement bruité. Les bruits utilisés sont décrits ci-
dessous, avec une pondération variable allant de 0 dB & 18 dB. Deux cas sont prévus: I’identification sur la bande [0-
8 kHz] et I'identification sur la bande téléphonique. Les dimensions des MFSC varient, alors, de 12 & 60.

Nous avons utilisé trois types de bruits :

% le bruit blanc, gaussien, centré et stationnaire au deuxiéme ordre noté BBG [Cou,87].

« le bruit de chahut ou de foule synthétisé a partir d'une sommation de 7 signaux de dialogue enregistrés a partir de
différentes chaines de télévision.

« le bruit de voiture qui consiste en la somme de 3 bruits réels de voiture enregistrés par un microphone de haute
qualité dans une route & moyenne circulation.

Le bruitage est pondeéré par le RSB choisi, allant de 0 dB jusqu'a 18 dB. Notons que le signal original non bruité sera
symbolisé par un RSB de 24 dB pour simplifier la représentation graphique des courbes de résultat.

Les résultats de cette deuxiéme étude (environnement bruité) sont exposés sur les figures 5 a 7. Nous pouvons alors
noter les points suivants :

% Sur la bande audible 0-8 kHz, les meilleurs taux sont obtenus avec 60 canaux, ce qui signifie que la haute
résolution spectrale renforce le systeme d'identification contre les bruits.

¢+ Sur la bande téléphonique, les meilleurs taux sont obtenus tantdt avec 48 canaux et tant6t avec 60 canaux. Nous
voyons une oscillation de la courbe de 48 canaux autour de celle de 60 canaux ; ce qui s'explique par un taux
optimal intermédiaire.

Sur 0-8 kHz, le bruit le plus génant est le chahut suivi du BBG et enfin le bruit de voiture qui parait non génant,
relativement aux deux précédents.

% Sur la bande téléphonique le bruit le plus génant est le chahut suivi des deux autres types.

% Sur la bande téléphonique on remarque la paradoxale diminution du taux de reconnaissance au moment ou le
RSB évolue de 18 a 24 dB (sans bruit) dans le cas de la courbe a 12 canaux.

% Sur la bande 0-8 kHz, un bruit tres fort a 0 dB de RSB dévalue le systeme de reconnaissance de plus de 20%,
sauf pour le cas du bruit de voiture ou le taux persiste a 97.3% méme a 0 dB, en considérant 60 canaux toujours.

¢+ Sur la bande réduite, le BBG et le bruit de voiture a 0 dB dévaluent le systeme de reconnaissance de plus de 20%.
Pour ce qui est du bruit de chahut la dévaluation dépasse les 40%, ce qui implique une défaillance du systéeme
d'identification en présence du chahut.
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Fig. 5 Taux de reconnaissance en environnement bruité par le BBG, sur la bande 0-8 kHz
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Fig. 6 Taux de reconnaissance en environnement bruité par le chahut, sur la bande 0-8 kHz
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Fig. 7 Taux de reconnaissance en environnement bruité par le bruit de voiture, sur la bande 0-8 kHz

V.3. Synthese générale
Dans cette partie du travail, nous avons développé un systeme statistique pour I’identification automatique du
locuteur, basé sur I’algorithme SOSM ou Second Order Statistical Measures.

La méthode SOSM est simple a mettre en ceuvre, rapide en exécution et tres précise en identification.

Les résultats en milieu sain ont dévoilé un taux de bonne reconnaissance de 100% sur la bande normale (0-8 kHz) et
de 97.3% sur la bande téléphonique (300-3400 Hz). Ce qui représente un résultat excellent sur une population de 37
locuteurs.

Cependant, en milieu bruité cette méthode présente quelques problémes; voila pourquoi nous avons essayé
d’améliorer ses performances en jouant sur la résolution spectrale (taille des MFSC).

Durant cette étude nous avons pu montrer I’importance de la haute résolution spectrale en identification, en trouvant
le nombre optimal de coefficients spectraux a adopter dans le cas de la méthode SOSM.

Ainsi, les tests faits en milieu bruité (BBG, chahut et bruit de voiture) ont montré que la haute résolution spectrale
apporte une grande quantité d'informations propre au locuteur et aide a mieux le reconnaitre en milieu bruité. Ainsi la
dimension « 60 coefficients / 8 kHz » apparait comme une dimension tres favorable aux systemes de reconnaissance
du locuteur qui sont utilisés en milieu bruité. Cependant, sur la bande téléphonique I'optimal serait « 48 coefficients /
8 kHz » en milieu non bruité et ce serait un compromis entre ces deux dernieres dimensions (48 et 60) quand la
parole est bruitée. Nous pensons que cette légére réduction est due a la limitation majorée par 3400 Hz qui sous-
entend une perte importante des informations contenues dans les hautes fréquences.

Les résultats obtenus pour le bruit de voiture prouvent que le bruit de voiture n'est pas génant en reconnaissance du
locuteur, contrairement a ce qu'on pouvait penser vu la géne auditive générée par ce dernier. Par conséquent, un
systéeme de veérification de locuteur peut aisément étre implanté dans des endroits a proximité des grandes routes
(station service, autoroutes, stations de bus etc.). Alors que le chahut, si bien filtré par notre systeme nerveux, s'avere
étre extrémement génant pour identifier un locuteur. Probablement, cette défaillance est due au fait que le chahut est
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de méme nature que le signal de parole et ainsi donc les caractéristiques spectrales subissent une forte altération au
niveau des coefficients les plus pertinents pour le locuteur. Il s'en suit qu'avant toute procédure de vérification de
locuteur, il faut s'assurer que la zone d'enregistrement microphonique ne soit pas une zone a chahut ou une zone riche
en bruit de foule (marché, bureau de poste, gare etc.).

Enfin, nous tenons a faire remarquer que les résultats de cette partie de notre travail sont typiques a une seule
méthode de reconnaissance du locuteur, en I'occurrence : la SOSM, et nous ne pouvons étendre ces résultats pour
d'autre méthodes utilisées dans les mémes fins, sans a priori refaire les tests d'identifications décrits dans ce chapitre.

V1. Identification du Locuteur par la LVQ - Nouvelle Métrique Proposée -

Nous utilisons ici la méthode LVQ sous différentes formes (LVQ1 et MLVQ1) et avec différents types de
caractéristiques acoustiques.

Cependant, souvent dans cette méthode nous nous heurtons au probléme d’incompatibilité des paramétres, dans le
cas ou ces parametres (caractéristiques acoustiques) ne sont pas homogenes, tel que I’association des MFSC avec
Fo, par exemple.

Pour contourner ce probléme, nous avons proposé une nouvelle métrique associative (que I’on a appelé ODHEF)
dans le cas des paramétres acoustiques hétérogenes. Celle-ci nous a permis d’associer des paramétre hétérogenes
dans le calcul d’une distance interlocuteur. Ainsi des caractéristiques tres significatifs (tels que Fo) ont pu étre
associes aux parametres spectraux (ou cepstraux) classiques, en rehaussant le taux de reconnaissance.

Nous décrivons ci-dessous le principe de la distance ODHEF proposée.

V1.1. Principe de la distance ODHEF (cas de 3 parametres différents)
Nous avons élaboré une nouvelle métrique, adaptée a notre application d'identification de locuteur, quand les
caractéristiques acoustiques sont de natures différentes (on considere 3 parametres seulement pour simplifier).

Description :
Dans les conditions de travail propres a la reconnaissance du locuteur, il nous a paru judicieux de définir la distance

entre deux vecteurs X et Xr (a 3 dimensions), de la maniére suivante :
3

Dist2(X, Xr) =) (Fiab,)(Norm;)(Xr, = X;)2 (29)

i=1
X étant un vecteurs représentant une prononciation et Xr représente une référence par exemple. Les composantes,
de caracteéristiques différentes, du vecteur X sont X1, X2 et X3 (de méme Xr1, Xr2, Xr3 pour le vecteur Xr).

= Le ler terme, aprés la somme, est le coefficient de fiabilité de Wolf, dans le but de privilégier les
paramétres les plus pertinents. Car I'association d'un parameétre pertinent avec un autre paramétre de faible
fiabilité, dans une métrique uniforme, ne fera que diminuer la fiabilité du ler parametre.

= Le 2éme terme est un facteur de normalisation, par la moyenne, pour ramener tous les parametres a un
méme ordre de grandeur. Par exemple si un paramétre est de l'ordre de 10° il sera mal associé & un
paramétre de l'ordre de 10, si on ne fait pas de normalisation pour ramener les 2 paramétres au méme ordre
de grandeur.

» Le 3eme terme est la distance euclidienne classique.

L'expression générale de cette nouvelle distance est, alors:

2 Ulnter(x) 1 2 — 2
Dist?(X, Xr) = Z( (X))(E(E(X)))(Xn Xi) (30)

Intra

Ce qui peut se 5|mpI|f|er en:

Tct2 — % Ulnter(x) 1 _ 2
Dist%(X, Xr) Z[( (X))(E(E(X)))(Xri X;)] (31)

i=1 Intra
ou mieux encore:

Inter(x) 1 Xr. Inter(x) 1 X.12 32
Z[( Tyea(X, ))(E(E(x G oo EE®OO) T @2

soit: Dist?(X, Xr) = Z[Pond (1) Xr, = Pond (i) X; ]2 (33)
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ou Pond(i) représente le coefficient de pondération normalisé du parametre "i".

En introduisant la variable pondérée Y, l'expression précédente devient:
3

Dist?(X, Xr) =) (Yr. —-Y;)? (34)

avec Yi=Pond(i).Xi., X=(X1,X2,X3)t et Xr=(Xr1,Xr2,Xr3)t.

Donc on peut utiliser la métrique L2 classique a condition de transformer les vecteurs X en des vecteurs adaptés Y
par une transformation de pondération. Nous avons appelé cette métrique : ODHEF (Optimized Distance for
HEterogeneous Features).

V1.2. Méthodes de reconnaissance du locuteur a base de LVQ1 et MLVQ1

Nous avons proposé 3 methodes différents, toutes basées sur la LVQ, pour tenter d’identifier chacun des locuteurs
du test.

V1.2.1. Méthode Prosodigue a base de LVQ1 (nouvelle méthode)

Nous avons réalisé un systéme d'identification de locuteur purement prosodique, basé sur Fo, la durée et I'énergie.
V1.2.1.1. Caractéristiques

Cette méthode est basée sur la valeur moyenne du pitch (Fo,,,), la durée originale (D,;,) €t I'tnergie basse
fréquence (E,), dans cette methode chaque phrase est représentée par un vecteur de 3 dimensions (FOy,,, , Dyig
E.¢). On peut voir sur la figure 8 la représentation de tous les locuteurs avec ces 3 paramétres.

] Ebf

Dorig (/V}
I T I 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 1
100 Hz FOmoyen 300 Hz
Fig. 8 Représentation des locuteurs avec les 3 dimensions prosodiques Fo

moy’ Dorig et Ebf
On peut encore rajouter a ces 3 parametres un parameétre dit de nasalité estimé par la différence entre la sortie du
8eme canal et du 13eme canal du banc de filtres. Celui-ci représente, généralement, la pente du ler anti-formant.

V1.2.1.2. Algorithme

On utilise dans nos expériences la LVQ1 et la MLVQ1 (Modified Learning Vector Quantization 1). Le temps
d'apprentissage est de 30 secondes et la distance utilisée est la distance euclidienne multivariable (voir métrique).
Résultat des expériences : On a obtenu un taux de reconnaissance du locuteur de 100% sur un ensemble fermé de
11 locuteurs et sur des phrases constantes (identification dépendante du texte). En enlevant le parametre Fo,,,, ce

taux devient 66.7% seulement. Voir tableau 1.

Tableau 1 Taux de Reconnaissance pour la méthode prosodique.

Methode Taux de Rec. %
Ensemble fermé (11 loc.) Ensemble ouvert (15 loc.)
LVQL1 avec Fo 98 93.3
MLVQL1 avec Fo 100 93.3
MLVQL1 sans Fo 66.7 62.2

Amélioration due a Fo +33.3 +31.1
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V1.2.2 Méthode Cepstrale a base de LVQL1

Nous utilisons les caractéristiques cepstrales du signal de parole issu des locuteurs (12 caractéristiques MFCC sont
utilisées). A partir de ces caractéristiques MFCC, on extrait le vecteur moyenne MFCCmoy et la matrice covariance
MFCCcov. A partir de la matrice de covariance on tire le 1ler vecteur propre et nous gardons, alors, seulement les
caractéristiques suivantes: ~ MFCCmoy, et MFCCvp1.

Ainsi, chaque locuteur sera représenté par le couple (MFCCmoy MFCCvp1).

Phase d'apprentissage:

D’abord, on enregistre une phrase issue d’un locuteur de référence, puis on détermine les vecteurs caractéristiques
sur chaque fenétre de 25 ms. Finalement, on calcule les 2 vecteurs MFCCmoy et MFCCvp1 a partir des MFCC
trouvés. Ces 2 vecteurs représentent, alors, une référence. Durant I’apprentissage, des exemples seront comparés au
dictionnaire de référence et selon la classe trouvée, par la méthode du plus proche voisin, une correction LVQL1 sera
affectée a la position des éléments de référence dans le dictionnaire : rapprochement ou éloignement.

Phase de reconnaissance :
Le locuteur a reconnaitre prononce une phrase différente, on en extrait les 2 vecteurs caractéristiques de la méme
maniére que précédemment et on le classe dans la classe de la référence la plus proche :
Si dist(X,Xref) =min  Alors X Xref.
Le calcul de distance se fait comme dans le cas des parametres prosodiques (Distance ODHEF).
Dans notre cas nous avons utilisé cette distance selon la formule ci-dessous:

Dist,eyores = v 0,d%1 +a,d% (35)

d?q=distance relative a MFCCmoy et d?p- distance relative a MFCCvp1, les coefficients aj valent a1=02 =0.5.

Résultats

Les tests effectués sur un ensemble de 11 locuteurs ont donné un taux de reconnaissance dépendant du texte de 79%
de bonne reconnaissance.

La base de données expérimentale, ici, est constituée de 153 fichiers représentant les 11 locuteurs, chaque fichier
est constitué du vecteur moyenne et du 1% vecteur propre. Voir tableau 2.

Tableau 2 Taux de Reconnaissance par la méthode cepstrale.

Méthode Taux de bonne Reconnaissance
LVQ1 79%
MLVQ1 79%

V1.2.3 Méthode Spectrale & base de LVQ1

Nous utilisons les caractéristiques spectrales du signal de parole issu des locuteurs (24 caractéristigues MFSC sont
utilisées). A partir de ces caractéristiques MFSC, on extrait le vecteur moyenne MFSCmoy.

Nous préservons alors seulement le vecteur moyenne: MFSCmoy de dimension 24x1.

Ainsi, chaque locuteur sera représente par ce vecteur (MFSCmoy).

Phase d'apprentissage:
D’abord, on enregistre une phrase issue d’un locuteur de référence, puis on détermine les vecteurs caractéristiques
sur chaque fenétre de 25 ms. Finalement, on calcule le vecteur MFSCmoy a partir des MFSC trouvés. Ce vecteur
représente, alors, une référence. Durant I’apprentissage, des exemples seront comparés au dictionnaire de référence
et selon la classe trouvée, par la méthode du plus proche voisin, une correction LVQ1 sera affectée a la position des
éléments de référence dans le dictionnaire : rapprochement ou éloignement. Voir « Algorithme de la LVQ1 ».
Phase de reconnaissance:
Le locuteur a reconnaitre prononce une phrase différente, on en extrait le vecteur caractéristique de la méme
maniére que précédemment et on le classe dans la classe de la référence la plus proche :

Sidist(X,Xref) = min alors X Xref.

Résultats
Les tests effectués sur la base de donnée décrite précédemment (ensemble de 11 locuteurs référencés et 4 locuteurs
étrangers) ont donné un taux de reconnaissance proche de 100%. Voir tableau 3.
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Tableau 3 Taux de Reconnaissance par la méthode spectrale.

Meéthode Taux de Reconnaissance %
Dépendant du texte Indépendant du texte Ensemble ouvert (15 loc.)
LVQ1 99 100 100

V1.3. Conclusion

Nous pouvons voir sur les tableaux précédents les différents résultats obtenus par I’approche LVQ1 et ceci avec
différents types de caractéristiques acoustiques.

La LVQ1 donne globalement des résultats satisfaisants proche de 100% sans nécessiter des unités connexionnistes
complexes. Néanmoins nous avons remarqué que le bon fonctionnement de ce type de réseaux de neurones
nécessite un trés grand nombre d’exemples lors de I’apprentissage ; ce qui est un peu génant pour le confort des
locuteurs.

En résumé :
- la méthode prosodique semble donner des résultats précis avec un taux de I’ordre de 100% de bonne
reconnaissance.

- la méthode cepstrale a manqué de précision en donnant un taux de reconnaissance proche de 80% ce qui est
faible relativement aux autres résultats concurrents. Peut-&tre que le fait d’avoir choisi un seul vecteur propre
seulement est insuffisant.

- la méthode spectrale est assez précise : taux de reconnaissance proche de 100%, mais le fait de ne choisir que le
vecteur moyenne reste insuffisant en pratique.

Dans le cas des deux premiéres méthodes nous avons utilisé des caractéristiques acoustiques de nature hétérogéne ;
cela a nécessité de concevoir une nouvelle métrique que I’on a appelé ODHEF. La théorie correspondante a prouvé
le bon choix de cette métrique dans de pareilles situations. De plus les expériences faites, pour chaque parameétre
pris séparément, ont montré que cette métrique associative était trés utile.

VII. Vérification automatique du Locuteur par MLP mono-locuteur

VI1.1. Introduction

L’objectif de cette partie est la réalisation d’un systéme de Vvérification automatique du locuteur en utilisant des
réseaux de neurones mono-locuteur & base de MLP.

Nous présentons dans cette section la procédure choisie pour réaliser notre objectif, ainsi que les différentes
expériences gue nous avons menées dans le but de trouver les parametres adéquats pour le meilleur fonctionnement
de notre systeme de vérification.

On a utilisé un perceptron multicouche (MLP) dont la structure est composée d’une couche d’entrée, une couche de
sortie, et une couche cachée. L apprentissage est supervisé et est basé sur la régle de rétropropagation du gradient. Le
réseau calcule sur sa couche de sortie un résultat qui doit étre mis en correspondance avec le vecteur d’entrée en
corrigeant la structure du réseau d’une maniére rétrograde.

La technique d’apprentissage et de test est résumée dans le schéma de la figure 9.

L’apprentissage est effectué selon les parameétres suivants : Pas d’apprentissage : Pa = 0.2. Erreur désirée: Err =
10°°. Nombres d’itération: Iter = 100000. Seuil d’arrondissement: Sa = 0.5.

Le seuil d’arrondissement intervient lors de I’affichage de la sortie calculée par le réseau, en effet, les éléments de
cette sortie sont réels, et ce seuil va arrondir ces éléments soit a 1 (si sortie = Sa) ou bien a 0 (sinon).

Pour faire I’apprentissage d’un seul réseau on a utilisé 10 phrases, les 5 premieres sont celles du locuteur concerné et
les 5 autres sont différentes et choisies d’une maniére aléatoire. Ainsi, en tout, nous aurons 370 phrases utilisées pour
I’apprentissage

On fait rentrer, alors, ces phrases I’une aprés I’autre au réseau. L apprentissage devra s’arréter dés que le minimum
de I’erreur quadratique Ep est atteint c.a.d dés que Ep est inférieur a I’erreur voulue Err.
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Figure 9 Synoptique général de la technique d’apprentissage et de test en VAL

VI1.2 Expériences avec deux vecteurs propres
Le tableau ci dessous résume les taux de bonne acceptation, les taux de faux rejet et les taux de fausse acceptation
obtenus en utilisant les deux premiers vecteurs propres de la covariance et en variant le nombre de neurones cachés
de 20 a 35 neurones.

Tableau 4 Taux de vérification obtenus en utilisant les deux premiers vecteurs propres

20 neurones 25 neurones 30 neurones 35 neurones
Taux de bonne acceptation 83.78 % 80.54 % 77.84 % 79.46 %
Taux de faux rejet 16.22 % 19.46 % 22.16 % 20.54 %
Taux moyen de fausse acceptation 28.33 % 26.36 % 25.44 % 24.79 %

En comparant les résultats obtenus dans le tableau 4, on voit que le taux de bonne acceptation varie entre 77,84% et
83,78% dont le meilleur taux est obtenu en utilisant 20 neurones cachés, alors que le taux moyen de fausse
acceptation varie entre 24,79% et 28,33% dont la meilleure moyenne est obtenue en utilisant 35 neurones cachés.

Le choix du nombre de neurones cachés pour ce cas est difficile a prendre car le meilleur taux a été obtenu tantot en
utilisant 20 neurones cachés et tant6t en utilisant 35 neurones cachés. En comparant les résultats obtenus en utilisant
20 et 35 neurones cachés et en se basant sur le fait qu’en vérification automatique du locuteur il semble logique de
pénaliser I’erreur de fausse acceptation plutét que I’erreur du faux rejet, on peut dire que les meilleurs résultats ont
été obtenus en utilisant 35 neurones cachés.
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V1.3 Expériences avec la diagonale de la covariance
Le tableau ci dessous résume les taux de bonne acceptation, les taux de faux rejet et les taux de fausse acceptation
obtenus en utilisant la diagonale de la covariance et en variant le nombre de neurones cachés de 20 a 35 neurones.

Tableau 5 Taux de vérification obtenus en utilisant la diagonale de la covariance
20 neurones 25 neurones 30 neurones 35 neurones

Taux de bonne acceptation 78.92 % 78.92 % 80.54 % 81.08%
Taux de faux rejet 21.08 % 21.08% 19.46 % 18.92 %
Taux moyen de fausse acceptation 26.27 % 2781 % 27.99 % 25.54 %

En comparant les résultats obtenus dans le tableau 5, on voit que le taux de bonne acceptation varie entre 78,92% et
81,08% dont le meilleur taux est obtenu en utilisant 35 neurones cachés, alors que le taux moyen de fausse
acceptation varie entre 25,54% et 27,81% dont la meilleure moyenne est obtenue en utilisant 35 neurones cachés.

On peut conclure que pour ce cas - c’est a dire qu’en utilisant la diagonale de la covariance comme parameétre
d’entrée du réseau- le meilleur choix du nombre de neurones cachés est de 35 neurones

VI1.4 Expériences avec le vecteur moyenne
Le tableau ci dessous résume les taux de bonne acceptation, les taux de faux rejet et les taux de fausse acceptation
obtenus en utilisant le vecteur moyenne et en variant le nombre de neurones cachés de 20 a 35 neurones.

Tableau 6 Taux de vérification obtenus en utilisant le vecteur moyenne
20 neurones 25 neurones 30 neurones 35 neurones

Taux de bonne acceptation 88.65 % 90.27 % 90.27 % 98.38 %
Taux de faux rejet 11.35% 9.73% 9.73% 1.62 %
Taux moyen de fausse acceptation 2591 % 19.60 % 17.14% 11.70 %

En comparant les résultats obtenus dans le tableau 6, on voit que le taux de bonne acceptation varie entre 88.65% et
98.38% dont le meilleur taux est obtenu en utilisant 35 neurones cachés, alors que le taux moyen de fausse
acceptation varie entre 11.70% et 25.91% dont la meilleure moyenne est obtenue en utilisant 35 neurones cachés.

On peut conclure que pour ce cas - c’est a dire en utilisant le vecteur moyenne comme parametre d’entrée du réseau-
les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant 35 neurones.

VI1.5 Discussion générale

Apres avoir fait varier les parameétres d’entrées des réseaux (les deux premiers vecteurs propres, la diagonale de la
covariance et le vecteur moyenne) ainsi que le nombre de neurones cachés on a pu aboutir aux conclusions
suivantes :

[1 Pour les deux premiers vecteurs propres : On a obtenu un taux de bonne acceptation égal a 79,46% et
un taux moyen de fausse acceptation égal & 24,79%, en utilisant 35 neurones cachés.

[1 Pour la diagonale de la covariance : On a obtenu un taux de bonne acceptation égal & 81,08% et un taux
moyen de fausse acceptation égal a 25,54%, en utilisant 35 neurones cachés.

1 Pour la moyenne : On a obtenu un taux de bonne acceptation égal a 98,38% et un taux moyen de fausse
acceptation égal a 11,70%, en utilisant 35 neurones cachés.

D’aprés ces résultats on voit que les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant le vecteur moyenne, ce qui implique
que la moyenne est plus précise que les autres paramétres. Ceci est peut-étre di aux informations pertinentes
contenues dans le vecteur moyenne et qui permettent de mieux caractériser le locuteur. Toutefois il est insuffisant de
se baser uniquement sur ce dernier parameétre, mais I’idéal serait d’associer ces 3 paramétres en méme temps a
I’entrée du MLP.

Dans notre étude, il ressort que la configuration utilisant le vecteur moyenne permet d’obtenir un taux d’erreur
inférieur a 2% et un taux moyen de fausse acceptation inférieur a 12%. En arrivant a ce résultat on peut dire que le
systeme n’est pas bien sécurisé car la probabilité d’intrusion par des imposteurs est grande (de I’ordre de 12%). Pour
cela on a pensé a améliorer encore ce résultat en jouant sur la couche de sortie. De nouvelles expériences de VAL ont
été faites en faisant varier le seuil d’arrondissement, tout en observant I’évolution de la précision du réseau. Les
résultats obtenus sont meilleurs ; nous donnons brievement les nouveaux scores : TBA=98.38 et TFAmoy= 6.02.
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VIII. Conclusion Générale

Dans le cadre de cette thése, nous avons abordé un domaine de recherche non encore maitrisé : La Reconnaissance
Automatique du Locuteur. Nous avons ainsi tenté de concevoir plusieurs types de méthodes émanant de deux visions
différentes : une vision statistique et une vision connexionniste.

Les méthodes élaborées sont les suivantes : une méthode basée sur la SOSM pour I’ldentification du locuteur, trois
méthode basée sur la LVQ pour I’ldentification et une méthode basée sur le MLP pour la Vérification du locuteur

. La méthode Statistique, basée sur les mesures de similarité du 2™ ordre, nécessite peu d’apprentissage. Cette
méthode testée, pour la reconnaissance automatique de 37 locuteurs difféerents, a donné d’excellents résultats
(taux de 100%). De plus cette méthode est évolutive et reste trés simple & mettre en ceuvre.

. Les méthodes Connexionnistes basées sur la LVQ ont été testées pour la reconnaissance de 11 locuteurs
différents. La complexité de ces méthodes est moyenne. Les résultats de reconnaissance sont bons sur la base
de donnees testée. Mais les résultats pouvant étre obtenus sur des bases de données plus grandes devraient
étre moins appréciables.

. La méthode Connexionniste basée sur le MLP a été testée pour la vérification de 37 locuteurs différents. La
méthode est assez complexe et son temps d’apprentissage est relativement élevé. Les résultats de vérification
sont bons sur la base de donneées testée. Ces résultats, néanmoins, restent insuffisants pour des applications
de Vérification industrielles qui exigent des taux d’erreur trés proches de 0%.

Les performances des différentes techniques proposées sont données dans le tableau 7 : les 3 premiéres méthodes ont
été testées durant le travail de recherche accompli au cours de cette these, tandis que les autres méthodes (GMM et
HMM) sont des méthodes récemment testées en RAL par d’autres chercheurs du domaine.

Tableau 7 Performances de certaines méthodes en RAL

Méthode  Précision Complexité Rapidité en Rapidité en Evolutivité Dépendance
Reconnaiss. Apprentissage du Texte
SOSM*  Trés Précise  Simple Trés Rapide  Trés Rapide Evolutive Indépendante
du Texte
LVQ* Bonne Moyenne Tres Rapide  Moyenne Non Evo. Dépendante
Précision du Texte
MLP* Bonne Complexe  Trés Rapide Lente Non Evo. Indépendante
Précision du Texte
HMM Moyenne Complexe  Rapide Moyenne _ Dépendante
du Texte
GMM Extrémement Complexe  Rapide Moyenne Evolutive Indépendante
Précise du Texte

* N.B. les 3 premieres méthodes sont décrites selon les conditions d’expérimentation faites durant cette these.

Ainsi, nous voyons que les méthodes les plus précises sont les méthodes statistiques SOSM et GMM. Notons que les
GMM représentent actuellement une référence de pointe en RAL.

Par ailleurs, nous voyons que les méthodes connexionnistes sont moins précises : LVQ et MLP.

Du point de vue complexité et temps d’apprentissage, la SOSM demeure actuellement la meilleure méthode pouvant
étre utilisée en RAL.

Du point de vue indépendance du texte toutes les méthodes le sont sauf la LVQ et les HMM.

Quant a I’évolutivité, nous remarquons que les méthodes connexionnistes ne sont pas évolutives (i.e. dés qu’un
nouveau locuteur de reférence est ajouté a I’ensemble des adhérents, le systeme n’est plus fonctionnel alors). Les
méthodes statistiques, par contre, sont évolutives, d’ou un autre avantage de ces techniques.

Nous faisons rappeler, par ailleurs, que durant cette étude, nous avons pu trouver la résolution spectrale optimale a
adopter en 1AL ainsi que les différents bruits a éviter avant toute tentative de reconnaissance. Nous avons aussi
élaboré une nouvelle métrique bien adaptée aux caractéristiques acoustiques hétérogénes et qui a permis d’utiliser
simultanément plusieurs paramétres différents d’une maniére cohérente.

Finalement quelle méthode choisir ?

En conclusion, cette étude montre que les réseaux de neurones ne sont pas tres intéressants en RAL sauf si une
association avec des méthodes statistiques est envisagée. Certaines expériences, dans ce sens, ont montré que cela est
possible et qu’ainsi le taux de reconnaissance est bien amélioré.



Toutefois, I’amélioration apportée en précision est tellement faible (pour une complexité plus grande) que I’on se
demande s’il est vraiment utile d’ajouter toute cette complexité aux systemes statistiques !
Les travaux actuels tendent a se pencher vers les mélanges de gaussiennes ou GMM qui ont bien fait leur preuve en

IAL et en VAL.
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