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Résumé

L’émergence de la reconnaissance automatique déelac(RAL) pour les applications
téléphoniques est née du besoin d’éviter les ingpostdans certains domaines sensibles. En
effet, les transactions boursiéres, I'acces sgéuastrictif, etc., nécessitent I'authentificatmn
la vérification de donneur d’ordre distant.

Pour cela, le développement d’applications qui @¢mait une meilleure extraction des
parametres caractéristiques de la voix et leur tisadidn, tout en réduisant les influences des
systémes de codage et de transmission des résébaphdniques, constitue un chalenge
intéressant pour la recherche dans ce domaine.

Les applications envisagées dans ce travail coanetes systemes de communications mobiles,
et en particulier l'utilisation du codec adaptatitiltidébits a large bande AMR_WB (Adaptive
Multi-Rate Wideband), destiné a la bande élargigueutilise la technologie ACELP (Algebraic
Code Excited Linear Prediction). Ce codec a aeémsu comme norme par I''TU-T sous le nom
de G.722.2

L’objectif principal du sujet abordé dans ce préseémoire est d’étudier et évaluer deux
types de modélisation (Modele de Mélange du Gamssie GMM, machine a vecteur de
support - SVM), et les méthodes d’extraction desup@tres a savoir les parameétres issus du
codeur AMR_WB, et ceux issus du signal resyntBéfisanscodé) et leur impact sur la RAL
robuste.

A travers les expériences que nous avons effectigda base de données ARADIGIT
pour l'identification automatique de locuteur |IAdn mode indépendant du texte, nous avons
montré que le modéle GMM peut représenter desllisibns aléatoires d’'une maniere fidele en
environnement calme.

Nous avons également mis en évidence que les SWMtipdus robuste que les GMM a travers
I'effet du canal de transmission (simulé par leitbblanc gaussien additif ou AWGN :Additive
White Gaussian Noise, par le bruit de Rayleigpagtun canal binaire symétrique BSC-Binary
Symetric Channel), et du bruit de I'environnemé&imulé par des bruits issus de la base
NOISEX'92 NATO, Varga).

Nous avons montré aussi que l'utilisation des patees issus du signal codé permet
d’approcher les résultats de la référence (sigrnglnal). La reconnaissance de locuteur basée
sur l'utilisation des paramétres internes de codestr une solution robuste. Ceci permet
notamment d’éviter les distorsions dues a la rémg® (reconstruction) du signal et la
consommation de ressources supplémentaires, messdiminimiser le temps d’exécution.

Mot clés: IAL, GMM, SVM, AMR_WB, Parole transcodée, RALbuoste.



Table des matieres

IS (=0 LTS 0 1T = iv
LiSte deS taDICAUX. .. ... et e e — Vi
(IS (=0 Lo T A o] 1=/ - o o vii
Yo o [ o 1 o] 1o 1=T 0 1=T = 1 =SSR 1

Chapitre | Généralités sur la Reconnaissance Autoatique du Locuteur

I 11 e o [ Tox 1 o o TSRS 3
1.2 Domaine d’application de 12 RAL..........ooo ettt s naens 3
1.3 L'identification U IOCULBUL...........c.eoie ettt st e st seeeneesenaeas 4
[.4 La VErification AU IOCULBUL........ccoiiiiiieieieeeterese sttt sttt b e 5
1.5 Une comparaison entre l'identification et Exification automatique du locuteur.................cc........ 5
[.5.1 L’identification & ensemble fermeé OU OUVEIL..........c.ooveieieireneece e 5
1.5.2 L’ensemble connu et 'ensemble iNCONMUL...........cooiiirirriniecere e 6
[.5.3 NOMDre de COMPATAISONS........ccevirieieieiirieeiestertee ettt st sb e aess e e eneneens 6
1.6 Structure d'un SYSIEME & RAL ......c.oo ittt sttt s re e e stesraebesreenaeesnens 6
L7 ParamMeTIiSALION. .....ccuiiieieiieiiete sttt sttt b st s b e sttt be bt et et e st e bt ebesbe st et e e eneens 7
[.7.1 Parametre de I'analySe SPECIIALE........ccvvi e 7
[.7.2 Parametre ProSOOIGUE...........cceeueirieirieirieiirieiteteit sttt sttt se et s et ss st se b e s beseeneseese s 8
[.7.3 EXraction deS PAr@mMeLLES.........coeiriruiririeieeiieieirteeet ettt ettt be sttt be e ee 8
1.7.4 L’extraction des parametreS MECC.........coo e sttt sseenes 12
1.8 La modélisation des parametreS aCOUSHIQUES.......cccevverieeerrerrieieriesteereseestesreesessesreesessesseesesss 14
1.8.1 Reconnaissance de locuteur @ base de.DTM.......ccccoriririneneninnereeeeesese s 15
[.8.2 QUANTIfICALION VECIOMEIIE......cviiteeeeeectee ettt e e bbb eeebeestee e eaeens 15
1.8.3 Le model de Markov caché (HMMiiden Markov Model)...........cccoevreinenncnincnncinceeee 15
1.8.4 Le modeéle de mélanges de gaussiennes (@agsdixture Model GMM)...........ccccooevreenee. 16
1.8.5 Le modéle du non locuteur ou modele du MABEB .............ccoooeverereieineeeseeee e 17
[.8.6 LES rESEAUX AE NEUIOMES ... .couiiiirtiieteeeiteie sttt st sttt ettt sb ettt seebesbestete e e sbesbenee 17
1.8.7 Les Machines a Vecteurs de SUPPOrt SVM.......cccoceeeeiireeeerineeeesesee e see e 18
1.9 Décision et mesure des PerfOrMAaNCES.........cccoceviieecierie et neas 18

.10 CONCIUSION...ceeeeeeeeeeeee ettt ettt e et e e e e e e et e eeeseeasas e aereeessaaaasseeereeeseeesesaasaateeeessesanreeereeesans 19



Chapitre Il La modélisation des vecteurs acousjues

[LL INEFOTUCTION. ...ttt sttt b et b e sb e ne b e et ene b 20
[1.2 POUIQUOI IES GIMMS 2.ttt sttt sttt s te s ae b e s be e ra et e besre e s b e tesreesnensenes 20
1.3 Modéle & Mélanges dU AUSSIENIIES..........ccveveriereeierieceeteest et este e ste e s reeseestesseeaesaesseeneas 21
[1.3.1 La Phase 0 apPrEnNtiSSAQGE. .. ..ceeevereeeeieneeeierterteeeestesste st etesteeseeteseeeneesesseeseesesseesessesseesnnens 23
[1.3.1.1 L'initialisation des ParametreS.........cccoeireirieerieerieieeieree et 23
[1.3.1.2 Optimisation des paramétres par I'aldomne EM............ccocooveninninncineneeeseees 24
[1.3.2 La phase de classification 0u de AECISION...........cceeeeverieeericeeeeres e 26
1.4 Les Machines & VECIEUrS & SUPPOLL........ccieieriieeteste ettt see e e et ste st sre e e re e aesresnneneas 27
[1.4.1 PrincCipe GENEIal ES SVIM......ccuiiiieieiceceseseees ettt s re e b e sraeae e saennnens 27
[1.4.2 Discrimination Linéaire et Hyperplan SEQALA..............ccccevrirrerininnenresiee e 27
[1.4.3  Marge MaXiMalR........ccoceeiriiireieeee et 29
[1.4.4  Recherche de I'Hyperplan Optimal............cccoooiiiiieiineeeeee e 30
.45  Technique du " Kernel trick" (Cas non séparahle)........c..cccoevvvieveriiiecenece e, 33
[1.4.6 ChoiX de 1a FONCHON NOYALL.....cc.ccieieiietieieste ettt e et e et be e eae e saenaeens 34
[1.5 CONCIUSION.....ctiiiitiiiitrte ettt sttt ettt 34

Chapitre Il Les systémes de communications males

[1l.1 Bref historique sur les systemes de commatidnls MODIIES..........ccveveieviiieceviceeee e, 35
[1l.2 La reconnaissance automatique dans |esmeEstanobiles..........cccooeeveriireneciecieesereeeesene 36
I11.2.1 Différentes architectures pour la reconesaixe de locuteur/parole dans les systemes de

COMMUNICALION MODIIES. ..o et 36
[11.2.1.1 La reconnaissance déportee NSR........c.ccoviiriirrinieirieeree e 36
[11.2.1.2 La reconnaissance embarquée TSR........cccccoririiniiniinieine e 37
[11.2.1.3 La reconnaissance distribuée (répaliBRR............cccccveireiineineinere e 38

[11.2.2 Le standard ETSI Aurora pour une architee distribuée.........ccoovevveviieeveiicciececeeens 39
[11.2.2.1 DEFINItION dU STANAE......c..oiiiririiieieeeee st 39

[11.2.3 La reconnaissance dans le domaing COMPBEESS......ccvvreevierireereeneieeesre e e sreeae e seeeeesee s 42

1.3 Le codage de 12 ParQle..........oo oottt et eenes 42
1.4 Adaptative Multi Rate Wideband AMR_WB..........ccooi e 43

[[1.4.1 DeSCrPtioN AU COUBUL.......cce ittt ettt este et teseeeseesesneenee s sesseeneens 45

[11.4.2 DeSCription AU AECOUEUL..........ccveviieeeiicieeete sttt sttt re e besreeraesesreessesreenseesnens 49

[11.4.3 La répartition deS DiItS........cov oot 51



[11.5 Simulation du canal de tranNSIMISSION.........ciiveviee ittt ettt e e et e e s eereesssirteessssteesasseesssssseesas 53

1.5.1 Canal de tyPe AWGN........ooiiieieci ettt sttt ettt e e ra e besteesaesesreesaesaesteeseens 53
[11.5.2 Canal & EVANOUISSEIMENL.......c.cceiiiiirieiirieitetrtettee ettt e 53
[11.5.3  Canal DINAIre SYMETIQUE........cc.eiirieirieiieerie ettt 54
[H1.6 CONCIUSION.... .ottt b ettt sb et et besb e nena e st ene b 54

Chapitre IV Reconnaissance Automatique de Locutes robuste pour les
communications mobiles

IV 1 INEFOUCTION. ...ttt sttt et et e bt ebesnena e st ene s 55
IV.2 Description des bases de donNEes ULIIISEES.........oovvieeeciiicece e 55
V.3 EXtraction deS PAramEIIBS.......ceccveiiiieierieciieierte st etestae st st et e s e sreeaestesseesesbesssesesteessensaesesneenes 56
IV.4 Identification en mode indépendant du tEXLE.........ccvvieeeriiiiciere e 57
[V.5 EXPEIIEICES. .....eiuiieienieietiete e ste ettt ste et e et esestestessesaeseeseesessessesessesaeseeseansenseneesessessessensensenensens 57
IV.5.1 Partie 1 les techniques de modélisatiour fidentification du locuteur...........c.cccceveueeeee. 57
IV.5.2 Partie 2 [linfluence de la parole trandée...............cccooreiiinirinnenncne e 61
IV.5.3 Partie 3 Etude de 18 rODUSIESSE........ccvueirieiiiiiriciicc et 66
IV.5.3.1 Effet du canal de tranSmMiSSIQN.........c..ccurueiriiiriiinieiieee e 66
IV.5.3.2 bruit de FenVIFONNEMEINL.........coouiiriiiiiiricc et 70
IV.8 CONCIUSION......otiiiiiieiee ettt bttt b e sb ettt b e sb b e e st enennen 73



Figure.1.1
Figure.1.2
Figure.1.3
Figure 1.4
Figure.1.5
Figure.1.6
Figure.1.7
Figure.1.8
Figure.1.9
Figure.1.10
Figure.1.11
Figure.1.12
Figure.1.13
Figure.1.14
Figure.1.15

Figure.2.1
Figure.2.2

Figure.2.3
Figure.2.4

Figure.2.5
Figure.2.6
Figure.3.1
Figure.3.2
Figure.3.3
Figure.3.4
Figure.3.5
Figure.3.6
Figure.3.7
Figure.3.8
Figure.3.9
Figure.3.10
Figure.3.11
Figure.4.1
Figure.4.2
Figure.4.3
Figure.4.4

Liste des figures

Schéma d’'un systeme d’identification du locuteur
Schéma d’'un systeme de vérification du locuteur
Structure générale d’'un systeme de RAL

Schémas synoptique de I'extraction de parametm@mssiques
Le filtre de la préaccentuation

Les différentes mesures utilisées pour élimineilénce
Principe du codage MFCC

La répartition des filtres triangulaires sur lebdtes Mel

La transformation du Hz en Mel

Définition des classes de données en quantificatatorielle
Un modéle de Markov caché

Mélanges des gaussiennes

Exemple d’'un réseau de neurone a quatre couches
Exemple de courbe ROC

Exemple de représentation des performances d’'uaragsde vérification de

locuteur par une courbe DET

lllustration de nuages acoustiques représentadentité d’un locuteur
Approximation de la distribution d’un parametre astique par une

combinaison de gaussiennes
Schéma de fonctionnement de I'algorithme EM

Exemples d'un probléme de discrimination a deugsda, avec une

séparatrice linéaire et non linéaire
Choix d’'un hyperplan séparateur

Hyperplan sous-optimal lié a la présence d'une @emerrante

Architecture déportée

Architecture embarquée

Architecture répartie

Reconnaissance de parole distribuée et le stafde®t Aurora
DSR front-end

Schéma fonctionnel simplifié du modéle de syntielseP
Schéma fonctionnel de codeur AMR_WB

Schéma fonctionnel de décodeur AMR_WB
Simulation du canal avec bruit gaussien

Simulation du canal avec canal Rayleigh

Diagramme du canal binaire symétrique

Création de la base de données ARADGIT_AMR
Création de la base de données ARADGIT_AMRW
Création de la base de données ARADGIT_AMMR
Création de la base de données ARADGIT_AMBSC

O 00 N U1 b~

10
12
13
14
15
16
16
17
19

19
21

22
26

28
29
32
36
37
38
39
41
44
48
50
53
54
54
56
56
56
56



Figure.4.5
Figure.4.6
Figure.4.7
Figure.4.8
Figure.4.9
Figure.4.10
Figure.4.11

Figure.4.12
Figure.4.13

Figure.4.14
Figure.4.15
Figure.4.16
Figure.4.17
Figure.4.18

Figure.4.19
Figure.4.20

Figure.4.21

L'utilisation de I'algorithme VAD sur un signal gerole, suite de chiffre
[sifer, wahid, ithnani,..., sab’a] prononcé par lmsutrice 58

Taux d’identification en fonction du nombre de gaesnes sans et avec VAI

58
Taux d’identification en fonction du nombre de gdesnes et de la durée de
I'enregistrement vocale 59
Taux d'identification en (%) en fonction de nomideslocuteur et selon
le classifieur utilisé 61
Les méthodes d’'extraction des paramétres dispaninle différents niveaux
de l'architecture d’'un systéme de communication ileob 62
Comparaison entre le signal de parole originatekiti resynthétisé pour
différents modes. 63
Histogramme de taux d’identification de différenbeses de données utilisées
64
Taux d'identification des différents modéles endiion du mode 65
Taux d’'identifications comparatifs de la base ARSDI_AMR,,,_ AW
pour différents SNR (mode 12.65kbit/s). 66
Taux d’'identifications comparatifs de la base ARSDI_ AMR,, R
pour différents SNR (mode 12.65kbit/s). 67
Taux d’'identifications comparatifs de la base ARSDI_ AMR,,, BSC
pour différentes probabilités (mode 12.65kbit/s). 68
Histogramme de Taux d’identifications comparatifitre les bases
ARADIGIT_AMR,,, ARADIGIT_AMR,,_ AW, ARADIGIT_AMR_R et
ARADIGIT_AMR,;, BSC (mode=12.65kb/s, SNR=15dB et p=0.1). 68
Histogramme de Taux d'identifications comparatifs 69
Comparaisons entre I'utilisation des paramétresd$Bignal codé et les
paramétres MFCC du signal décodé et selon le typmdal utilisé. 69
La procédure de bruitage 70
Histogramme de taudidentification des différents modeles utilisés
dans un milieu bruité (babble speech) et pour wffts SNR 71

Histogramme de taux d’identification des différenbasses de données
utilisées dans un milieu bruité (babble speech, SNEB). 72



Tableau.3.1

Tableau.4.1

Tableau.4.2

Tableau.4.3

Tableau.4.4

Tableau.4.5

Tableau.4.6

Tableau.4.7

Tableau.4.8

Tableau.4.9
Tableau.4.10

Tableau.4.11

Tableau.4.12

Liste des tableaux

Répartition des bits de l'algorithme de codage AMIB_pour trame de
20 ms

Taux d’identification en fonction du nombre de gaesnes sans
I'utilisation de VAD.

Taux d'identification en fonction du nombre de gaesnes avec
l'utilisation de VAD.

Taux d'identification en fonction de la durée d'egistrement vocale et
du nombre de gaussiennes.

Taux d’identification du locuteur selon le nombeeldcuteurs et le
classifieur utilisé.

Taux d’'identifications comparatifs entre les diffétes bases de données

et selon le classifieur utilisé

Taux d'identification des différents modeles uéksen fonction des
modes de codeur AMR_WB.

Taux d’'identifications comparatifs entre bases ARGO _AMR,,;,
et ARADIGIT_AMR,, AW a différents SNR.

Taux d'identifications comparatifs pour la baseddenées
ARADIGIT_AMR,, R a différents SNR.

Les résultats globaux comparatifs.
Les résultats comparatifs.

Comparaison des taux d'identification des diffésembdeles utilisés
dans un milieu bruité et pour différents SNR.

Comparaison des taux d’identification des difféesrttases de données
utilisées dans un milieu bruité (SNR=10dB).

51

57

58
59

60

64

65

66

67
68

69

71

72



AMR_WB
ANN
AWGN
BSC
CELP
DET
DSR
DTW
EER
EFR
EM
GMM
GSM
HMM
IAL
ISF
LFCC
LPC
LPCC
LSF
MFCC
MLP
NSR
RAL
RBF
ROC
RSB

Liste des Abréviations

Adaptatif Multi Rate WideBand

Artificial Neural Network

Additive White Gaussian Noise

Binary Symetric Channel

code excited linear prediction

Detection Error Tradeoff

Distributed Speech/Speaker Recognition
Dynamic Time Warping

Error Equal Rate

Enhanced Full Rate
ExpectatioAMaximisation

Gaussian Mixture Models

global System for Mobile communication
Hidden Markov Models

Identification Automatique du Locuteur
Immitance Spectral Frequency

Linear Frequency Cepstrum Coefficient
Linear Prediction Codage

Linear Prediction Cepstral Coefficients
Line Spectral Frequency

Mel Frequency Cepstral Coefficients
Multilayer Perceptron

Network Speech/Speaker Recognition
Reconnaissance Automatique du Locuteur
Radial Basis Function

Receiver Operating Characteristics

Rapport Signal sur Bruit



SVM Support Vector Machines

TSR Terminal Speech/Speaker Recognition
VAD Voice Activity Detection

VAL Vérification Automatique du Locuteur
VQ Vector Quantization

UBM Universal Background Model

UMTS Universal Mobile Telecommunications System



Introduction générale

Introduction générale

La parole est un signal aléatoire complexe quiieatiplusieurs types d’'informations. En
premier lieu, le signal de parole véhicule un mgsdaguistique qui sert a la communication
entre individus. Mais la parole transporte égaleéndes informations sur l'identité de l'individu
ayant prononcé le message. Les humains se sereened informations pour identifier les
personnes qu’'ils connaissent, en particulier Idisqne peuvent pas voir leur interlocuteur, au
téléphone par exemple.

Les systémes de reconnaissance automatique delwdRAL s’intéressent précisément a
ces caractéristigues particulieres du signal deolpapouvant permettre de déterminer
automatiquement I'identité de celui qui parle.

Les applications des systemes de reconnaissanmaatique de locuteur se distinguent par
leur contexte applicatif et leur niveau de sécuiig effet, L’émergence de la RAL pour les
applications téléphonigues est née du besoin @€Wts imposteurs dans certains domaines
sensibles. Les personnalités occupant des resphitésabstratégiques, les transactions
boursiéres, I'acces sécurisé restrictif, etc., sgitent I'authentification ou la vérification de
donneur d’ordre distant.

Les applications envisagées dans ce projet conuetas systemes de communications
mobiles, en particulier avec l'utilisation du cod&®IR_WB (Adaptive Multi-Rate Wide-Band)
La technologie AMR (Adaptive Multi-Rate) a été diymée du fait sa robustesse aux erreurs de
transmission. Il s'agit d'un codeur multi débit&sta-dire pouvant fonctionner a plusieurs
débits. Le réle des ces codecs AMR est de comprissegnal de parole avant sa transmission,
de maniére a réduire le nombre de bits nécessaisasreprésentation, tout en maintenant une
qualité de signal acceptable en sortie.

Le codeur AMR-WB destiné a la bande élargie a qadut été normalisé en 2000 au 3GPP
(3d Generation Partnership Projet). Il a été égalgnreconnu comme norme par I'I'TU-T
(Telecommunication Standarisation Sector of ITU)eillet 2003 sous le nom de G.72%2.
Ce codeur utilise la technologie ACELP (Algebraimdé Excited Linear Prediction),
technologie qui est utilisée également dans ldec®¥AMR_NB et EFR.

Ce travail de mémoire, dédié a la reconnaissanmeratique de locuteurs robuste pour les
communications mobiles, s’intéresse en particdiémfluence du transcodage AMR_WB sur
la performance d’'un systeme de reconnaissance atitpra de locuteur. Il s’agit aussi d’étudier
et de mettre en ceuvre d’'une méthode d’extractisrpdeametres dans le domaine compresse, c.-
a.-d a partir des parametres internes du codeur AMBR



Introduction générale

Notre systéme de RAL est bati sur l'utilisationdiéérentes méthodes de classification.
En effet, les systemes RAL nécessitent une étapematlélisation statistigue des parameétres
acoustiques, extraits du locuteur. La techniquenddélisation prédominante est basée sur des
modeéles de mélange de gaussiennes (GMR]) Citons cependant certaines méthodes
alternatives, comme par exemple les réseaux demesiprobabilisteg]. Plus réecemment, les
approches par "Support Vector Machine : machineceur de support” (SVM#] ont fait une
percée parmi les méthodes les plus performant&Aén

Ce mémoire se compose de quatre chapitres, orgazoséme suit :

Le chapitre 1 présente une introduction a la reamsance automatique du locuteur. Sont
également présentées, les différentes étapes thngysle RAL, les parametres les plus efficaces
pour représenter le signal de parole, les tachda &AL (I'identification et la vérification de
locuteur) et enfin les méthodes de reconnaissascgllis utilisées actuellement.

Dans le chapitre 2, nous décrirons les méthodamatilisation statistique que nous avons
utilisées dans ce travalNous commencons d’abord par détaillemodéle statistique le plus
utilisé dans les systtmes RAL en mode indépendantegte, a savoir, le modele GMM
(Gaussian Mixture ModelPuis nous abordons la théorie des machines a veaeusupport
ou SVM utilisé comme classifieur discriminatif.

Dans le chapitre 3jous donnons un apercu géneéral sur les systemesna@unications
mobiles. Apres cela, nous allons décrire le cogtle décodeur d'adaptation de haute qualité a
des débits multiples en large bande (AMR_WB).

Le chapitre 4 contient 'ensemble des tests effexat les résultats que nous avons obtenus.

Le dernier chapitre conclue ce travail et met l&adcsur quelques problémes qui peuvent
étre traités par des futurs travaux.
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l. 1 Introduction

La reconnaissance automatique du locuteur RAL st pfocessus qui identifie
automatiquement celui qui parle en se basant sumfemations individuelles incluses dans le
signal de parole.

La reconnaissance automatique du locuteur parJeixr est une tache tres complexe et
nécessite la prise en compte de plusieurs parasndteetype d’application pour lequel cette
reconnaissance est faite, impose I'utilisation méshodes bien définies pour avoir des résultats
significatifs. L'objectif principal de ce chapitest de présenter les différents types des systemes
de reconnaissance automatique du locuteur

|.2 Domaine d’application de la RAL

Les applications directes de la RAL concernent pesbléemes de confidentialité et
d’authentification. Nous distinguerons :

1. les applications "sur site" : serrures vocales pmmuntrole d’acces, cabines bancaires en
libre service5].

2. les applications liees aux télécommunications : c&gplications concernent
I'identification du locuteur a travers le résealépdonique pour accéder a un service de
transactions bancaires a distance ou pour interaegebases de données en acces privé.

3. les applications judiciaires: recherche de suspectsntations d’enquétes, preuves lors
d’un jugement.

La difficulté de la tache de reconnaissance n’astla méme d’'une application a l'autre. Dans le
cas des applications ‘sur site’, 'environnemenpdanonciation de la phrase ou du mot de passe
est plus facilement contrélé que dans le cas dgdicapons via le réseau téléphonique
(distorsions dues au canal, différences entredethmnés téléphoniques, bande passante limitée).

3
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Les systémes RAL ont pour mission de décollerdhimiation portée par le signal vocal.
On classe également les systémes RéAinme suit :

» On sépare reconnaissance du locuteur dépendanéxtéuet reconnaissance du locuteur
indépendante du texte. Dans le premier cas, lssphagrononcer est fixée dés la conception du
systeme; et n'est pas précisée dans le deuxieme cas

» En reconnaissance du locuteur, on fait la difféeematre la vérification et I'identification
du locuteur, selon que le probleme est de vérdige la voix analysée correspond bien a la
personne qui est censée de la produire, ou cagit sle déterminer qui, parmi un nombre fini et
préétabli de locuteurs, a produit le signal analysé

|.3 L'identification du locuteur

C'est le processus de détermination de celui stibbepde produire un enregistrement
vocal. D'un point de vue schématique (Figure.1.1), unaesge de parole est donnée en entrée
du systeme d'lAL. Pour chaque locuteur connu digés)es la séquence de parole est comparée a
une référence caractéristique du locuteur : idemiit locuteur dont la référence est la plus
proche de la séquence de parole est donnée endiogysteme d'lAL.

e

Modéle de
référence
[locuteur # 1]

Signal__, Extraction de : Sélection de
d’entrée parametres maximum
Résultat de

Modéle de
référence
[locuteur # N]

Figure.1.1 Schéma d’'un systéme d’identification du locuteur.

I'identification
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.4 La vérification du locuteur

Il s'agit de vérifier que la voix analysée corragpdien a la personne qui est censée de la
produire. C’est le processus qui prend la décidiancepter ou de rejeter I'identité d’un locuteur
susceptible d’étre la source d’'un enregistrementld.e schéma de principe de la vérification
du locuteur est donné par la Figure.1.2.

Signal Extraction de ] , [
, pp— N Similitude aCisi
d'entré parametre Doty

Locuteur ID Modéle de

> référence )
() [locuteur # NI Accepte
ou

Reiete

Fig.1.2 Schéma d’'un systeme de vérification du locuteur.

1.5 Une comparaison entre l'identification et la €rification automatique du
locuteur

Il est clair que les deux systémes de reconnaissaotomatique du locuteur, a savoir,
I'identification et la vérification, ont une taclmmune qui est la comparaison d’'une voix
connue avec une autre non connue pour répondrguetdion suivanteestce que les deux voix
sont produites par le méme locutetalgré que le but des deux systémes est le mémevér
la source d’'une voix), ces derniers présententgiandes différences. La distinction la plus
importante concerne les propriétés de I'ensembleefigence des locuteurs, elle est faite selon
que, premiérement, I'ensemble déstmé ou ouvert deuxiemement, I'ensemble estnnuou
inconnu[6].

I.5.1 L’identification a ensemble fermé ou ouvert

Dans les systémes d'identification du locuteumdemble de référence des locuteurs peut
étre de deux typesferméou ouvert Dans un ensemble fermé, on suppose que la \atedrest
produite par I'un des locuteurs de I'ensemble déreéice. Par contre, dans un ensemble ouvert,
on ne sait pas si le propriétaire de la voix tead@partient a 'ensemble de référence ou non.
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Il est trés important de faire cette distinctioridéentification a ensemble fermé est plus simple
gue celle a ensemble ouvert.

Comme on sait que la voix provient de I'un des teaws de référence, lidentification se fait
comme suit :

« Calculer la distance entre la voix traitée etoelealocuteur de I'ensemble de référence.

* Choisir le locuteur qui a la distance la plustpet

Dans l'identification a ensemble ouvert, on ne peag dire que le locuteur qui a la distance la
plus petite est la source de la voix traitée. O awoir un seuil prédéfini d’'une fagcon que le
locuteur qui a une distance inférieur au seuil somsidéré comme étant la source de la voix
traitée.

I.5.2 L’ensemble connu et 'ensemble inconnu

La distinction entre I'ensemble fermé et I'ensemtuwert n’a aucun sens dans un systéme
de vérification du locuteur. Dans ce dernier, orppgse que les identités a proclamer
appartiennent a I'ensemble de référence des losut@ependant, il y a une autre propriété de
'ensemble de référence qui estconnu ou inconnu Dans la vérification traditionnelle
'ensemble de référence est connu, il peut étreeteployés d’'une entreprise, les clients d’'une
banque ou en général l'identité de toutes persoguiedoivent étre vérifiées de temps en temps.

[.5.3 Nombre de comparaisons

Le nombre de comparaisons faites lors d’'une tadberdification ou de vérification differe
selon cette tache. La vérification du locuteur séite une seule comparaison entre l'identité
proclamée et la voix traitée. Dans lidentificatiadfu locuteur, la comparaison apparait
itérativement entre la voix traitée et chaque leaute I'ensemble de référence

1.6 Structure d’'un systeme de RAL

Un systeme de reconnaissance automatique du loc(Feure.1.3) est composé de trois
modules importantsParamétrisation, classification et décision

v" Un premier module de traitement du signal réalesetraction des vecteurs acoustiques,
qui représentent les données pertinentes a I'appsage des systemes RAL.

v" Dans le deuxieme module, on fait une modélisaties @ecteurs acoustiques obtenus
dans I'étape précédente le signal est représentdegasecteurs de coefficients. Dans la phase de
classification, les vecteurs du signal de testlgar modele) sont comparés aux vecteurs des
locuteurs de référence (ou a leurs modéles).

v' La phase de décision désigne le locuteur finalemeaonnu.
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Classification

Modélisation Mesure de
—> . > similarité e
Paramétrisation Décision
Parole_, (analyseacoustique) ’ T (locuteur reconnu)
Références

(modélesou |
vecteurs)
N

Figure.1.3 Structure générale d’'un systeme de RAL.

|.7 Paramétrisation

L’extraction des parameétres acoustiques est ume dtas importante dans un systéme de
reconnaissance automatique du locuteur. Le typpadametres utilisés a un grand effet sur la
performance du systéeme. Dans le cas idéal, lesngamas acoustiques utilisés dans un systeme
de reconnaissance automatique du locuteur doiatistare les contraintes suivan{é@$:

» étre fréquents (ne pas correspondre a des évérenmeatirvenant que trés rarement dans
le signal de parole d’un locuteur).

» étre facilement mesurables.

* ne pas étre trop sensibles a la variabilité indadeur.

* ne pas étre affectés par le bruit ambiant ou paruariations dues au canal de
transmission.

» étre robustes a la transmission et au bruit.

[.7.1 Parametre de I'analyse spectrale
Les principaux paramétres de I'analyse spectrdlisag en RAL sont :

» Les analyses par bancs de filtres : il s’agit d’analyse assez simple du systeme auditif
de 'homme qui consiste a calculer I'énergie dunalgrocal dans différentes bandes de
fréquences.

» Les analyses a base de transformée de Fouriecoécients issus de la transformée de
Fourier peuvent étre utilisés pour une analyse amcd de filtres ainsi que pour les
calculs de coefficients cepstraux. Parmi les pamas se trouvent les coefficients LFCC
(Linear Frequency Cepstrum Coefficient) et les ftoehts MFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficients).
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» Les analyses par prédiction linéaj8 : les coefficients issus d’un modele autorégressif
(de l'analyse LPC) peuvent étre utilisés comme matees caractéristiques. Parmi les
plus connus se trouvent les coefficients LPCC (&rmredictive Cepstrum Coefficient)
et les coefficients LSF (Line Spectral Frequency).

Les parameétres de I'analyse spectrale sont génégaterépartis suivant une échelle linéaire ou
une échelle Mel.

s Parameétres dynamique

La prise en compte d'une information de type dymprmiest un facteur d’amélioration des
performances d’identification du locuteur. Les dées du premier et du second ordre, appelées
aussi coefficients de delta et delta-delta, pemnéttl'introduire une information concernant le
contexte temporel d'une trame courdBie
D’aprés Harlf10] l'utilisation de ces paramétres reste I'approchelus populaire actuellement
en raison de la simplicité pour sa mise en ceuviam®eélioration des performances que nous
pouvons observer.

[.7.2 Parameétre prosodique

Le terme "parametres prosodiques” réunit I'énergiejurée et la fréquence fondamentale
(ou pitch)[11]. Ces parametres s’averent cependant fragilesaimpe et ne permettent pas, a
eux seuls, de discriminer les locuteurs. En corsgécgy ils sont souvent associés aux parametres
de I'analyse spectrale (surtout I'énergie).

[.7.3 Extraction des parametres

Presque la plus part des informations qui peuvért @€traites d’'un signal de parole se
trouvent dans la bande fréquentielle 20@#Hz. Les étapes principales pour extraire les
vecteurs acoustiques sont illustrées dans la Fihdre

Signal Echantillonnage Pré- accentuation Segmentation Multiplication Calcul des
parole ¥ du signal du signal en trames par une fenétre coefficients

l

Mise en forme du signal Vecteurs de

Paramétres
Acoustiques

Figure.1.4 Schémas synoptique de I'extraction de parametressirjues.



Chapitre | Génétak sur la Reconnaissance Automatique du Locuteur

a. Echantillonnage

L’échantillonnage consiste a transformer un sigamadlogique x(t) (continu) en un signal
numérique x(n) (discret), en capturant des valaurgervalle de temps régulier.
Le signal de parole est continu, ce qui rend saitetnent par la machine difficile, il s’avére
nécessaire de le numériser avant tout traitemenfrdquence d’échantillonnage doit vérifier la
condition de Shannon donnée comme suite :

1‘;'2 meaX (1.1)

fe: Fréguence d’échantillonnage.
fmax Fréguence maximale du signal a traiter.

b. La préaccentuation

Le spectre d'un signal de parole a une décroissglut®mle de I'énergie. Pour compenser
cette décroissance, on effectue une préaccentuatiarilisant un filtre pasdeaut. Le filtre le
plus utilisé est le filtre a réponse impulsionnéitgée décrit ci-dessous:

H(z)=1-095z"1 (1.2)

La réponse de ce filtre peut étre vue dans la Eigus.

10

o

-10

-20

Amplitude (dB

-30

Amplitude (dB

0.7
Fréauence normaliséex  rad/échantillons

Figure.1.5 Le filtre de la préaccentuation.

c. L’élimination du silence

Dans la production d'un énoncé de parole, toutesdguence n’est pas utilisable pour
identifier un locuteuf12]. Il est essentiel de retirer les trames de silemcele bruits qui ne
refletent pas les caractéristiques du locuteuuietligninuent les performances de RAL.
L’élimination des zones de silence est une tadwitnportante. Cette tache semble relativement
triviale, mais elle présente quelques difficulténsl la pratique. Les mesures les plus utilisées
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pour trouver et éliminer le silence sont : I'énerdu signal, la puissance du signal et le rapport
de passage par zéro. Pour un signal de paroleegnpesures sont calculées comme suit :

Ey(m) = ZiL 52 (n) (1.3)
P,(m) = -3, 5% () (1.4)
Zy(m) = 234 |sgn(s(m)) — sgn(s(n — 1)) (1.5)
sgn(sm) = {17750 2 0 1§

Il est a noter que I'index pour ces fonctionsragt pasn, car ces mesures ne sont pas calculées
pour chaque échantillon. L'énergie s’accroit quendignal s(n) contient de la parole et c’est le

cas aussi pour la puissance. Le rapport de pagsaigeero donne une mesure du nombre de fois
ou le signal s(n) change de signe. Ce rapport egéaéral plus grand dans les régions non
voisées.

[ rbe de TPZ

8 T T T T T 0.8 T T T T T T T T

| R T T T
L4 it e Bt B il e L e i il it i VAD

| | | | | | |
6l L1 1 _ 1 Y E | 0.4l N . | I i

| | | | |

| | | \ |

| ‘\

[

\
N
(il \M

T M
\
H-7-—-—-tF-- -—=— 0.2 ] ‘
| | | |
[ T ___ 04l R | 4
[ | | |
[ | | |
m= - - - T - T - T T O T TT T T T T T
[ I | | | | | | |
I I o8 I I I I I I I

Figure.1.6Les différentes mesures utilisées pour éliminsilénce.
a : le signal de parole.
b : la courbe d’énergie.
c : la courbe du taux de passage par zéros.
d : l'utilisation de I'algorithme VAD pour €limer les zones du silence.
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= Algorithme VAD (Voice Activity Detection)

La classification effectuée par le VAD utilise ugeinde variété de méthodes qui sont : la
comparaison de I'énergie a un seuil, la détect®valsement et I'estimation du pitch, I'analyse
spectrale, le rythme de passage par zéro ou degehmmmt de signe, la mesure de périodicité,
I'étude statistique du résidu de la prédiction dimé...etc. Les VAD incluent souvent une
combinaison de plusieurs de ces méthodes.

La fonction d’élimination du silence, VAD (npeut étre définie comme suit :

. > :
VAD(m) = {1 si s(n) = seuil

0 sis(n) < seuil (1.7)

d. Le fenétrage

Cette opération consiste a découper le flot delpaantinue en trames pendant lesquelles le
signal est supposé quasi-stationnaire. Chaque tranmabituellement une durée identique
d’environ 10 a 30 ms, et le décalage entre deurdsaconsécutives est d’environ 10 a 15 ms.
Ensuite, on applique une fenétre a chaque tramedafilimiter le nombre d’échantillons et de
réduire les effets de bords (phénoméne de Gibbs).

Parmi les différentes fenétres de pondérationetmouve : la fenétre rectangulaire, la fenétre de
Hamming, la fenétre de Hanning et la fenétre declBrenn. En traitement de la parole, la
fenétre de Hamming est la plus utilisée.

Donc, pour limiter la durée d’un signeh), on le multiple par un autre signa{n) possédani
échantillons. Le signal de la trame résultanteérhantillons est donc :

s(m) = Y= x(M)w(n) (1.8)

Avec g(n) : Signal de la trame.
Xn) : Signal a fragmenter.

L’équation de la fenétre de Hamming est donnéd @guression suivante :

2nn

w(n) = 0.54 — 046 cos (E) (1.9)
Avec 0<n< N-1

e. Les paramétres acoustiques

Les performances d’'un systeme d’identification decuteur dépendent essentiellement de la
qualité des parametres choisis. La plus part degemsyes RALutilisent lesmel frequency
cepstral coefficients (MFCCt Linear Prediction Cepstrum Coefficients (LPC[AB] et ceci
pour les raisons suivantes :

11
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» Ces mesures fournissent un bon modele de signphdses, cela est particulierement

Génétak sur la Reconnaissance Automatique du Locuteur

vrai dans des régions quasi stationnaires du sagphroles.

» Des expériences ont montré que ces mesures domgeriions résultats dans les

applications de reconnaissance automatique dudocut

[.7.4 L’extraction des parameétres MFCC

Toutes les étapes d’extraction des coefficients@egistral a partir d’'une trame de parole
seront décrites dans cette sec{ibigure.1.7).

v' La premiére étape consiste a calculer la transferdeéFourrier rapide (TFR), permet le

passage du domaine temporel au domaine fréqudsliielest définie comme suit :

STk = B4z xlnle/2mmesn

(1.10)

v Ensuite, on calcul I'amplitude, on obtient donspectre.

DCT

A

0.0326 -0.0153 -0.2036 0.0954

-3.3542 2.7467 -0.3203 0.4884 -0.5742 -0.1258
-0.0400 -0.4460 -0.0445 -0.5139 -0.6289 -0.7092

Trame

Calcul du spectre en puissance

Calcul de I'énergie du spectre
pour chaque filtre du banc

Compression logarithmique des
coefficients obtenus

Projection des coefficients par une
transformation en cosinus discret

Vecteur des caractéristiques

Figure.1.7 Principe du codage MFCC.

12
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v Le spectre du signal est filtré par un banc desfiltriangulaires dont les bandes passantes
sont de méme largeur dans le domaine des fréquételeses points de frontiéres des filtres
échelle de fréquence Mel sont calculés a partiadermule :

Bp—Byp

Bm:Bb-}'mm ,

0O<m<M+1 (1.11)

M : Le nombre de filtres.
Bh: La fréquence la plus haute du signal.
Bb: La fréquence la plus basse du signal.

le bank de filtres MEL

120 140

Figure.1.8 La répartition des filtres triangulaires sur leshales Mel.

+ Echelle de Mel

En effet, apres des études psychophysiques, # angébntré que la perception humaine
des fréquences contenues dans un signal de pagokuih pas une échelle linéaire. Par
conséquent, on fait correspondre a chaque fréequEnoeesurée en Hz, une valeugF
mesurée en Mel, tel que :

B(f) = 2595 * logy(1 + L£2) (1.12)

700

Ou:
fuz est la fréquence en Hz,
B(f) est la fréequence Mel-échelle fig.

Cette transformation non linéaire peut étre vuesdagure.1.9

13
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La transformation du Hz en Mel
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Figure.1.9 La transformation du Hz en Mel.

v' Aprés le calcul des coefficients MEkpstraux, on prend le logarithme et l'inverseale |
transformation en cosinus discrete comme illugtada formule suivante:

cx = XM, logE; cos [nﬁk (- %)] 1<k<d (1.13)

1.8 La modélisation des parametres acoustiques

Dans un systéme de reconnaissance automatiquewteuo, les parametres acoustiques sont
utilisés pour estimer un modéle, qui peut étreistiatie ou basé sur le calcul d’'une distance
euclidienne. Un modele idéal doit satisfaire lestintes suivantgd4]:

= |l doit nécessiter le plus faible espace de stoekamgsible.

= |l doit avoir une méthode d’estimation la moins gbexe possible.

» |l doit permettre une décision rapide lors de lagghde test.

= |l doit étre le plus robuste possible aux variagiantralocuteur.

= |l doit permettre la meilleure séparation des leaus entres eux.

= |l doit avoir la représentation la plus complétesgible des paramétres acoustiques des
locuteurs.

Il existe plusieurs méthodes de modélisation éggs dans les systemes de reconnaissance
automatique du locuteur. Nous pouvons distinguarxdgrandes familles de modéles. La
premiere famille correspond aux méthodes baséele micul d’une distance euclidienne entre
les vecteurs acoustiques extraits d’un signal del@a&t d’autres représentant le locuteur.

La seconde famille correspond aux méthodes basdéesire représentation statistique du
locuteur dans I'espace de parametres acoustique.

14
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|.8.1 Reconnaissance de locuteur a base de DTW

La reconnaissance par DTW (Dynamique Time Warp{a$]) repose sur le principe que
chague mot est représenté par une prononciatioréféeence (template). Compte tenu des
décalages temporels entre les différentes prontmesgad’'un méme mot, I'algorithme met en
correspondance des séquences de parametres pasidisttemporelle (time warping). La
programmation dynamique permet d’aligner tempomnediet une phrase de test avec une phrase
d’apprentissage ce qui signifie que c’est une tegln exclusivement utilisée en mode
dépendent du texte. Cette approche est facile &ranemh ceuvre et donne des performances
relativement bonnd4.6].

1.8.2 Quantification vectorielle

La quantification vectorielle (Vector Quantizatio’vVQ) repose sur un partitionnement de
I'espace acoustique en sous-espaces (Figure.l@)ju€Ersous-espace est associé a un vecteur
centroide. Dans ces conditions, un modéle de éocutst composé d'un ensemble de vecteurs
centroides, appelé dictionnaire de quantificatioodébook). Lors de la phase de test, on fait la
comparaison des trames extraites d’'un signal vagat le dictionnaire des vecteurs. Cette
comparaison est faite en calculant la distances@pare les trames en entrée avec les centres des
partitions. La distance mesure le degré de sirtélagntre la voix de test et le modéle d'un
locuteur. La quantification vectorielle s'appliqgae mode dépendant ou indépendant du texte
[17], [18]. Cependant, cette méthode élimine beaucoup d’irdbom sur les locuteurs et elle
nécessite des paroles trées longues pour avoinftasnations statistiques stables.

Figure.1.10 Définition des classes de données en quantificatéztorielle.

[.8.3 Le model de Markov caché (HMM Hidden Markov Model)

Les modéles de Markov caché ont été initialem@nbduits en reconnaissance de la parole.
Puis leur utilisation s’est étendue peu a peu anailee de la reconnaissance du locuteur. Dans
cette approche, il ne s’agit plus d’'une mesureisace d’un forme acoustique a une référence,
mais de la probabilité que la forme ait été engémghar le modeéle de référence du locuteur. Le
modele d’'un locuteur est constitué de l'associatitume chaine de Markov, une succession
d’états avec des probabilités de transition d'wat atl’'autre, et de lois de probabilités. Quant a
I'utilisation des modeles de Markov cachés en rea@sance du locuteur, on peut se référer a
[19] et [20]. La Figure.1.11 représente un exemple modele dedvaaché a deux états.

15
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a:p=005 b:p=1095

a:p=028

Figure.1.11 Un modele de Markov caché.

[.8.4 Le modeéle de mélanges de gaussiennes (GaaussiMixture Model GMM)

C’est le modele le plus utilisé dans la reconnaissautomatique du locuteur indépendante
du texte. Il a été objet de plusieurs études ebatm@ de trés bonne performance sur plusieurs
types de systemes RAR1] [22]. La reconnaissance du locuteur par mélanges desigames
(ou GMM pour Gaussian Mixture Modgsconsiste a modéliser un locuteur par une somme
pondérée de composantggaussiennes ainsi une large gamme de distributpmg étre
parfaitement représenté€haque composante des gaussiennes est supposedisenoda
ensemble de classasoustiques (Figure. 1.12). L'utilisation de cedyge modeéle semble étre
bien prometteuse. Il semble bimmodéliser les caractéristiqgues spectrales desdasXocuteurs.

Et il est relativement simple mettre en ceuvre. Les mélanges de gaussiennes awitiérés
comme un cas particulier dedM et une extension de la quantification vectdeel

Nous avons consacreé tout un chapitre pour étudietétails ce modele et présenté toutes les
étapes qui le composent.
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Figure.1.12 Mélanges des gaussiennes.
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|.8.5 Le modéle du non locuteur ou modele du mondgéBM

Le modéle du monde est utilisé comme a priori pestimation des modeles de locuteur. |l
représente la couverture exhaustive des paramstesstiqgues d’'un grand nombre de locuteurs
enregistrés dans diverses conditions. Ce modélapgsis par maximum de vraisemblance avec
une trés grande quantité de données. Ainsi lesgistmiements collectés pour la création du
modele du monde doivent représenter :

1. les différentes langues de la population detkas a reconnaitre,

2. les genres considérés (homme, femme, les deux),

3. les conditions d’enregistrements (type de micome, type de canal de transmission).

4. le type de parole : lue, spontanée, conversatitn

Ce modeéle constitue une représentation moyenne alisemble de locuteurs et des conditions
d’enregistrement. Nous pouvons observer que le lmoda monde intervient a différents
niveaux dans un systeme de reconnaissance et tsymbow la vérification automatique de
locuteur VAL, il représente I'hypothése inverse sltest de vérification, et sert d’initialisation
pour I'estimation des modéles de locuteur. Le lecmourra se référer aux travaux[@8] pour
une description plus compléte de son importance darsysteme de VAL.

|.8.6 Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones ANN (Artificial Neural Netiwd@4] [25], est un modéle de calcul
dont la conception est trés schématiquemespirée du fonctionnement de vrais neurones
(humains ou non). Les réseaux de neurcsmd® généralement optimisés par des méthodes
d’apprentissage de type statistique.dtst classés d’'une part dans la famille des apita
statistiques, et d’autre part dangdenille des méthodes de I'intelligence artificielle
L'approche connexionniste se résume, par conségueme tache de classification. Un modeéle
client se présente sous la forme d'un ou plusiEseaux de neurones pour lequel la séquence de
vecteurs d'apprentissage du client concerné airssicglles des autres clients du systeme sont
fournies en entrée. Lors de la reconnaissancealaemblance pour qu'une séquence de vecteurs
de test soit produite par un réseau de neuroneslesiée. La Figure. 1. 13 représente un réseau
de neurones de type MLP (Multilayer Perceptron).

q— ®— n
22— ® — 2
B— $ &®*— 13
e & ¥

————— —————
Couche Premiare Deuxieme Couche
d'entrée Couche cachée couchs cachéa i

| Poids synaptiques I

Figure.1.13 Exemple d’'un réseau de neurone a quatre couches.
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[.8.7 Les Machines a Vecteurs de Support SVM

Les SVM ont été développés dans les années 19a@tiages considérations théoriques de
Vladimir Vapnik sur le développement d'une théastaistique de I'apprentissage : la Théorie de
Vapnik-Chervonenkis. L'idée d'une classification par SVNR6] est de calculer I'hnyperplan
permettant de séparer au mieux deux nuages despbistagit de reconsidérer le probleme dans
un espace de dimension supérieure. Dans ce nospece, il existe un séparateur linéaire
permettant de classer au mieux les deux nuagesiais p

1.9 Décision et mesure des performances

Pour lidentification du locuteur un signal de tesstt comparé a toutes les références de
locuteurs connus du systeme, résultant en un enseatebmesures de similarité en entrée du
processus de décision. Aussi, ce processus a fole de rechercher la mesure de similarité
maximale (ou minimale dans le cas de mesures dandis) et de designer l'identité du locuteur
correspondant. Dans ce contexte, la mesure deorperices d'un systeme d'IAL est
généralement donnée en terme de taux d'identdicatorrecte (TIC). Par exemple, un systeme
d’identification du locuteur peut avoir un pourcame d’erreur de 2% sur un corpus
d’évaluation.

nombre de test correctement identifié

= X
ric nombre totale de test 100

Pour la vérification du locuteur, le processus jgsis compliqgué. Pour évaluer les
performances d'un systeme de veérification, deuxesym’erreurs peuvent étre commis.
Premierement, le client est rejeté alors que lid@rproclamée est la sienne. Dans ce cas, on
parle de« Faux Rejet{FR). La deuxieme erreur survient lorsqu’un impastest accepté alors
que l'identité annoncée n’est pas la sienne. Cesbappel& Fausse Acceptation(FA).

Un systeme biométrique est évalué par les tauxBest FA (en anglais, False Rejection Rate,
(FRR et False Acceptation RatEAR)). Un bon systéeme de vérification minimise lesxd&aux
d’erreurs FA et FR. Le plus souvent, les perforneantu systéeme RAL sont exprimées en taux
d’égale erreur (Equal Error RateER), qui correspond a la valeur ou le FRR est égaleAR.

Plus la valeur de 'EER est faible, plus le systasemeilleur. L'EER est utilisé pour comparer
les systemes RAL entre eux.

La relation entre FRR et FAR est représentée parconrbe appelée ROC (Receiver Operating
Characteristics)27]. Cette courbe est obtenue en faisant varier lé sleudécision et en
calculant a chaque fois les deux valeurs FRR et.AARfigure.1.14 illustre un exemple de la
courbe ROC. L’EER correspond au point d’intersecties deux courbes FRR et FAR.
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Tauxd’erreur
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Figure.1.14 Exemple de courbe ROC.

La relation entre FRR et FAR est peut étre augsesentée par la courbe DET (Detection Error
Tradeoff). La courbe DET différe principalementldecourbe ROC par I'échelle basée sur une
distribution normale qui se substitue a I'échaheaire[28].
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Figure.1.15 Exemple de représentation des performances d’'usrsgs
de vérification de locuteur par une courbe DET.

.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les difetgpes des systemes de reconnaissance
automatique du locuteur, a savoir, I'identificatieta vérification automatique du locuteur.
Un systéme de reconnaissance de locuteur procau&rajgment en trois étapes : I'analyse
acoustique du signal de parole, la modélisatiofoduteur et une derniere étape de décision. En
analyse acoustique, les coefficients MFCC sontctafficients les plus répandus. Quant a la
modélisation, I'approche GMM constitue I'état dart’en RAL, en mode indépendant du texte.
La décision d'un systeme de reconnaissance autpueatiu locuteur est basée sur les deux
processus d’identification et/ou de vérificationldeuteur.
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[1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter un modufgortant de la reconnaissance
automatique du locuteur. Comme nous l'avons déjatioené dans le chapitre précédent, les
systemes RAL nécessitent une étape de modélissti@istiques des parametres (ou vecteurs)
acoustiques, extraits du signal de parole du lecut&n effet, plusieurs méthodes de
modélisation statistique ont été utilisées et chacd’elle présente des avantages et des
inconvénientsNous commencons d’abord par détailemodéle statistique le plus utilisé dans
les systemes RAL en mode indépendant du textevarsée modeleGMM (Gaussian Mixture
Model). Puis nous allons détailler la théorie des machine®cteurs de support ou SVM
utilisé comme classifieur discriminatif.

[I.2 Pourquoi les GMMs ?

Le modéle de mélange de distributions gaussien@esigsian mixture model (GMM))
consiste a supposer que la distribution des donpées étre décrite comme une somme
pondérée de densités gaussiennes multidimensiesr@l]. Ce modéle de mélange est
classique dans le domaine de la reconnaissanaame tar il correspond a une situation ou les
données appartiennent a un ensemble de classegtdist avec une probabilité d’appartenance
propre a chaque classe. Le cas particulier corésigérest celui ou dans chaque classe les
données suivent une loi gaussienne. Ce choix éssentiellement au fait que la loi gaussienne
appartient a une famille de distributions dite engntielles pour lesquelles le probléeme de
I'identification des composantes du mélange seviosimplifié. Pour le signal de parole, ce
modéle ne parait donc pas déraisonnable et il'astrd part assez proche de la caractérisation
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fournie par la quantification vectorielle. La difééace étant qu’avec la quantification vectorielle,
on se contente de mettre en évidence un certainbmome "points d’accumulation" des

parameéetres mesurés, alors gqu'avec le modéle dengelde distributions gaussiennes, on
cherche en plus a décrire la distribution des patees mesurés autours de ces points
d’accumulation.

D’aprés plusieurs études faites par plusieurs tleens, il apparait que le modéle de mélange
de gaussiennes est le plus adapté a la reconnzésaatomatique du locuteur indépendante de
texte. Ces bons résultats peuvent s’expliquer @daines de ses propriétés, telles [4¢ :

v' La capacité a modéliser des formes complexes debdisons sans étre théoriguement
limité par sa complexité en augmentant le nombreotieposantes du meélange.

v/ La segmentation implicite des vecteurs acoustigmdé classes de son dans I'espace des
parametres. Chacune d’elle possede sa probabiitéwdrence a priori mais la modélisation ne
donne aucune information sur leur dynamique.

v' L'existence d'un outil trés puissant pour l'estiioat des parameétres qui leur sont
associés : I'algorithmExpectatioAMaximisation (EM)

11.3 Modéle a mélanges du gaussiennes

Les mélanges de gaussiennes sont utilisés pourliserdén locuteur donné par une somme
pondérée de gaussiennes. On peut assimiler un en@&MeéM a un HMM (Hidden Marcov
Model) a un seul état. On ne modélise donc paadpscts temporels du signal. Cette méthode
est la plus utilisée en ce qui concerne la recasaace de locuteur en mode indépendant du
texte. Les travaux de D.A.Reynolf§ consistent I'état de I'art en la matiére. Le medéMM
est une segmentation en plusieurs classes des gtaeanacoustiques représentants l'identité
d’un locuteur (Figure. 2.1).

)

Figure.2.1 lllustration de nuages acoustiques représentdiasritité d’'un locuteur.
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Un mélange de gaussiennes (Figure.2.2) est unemeopondérée de M distributions
gaussienne22[l].

Figure.2.2 Approximation de la distribution d’'un parametrecaistique par
une combinaison de gaussiennes.

Cela nous améne a considérer que les vecteurstapms (étudiés dans le chapitre précedent)
sont des réalisations de variables aléatoires rietoent indépendantes de densité de probabilité

b,,(X) gaussienne.
Le mélange de gaussienrne€x|0d) est donné par la formule (2.1) qui est une somamelérée
par les coefficients,,, des distributions gaussiennigs ().

p(}ﬂ@) = Z%:lﬂmbm(f) (2.1)
Ou:
e X est un vecteur aléatoire de dimension d qui reptésen vecteur acoustique.
+ b, (xX), m=12,..., M sont les densités de probabilités gaunssis qui composent le
modele.
e m, m=12.., M, sontles poids des densitEs(X).

Chaque densité de probabilhg, (i) est définie par :

_ 1 1, et —
bn(X) = G oz iz €XP {—; (X = Tm)' 25" (X — #m)T} (2.2)

Tel que :

Umn est le vecteur moyen e, est la matrice de covariance. Les pofds, Vvérifient la
contrainte donnée par la formule suivante :

m=1Tm =1 (2.3)
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Ce modéle statistique est composeé par des veateaysns [, , des matrices de covariances

X, et des coefficientsr,,, de toutes les densités de probabilhés(x). Ces paramétres sont
représentés par la notation suivante :

0 ={mtm Emm=1,..,M (2.4)

La modélisation par GMM comprend deux phases paies R1] [29]:
= Une phase d'apprentissage sur un ensemble de riclaiedio qui représentent les
différents locuteurs du systéeme.

= Une phase d'identification qu’'un son quelconque @siduit par un locuteur bien
déterminé.

11.3.1 La phase d’apprentissage

Dans cette phase, on estime les paramétres desggmes qui composent un modéele GMM
en se basant sur les vecteurs acoustiques détermiams I'étape d’extraction de paramétres.
L’apprentissage se fait en deux étapes: La prend@ge est l'initialisation des parametres du
modele en utilisant I'algorithme Khoyennes (Kmeans) ou l'algorithme LBG, la deuxieme
étape est I'optimisation des parametres obtenus ldapremiere étape en utilisant I'algorithme
EM (Expectation Maximisatiorf30] [31].

[1.3.1.1 L'initialisation des parametres
a. Algorithme desK-moyennes

L'algorithme des k-moyennes est un algorithme dssdiication non supervisée ayant pour
objectif de trouver k vecteurs .X.. Xx permettant de représenter au mieux un ensembfle de
vecteurs y.... Y. Un vecteur représentant une classe est choisneoétant le représentant de
cette classe au sens d'une distance. L’algorithesekdmoyenne n’est que localement optimal,
par conséquence, il est influencé par ses conditiotiales[32].

Etape 1La premiére étape est linitialisation du dictioitea
Etape 2: La deuxiéme étape consiste & appliquer deuxsgdédinies cdessous
» La regle de centroide :Cette regle exige que tous les centroides soient le

moyennes des vecteurs acoustiques des régionseapres par ces centroide. Cela
peut étre formulé comme suit:

1 P =
¢ = 3 Tika T 2.9)
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> La regle de plus proche voisin :Le vecteurx, est affecté a la régionsi la
distance euclidienne entre ce vecteur et le catd@rde cette région est minimale.
La formule suivante décrit explicitement cette e2gl

region(X) =i, ¢; = min (dj<; (X, ¢;)) (2.6)

Kest le nombre de régions.
G est le centroide de laégion.
d (X%, 6) est la distance euclidienne entre les vecteuex .

Etape 3: Si il y'a une amélioration importante de la dision moyenne donnée par la
formule cidessous, alors aller a I'étape 2 et si la difféeede la distorsion est inférieur a
un seuil prédéfini alors Fin.

D = 3 =y d (X, cent (%) (2.7)

b. Algorithme LBG

L’algorithme LBG [32] [33], C’est une version étendue d’algorithme k-moyenméest un
I'algorithme itératif utilisé pour la création d’udictionnaire optimal basé sur des vecteurs
d’apprentissage.

1. On initialise le dictionnaire, par exemple, pler vecteur moyen de toute la base

d’apprentissage.

2. Connaissant ce dictionnaire, on étiquette chaaeur de base d’apprentissage par le
numéro de son plus proche voisin. On déterminealtéitipn optimale (la régle de plus proche

Voisin).

3. A partir de tous les vecteurs étiquetés par @&mm numéro, on en déduit un nouveau
représentant par un calcul de la moyenne (la @gleentroide).

4. Si le nombre de centroides désirés n’est paggton applique une technique de « Spliting »,
celleci consiste a découper chaque centroigeerCdeux nouveaux vecteurs €¢ et G — ¢

(¢ étant un vecteur de perturbation), avant d’apgligau nouveau dictionnaire obtenu les
itérations 2 et 3.

On arréte cet algorithme si on atteint le nombrecdetroides désirés pour représenter les
vecteurs acoustiques.

[1.3.1.2 Optimisation des parametres par I'algorihme EM

L'idée principale de l'algorithme EMst, en commencgant par les parameétres inittady
modele, on estime les nouveaux paraméiréslle que la vraisemblance du nouveau modéle soit
supérieur ou égale a la vraisemblance du modélalinL’algorithme EM fait intervenir a la fois
des observationX et des variables manquantes (l'indice de la gaussi® = 1,...,M). Cet
algorithme maximise, de facon itérative, la fonctide la vraisemblance. Cette maximisation
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n'est pas directe, elle fait intervenir la fonctauxiliaire Q(6, 0®) qui est définie comme étant
I'espérance mathématique du logarithme de la vrdimce jointe (incluant les variables
observées et les variables cachées) sur lI'ensemivlplet des variables d'entrainement, calculée
a la base des paramétres courants, a savoir :

Q(8,6®) =X X p(m|x,, 69©) x logp(x,, m|6) (2.8)

Ou 0 désigne I'ensemble des paramétres & estim@fet’ensemble des paramétres estimés a
I'itération t. Ce qui donne, apres calcul :

Q(6,69) = 237, [10g 7 — Zlog(2m) — 310815l | = Bhoy TA_y v [ Cn — )| (2.9)

Oou y,&?n est une probabilité a posteriori estimée a I'tiéreat :

® _ ) p(xn|#§fl)-21(ﬁ))

‘J/ =
T S m pGen gy 2

19)

En supposant que p) sont des densités gaussiennes a matrices deiamarmiagonales,
I'expression de la fonction auxiliaire devient :

_ 2
Q(Hr H(t)) = ZTI\;Ilzl Zﬁ:l VTE,?YL log Ty — %Z%:l Zﬁ:l VTE,?YL [CSte + log GTZYI + %} (211)

OU o2 est un élément diagonal de la matrice de covariance

Les parametres sont estimés en annulant la dépaéelle de la fonction auxiliaire Q par
rapport a chacun de ceux-ci. Le cas des poids alepasantes de mélangg est assez simple
puisqu’il s’agit de parametres scalaires. Ceciillfiaut tenir compte de la contrainte qui existe
sur ces parametres. La maximisation sous contramteésout simplement en introduisant un
multiplicateur de Lagrange associé a cette cortgrahl’on obtient :

1
e = TN Ve (2.12)

En ce qui concerne les vecteurs des moyennes, otremgue les formules de ré-estimations sont
données par :

e+1} _ SN VD xn
= ZNIT (2.13)
n=1Ynm

Et pour les variances :

0_2{t+1} IR Vr{f}n (Xn—u

m t
Zg=1 vau}n

‘1:72})2

(2.14)
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Figure.2.3 Schéma de fonctionnement de I'algorithme EM.

[1.3.2 La phase de classification ou de décision

Dans La phase de classification (la sélection dutkwur le plus probable), on a un groupe de
L locuteursG = {1,2,..., L} qui sont représentés, respectivement, par lescie®dcMM :
01, 05,...,6.. Dans une identification du locuteur, I'objectiest de trouver le modéle du locuteur
qui a le maximum de vraisemblance pour une séquaiobservations données. Formellement,
cela peut étre écrit comme suit :

p(xlgl)Pr(gl) (2 15)

[ = arg max, <, Pr(6;|x) = argmax; ¢ (@)

Supposons que tous les locuteurs ont la méme pm@ap(x)=% , la formule de
classification se simplifie comme suit :
[ = argmax p(x|6;) (2.16)

1<iI<L

En utilisant le logarithme et I'indépendance ené® observations, la formule précédente peut
étre écrite comme suit :

[=argmax YT_,logp(%6) (2.17)

1<I<L

Oup(x;16,) est donnée par la formule (2.1).

26



Chapitre Il La modélisation desteirs acoustiques

II.4 Les Machines a Vecteurs de Support

Les machines a vecteurs de support ou séparadeuveste marge (en anglaiSupport
Vector MachinesSVM) sont un ensemble de techniques d'apprentissagevsdpdestinées a
résoudre des problemes de discrimination et deségm. Les SVM sont une généralisation des
classifieurs linéaires. Les SVM ont été appliqués da tres nombreux domaines
(bio-informatique, recherche d'information, visigrar ordinateur, finance, etc.). Selon les
données, la performance des machines a vecteussigport est de méme ordre, ou méme
supérieure, a celle d'un réseau de neurones ouraidele de mixture gaussienne (GM[@4].

Les SVM sont des classifieurs qui reposent sur deées clés, permettant de traiter des
problémes de discrimination non-linéaire, et demailer le probleme de classification comme
un probleme d'optimisation quadratique.

La premiere idée clé est la notionmarge maximaleLa marge est la distance entre la frontiere
de séparation et les échantillons les plus prodBes.derniers sont appeléscteurs supports.
Dans les SVM, la frontiere de séparation est ca@emme celle qui maximise la marge.

Afin de pouvoir traiter des cas ou les donnéesam gas linéairement séparables, la deuxieme
idée clé des SVM est de transformer l'espace detseptation des données d'entrées en un
espace de plus grande dimension, dans lequel firebaible qu'il existe une séparatrice linéaire.
Ceci est réalisé grace a une fonction noyau, giti r@specter certaines conditions, et qui a
l'avantage de ne pas nécessiter la connaissantieitexge la transformation a appliquer pour le
changement d'espace. Les fonctions noyau permelgetnansformer un produit scalaire dans un
espace de grande dimension, ce qui est colteuxnensimple évaluation ponctuelle d'une
fonction. Cette technique est connue sous le norkateel trick' [4] [34].

[1.4.1 Principe Général des SVM

Les SVM peuvent étre utilisés pour résoudre deblgnoes de discrimination, c'est-a-dire
décider a quelle classe appartient un échantibondes probléemes de régression, c'est-a-dire
prédire la valeur numérique d'une variable. La ltdgmn de ces deux problémes passe par la
construction d'une fonctidnqui a un vecteur d'entrédait correspondre une soriye

y = f(x) 2.18

[1.4.2 Discrimination Linéaire et Hyperplan Séparaeur

A titre de rappel, le cas simple est le cas d'wretfon discriminante linéaire, obtenue par
combinaison linéaire du vecteur d'entxée (x,..., X)

h(x) = w" x +w, (2.19)

Avec :
w' : vecteur de pondération
Wp : biais
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Il est alors décidé queest de classe 1 §(x) = 0, et de classe -1 dans le cas contraire.

La frontiére de décisiorln(x) = 0 est un hyperplan, appdigperplan séparateuiouséparatrice
Rappelons que le but des algorithmes a apprendéssguervisé est d'apprendre la foncthtﬁn)
par le biais d'un ensemble d'apprentissage :

{0610, 06,1 ) 06,1, fOIRY x{= 1,2} (2.20)

Ou lesli sont les étiquetteq est la taille de I'ensemble d'apprentissagela dimension des
vecteurs d'entrée. Si le probleme est linéairers@parable, on doit alors avoir :

lh(x)=0 1<k<p,autrement dit, (WX, +w,)= 0 1<k<p 2.21)

Prenons un exemple pour bien comprendre le cordee@géparation. Imaginons un plan dans
lequel sont répartis deux groupes de points. Ceawiale sont associés a un groupe
les points(+) pour y > x et les point§-) pour y < x.

On peut trouver un séparateur linéaire évident dahexemple, la droite d'équation y = x. Dans
ce cas le probleme est titéairement séparabléfigure.2.4.a)

Pour des problemes plus compliqués, en généraéxiste pas de séparateur linéaire. Imaginons
par exemple un plan dans lequel les po(ﬁt)s sont regroupés en un cercle, avec des poﬁiin)s
tout autour (figure.2.4.b) : aucun séparateur Ineéiae peut correctement séparer les groupes : le
probleme n'est pdmeéairement séparablet il n'existe pas d'hyperplan séparateur.

a)

h
Figure.2.4 Exemples d’'un probléme de discrimination a deassgs, avec une séparatrice :

a) linéaire b) non- linéaire.
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[1.4.3 Marge Maximale

On se place désormais dans le cas ou le problénieézsrement séparable. Méme dans ce
cas simple, le choix de I'hyperplan séparateutt pas évident. Il existe en effet une infinité
d'hyperplans séparateurs, dont les performanceapprentissage sont identiques (le risque
empiriqgue est le méme), mais dont les performareresgénéralisation peuvent étre tres
différentes (figure.2.5.a).

Pour résoudre ce probleme, il a été montré qulgtexun unique hyperplan optimal, défini
comme ['hyperplan qui maximise la marge entre lelsaitillons et I'hyperplan séparateur
(figure.2.5.b)[34].

¥ +
¥-5
¥ * = H A + £ //
Lo /I_I/J , + ot FE
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/ # o
¥ r "y + W"\x\,/.' .
g8
+ s Ny /
Mang: nixomke S
a) Ensemble de points b) Hyperplan optimal (en rouge)
linéairemenséparables. avec la marge maximale.

Figure.2.5 choix d’'un hyperplan séparateur.

La marge est la distance entre I'hyperplan et dbardillons les plus proches. Ces derniers sont
appelésecteurs supportd_'hyperplan qui maximise la marge est donné par :

argmaxmkin{||x—xk||:xDIRN, WX+ W, :0} (2.22)

Il s'agit donc de trouvew et wy remplissant ces conditions, afin de détermingubéion de
I'hyperplan séparateur :

h(x)=w"x+w, =0 (2.23)

29



Chapitre Il La modélisation desteirs acoustiques

[1.4.4 Recherche de I'Hyperplan Optimal

La marge est la plus petite distance entre les néitloas d'apprentissage et I'hyperplan
séparateur qui satisfasse la condition de sépaéalfh savoir Ik(wak +w0)20 comme
expligué précédemment). La distance d'un échamtido a I'hyperplan est donnée par sa

projection orthogonale sur I'hyperplaﬁQ

i

L'hyperplan séparateuw(w,) de marge maximale est donc donné par :

argmax{ | W”mm[l (W%, +w0)]} (2.24)

Afin de faciliter l'optimisation, on choisit de noaliserw et wp, de telle maniére que les
échantillons a la margex{,,,. pour les vecteurs supports sur la frontiere pasitetx, ., pour

arge

ceux situés sur la frontiere opposée) satisfassent
Tt _
w Xmarge+WO =1
T~ —
w Xmarge+ WO =-1

d'ou pour tous les échantillons=1,...,p :
I,((WTxk +w0)21 (2.25)

Cette normalisation est parfois appelée la forrmaaonique de I'hyperplan, olyperplan

canonique Avec cette mise a I'échelle, la marge vaut desnsr—w, il s'agit donc de maximiser

|
o™

La formulation diteprimaledes SVM s'exprime alors sous la forme suivante :

Minimiser %”W”Z sous les contraintggw’ x, +w,)=1.

Une maniére de résoudre ce type de probléme d’'aatiion sous contraintes est d’introduire les
multiplicateurs de Lagrange, ou le lagrangien esiné par :

L(w, WO,C)’)——”W” kZ:ak{lk(wak rw)-1] (2.26)

Le lagrangien doit étre minimisé par rappow atwp, et maximisé par rapportea En annulant
les dérivées partielles du lagrangien, selon leslitons de Kuhn-Tucker, on obtient :
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k= (2.27)

w* représente la solution.
En réinjectant ces valeurs dans I'équation (2@épbtient la formulation duale :

Maximiserlf(a):iak —%Zq allx'x, (2.28)
k=1 i

p
sous les contraintes, 20, et » a,l, =0.
k=1

Ce qui donne les multiplicateurs de Lagrange opiiag.

Afin d'obtenir I'hyperplan solution, on remplasepar sa valeur optimale’, dans I'équation de
I'nyperplanh(x), ce qui donne :

h(x) =

ad, (xx)+w, (2.29)

p
k=1

Il y a trois remarques intéressantes a faire aquaje ce résultat. La premiére découle de l'une
des conditions de Kuhn-Tucker, qui donne :

a[ih(x)-1]=0 1<ks<p. (2.30)
, . |&=0
d’ou {Ikh(xk):l (2.31)

» les seuls points pour lesquels les contrainteagtahgien sont actives sont donc les points
tels qudkh(xk):l, qui sont les points situés sur les hyperplanmdeges maximales. En

d'autres termes, seuls legcteurs supportparticipent a la définition de I'hyperplan
optimal ;

> la deuxieme remarque découle de la premiere. Segbus-ensemble restreint de points
est nécessaire pour le calcul de la solution, Weres échantillons ne participant pas du tout
a sa définition. Ceci est donc efficace au niveaula complexité. D'autre part, le
changement ou l'agrandissement de I'ensemble diatiggage a moins d'influence que
dans un modéle de mélanges gaussiens par exenipteus les points participent a la
solution. En particulier, le fait d'ajouter des @octillons a I'ensemble d'apprentissage qui
ne sont pas des vecteurs supports n'a aucuneriofigair la solution finale ;
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> la derniere remarque est que I'hyperplan solutierdépend que du produit scalaire
entre le vecteur d'entrée et les vecteurs suppCette remarque est l'origine de la
deuxieme innovation majeure des SVM: le passagempaspace de redescription grace
a une fonction noyau.

Cependant, nous avons toujours considéré que leséde d’'apprentissage sont linéairement
séparables. Si ce n'est pas le cas, la méthodéalpogcédemment ne fonctionne pas. De plus,
comme nous pouvons le constater a la figure.2.6nenéi les données d’apprentissage sont
linéairement séparables, en présence d’'une dorbe¥eaate, la maximisation de la marge de
séparation peut conduire a I'obtention d’'un hypampdui n’est plus du tout optimal.

Figure.2.6 Hyperplan sous-optimal lié a la présence d'une denaberrante.

Pour contourner ce probleme, Cortes et VafdBiK introduisent la notion de classifieurs a
marge molle (« soft margin » en anglais) qui cdesia tolérer que certaines données
d’apprentissage violent les contraintes de sémerd®.25). lls proposent ainsi d’introduire des
variables d’écart (« slack variables » en angtais)

£ 20 (2.32)

et de nouvelles contraintes :
lk(W.xk + Wo) > 1- Ek (233)

La formulation primale du probleme d’optimisatia@vient alors & minimiser sous les contraintes
(2.32) et (2.33) la fonction objective suivante :

1 n
S+ Céfk (2.34)

Ou C est une constante positive, dite de régularisattansi, plus la valeur d&€ est grande,
moins I'algorithme tolere que les données violestdontraintes de séparation.
Finalement, dans le cas de la formulation dualemharimise toujours I'expression (2.28) sous

p
les contraintesa, 2 0, et ) a,l, =0, aux quelles on ajoute les contraintex, < c
k=1
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[1.4.5 Technique du " Kernel trick" (Cas non séparable)

La technique du'Kernel trick" est utilisée pour résoudre les cas ou il nexists
d’hyperplan séparateur dans I'espace ou sont igpgastdeux groupes de points (exemple de la
figure 2.4.b). La notion de marge maximale et lacpdure de recherche de I'hyperplan
séparateur telles que présentées précédemmerdgrmetfent de résoudre que des problemes de
discrimination linéairement séparables. C’'est umgtdtion sévere qui condamne a ne pouvoir
résoudre que des problemes tres particuliers. Aéinremédier au probleme de l'absence de
séparateur linéaire, l'idée des SVM est de recérside probleme dans un espace de dimension
supérieure, éventuellement de dimension infiniendDee nouvel espace, il est alors probable
gu'il existe un séparateur linéaire. Plus formediatmon appliqgue aux vecteurs d'entréene
transformation non-linéairez et I'espace d'arrivéw(x) est appeléespace de redescription

Dans cet espace, on cherchera I'hyperpla(ls():WTqﬂ(x)+W0 qui veérifie la condition :

ka(xk)>0, pour tous les pointx, de l'ensemble d'apprentissage, c'est-a-dire Itpige

séparateur dans l'espace de redescription. Hsaatilla méme procédure que dans le cas sans
transformation, on aboutit au probléeme d'optim@asuivant :

Maximiser L () = iak —%Za;ajliqu(xi V dlx,) (2.35)

p
sous les contrainteg; = 0, et > a,l, =0.
k=1

Le probléme de cette formulation est qu'elle impdiqun produit scalaire entre vecteurs dans
I'espace de redescription, de dimension élevéeucest couteux en termes de calculs. Pour
résoudre ce probleme, on utilise une astuce cosoug le nom déKernel trick”, qui consiste a
utiliser une fonction noyau, qui vérifie la conditisuivante:

K(x.,x;)= dx )", ) (2.36)

D’ou I'expression de I'hyperplan séparateur entfonae la fonction noyau:

()= Y @K (%, X)+ w, (2.37)

k=1
L'intérét de la fonction noyau est, alors, double :

» Le calcul se fait dans I'espace d'origine, cecibestucoup moins colteux qu'un produit
scalaire en grande dimension.
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» La transformationg n'a pas besoin d'étre connue explicitement : dauienction noyau

intervient dans les calculs. On peut donc envisagsr transformations complexes, et
méme des espaces de redescription de dimensioreifg4].

[1.4.6 Choix de la Fonction Noyau

En pratique, on construit directement une fonctimyau qui doit respecter certaines
conditions, elle doit correspondre a un produitaoadans un espace de grande dimension.

Les noyaux usuels employés pour les SVM sont yamo

= polynomial : K(xi,xj)=(xiT.xj +1)d (2.38)

2
- gaussien ou RBR@dial Basis Function: i (x, y)= exp[_ [~ Z” J (2.39)

[1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté difféerentephologies qui sont utilisées en RAL
pour réaliser les références de locuteur. L'appeadbminante pour représenter la référence du
locuteur, en RAL, est le modéle de mélange de gausss (GMM,Gaussian Mixture Modgl
Elle constitue I'état de I'art des systemes de Rsla montré de trés bonnes performances sur
plusieurs types du RAL. L’autre approche discrimiea employée est le modélsVM.

A Tlorigine, il a été concu comme une fonction disinante permettant de séparer au

bY

mieux des régions complexes dans des problemes lalssification a deux classes.
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Dans le présent chapitre, nous donnons un apero@ragésur la reconnaissance
automatique parole et locuteur dans les systemesmenunications mobiles. Apres cela, nous
allons décrire le codeur et le décodeur d'adaptatio multidébits en large bande (AMR-WB),
qui sont principalement destinés a traiter desasigrde parole d'une largeur de bande de 7 kHz.
L'adaptation AMR-WB fonctionne a une multitude debils binaires compris entre 6,6 kbit/s et
23,85 kbit/s. Le débit peut étre modifié a touteite de trame de 20 ms.

l1l.1 Bref historique sur les systemes de communations mobiles

Depuis le début des années 90, la téléphonie fstefartement concurrencée par la
téléphonie mobile. Le mobile a connu une croissaiubgurante, avec lintroduction de la
modulation numérique il est devenu possible d’ades signaux robustes aux interférences, qui
ameéliore la capacité des systemes cellulaireseDgysteme de seconde génération (2G) sont le
global System for Mobile communication (GSM) stawisee par I'ETSI (European
Telecommunications Standards Instity@)] en 1990. Les principales dégradations identifiées
pour la téléphonie fixe (écho, bruit, dégradatioe au codage de la parole, bande étroite) sont
également présentes avec la téléphonie mobile.ndapé la mobilité de I'utilisateur ajoute une
variabilité des dégradations dans le temps, tedésdps bruits non stationnaires (e.g. voiture qui
passe dans la rue), et un délai plus long di aitetnents numériques. La téléphonie mobile est
actuellement en pleine convergence avec Interggdst la troisieme génération de téléphones
mobiles (3G), notamment avec la technologie UMT®igersal Mobile Telecommunications
System). Elle offre une bande passante plus latrgenedébit plus élevé pour I'échange de
données et pour de nouvelles applications telledajuisiophonie ou la télévision.
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lll.2 La reconnaissance automatique dans les syst&s mobiles

[11.2.1 Différentes architectures pour la reconnaisance de locuteur/parole dans les
systéemes de communication mobiles

Nous pouvons dénombrer trois grandes architectyp@sr la reconnaissance de la
parole/locuteur dans les systemes de communicatiohdes[36]:

= La reconnaissance déportée ou reconnaissance dangeskau NSR (Network
Speech/Speaker Recognition).

= La reconnaissance embarquée ou reconnaissance lelaesminal TSR (Terminal
Speech/Speaker Recognition).

= La reconnaissance répartie ou reconnaissance bdi&i DSR (Distributed
Speech/Speaker Recognition).

[11.2.1.1 La reconnaissance déportée NSR

bY

Le principe de la reconnaissance déportée (Figddensiste a se servir du terminal
uniquement comme un systéme d’acquisition du soe. fois le signal enregistré, il est transmis
via un réseau, a un serveur qui effectue le tradailreconnaissance. Cette approche permet
d’envisager I'utilisation de serveurs beaucoup plussants et donc de fournir des services plus
divers et généralement de meilleure qualité. Lasgmée d'un serveur performant permet
d’adjoindre d’autres modules a la reconnaissanaaleg tels qu’'un systéeme de dialogue ou
encore des vocabulaires dédiés a chaque applic&mmr résumer, I'avantage majeur de cette
architecture est la levée des contraintes liéegeasources limitées des systemes mobiles.

-
o’y

Encodeu Paramétrisatio Moteur de
HR/FR/EFR LPC/LPCC/MFCC reconnaissance

Encodeu
HR/FR/EFR

AMR...

QR LFCC/PLF

Figure.3.1 Architecture déportée.

36



Chapitre 1l Les systemes de comigations mobiles

Un des inconvénients de ce type d’architecturdaeperte d’'informations due a la transmission
du signal. En effet, avant d’étre envoyé au(x) ser{s) de reconnaissance, le signal doit étre
encodé suivant un des codecs de l'opérateur [3TR FR[38], EFR[39], AMR [40]. . .). Ces
codages (avec pertes) sont nécessaires car I'emisisi signal sur le réseau a un colt non
négligeable. De plus, au cours d’'une transmissignus réseau (sans fil ou non), différents
phénomeénes, comme la perte de paquets d’infornsatior’ajout de bruits viennent perturber le
signal.

Parmi les inconvénients, nous pouvons encore lgteoldt (tant sur le plan financier que sur
I'aspect du trafic réseau) de transmission du $ignaserveur et de la réponse du serveur au
terminal.

Dans la littérature, les problémes généraux dedamaissance déportée (pas seulement via des
réseaux téléphoniques mobiles) sont abordés notatria@s[41] ou [42]. Des exemples plus
spécifiqgues aux réseaux GSM sont présentés[dahg44] et [45].

[11.2.1.2 La reconnaissance embarquée TSR

Avec cette approche, toutes les étapes de la raszamce sont effectuées dans le
systéme embarqué (Figure.3.2). Aucun serveur ardiet est nécessaire, le systeme est donc
entierement autonome : il réalise lui-méme I'aciiois du son puis le décodage.

L'intérét principal de cette approche est I'absedeeontrainte : en effet, il n’est pas nécessaire
de se limiter a I'utilisation des codecs de pad#énis par 'ETSI, car aucune compatibilité avec
un serveur n'est requise. De plus, les inconvésiatdg la reconnaissance déportée (perte
d’'informations due a la transmission ou a la corsgmn avant émission) sont résolus par
'absence de transmission. Cette solution présémi¢efois un inconvénient majeur : les
ressources nécessaires. En effet, toutes les p{@m@snétrisation du signal et reconnaissance)
sont effectuées au sein du téléphone. Les diffésephases de la reconnaissance nécessitent
beaucoup de ressources comparées aux capacités tédléphone portable. De plus,
'augmentation des ressources d'un téléphone (nmémel puissance de calcul), bien que
possible, est trés colteuse.

Paramétrisatio
LPC/LPCC/MFCC
LPCC/PLP

Moteur de

reconnaissance

Figure.3.2 Architecture embarquée.
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[11.2.1.3 La reconnaissance distribuée (répartiepSR

Ce mode de reconnaissance se situe entre la ressamee déportée et la reconnaissance
embarquée. En effet, une partie du travail estcefée sur le systeme embarqué et une autre
partie sur un serveur distant (Figure.3.3). Géeénaht, la phase d’extraction des parameétres est
réalisée sur le terminal4$], [47], [48].. .) et la partie reconnaissance -a propremer¢pae
trouve sur un serveur.

Cette approche permet de contourner les probldiméssa la perte d’informations due au
transport.

Paramétrisatio
LPC/LPCC/MFCC

Moteur de

reconnaissance
LFCC/PLF

Figure.3.3 Architecture répartie.

L’extraction des parameétres est effectuée direanerdans le téléphone. Ces paramétres sont
ensuite utilisés par le systeme de reconnaissancantdla phase de décodage. Les codecs
classiques, définis par 'ETSI, sont plutdt basdsles coefficients LPC alors que les systemes
actuels de RAL sont essentiellement basés supkffiadents MFCC ou PLP ou encore sur des

dérivés de l'une de ces deux paramétrisation, tildesic nécessaire d’ajouter des fonctions

spécifiques de paramétrisation au sein des téléshon

La DSR présente les inconvénients suivants :
e un traitement supplémentaire doit étre implantésdarerminal,
» linteropérabilité de tous les terminaux mobilesest’ assurée que si un standard est
défini,
* une charge réseau supplémentaire est induitelpd@nsmission des parametres.

Une architecture distribuée de paramétrisation,ofeyra été standardisée par 'ETSI dans ce
sens. Ce standard est brievement expliqué daesti@is suivante.
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[11.2.2 Le standard ETSI Aurora pour une architecture distribuée

Le standard ETSI Auror@9] a été créé a l'origine pour effectuer la recorsaise de la parole
sur des architectures distribuées.

111.2.2.1 Définition du standard

Les performances de reconnaissance sont altéreesgalage bas débit de la parole mis
en place sur les réseaux de communication, mas pas les erreurs de transmission. Sur ce
type d’architecture, le terminal a alors pour cleat{gxtraire les parametres cepstraux et de les
transmettre sur un canal de données protégé, epmgaession.

Le flux compressé est ensuite regu par le servistard pour effectuer la reconnaissance. Les
dégradations dues au codage bas débit de la patradex pertes de transmission sont ainsi
évitées. L’architecture distribuée, entre le temthimobile et un serveur d’applications distant,
permet notamment de s’affranchir des problemesadusdage bas-débit de la pari@e].

Le standard Aurora est issu d’'un groupe de tral@ilETSI et a été publié pour la premiére fois
en février 2000, dénommé Aurora-1. Le standardgali€rement bénéficié d’améliorations. Le
standard Aurora-2 intégre ainsi un étage de réoluate bruit, basée sur le filtrage de Wiener,
avant le calcul des parametres cepstraux et unkonetd’égalisation aveugle des parametres
cepstraux[51], [52]. Elle permet de compenser les variations, a coemné, du canal
d’acquisition acoustique. L'évolution Aurora-3 pea reconstruction du signal au niveau du
serveur d'application distant (figure.3.4). Poucamestruire le signal, a partir des parametres
transmis, et améliorer la reconnaissance sur tegiks tonales, le standard utilise les parametres
de fréquence fondamentale (pitch) et de classesidement.

-~ ™ ~
DSR Client DSR Server
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Input =
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- MFCC - am 5 ® 2o @ Recognition
Front-End - S g m = J
= =1 = Q g L Back-End
= =1 D = =] =
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| [@w| |2 = =5
3 e O > % g
= S 2 5 2| Spectral
e ) a Features
o =
=) @
2
=
=
. _J N _/

ETSI Standard (ETSI ES 201 108)
Proprietary Implementation

Figure.3.4 Reconnaissance de parole distribuée et le stahBa S| Aurora.
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Destiné aux réseaux de communication téléphonitpiestandard est compatible avec des
signaux d’'une fréquence d’échantillonnage de 8khiais aussi de 11kHz et de 16kHz. L'étage
d’extraction des parametres cepstraux s’effectience suit :

le signal d’entrée est débruité par un filtragéNiener.

* |les parametres cepstraux sont calculés avec t2&sfilde fréquence centrale fixée selon
I'échelle de MEL.

* les parametres cepstraux sont égalisés par urithlgerdu gradient (Least Mean Square,
LMS), a partir d'un cepstre de référence estiméusuoruit.

» Le standard Aurora utilise 12 parametres cepstetatqques et un parametre d’énergie,
calculés toutes les 10 ms sur une fenétre d’analystb ms (Hamming).

« L’étage de quantification est ensuite appliqué agoxramétres cepstraux avant

transmission. Le débit total utilisé pour la tramssion est alors de 5.6 kbit/s.

A la réception, le serveur déquantifie les paraesetet extrait les dérivées, premieres et
secondes, des cepstres et de I'énergie. Un hodedhtrames (90 ms) est utilisé pour le calcul
des dérivées. Au total un vecteur de 39 paramésiedisponible au niveau du serveur.
Le standard Aurora ne se contente pas seulemdfealiger une analyse cepstrale, il propose sa
propre détection d’'activité vocale. Elle utiliserteesure de I'accélération de I'énergie, calculée
sur la trame, sur une sous-région du spectre quiesd la fréequence fondamentale et sur la
bande basse du spec{d9]. L'accélération de I'énergie est basée sur un taleuvariance
spectrale. L’état de voisement de la trame esi digsonible.
Au total quatre classes, dont trois sur I'étavdsement et une sur la présence de parole, sont
définies :

v' bruit/silence.

v non voisée.

v' moyennement voisée.

v voisée.

L’information de voisement est obtenue par diffésendicateurs :
v' la mesure du taux de passage par zéro du signdd,(Z€ro Crossing Measure).
v"un seulil sur I'énergie.
v" lindicateur d’activité vocale.

Si le traitement au niveau du serveur peut étriéefaent implémenté, I'utilisation de ce standard
implique une compatibilité avec les terminaux medili.e., les routines algorithmiques du
standard doivent étre embarquées dans les termidest aujourd’hui de plus en plus le cas,
mais il est encore difficile de proposer une solutbasée sur le standard Aurora, sur les réseaux
de communication existants.

L'utilisation du standard Aurora présente de migpavantages. Nous proposons une synthese
des avantages et des inconvénients du standard.
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a. Avantages

— utilisation du signal originel acquis sur le taral pour I'extraction des parametres,

— Détection d’activité vocale VAD incluse,
— débruitage et égalisation,
— architecture standardisée,

Les systemes de comigations mobiles

— parametres de voisement et pitch disponibles gloanue trame.

b. Inconvénients:

— débit supplémentaire nécessaire pour la trangmiss
— 12 premiers cepstres disponibles seulement.
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Figure.3.5 DSR front-end.
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[11.2.3 La reconnaissance dans le domaine compress

Pour exploiter le flux audio qui transite sur léseaux, dans le but d’effectuer la RAL, la
méthode la plus simple est de calculer les paramnetepstraux a partir du signal resynthétisé.
Ceci introduit alors des distorsions dues a lant®se (décodage) du signal. Des travaux ont été
meneés pour utiliser des parametres utiles a la RApartir des parametres internes des codeurs
[53]. Ceci permet notamment d’éviter les distorsiongsda la resynthese du signal et la
consommation de ressources supplémentaires.

Dans notre travail et dans le but d'évaluer un eailgchéma d’extraction des parametres,
compatible avec les caractéristiques des systemesohmunications mobiles, une solution

utilisant I'extraction des parametres cepstrauxsdandomaine compressé, c.-a-d., a partir des
parametres internes des codeurs de p#bdle

[1.3 Le codage de la parole

Le codage de la parole est tres utilisé sur lesaes de communication. Il permet de
diminuer la bande passante nécessaire au tradsféatparole. Les distorsions apportées par les
codeurs de parole sont d’'autant plus importantes lqudébit alloué est faible. Les codeurs
utilisés dans les réseaux mobiles exploitent leactéristiques des signaux de la parole pour
réduire le débit a des valeurs typiquement comgprésdre 8 et 24 Kb/s tout en conservant une
bonne qualité, mais inférieure a celle des réseaéléphoniques filaires. Outre les codeurs de
parole, on rencontre souvent dans les réseaux @solilbs mécanismes de transmission
discontinue notés DT>DiscontinuousTransmission lls sont destinés a réduire la charge du
réseau en limitant la transmission sur le candbdesignal qui ne contient pas de la parole. La
distinction entre un signal qui contient de la paret un autre sans parole est effectuée par des
détecteurs d’activité vocale VANoice Activity Detectqrqui s’appuient sur des parametres
caractéristiques du signal de parole.

Le codeur de parole, utilisé dans le cadre de tiedtse, est le codeur AMR_WB], et qui sera
détaillé par la suite dans la deuxieme partie dehegitre.
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Le codeur ou codec est le dispositif qui dans Erad de communication adapte le signal a
transmettre — ici la parole - au réseau de tramspar fonction premiere du codeur est la
compression de débit. A I'émission, le codeur pitaguflux codé c'est-a-dire une représentation
des échantillons de parole sur un nombre de bitspatible avec les capacités du réseau de
transmission. C'est ce format codé qui circulelsuéseau. A la réception, le décodeur régénéere
un signal qui d'un point de vue perceptuel doie &rplus proche possible du signal de parole
original. La réduction de débit doit se faire eapectant plusieurs contraintes:

+ une dégradation la plus faible possible de la tgidi la parole,
« un retard introduit dans la chaine de communicdégius faible possible
+ une robustesse aux erreurs de transmission sutvamaa chaine de communication.

Pour parvenir a ces fins, le codage de paroleafgpel a des techniques algorithmiques qui tirent
parti des propriétés de la parole et de celle&addition humaine.

Il existe plusieurs familles de codeurs de parm@dé&fence). Certains sont normalisés c'est-a-dire
développés ou sélectionnés dans le cadre d'urenaldi normalisation lancée par un organisme
international tel le 3GPP (3d Generation Partnerstiojet)[55] ou I''TU-T [56]. La solution
retenue résulte généralement d'une compétitiore guitisieurs candidats selon des criteres
connus et partagés par les acteurs.

La technologie AMR (Adaptive Multi-Rate) a été dibppée du fait sa robustesse aux
erreurs de transmission. Il s'agit d'un codeur indébits c'est-a-dire pouvant fonctionner a
plusieurs débits (ou modes). Le choix du mode rdpdmun compromis entre la qualité de la
parole (i.e. le débit du codeur), le niveau de itgiau lien radio (C/I, niveau de champ rapporté
aux interférences) et la capacité de la cellulecagec AMR a été normalisé au 3GPP (instance
de normalisation pour les réseaux mobiles cellekien 1999. S'appliquant a des signaux bande
étroite, il comporte 8 modes: 12,2 kbit/s, 10,2t/&hi7,95 kbit/s, 7,40 kbit/s, 6,70 kbit/s, 5,90
kbit/s, 5,15 kbit/s and 4,75 kbit/s. Il est largeatnemployé sur les réseaux mobiles 2G et 3G.
Bati sur le méme modéle, le codeur AMR_WB destiné dande élargie a quant a lui été
normalisé en 2000 au 3GPP. Il a été également mecoomme norme par I''TU-T en Juillet
2003 sous le nom de G.72212.

l11.4 Adaptative Multi Rate Wideband AMR_WB

Le codeur AMR_WB (Adaptatif multidébit a large ba)ccomporte 9 modes dont seuls 5
sont obligatoire dans les terminaux: 6,6 kbit/85&bit/s, 12,65 kbit/s, 15,85 kbit/s, 23,85 kbit/s
[1]. Sur les réseaux 2G, seuls les 3 débits inféripenwvent étre employés. Sur les réseaux 3G,
les 5 débits sont utilisables. Toutefois, en terrdesqualité, pour la parole, les 2 débits
supérieurs se distinguent peu du mode 12,65 Kaitfs en consommant notablement plus de
ressource radio. Le codec AMR_WB est fondé sundelele de codage predictif linéaire avec
excitation par code (CELpde excited linear prediction
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Le signal d'entrée est préaccentué au moyen de diet préaccentuation :
Hpre—emp(z) =1—pz™* (3.1)

Le modele CELP est appliqué ensuite au signal petagé. Un filtre de synthese a prédiction
linéaire (LP) du 16 ordre (ou a court terme) esisét ce qui est donné par:

1 1
A 1+¥1, 4z

H(z) =

(3.2)

Oug, i=1,..., msont les paramétres de prédiction linéaire (ltiear predictior) et oum= 16
est I'ordre du prédicteur.

Le modele de synthese vocale par prédiction CEltRepsésenté dans la Figure.3.6. Dans ce
modele, le signal d'excitation injecté a I'entraditire de synthése LP a court terme est construit
par adjonction de deux vecteurs d'excitation isRssrépertoires adaptatif et fixe (d'innovation).
La parole est synthétisée par injection des delteues convenablement choisis dans ces
répertoires par le filtre de synthese a court tefdoaeséquence d'excitation optimale est choisie
dans un répertoire au moyen d'une procédure denadwdh par analyse et synthese dans laguelle
I'erreur entre le signal vocal original et le sigmacal synthétisé est minimisée en fonction d'une
valeur mesurée de distorsion a pondération pekaepti

1
i
Repertotre adaptatif !
g, i
{ { i
— J]";\..J"L;w.r IJ{.’JJM !
vin) i
]
! .
Répertoire (D um) 1 sy Post
Jfixe + Afz) " traitement
Synthése LP
o )
g efn) G.722.2_F01
L

Figure.3.6 Schéma fonctionnel simplifié du modéle de sgetELP

Le filtre & pondération perceptive utilisé dansdehnique de recherche par analyse et synthese
est donné par la relation suivante:

W(Z) =A (Z /yl) Hde—emph(z) 3:{)

1

OuA(z)est le filtre de prediction linéaire non quantifige=0.92, etHy, ey (2) = Py
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[11.4.1 Description du codeur

Le codeur effectue l'analyse des parametres degeod®C, de prédiction LTP et de
répertoire fixe a la frequence d'échantillonnagel @@ kHz. Le codeur travaille sur des trames
vocales de 20 ms. A chaque trame, le signal vaatahmalysé afin d'extraire les parameétres du
modele de prédiction CELP (coefficients de filtre,lindices et gains de répertoire adaptatif et
de répertoire fixe). En plus de ces parameétres,irtises de gain dans la bande des hautes
fréquences sont calculés en mode 23,85 kbit/sluxedes signaux dans le codeur est décrit par
la Figure 3.5.

111.4.1.1 Prétraitement

Le codeur effectue l'analyse des parametres degeod®C, de prédiction LTP et du
répertoire fixe a la fréquence d'échantillonnagel @@ kHz. Le signal d'entrée doit donc subir
une décimation de 16 kHz a 12,8 kHz. Apres la dation, deux fonctions de prétraitement sont
appliguées au signal: un filtrage passe-haut etpuéaccentuation. Le filtre passe-haut sert de
protection contre des composants parasites a heaspeence. Lors de la préaccentuation, un
filtre passe-haut du premier ordre est utilisé dfaccentuer les trés hautes fréquences. Ce filtre
est donné par : ffh-emfz) = 1 - 0.682

[11.4.1.2 Analyse par prédiction linéaire et quantfication

Une analyse par prédiction a court terme (LP) #stiée a chaque trame vocale au moyen

de la méthode d'autocorrélation dans une fenéyraétsique de 30 ms. Une redondance de 5 ms
est utilisée lors du calcul d'autocorrélation.
Les autocorrélations de signaux vocaux fenétrés comverties en coefficients de prédiction
linéaire au moyen de l'algorithme de Levinson-DarbLes coefficients LP sont ensuite
transformés en paires du domaine ISP aux fins dguémtification et de l'interpolation. Les
filtres interpolés, quantifiés et non quantifiésnisreconvertis en coefficients de filtre LP (afin
de construire les filtres de synthese et de potidéra chaque sous-trame).

a. Conversion de la prédiction linéaire (LP) en pairespectrales d'immitance (ISP)

Les coefficients du filtre LRy, k= 1,..., 16, sont convertis en représentation deepdSP
aux fins de la quantification et de l'interpolatiétour un filtre LP du 1%ordre, les paires ISP
sont définies comme étant les racines des polyn@imesmme et de différence suivants:

fi(2)=A) + z 9 Az (3.4)

f @) =A(2) — 27" A(z™") (3.5)
Les polynémesf, (z) et f, (z) sont respectivement symétrique et antisymétriquen Ipeut
démontrer que toutes les racines de ces polynbomsssir le cercle des unités et qu'elles
alternent l'une avec l'autre. Le polyndfi€z) a deux racines, 2= 1 (w= 0) et &2 = -1 =n).
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Pour éliminer ces deux racines, I'on définit lesveaux polynémes suivants:
fi @)= fi(2 (3.6)

f:@=f,(2)/(1-2z7% (3.7)

Les polynbmed1(2) et f2(z2) ont respectivement 8 et 7 racines conjuguéedeswgercle des
unités e¥/¥i. Donc, ces polynémes peuvent étre écrits comnte sui

Fy (2) = (A +al16]) [1iz02,.,14(1 — 2q;z7* + 272) (3.8)

.....

F,(z) = (1 +a[16]) [1i=1,3,.,13(1 — 2q;z7 " + z7?) (3.9)
ou g; = COS ;) avecw; qui représente les fréquences spectrales d'immeitd8€) et oua[16]

est le dernier coefficient du prédicteur. Les mi&F répondent a la relation d'ordonnancement
0 < wi< wy< ... <wqe<m. L'On considere;; comme étant les paires ISP dans le domaine
cosinusoidal.

Etant donné que les deux polyndnig&) et f2(z) sont symétriques, seuls les 8 et 7 premiers
coefficients de chaque polynédme, respectivemente eternier coefficient du prédicteur, ont
besoin d'étre calculés. Les coefficients de cémpmes sont trouvés par les relations récursives

pouri=0a7

fi() = a; + apm—;
fo() =a;— am_; + (I —2) (3.10)

f1(8) = 2ag

oum= 16 est I'ordre du prédicteur, ¢t (—2) = f, (1) = 0.

Les paires ISP sont trouvées par évaluation degnpolesF1(z) et F2(z2) a 100 points
équidistants entre 0 et et par vérification des changements de signe. @ngément de signe
signifie I'existence d'une racine et l'intervalie changement de signe est ensuite divisé 4 fois
afin de mieux localiser la racine.

[11.4.1.3 Pondération perceptive

Le filtre de pondération perceptive traditionkélz) = A(z/y1)A(z/y2) possede des limitations
inhérentes dans la modélisation simultanée derlatste du formant et de I'écart requis du
niveau spectral a court terme. L'écart de niveaatsal a court terme est plus prononceé dans les
signaux en bande large en raison de la large étemymamique entre basses et hautes
fréequences. Une solution a ce probleme consistetraduire le filtre de préaccentuation a
I'entrée, a calculer le filtre LR(2) sur la base du signal vocal préaccerdg, et a utiliser un
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filtre W(2) modifié par réglage de son dénominateur. Cettectsire découple nettement la
pondération par le formant par rapport a I'écamigtleau a court terme. Un filtre de pondération

et p1 = 0,68.

de la formeéW(2)=A(Z/Y1) Hye—empn (2) est utilis€, 0UHge—empn = 7 31 =
~—P1

[11.4.1.4 Analyse en boucle ouverte du délai tonal

Selon le mode, I'analyse du délai tonal en bougiee est effectuée une fois par trame (de
20 ms chacune) ou deux fois par trame (de 10 msucded afin de trouver deux estimations du
délai tonal dans chaque trame. Cela est effectona@afsimplifier 'analyse tonale et de limiter la
recherche en boucle fermée du délai tonal a uhpatibre de délais autour des délais en boucle
ouverte estimeés.

[11.4.1.5 Calcul de la réponse aux impulsions

La réponse impulsionnellé(n), du filtre pondéré de synthése est calculée aushaqus-
trame. Cette réponse impulsionnelle est requise lpa@cherche dans les répertoires adaptatif et
fixe.

[11.4.1.6 Calcul du signal cible

Le signal cible pour recherche dans le répertoid@ptatif est habituellement calculé par
soustraction de la réponse a entrée nulle du fitomdéré de synthesdi(z)W(z) =
A(z/YDHge—empn (2)/A(2) du signal vocal pondés(n). Cette soustraction est effectuée sous-
trame par sous-trame.

[11.4.1.7 Répertoire adaptatif

La recherche dans le répertoire adaptatif est teffec sous-trame par sous-trame. Elle
consiste a effectuer la recherche en boucle fewnédélai tonal, puis a calculer le vecteur de
code adaptatif par interpolation de I'excitatiotéaieure au délai tonal fractionnaire choisi.

Les parametres du répertoire adaptatif (ou parasétmaux) sont le délai et le gain du filtre
tonal.

[11.4.1.8 Répertoire algébrique

La structure du répertoire est fondée sur un modelpermutation entrelacée dimpulsion
isolée (ISPPjnterleaved single-pulse permutatjonLes 64 positions dans le vecteur de code
sont divisées en 4 pistes de positions entrela@es; 16 positions dans chaque piste. Les
différents répertoires aux différents débits soomstruits par insertion d'un certain nombre
d'impulsions signées dans les pistes (de 1 a 6lggms par piste). L'indice de répertoire, ou mot
codé, représente les positions et les signes d&wpudans chaque piste.
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[11.4.1.9 Quantification des gains de répertoire daptatif et de répertoire fixe

Le gain du répertoire adaptatif (gain tonal) etgin de répertoire fixe (algébrique) sont
quantifieés vectoriellement au moyen d'un répertdees bits pour les modes 8,85 et 6,60 kbit/s
et au moyen d'un répertoire de 7 bits pour touslgses modes.

[11.4.1.10 Mise a jour de la mémoire

Une mise a jour des états du filtre de synthéskidiltre de pondération est requise afin de
calculer le signal cible dans la sous-trame sue/ant

[11.4.1.11 Production du gain dans la bande desautes fréquences

Afin de calculer le gain dans la bande des hautsguénces pour le mode 23,85 kbit/s
mode, le signal vocal d'entrée de 16 kHz est fiimés un filtre FIR passe-bande que posséde
une bande passante de 6,4 a 7 kHz.
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Figure.3.7 Schéma fonctionnel de codeur AMR_WB.

Fy

48



Chapitre 1l Les systemes de comigations mobiles

[11.4.2 Description du décodeur

La fonction du décodeur se compose du décodagpatametres transmis (parametres LP,
vecteur du répertoire adaptatif, gain du répertagtaptatif, vecteur du répertoire fixe, gain du
répertoire fixe et gain en bande haute) et de digti@n d'une synthése afin d'obtenir le signal
vocal reconstruit, lequel subit ensuite un postdmaent et un suréchantillonnage. Finalement le
signal en bande haute est produit dans la bandetgieence de 6 a 7 kHz. Le flux de signaux
dans le décodeur est présenté dans la Figure.3.7.

[11.4.2.1 Décodage et synthése de parole
Le processus de décodage est effectué dans |suohant:

» Décodage des parametres de filtre LHes indices recus de quantification de paires ISP
sont utilisés pour reconstruire le vecteur de p&@r quantifiée. L'interpolation est effectuée afin
d'obtenir 4 vecteurs ISP interpolés (correspondaftsous-trames). Pour chaque sous-trame, le
vecteur ISP interpolé est converti dans le domde®ecoefficients de filtre LRk, qui est utilisé
pour synthétiser le signal vocal reconstruit dansdus-trame.

Les échelons suivants sont répétés pour chaquersoos:

1. décodage du vecteur du répertoire adaptatif :I'indice tonal recu (du répertoire
adaptatif) est utilisé afin de trouver les paréegiere et fractionnaire du délai tonal. Le
vecteur du répertoire adaptatiin) est trouvé par interpolation de l'excitation aietdre
u(n) (au délai tonal) au moyen du filtre FIR. L'indide filtre adaptatif recu est utilisé
afin de trouver si le répertoire adaptatif filtrst &L (n) = v(n) ouv2(n) = 0,18/(n) + 0,64v
(n-1) +0,18v (n— 2);

2. décodage du vecteur innovatifl'indice recu du répertoire algébrique sert aasre les
positions et les amplitudes (signes) de I'excitaimpulsions et afin de trouver le vecteur
de code algébrique(n).

3. décodage du gain de répertoire adaptatif et de répwire d'innovation : l'indice recu
donne le facteur de correctigrdu gain du répertoire fixe.

4. calcul du signal vocal reconstruit les échelons suivants sont pout O,..., 63.
L'excitation totale est construite par:

u(n) =v(n)gp, + gec(n) (3.11)
Avant la synthése vocale, un post-traitement de&méhts d'excitation est effectué;

5. renforcateur d'excitation en terme de bruit une technique de lissage non linéaire du
gain est appliquée au gain du répertoire fxeafin de renforcer I'excitation en terme de
bruit. Sur la base de la stabilité et de la veéshtibn du segment vocal, le gain du
répertoire fixe est lissé afin de réduire la flattan de I'énergie de I'excitation en cas de
signaux stationnaires. Cela améliore la performaeneprésence de bruit de fond
stationnaire.

6. renforcateur de délai tonat une procédure de renforcement du délai tonal fieodi
I'excitation totaleu(n) par filtrage de I'excitation contenue dans leerégire fixe dans un
filtre d'innovation dont la réponse en fréquenceeatue les fréquences supérieures et
dont les coefficients sont associés a la périagmiheminée par le signal.
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[11.4.2.2 Filtrage passe-haut, renormalisation muiiplicatrice et interpolation

Le filtre passe-haut sert de précaution contredesposants parasites a basse frequence. Le
signal est filtre dans le filtre passe-h&isi(2) et dans le filtre désaccentt@e empk2).
Finalement, le signal est suréchantillonné a 16 &fitz d'obtenir le signal de synthése en bande
inférieure §,¢,(n). $;4,(n) est produit d'abord par suréchantillonnage a 5 thissignal de
synthese en bande inférieudrg g, (n) a 12,8 kHz, ensuite par filtrage de la sortie ddfsi{(2),
et finalement par sous-échantillonnage a 4 foissipnal. (La normalisation multiplicatrice
consiste en une multiplication par 2 de la sortefittrage passe-haut afin de compenser la
normalisation réductrice dans la phase de prémnaite.)

[11.4.2.3 Bande des hautes fréquences

Dans la bande de fréquence supérieure (6,4-7,0, Rldxgitation est produite de fagcon a
modéliser les fréquences les plus élevées. Le moném hautes fréquences est produit par
remplissage de la partie supérieure du spectre awdaruit blanc convenablement échelonné
dans le domaine d'excitation, converti ensuite ddomeaine vocal par mise en forme dans un
filtre issu du filtre LP de synthése utilisé poynthétiser le signal sous-échantillonné.
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Figure.3.8 Schéma fonctionnel de décodeur AMR_WB.
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[11.4.3 La répartition des bits

La répartition des bits des modes du codec AMR-VEBpeésentée dans le Tableau 1.
Dans chaque trame vocale de 20 ms, 132, 177, 383,37, 365, 397, 461 et 477 bits sont
produits, correspondant a un débit de 6,60, 8,8%51 14,25, 15,85, 18,25, 19,85, 23,05 ou

23,85 kbit/s.

Les systemes de comigations mobiles

Tableau 3.1Répartition des bits de I'algorithme de codage AWR
pour trame de 20 ms.

Mode Parameétre 1% 2¢ 3¢ 4° Tutal par trame
sous-trame |sous-tranie [sous-trame (sous-trame
Fanion VAD 1
23,85 kbit/s ISP 46
Filtrage LTP 1 1 1 1 1
Délai tonal 9 6 9 6 30
Code algébrique 88 88 883 88 352
Giain de répertoire 7 7 7 7 28
Energie HB 4 4 4 16
Total 477
Fanion VAD 1
23,05 kbit/s ISP 16
Filtrage LTP 1 1 1 1 4
Délai tonal 9 6 9 ] 30
Code algébrique 88 38 88 88 352
Gains 7 7 7 7 2
Total 461
Fanion VAD 1
19,85 kbit/s ISP 46
Filtrage LTP 1 1 l 1 4
Déla1 tonal 9 6 9 6 30
Code algébrique 72 72 72 72 288
Gain de répertoire 7 7 7 28
Total 397
Fanion VAD 1
18,25 kbit/s ISP 46
Filtrage LTP 1 1 l 1 4
Déla1 tonal 9 6 9 6 30
Code algébrique 64 64 64 64 256
Gains 7 7 7 7 28
Total 365
Fanion VAD 1
15,85 kbit/s ISP 46
Filtrage LTP 1 1 l 1 4
Déla1 tonal 9 6 9 6 30
Code algébrique 52 52 52 52 208
Gains 7 7 7 7 28
Total 317
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Mode Paramétre 1™ 2 3 £ Total par trame
sous-trame | sous-tframe |sous-trame [sous-trame

Fanion VAD 1

14,25 kbit/s ISP 46
Filtrage LTP 1 1 1 1 4

Délai tonal 0 6 9 6 30

Code algébrique 44 44 44 44 176

Gains 7 7 7 7 28

Total 285
Fanion VAD 1

12.65 kbit/s ISP 46
Filtrage LTP 1 1 1 1 4

Délai tonal 9 6 9 6 30

Code algébrique 36 36 36 36 144

Gains 7 7 7 7 28

Total 253
Fanion VAD 1

8.85 kbit/s ISP 46
Délai tonal 8 5 8 5 26

Code algébrique 20 20 20 20 80

Gains 6 6 6 6 24

Total 177
Fanion VAD 1

6.60 kbit/s ISP 36
Délai tonal 8 5 5 5 23

Code algébrique 12 12 12 12 48

Gains 6 6 6 6 24

Total 132

[11.4.4 DTX\ VAD\ CNG

Le codeur AMR_WB est également doté de mécanismeahsmission discontinue
("DTX") permettant d'optimiser la consommation dedéssource radio en ne transmettant pas de
signal lors des périodes de non-activité vocalairRela, a I'encodeur, un détecteur d'activité
vocale (VAD pour "Voice Activity Detection™) disgriine les instants de parole de ceux de
silence ou de bruit. Au décodeur, un génératelwrdie de confort (CNG pour "Comfort Noise
Generator") régénéere un signal le plus proche blesslu bruit original. Au décodeur, des
dispositifs de correction de trames corrompues paent de réduire I'effet des erreurs survenant
sur le canal radio.
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[11.5 Simulation du canal de transmission

Dans un n'importe quel systeme de communicatiotraiasmission d’'un signal porteur de
I'information vers un récepteur est assurée pasupport de transmission appelé communément
canal. Ce dernier est souvent le siege de plusiphémomeénes perturbateurs qui peuvent
provoquer une perte permanente de l'informatiote udans le signal transmis. En effet, ces
perturbations ont pour effet de créer une difféeemistre le message émis et celui recu. En plus,
elles sont de nature aléatoire, c’est-a-dire quakt pas possibles (ni pour la source, ni pour le
destinataire) de prévoir de maniéere certaine |éfat.d?our une transmission fiable des données a
travers un canal, il faut toujours essayer de msemla dégradation du signal transmis en
développant un systéme de détection des pertunsagwentuelles et a corriger les effets,
généralement matérialisés sous forme d’erreursesudonnées recues. En terme plus générale,
le canal inclut le milieu de transmission (lien pigye entre I'émetteur et le récepteur), le bruit
(perturbation aléatoire issue du milieu, des équigr@s €électroniques,...) et les interférences
provenant des autres utilisateurs du milieu destrassion. Il existe plusieurs modéles de canaux
bruités. Un intérét particulier est porté aux mededuivant : canal a bruit blanc gaussien additif,
canal de Rayleigh et canal binaire symétrique.

[1.5.1 Canal de type AWGN

Le bruit introduit par le canal peut prendre diéiéies formes. Le modele de bruit le plus
commun est celui du Bruit Additif Blanc GaussielN&N : Additive White Gaussian Noise).
Le bruit est dans ce cas modélisé comme une varaéhtoiren qui s’additionne au signal codé
(figure.3.9). La variablen est supposée gaussienne de moyenne nulle et dmcad’, sa
densité de probabilité est définie par :

—n2

1
p(n) = = exp (7 ; (3.12)

Le terme ‘Blanc’ indique que la densité spectraedissance du bruit est considérée unilatérale
(c'est-a-dire de la fréquence @-pet constante de valeNoO.

Si x est la variable qui représente le signal codé spardant a un bit d'information a I'instant

k, alors la sortigy bruitée est donnée par :

Yk =X tn (3.13)
Les parameétres codés Les paramétres codés
( . . ) bruités
>L Bruit gaussien nJ >
X Y= Xt+n

Figure.3.9 Simulation du canal avec bruit gaussien.
[11.5.2 Canal & évanouissement
Dans les communications radiomobiles, lI'atténuatiion signal varie avec la vitesse du

véhicule (qui est le récepteur) et la nature desastes. Ce type de canal est appelé canal a
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évanouissement (figure.3.10). L'amplitudgdu signal est souvent modélisée suivant la loi de
Rayleigh, le signal est alors sous la forme :

Les parameétres codés Les parameétres codés
. bruités
:{ Canal Rayleigh } >
Xk Yk= aXgth

Figure.3.10 Simulation du canal avec canal Rayleigh.

La fonction de densité de probabilité est dansasedonnée par :

arg a,Z(
p(ax) = { o2 P ( ‘ﬁ) 4 =0 (3.14)
0 ailleurs

[11.5.3 Canal binaire symétrique

Le canal binaire symétrique BSC (Binary Symetri@a@tel) est un modele de canal simple
a erreurg57]. Il possede deux symboles d’entrée {0,1} et deyimles de sortie {0,1}. Le
canal est dit symétrique parce que la probabitijé&lé recevoir 1 lorsque 0 est émis est égale a la
probabilité de recevoir 0 lorsque 1 est émis. Gebabilités de transition qui caractérisent ce
canal sont définies par :

P(0/1)=p(1/0)=p et p(0/0)=p(1/1)=1-p (3.15)

Le fonctionnement du CBS est résumé sous formeialgrainme sur la figure.3.11. Chaque
élément binaire a la sortie du canal ne dépendantg I'’élément binaire entrant correspondant,

le canal est appelé sans mémoire.
1—p

O o > D
\\P //7

-. -

//
Enirées \\/ Sorties

— T
=]
1 = - \}o 1

1—p
Figure.3.11 Diagramme du canal binaire symétrique

[11.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé les appropbesibles (reconnaissance déportée,
reconnaissance embarquée et reconnaissance rggantie faire la reconnaissance dans les
systémes de communications mobiles. L'extractios gErameétres dans le domaine compressé
c.a.d. a partir des parametres internes de codeyratble a été proposée. Aprés nous avons
décrit le codeur et le décodeur AMR_WB, qui esh@palement destiné a traiter des signaux de
parole d'une largeur de bande de 7 kHz. L'adapta&&MdR-WB fonctionne a une multitude de
débits binaires compris entre 6,6 kbit/s et 23,B/& Le débit peut étre modifié a toute limite
de trame de 20 ms.
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Reconnaissance automatique de locuteurs
robuste pour les communications mobiles

V.1 Introduction

Ce chapitre présente le contexte expérimental \sations de reconnaissance de locuteur,
en mode indépendant du texte. En premier lieu, niégsivons les bases de données utilisées.
Ensuite, nous présentons le protocole d’évaluagioridentification de locuteur, Les résultats
sont organisés en trois catégories. La premierggoat regroupe les différents résultats que
nous avons obtenus en utilisant différentes tectesicde modélisation pour l'identification du
locuteur. La deuxieme catégorie regroupe les r@sultbtenus a travers un ensemble de tests
d’évaluation effectués sur les signaux transcodedRAWB, et la derniére catégorie regroupe
ceux obtenus par simulation du canal et différamt®ux bruités.

V.2 Description des bases de données utilisées

La base de données de parole utilisée dans cedl testaine partie de la base de données
ARADIGIT [58]. Elle est constituée de prononciations des 1@frekide la langue Arabe de
Zéro jusqu'a neuf prononceés par 60 locuteurs des skexes avec trois répétitions pour chaque
chiffre. Cette base a été enregistrée par desdoutlgériens de différentes régions agés entre
18 et 50 ans dans un environnement calme avecvwawide bruit ambiant inférieur a 35 dB,
sous le format WAV, avec une fréquence d’échamtilege égale & 16 KHz

Et & partir de cette base, nous avons réaliséejaatres bases de données :

» La base de données ARADIGIT est passée a travediec AMR_WB que nous avons
simulé pour aboutir a la base de données trans¢edaece uniguement) a savoir la base
nommée ARADIGIT_AMR,, (plusieurs bases de données pour les différentesndu
codeur AMR_WB). La Figure.4.1 donne le processumaeéation de cette base.
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Base de données Codec AMR_WB Base de données
ARADIGIT pour différents modes ARADIGIT AMR b

Figure.4.1Création de la base de données ARADGIT_AMR

» La base de données transcodée AMR_WB (source +#)cbnaanal de communication
est simulé par le bruit de type AWGN donnant la ebate données nommeée
ARADIGIT_AMRwg_AW (Figure.4.2).

Base de donnéei’ Codeur | | Canal | | Décodeur| Base de données
ARADIGIT_AMRy, ™| AMR_WB AWGN AMR_WB ARADIGIT_AMR y, AW

Figure.4.2Création de la base de données ARADGIT_AMRW.

» La base de données transcodée AMR_WB (source +#)clnaanal de communication
est simulé par le bruit de type Rayleigh donnantbkse de données nommée
ARADIGIT_AMRwg_R (Figure.4.3).

Base de donnéei Codeur | | Canal | | Décodeur|  ~ Base de données
ARADIGIT_AMRw, *| AMR_WB Rayleigh AMR_WB ARADIGIT_AMR;, R

Figure.4.3Création de la base de données ARADGIT_AMR.

» La base de données transcodée AMR_WB (source +)cnaanal de communication
est simulé par le canal binaire symétrique donnanbase de données nommeée
ARADIGIT_AMRwgs_BSC (Fig.4.4).

Base de donnéei Codeur | | Canal | | Décodeur| |~ Base de données
ARADIGIT_AMR,; AMR_WB BSC AMR_WB ARADIGIT_AMR,;,_BSC

Figure.4.4Création de la base de données ARADGIT_AMBSC.

IVV.3 Extraction des parametres

1. MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficieht

Dans nos expériences, une analyse est appliqutss ties 10 ms sur des fenétres d’analyse
de 20 ms (par glissement et recouvrement des &n&analyse). Douze (12) MFCC sont
calculés pour chaque trame. Des coefficients diffeels du premier ordreA] et du second
ordre (AA) sont ensuite calculés pour former un vecteur ideedsion 36 (12 MFCC + 12
MFCC+ 12AA MFCCQC).
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2. ISF (Immittance Spectral Frequency)

A la réception du flux binaire quantifié au nived@idécodeur AMR_WB, une extraction sur
une trame de 20ms de 16 I8f est réalisée.

V.4 ldentification en mode indépendant du texte

La base de données d’évaluation est divisée en loses :

» La base d’apprentissage elle est composée de 180 fichiers vocaux proreopeé 60
locuteurs comprenant les deux sexes (31 hommes feinZmes). Chaque locuteur répete
une suite de chiffres de 0 a 7 trois fois.

» La base de test elle est composée de 180 fichiers vocaux proroopeé 60 locuteurs,
comprenant les deux sexes (31 hommes, 29 femmiea§ju€ locuteur répéete les chiffres
de 8 a 9 trois fois.

L’évaluation est faite en calculant le Taux d’'ldéoation Correcte (TIC) défini pdb9] :

TIC(%) = Nombre de test correctement identifié % 100
o Nombre total de test

IV.5 Expériences
IV.5.1 Partie 1 les techniques de modélisatioropr l'identification du locuteur

1. Expérience 1 : Influence du nombre de GMM sur lewa d’identification

Les modeles GMM sont entrainés par une matrice ettenurs MFCC de dimension 36,
c-ad. 36 parametres MFCC dans chaque vecteur de lacenafapprentissage. Les vecteurs
MFCC sont extraits en appliquant un fenétrage derdismg ou la longueur de la fenétre est de
20ms et avec un facteur de chevauchement de 50%prémier lieu, on n'a pas utilisé
I'algorithme VAD pour I'élimination du silence.

A travers les tests effectués, nous allons voiifdtede I'ordre du modéle GMM sur la
performance globale du systeme d’identificatioriabwteur. Les résultats obtenus sont présentés
dans le tableau clessous.

Tableau.4.1Taux d’identification en fonction du nombre de gaesnes
sans l'utilisation de VAD.

Nombre de Taux d’'identification
gaussiennes En %
2 03.33
4 95.55
8 97.77
16 96.66
32 95.55
64 87.68
128 65.75
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2. Expérience 2 : Détection d’Activité Vocal ou VAD

Dans cette deuxieme expérience nous avons pracédimination du silence en utilisant
l'algorithme VAD (Figure.4.5) et voir son influenceur la performance du systeme
d’identification du locuteur (Tableau 4.2). EnfanFigure.4.6 fait une étude comparative du taux
d’identification de locuteur en fonction du nomioleegaussiennes avec et sans VAD.

0.6

0.4

0.2 | |
M IM \NN \ \| H I
(o]

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

“|WMVW‘W'ii;w“ \”W M M W' W me

signal de parole
I I I I I vAD
o a1 2 3 a 5 (S 7 8
x 10"

-0.2 -

Figure.4.5 I'utilisation de I'algorithme VAD sur un signal gerole, suite de chiffre
[sifer, wahid, ithnani,..., sab’a] prononceé par uraeltrice.

Tableau.4.2Taux d’identification en fonction du nombre de gaesnes
avec l'utilisation de VAD.

Nombre de Taux d'identification
gaussiennes En %

2 94.44

4 95.55

8 97.77

16 98.88

32 97.22

64 89.65

100

98
X
S 96 -
s 94
= I,
)
S 92 AN\
£ \ ——avec VAD
c 90
3 \ —f—sans VAD
5 88
5 86
=
84
82

2 4 8 16 32 64

Nombre de gaussienne

Figure.4.6 Taux d’identification en fonction du nombre de gaesnes
sans et avec l'utilisation de VAD.
58



Chapitre IV Reconnaissance automatiqueldeuteurs robuste pour les communications mobiles

3. Expeérience 3 : l'influence de la durée de I'enregisment vocale

Les résultats expérimentaux obtenus en fonctiola deirée de I'enregistrement (la durée de
la phrase) sont donnés par le Tableau 4.3. Ledbesute la Figure.4.7 permettent de faire une
étude comparative du taux d’identification de lecus en fonction du nombre de gaussiennes et
de la durée d’enregistrement.

Tableau.4.3Taux d’'identification en fonction de la durée d’egistrement vocale
et du nombre de gaussiennes.

modele N=2 N=4 N=8 N=16
nombre
de locuteurs
Apprentissage :0.45 8.88% 6.66% 6.11% 5%
Test: 0.4s
Apprentissage : 1s 23.33% 30% 10.55% 8.33%
Test: 1s
Apprentissage : 4s 94.44% 95.55% 97.77% 98.88%
Test: 1s
120
100
N
o
c 80
'% ——app:0,4s/test:0,4s
E'E 60 —fll—app:1s/test:1s
c
§ app:4s/test:1s
T 40
5
Ir—° ./.\
20
= —— h‘
0
2 4 8 16
Nombre du gaussienne

Figure.4.7 Tauxd’identification en fonction du nombre de gaussasn
et de la durée de I'enregistrement vocale.

» [nterprétation

Nous remarquons qu’en augmentant l'ordre du modBMM nous avons eu une
amélioration de la performance du systeme d’ideatibn du locuteur, il est au dessus de 95%
pour un nombre de GMM de 8,16 et 32 (atteint 98.§8Ur 16 gaussiennes). Cependant le taux
d’identification est peu significatif au-dela de §adussiennes et le temps de calcul augmente
considérablement.
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En effet, le choix de l'ordre de modele dépend aegliantité de données et la durée de
I'enregistrement vocal utilisée pour I'apprentgsaet le test (voir les résultats de la troisieme
expérience). Choisir un ordre peu élevé va nuita précision du modele. Choisir trop de
composante engendra une charge de calcul plus tamper

En plus, les paramétres acoustiques (extraits @ pbun enregistrement vocal, qui contient
I'intervention de plusieurs locuteurs) seront disgs dans plusieurs régions de l'espace de
vecteurs acoustiques ; ici il est nécessaire d’aungen I'ordre du modele GMM pour couvrir ces
différentes régions.

Dans notre cas, on dispose de peu de donnée (deréenregistrement vocal utilisé lors de la
phase d’apprentissage 4 sec et pour la phasestdg sec, et le nombre de locuteurs choisit est
60 locuteur), et donc le choix d'un modele de l@usgéennes suffit pour représenter
convenablement le locuteur.

Aussi les résultats d’expériences avec et sans \tdDfirment que l'utilisation de I'algorithme
VAD augmente les performances du systeme de reissamee de locuteur de I'ordre de 2.22%
de 96.66% a 98.88%.

4. Expérience 4 : Influence du nombre de locuteur et type de classifieur utilisé
surle TIC

Nous allons présenter les résultats d’identificatem utilisant différents méthodes de
modélisation a savoir : les GMM, les supports vertanachines SVM avec l'utilisation de
noyaux RBF et le réseau de neurones ANN, appliquéstrois différents ensembles de
locuteurs (10,30 et 60). Les résultats obtenus sositsous forme de tableaux et de graphes
ci-dessous : Tableau 4.4 et la Figure. 4.8.

Tableau.4.4Taux d’identification du locuteur selon le nombeeldcuteurs
et le classifieur utilisé.

modéle GMM SVM ANN
s locutes (N=16)
10 93.33% 89.12% 26.03%
30 97.77% 90.09% 20.76%
60 98.88% 92.79% 19.88%
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Figure.4.8 Taux d’identification en (%) en fonction de nombteelocuteur
et selon le classifieur utilisé.

» [nterprétation

Les performances des systemes que nous avons roge® en identification varient d’'un
systeme a lautre, En observant les résultats abtemous pouvons constater que les
performances du systeme sont nettement meillearsgu’on utilise les GMM et qu’au fur et a
mesure en augmentant le nombre du locuteur lesrpeaihces du systéme s’améliorent (proche
de 99%). Pour les SVM le meilleur taux est obtemec I'utilisation de 60 locuteurs (environ
93%).

Les réseaux de neurones ne sont pas adaptés deas parce qu'ils ne donnent pas de bons
résultats, le taux de reconnaissance égal presg0&a

IV.5.2 Partie 2 [linfluence de la parole transodée
1. Expérience 5: Comparaison entre les différentes hattes d’extraction des parametres

Nous évaluons, dans cette section, les différentéthodes d’extraction des parametres
possibles pour la reconnaissance de locuteur disiesraux différents niveaux de l'architecture
d’'un systtme de communication mobile, décrites lparFigure. 4.9. Nous détaillons les
différentes méthodes utilisées :

= méthode 1 : L'extraction des MFCC est réalisédesgignal non codé, a partir de la base

de données ARADIGIT.

= méthode 2 : réception du flux binaire quantifierexeau du récepteur. L'extraction des

ISF est réalisée apres déquantification.
» meéthode 3 : décodage de la parole. Le signal sghtigetisé au niveau du récepteur, puis
I'extraction des MFCC est réalisée (a partir dedae de données ARADIGIT_AMB.
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La méthode 1 est considérée comme la référencke sagnal de parole n’est pas altéré par le
codage. La méthode 2 est la solution optimisée mmues proposons, car elle présente de
multiples avantages :

1. elle évite l'altération du signal de parole @tconsommation supplémentaire de ressources
liées a la resynthése du signal,

2. le flux binaire peut étre intercepté n’importedans le réseau.

Le codeur considéré dans les expériences présesgtlescodeur de parole AMR_WB

S
' N B °
—»[ Analyse J : 'L Synthese
T & J \T J
Signal de parole Paramétre’
? propr: Codeur AMR_WB (ISF)  Décodeur AMR_WB Signg'éggdzam'e
(MFCC) (MFCC)

Figure.4.9Les méthodes d’extraction des parametres possildg®nibles aux diftérents
niveaux de l'architecture d’'un systéme de comnatitia mobile.

» Evaluation de la qualité de codeur AMR_WB

Nous évaluons dans un premier temps la qualité ateur AMR_WB, a travers une
comparaison entre le signal original de la basedoienées ARADIGIT et celui du signal
resynthétisé de la base de données ARADIGIT_AMRlabfigure.4.9 représente les formes
d’ondes des signaux de parole), et au traveretts bbjectifs, en calculant le PESQ (le résultat
est une note de qualité d’écoute).

X/

s PESQ (Perceptual Evaluation Speech Quality)

C’est un modele objectif, basé sur le modeéle psyatoustique humain. Il effectue une
mesure comparative entre deux informations : cillectée a une extrémité et la méme
information recueillie a I'autre extrémité apresiatraverse le systeme étudié. Apres traitement,
le PESQ restitue ses résultats sur une échelle MEAN Opinion Scofle sous forme d’un
scalaire compris entr® 5 et4.5.

Les résultats obtenus montrent que pour la pasotgidlité de codeur AMR_WB s’améliore
avec l'augmentation de débit, une note de 4.17 pounode de 23.85Kbit/s.
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PESQ=1.57 PESQ=1.64
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Figure.4.10 Comparaison entre le signal de parole original elug resynthétisé pour différents
modegq-a- mode 6.60Kbit/s, -b- mode 8.85 Kbit/s, -c-dad.2.65Kbit/s, -d- mode23.86 Kbit/s)

Comparaison entre les différentes méthodes d’extréion des parametres

Le Tableau 4.5 et les histogrammes de la Figurk.4ésument les résultats globaux
comparatifs entre les différentes bases de dorpréssntées précédemment.
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Tableau.4.5Tauxd'identifications comparatifs entre les différentesses de donné
et selon le classifieur utilisé.

Modeéle GMM SVM ANN
Type (M=16)

base
ARADIGIT16KHz 98.88% 92.79% 19.88%
MFCC (1)

Parameétres 97.77% 76.18% 18.22%

ISF (2)
ARADIGIT_AMR 93.88% 89.99% 15.83%
MFCC (3)

100

90

®

c 80

[J]

s 70

® 60

% >0 HGMM
g 40 SVM
e [ |
; 30

S 20 ANN

10

ARADIGIT

originale MFCC domaine
compressé ISF ARADIGIT

décodée MFCC

Figure.4.11Histogramme dtaux d’identification delifférentes bases de donn utilisées.

= Interprétation

L'analyse de ces résultats démo que I'extraction des parametres directement duas
original est une solution robus (environ 99%), etiue lorsque les paramétres ISF sont ext
du train binaire de codeur, le codeur AMR_WB oldtide meilleures performances que
solution utilisat le signal décodé (issu de odeur). Le gain s’éléve a 4% terme de TIC par
rapport a la méthode 3, soit un TIC de 97.77% eomtr TIC de 93.88.

Parcontre le codeur AMR_WE avec l'utilisation des SVMsnontre un profil différent i
obtient en efft Iégérement de meilleurs résultats en travaillant le signal décodé qu's
utilisant le bitstreamtfain binair¢), on interpréte cela en reliant avec les pararséitiéisés, e

donc on peut mettre I'hypothése que les SVM sous pldaptés au parames MFCC qu’au
parametres ISF.
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2. Expérience 6 : Comparaison entre différents modesabdeur AMR_WB

Tableau.4.6Taux d’identification des différents modeles séi§ en fonction des modes
de codeur AMR_WB

GMM SVM
Le type Parametres | Signal déecod§d Paramétres | Signal décodé
mode ISF MFCC ISF MFCC
6.60Kbit/s 85.55% 39.44% 69.18% 68.58%
8.85Kbit/s 90.00% 81.11% 73.96% 80.65%
12.65Kbit/s 97.77% 93.88% 76.18% 89.99%
23.85Kbit/s 98.88% 95.55% 78.18 % 92.32%
120
100
80
/ —4—GMM (ISF)
60 ——GMM (MFCC)
/ SVM (ISF)
40 —>é=SVM (MFCC)
20
O T T T 1
6,6 8,85 12,65 23,85

Figure.4.12Taux d'identification dedifférents modeles
en fonction du mode utilisé.

» [nterprétation

D’apreés les résultats présentés dans le tableacpmstiate qu’au fur et a mesure que le débit
augmente, le taux de reconnaissance augmentecegs@it avec I'utilisation du signal codé ou
décodé (débit faible donc plus d’'impact sur la re@ssance). L'identification est meilleure en
utilisant les GMMs, avec un débit de 23.85Kbit/sabteint un taux de reconnaissance proche de
99% (résultat identique a celui trouver avec ligéition des MFCC extraites du signal original).

D’autre part, a un faible débit (6.60Kbit/s), onenrarque que I'utilisation de signal
resynthétisé dégrade les performances du systérhe lRAaux peu significatif d'ordre 39.44%.
Et gu'avec l'utilisation des ISF, on obtient un xade 85.55%. D’aprés cela, on peut conclure
gue l'utilisation des parametres issus de flux intnast une solution robuste.

65



Chapitre IV Reconnaissance automatiqueldeuteurs robuste pour les communications mobiles

IV.5.3 Partie 3 Etude de la robustesse

IV.5.3.1 Effet du canal de transmission
1. Expérience 7 : Canal de type gaussien

La simulation du canal est réalisée par I'addititanbruit blanc gaussien. Le canal de type
AWGN ajoute du bruit blanc gaussien aux parameétaeies transmis comme décrit dans le
chapitre 3, avec des niveaux Rapport Signal suit Beu5,10 et 15dB.

Les résultats de cette expérience sont comparésgxatmuves avec l'utilisation de la base de
données transcodée ARADIGIT_AMRB. Le Tableau 4.7 et la Figure. 4.13 résume cesta¢su
comparatifs.

Tableau.4.7 Taux d’identifications comparatifs entre base ABRGIT _AMR,;,
et ARADIGIT_AMR, AW a différents SNR (signal resynthétise).

Canal idéal Canal bruité
AWGN
SNR (dB) - 15 10 5
GMM 93.88% 84.44% 42.77%| 8.88%
SVM 89.90% 76.07% 70.34%| 59.73%

90

80 /

70 /

60

50

/ ——GMM
40
/ —8-5VM

30

20
10 /

Figure.4.13 Taux d’identifications comparatifs de la base ARBD AMR,, AW
pour différents SNR (mode 12.65kbit/s).
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2. Expérience 8 : Canal de type Rayleigh

Le canal de transmission est simulé par un can&ymke Rayleigh décrit, avec des niveaux
Rapport Signal sur Bruit de 5,10 et 15dB.

Le Tableau 4.8 et la Figure.4.14 résume les résulff@baux comparatifs dans le cas d’'un
affaiblissement avec canal de Rayleigh.

Tableau.4.8 Taux d’identifications comparatifs pour la basmdonnées
ARADIGIT_AMR,;,_R a différents SNR.

Canal Canal bruité
idéal Rayleigh
SNR (dB) - 15 10 5
GMM 93.88% | 21.11% 13.33%| 3.88%
SVM 89.90% | 62.53% 57.16%)| 54.56%
70
60 /
._—
50
X 40
S
2 30 —4—GMM
” / Bl
10 /
0
5 10 15
SNR en dB

Figure.4.14 Taux d’identifications comparatifs de la base ARBD _AMRwb_R
pour différents SNR (mode 12.65kbit/s).

3. Expérience 9 : Canal BSC

Le canal de transmission est simulé par un canalifgi symétrique, avec des probabilités de
0.05, 0.1 et 0.3.
Les résultats de cette expérience sont comparéspatmouves avec l'utilisation de la base de
données transcodée ARADIGIT_AMRB, la base de données ARADIGIT_AMR AW et la
base de données ARADIGIT_AMR_R. Le Tableau 4.7 et les Figure.4.15 et 4.16 réstihes
résultats globaux comparatifs pour une identifarat travers un canal BSC.
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Tableau 4.¢ Les résultats globaux comparatifs en %

Canal Canal Canal Canal
idéal AWGN Rayleigh BSC
SNR=15dB| SNR=10dE | SNR=5dB| SNR=15dB SNR=10dB SNR=5dBP=0.05 P=0.1 P=0.3
GMM | 93.88 | 84.44 42.77 8.88 21.11 13.33 3.88 |52.77| 27.220 3.33
SVM | 89.90 | 76.07 70.3¢ 59.73 | 62.53 57.16 54.56 | 70.84| 66.86 56.06
80
o T
60
-~ B
% 50
S 40 \
2 N ——GMM
20 ~ —8-5VM
0
0,05 0,1 0,3
probabilité

Figure.4.15 Taux d’identification comparatifs de la bas€kRADIGIT_AMEk,, BSC
pour différentes probabilités (mode 12.65kbi

100 -
90 A
80 -
70 -
60 -
50 A
40 A
30 A
20 A
10 A

TICen %

B GMM

B SVM

canal BSC
(p=0,1)

canal
Rayleigh

canal
AWGN

canal idéal

Type du canal

Figure.4.16 Histogramme c Taux d’identifications comparatifs en les bases
ARADIGIT_AMEHy, ARADIGIT_AMR,_ AW, ARADIGT_AMFy,_R
et ARADIGT_AMR,, BSC (mode=12.65kb/s, SNR=15dlp=0.1).
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4. Expérience 10:L'influence du type de canal sur les paramétres |

Pour un deuxieme cas (concernant la reconnaissdamte le domaine compressé), n
allons voir I'effet du canal de transmission (AWGRRyleigh et BSC) sur les paramétres |
Lesrésultats obtenus (mode 12.65kbit/s) sont comparés ceux trouvés dans le cas d'un ¢
idéal. Le Tableau 4.10 et les fure4.17 résument les résultats globaux comparatifs poe
identification a tavers les différents cane.

Tableau.4.10Les résultats comparatifs.

Type de canal canal idéa Canal AWGN | canal Rayleigt Canal BSC
Le mo 15dB 15dB P=0.1
GMM 97.77% 93.33% 41.66% 47.77%
SVM 76.18% 75.22% 64.68% 67.76%
100 -
90 -
80 -
70 -
X 60 -
(Y 50 -
2 40 - = GMM
30 -
20 - mSVM
10 A
0
canal idéal canal canal canal BSC
AWGN Rayleigh
type du canal

Figure.4.17 Histogramme ¢ Taux d’'identifications comparatitss/ec I'utilisation de:
parametres ISF et selon le type du canal ut.

100
80
X X
c 60 c
()] ()]
O 40 =2
= =
Zg HGMM uGMM
uSVM uSVM
,lSF MFCC .ISF MFCC
(signal . (signal .
dé) (signal codé) (signal
%) decodé) décodé)
canal AWGN canal Rayleigh

Figure.4.18 :comparaisons entre 'utilisation des parameétres thisignal codé et |
parametresMFCC du signal décodet selon le type dcanal utilisé (SNR=15dlL.
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» [nterprétation

Concernant la modélisation par les GMM, nous avamsarqué une dégradation des
performances du systeme RAL, cette dégradatiotr&stremarquable en simulant le canal
par un bruit du Rayleigh. Les GMM ne sont pas &etagpla reconnaissance dans ce cas.

D’autre part (toujours avec la modélisation par@®dM) nous constatons que l'utilisation
des ISF permet d’obtenir des performances sigiifieaent meilleures que celles obtenues
avec l'utilisation des MFCC issus du signal resgtige (pour un canal de Rayleigh un taux
de 41.66% par les ISF contre un taux de 21.11%epaviFCC).

Les SVM montrent un profil différent, par exempleup 15dB que se soit dans le canal
AWGN ou Rayleigh, le taux de reconnaissance estemsus de 60%, Ils commettent plus
gue 30% moins d’erreurs que les GMM. D’autre dartlifférence entre I'utilisation des ISF
ou des MFCC n’est pas trés importante dans ce cas.

IV.5.3.2 bruit de I'environnement

1. Expérience 11 : ldentification du locuteur dans umilieu bruité (base de données
originale)

Dans cette partie, nous bruitons notre base deARSIDIGITS qui contient 60 locuteurs
(suivant la procédure de bruitage décrite dansida 416 par des bruits issus de la base
NOISEX'92 NATO (Varga) ; et différents niveaux Rapport Signal sur Bruit (RS®IB, 5dB,
10dB et 20dB) suivant la Figure.4.19.

Bruit
(la base NOISEX'92)

Controle du RSB

Parole bruitée

+
Signal de parole
(la base ARADIGIT)

Figure.4.19 la procédure de bruitage.

Les étapes de bruitage de la base de données sont :
e Addition des signaux de bruit et de parole au nivieanporel.
» Un contréle du gain pour obtenir le RSB considérérgexpérience.
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Les résultats expérimentaux obtenus sont résum@s ldatableau 4.11 et lesghre.4.20.
ci-dessous

Tableau.4.11Comparaison des taux d’identification des difféseamodéles utilisés
dans un milieu bruité (babble speech) et pour ifiés SNR.

SNR 20dB 10dB 5dB 0dB
modele
GMM 96.11% 69.44% 38.33% 14.44%
SVM 90.97% 80.60% 71.66% 63.17%
120
100
N
g K.‘
S 80
E;E 60 =G MM
S ——-5SVM
5 40
x
®
20
e
0
20dB 10dB 5dB 0dB
SNR en dB

Fig.4.20 Histogramme de taux d’identification des différemtsdeles utilisés
dans un milieu bruité (babble speech) et pour difiés SNR.

» [nterprétation

Un facteur important de dégradation du signal delparéside dans le bruit additif de
I'environnement extérieur. Des expériences menéedasbase ARADIGIT, démontrent que
dans des conditions d’enregistrements trés favesaldans aucun bruit d’ambiance, le taux
d’identification correcte de notre systeme de RAd référence en utilisant les GMMs est de
98.88%. Le méme systéme, utilisé sur des signawestebruités (RSB de 5dB) a l'aide d’'un
bruit de babble, présente un TIC de 38.33 %.

Cette expérience démontre la trés forte corrélagire les performances d’'un systeme de RAL
et le RSB des signaux de test.

D’autre part et d'apres les résultats présentés atableau, on constate que les SVMs sont plus
robustes au bruit (Exp : un taux d’identificatiogate a 63.17% pour un SNR de 0db) que
d’autre systéme (GMM). Ce qui implique que les S\Adst plus adaptés a la reconnaissance du
locuteur dans un milieu bruité.

71



Chapitre 1V Reconnaissance automatique de locuteurs robustergesi communications mobile

2. Expérience 12 :Identification du locuteur dans un milieu bruité @se de donnée

transcodée ARADIGIT_AMKy)

Dans cette expérience, Nous évaluons la robustessbruits des parametres, calculés
le domainecompressé (ISF) et aprés la resynthése du sigrnadrdée. Les résultats obtenus p
un bruit de foule de personne (babble speech) é6NIiR de 10dB, et avec le choix de m
12.65Kbit/s sont comparés a ceux trouvés précéamrmavec I'utilisation du gnal original.
Les résultats expérimentaux obtenus sont résum@s ldatableau 4.12 et les ure.4.21

ci-apres.

Tableau.4.12 Comparaison des taux d’'identification des diffées bases de données
utilisées dans un miliebruité (babble spee¢tiSNR=10dE.

TICen %

modele
GMM SVM
Base de données brui
ARADIGIT 69.44% 80.60¥%
(MFCC)
ARADIGIT_AMR 82.77% 83.97¥%
(MFCCQC)
Parametre 66.66% 73.18 Y%
ISF
100

GMM

mSVM

Fig.4.21 Histogramme de taux d’identificati des différentes bas de donné utilisées

dans un milieu bruité (babble spe, SNR=10dB).
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» [nterprétation

Ces résultats montrent un profile différents corépar ceux trouvés pour un milieu propre.
Le taux d’identification obtenu pour un signal béuresynthétisé est meilleur que celui obtenu
avec un signal original bruité que ce soit avetlidgation des GMMs ou les SVMs. Le décodeur
AMR_WB réduit significativement I'influence des lisiambiants sur les performances de RAL.
Et cela parce que 'T/AMR_WB au niveau de décodewpabe des correcteurs de trames
corrompues qui permettent de réduire I'effet desues et de bruits.

V.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les expériagedisées, ainsi que les résultats obtenus
au cours de notre travail. A travers ces expéeagnaous pouvons dire que le modéle GMM est
puissant, et le bon choix de I'ordre du modele G trés important. Ainsi, la performance du
systeme d’identification du locuteur est fortemdapendante de la durée de I'enregistrement
vocal. En effet, les durées courtes posent un @noblpour modéliser et adapter correctement le
modele de locuteur a I'environnement.

D’autre part, nous avons évalué les performanceglifiérentes méthodes d’extraction des
parametres, et démontré que I'extraction des pdramélans le domaine compressé est une
solution robuste (surtout si on parle du temps ébexion).

Nous avons montré aussi que les SVM peuvent &sediificaces et intéressantes surtout pour
des taches de reconnaissance dans un milieu bruité.
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Conclusion et perspectives

Pour mettre en place une authentification suredaeinla communication, la voix seule est
disponible. Pour répondre a ce besoin, nous avaité dans ce mémoire de ['utilisation de la
reconnaissance automatique de locuteur dans lesrsys de communications mobiles.

La recherche dans le domaine de la reconnaissanomatique du locuteur devrait donc
viser le développement d’applications qui permétwae meilleure extraction des parametres
caractéristiques de la voix et leur modélisationf £n réduisant les influences des systemes de
codage et de transmission des réseaux téléphoniques

L’objectif principal du sujet abordé dans ce présmémoire est d’étudier et évaluer les
différents types de modélisation (GMM, SVM), et lgifférentes méthodes d’extraction des
parametres a savoir les paramétres MFFC issusgdalsie parole originale (cette méthode est
considérée comme la référence car le signal deleparest pas altéré par le codage), les
parametres ISF issus du codeur AMR_WB, et enfile égbus du signal resynthétisé.

A travers les expériences que nous avons effectifrela base de données ARADIGIT,
nous avons constaté que la performance d’'un systiddentification du locuteur est fortement
dépendante des données utilisées lors de la prag@rehtissage et la phase des tests. En effet,
la durée des fichiers joue un role trés importamwtsd’évaluation de ce type de systeme. Plus la
durée est grande, plus les performances du systemeneilleures.

D’autre part, nous pouvons dire que le modele GMM €nvironnement calme) peut
représenter des distributions aléatoires d’'une emarfidele. Mais le bon choix de l'ordre de
GMM est trés important. En effet comme déja memtéplus haut le choix du 16 gaussiennes
est largement suffisant pour représenter la digiob des vecteurs acoustiques dans notre étude.

Nous avons vu aussi que l'utilisation des pararsétssus du signal codé permet de
rapprocher les résultats de la référence (signginaite).

L’autre point important qui a motivé notre étudencerne I'étude de la robustesse des
systémes RAL en présence du bruit (bruit de I'emiiement, bruit du canal). Les résultats
obtenus montrent que le canal de transmissionghakde parole et le bruit de I'environnement
influencent sur la performance du systéme et qus datte situation, les SVM sont plus robuste
que les GMM. Et enfin, l'utilisation du signal regkiétisé donne des meilleurs résultats que
I'utilisation des paramétres ISF issus du codeuddcodeur ajoute des informations utiles, plus
des parametres donc augmentation de la robustasselondance du signal de parole).
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En conclusion, la reconnaissance de locuteur disanti des paramétres internes de
codeur est une solution robuste, Ceci permet notmhrd’éviter les distorsions dues a la
resynthése du signal et la consommation de ressogupplémentaires, mais aussi de minimiser
le temps d’exécution.

Perspectives

La reconnaissance automatique du locuteur est @n gdéveloppement, et elle comporte
plusieurs axes de recherche qui peuvent étre edgplbeins des futurs travaux. Parmi ces axes,
nous pouvons mentionner :

v' Pour éviter au maximum les perturbations, une mwlusimple est d’extraire les
parametres au plus prés de la source (signal adepaniginale). Et donc I'utilisation du
standard Aurora pour une architecture distribué&ede terminal mobile et un serveur
d’applications distant, permet notamment de s’affrér des problémes dus au codage de
la parole.

v' L'utilisation d’'une approche hybride de type SVM/GMpour allier le pouvoir
discriminant des SVM au pouvoir de modélisation G&AM.

v' L'utilisation de la méthode MAP (Maximum a postefigour estimer un modele GMM
en adaptant un modele UBM. Cette méthode estrtésessante dans le cas ou nous ne
disposons pas suffisamment de données lors deakemhapprentissage.

v" Au niveau de la paramétrisation du signal, unetsmilest d’extraire les paramétres aux
différents endroits du codeur par exemple avarggéaquantification, interpolation, etc.

v' Les systéemes RAL ont souffert jusqu’ici de leubfairobustesse lorsqu’ils sont utilisés
en situation réelle, en particulier dans des enwviements perturbés. Pour améliorer la
performance du systeme de reconnaissance du loages un environnement mobile, il
faut prévoir des méthodes de réduction du bruit l@supprimer comme celles basées
sur le filtrage de Wiener, technique de masquagbrde, la notion de missing feature
theory qui consiste a ne pas utiliser les tranoesidérées comme trop bruitées...etc.
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