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Résumé

Le développement de la VolIP, et par conséquent de la téléphonie sur IP (TolP :
Telephony Over IP), a ouvert de nouveaux horizons aux applications en reconnaissance
vocale, d’ou I’émergence de la Reconnaissance Vocale Distribuée (DSR : Distributed Speech
and Speaker Recognition), touchant aussi bien la RAP que la RAL. En effet, I’identification et
la vérification de locuteur deviennent une nécessité dans plusieurs domaines, notamment avec
I’introduction des moyens de communications modernes. Domaine émergent a fort potentiel,
la reconnaissance automatique du locuteur sur IP constitue donc un véritable chalenge pour le
développement des technologies de communications du futur.

Ce travail de these est une contribution au développement des systemes de
reconnaissance automatique du locuteur distribuée (DSR) proposant une nouvelle approche
dans le domaine de la reconnaissance du locuteur distribuée et la VVolP.

Dans cette these, le développement du systéeme DSR est basé sur I’architecture client/
serveur en exploitant la plateforme ALIZE. Le client transmet la voix codée issu du codeur
G.729, en utilisant le protocole UDP, au serveur ou s’effectue la reconnaissance. Pour faire
I’économie d’une reconnaissance a base du signal de parole reconstituée (reconstructed or
resynthesized speech) trés couteuse en temps machine nous exploitons directement les LSP
issus du bit-stream (LSP-G.729-bit-stream). Dans le but d’améliorer les performances du
systeme distribué basé sur LSP-G.729-bit-stream, nous avons proposé une méthode de fusion
originale basée sur la régression robuste permettant d’augmenter les performances et
d’apporter un gain significatif, jusqu'a 99% de taux vérification correct. Cette méthode,
appelée NSRRF (Normalized Score following Robust Regression Fusion), combinant la
fusion des scores normalisée et des modeles GMM-UBM et GMM-SVM, donne des résultats
prometteurs, comparativement avec ceux obtenus avec DSR utilisant le codec G.729 sans
fusion ou les systemes DSR conventionnels avec reconstruction du signal (signal
resynthétisé). Les résultats satisfaisants obtenus, ont permis de confirmer I’efficacité et la
pertinence de I’approche dédiée a la reconnaissance de locuteur en VVolP proposée dans cette
these.

Mots-clé: reconnaissance du locuteur sur IP, Modele de mélange de gaussiennes-Universal
Background (GMM-UBM), Supervecteur de mélange de gaussiennes (GMM-SVM), Plateforme
ALIZE, G.729 bit-stream, Normalisation Min-Max, Fusion par la Régression Robuste.
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Abstract

The recent development of the VVoIP (Voice over IP) technology, and consequently the
TolP (Telephony over IP), opened new challenge for speech the recognition applications,
especially in distributed speaker recognition (DSR: Distributed Speech and Speaker
Recognition). In fact, speaker identification and verification are becoming a necessity in
several areas, especially with the introduction of modern means of communications.
Automatic speaker recognition over IP became a great challenge for the growing development
of the next communications technologies.

In this thesis, new approach for developing distributed automatic speaker recognition
system (DSR) over IP networks is proposed.

In this work, the DSR system performed is based on the client server architecture
using ALIZE platform. The client transmits the encoded voice issued from the codec G.729
using the UDP protocol, to the server where carried out the recognition. We used directly the
LSP coefficients of G.729 bit-stream (LSP-G.729-bit-stream) without reconstructing the
transmitted speech. In order to improve the performance of the distributed system based on
the LSP-G.729-bit-stream, we have proposed an original fusion method based on robust
regression able to increase performance and providing a significant recognition rate up to
99%, This method, so called NSRRF (Normalized Score following Robust Regression
Fusion), combining the normalized scores issued from GMM-UBM and GMM-SVM models,
shows promising results, compared with those obtained by DSR system using the G.729
codec without fusion, or conventional DSR systems using the reconstructed signal
(synthesized signal). The obtained results are significant and confirm the effectiveness and the
accuracy of the approach proposed in this thesis dedicated to distributed speaker recognition

over IP.

Keywords: Speaker recognition over IP, Gaussian Mixture Model -Universal background
(GMM-UBM), Gaussian supervector (GMM-SVM), ALIZE platform, G.729 bit-stream,
Min-Max Normalization, Robust regression fusion.
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INTRODUCTION

Depuis le début de la recherche dans le domaine du traitement du signal, les
chercheurs ont toujours eu une attention particuliére pour le signal de parole, car la parole est
sans doute le moyen de communication le plus simple et le plus efficace chez les humains.
Grace aux développements des technologies de l'informations et de la communications, en
particulier en traitement du signal et en informatique, le réve de communiquer avec des
machines est devenu de plus en plus réalisable. Les recherches actuelles proposent de
nombreux systémes de reconnaissance automatiques, parmi lesquels deux ont connu une
progression considérable : La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) qui consiste a
reconnaitre le message prononcé et la Reconnaissance Automatique du Locuteur (RAL) qui
consiste a reconnaitre (ou authentifier) l'identité du locuteur a l'origine du signal de parole
présenté. Les ordinateurs et les logiciels qui se construisent actuellement, bien que capables
de traiter énormément d’informations en un temps trés court, n’ont pas encore la capacité de
générer ou de comprendre les finesses de la parole humaine. Cependant, de nombreuses
applications en reconnaissance de la parole sont déja industrialisées. Allant de la dictée vocale
a la commande d’opérations diverses dans les navettes spatiales. De plus en plus, les
entreprises de télécommunications et de services (banques, assurances), désireuses
d’améliorer leur service a la clientele, tentent d’introduire des applications basees sur la
reconnaissance de la parole. Le développement de la reconnaissance de la parole a booste les
nombreuses applications de reconnaissance du locuteur, plus particulierement dans les
services demandant une reconnaissance de I’identité du locuteur comme I’accés aux boites
vocales, a des services par abonnements, consultation de comptes en banques ou d’autres
transactions bancaires a distance, achats par téléphone, le contrdle d’acces a distance de bases
de données, les services d’information et de réservation a distance, etc. La tendance actuelle
montre une évolution vers I’exécution de diverses transactions en utilisant la Voix sur IP
(VolP : Voice Over IP). Cette nouvelle technologie est en pleine expansion du fait de la
valeur ajoutée qu’elle apporte aux utilisateurs par rapport a la téléphonie classique, telle que la
mobilité, ou la possibilité de transmettre non seulement la voix, mais aussi des données et du
contenu multimédia, ou encore le co(t réduit des appels long distance. La VVolP propose donc
des perspectives en termes de nouveaux services, la convergence du réseau de données et du

réseau supportant la voix, aboutissant a I'émergence de nouveaux services voix-données.
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Le principe de la voix sur réseau par paquets consiste, a partir d’une numérisation de
la voix, a comprimer le signal, a le découper en paquets de données et a les transmettre sur le
réseau IP. A I’arrivée, les paquets transmis sont réassemblés, le signal de données obtenu est
décompressé puis converti en signal analogique pour restituer le signal sonore a I’utilisateur.
Les caractéristiques de la VolIP, telles que la possibilité d’une plus grande compression du
signal de parole, ou I'utilisation optimale du réseau grace a la transmission de I’information
par paquets, en font une application ambitieuse. Toutefois, un matériel de téléphonie IP ne
pourra s’imposer que dans la mesure ou la qualité de la parole recue sera suffisante. Une
considération importante dans toute compression de parole est la qualité du signal reconstruit.
Les codecs audio sont basés sur différentes techniques de compression de la parole visant a
éliminer la redondance dans le signal de parole pour obtenir une bonne compression et de
réduire les colts de stockage et de transmission.

Les nouvelles applications de la VVolP, comme par exemple, Skype, Google Talk, etc,
utilisent de nombreux codecs audio. La plupart de ces codecs fonctionnent dans la gamme de
4,8 kbit/s a 16 kbit/s et ont une qualité vocale et un taux de compression raisonnable. En
général, plus le débit binaire de la parole est grand, plus la qualité de la parole est bonne et
plus I’application est gourmande en bande passante et en stockage. Dans la pratique, c’est
toujours un compromis entre I'utilisation de la bande passante et la qualité vocale. Les codecs
vocaux typiques utilisés dans la VolP comprennent ceux proposés par I'I'TU-T telles que
G.711, G.729 et G.723.1 ; par ETSI tels que AMR; les codecs open-source tels que les codecs
iLBC et Speex ; et les propriétaires tels que le codec Silk de Skype. Ces codecs ont un débit
variable dans la gamme de 6 a 40kbit/s et une fréquence d'échantillonnage variable sur une
bande étroite a une bande large. Certains codecs ne peuvent fonctionner qu’a un débit binaire
fixe, tandis que de nombreux codecs avancés peuvent avoir des débits binaires variables qui
peuvent étre utilisées pour l'adaptation afin d’améliorer la qualité de la voix.

Le développement de la VolP, et par conséquent de la téléphonie sur IP (TolP :
Telephony Over IP), a ouvert de nouveaux horizons aux applications en reconnaissance
vocale, d’ou I’émergence de la Reconnaissance Distribuée (Distributed Speech and Speaker
Recognition : DSR), touchant aussi bien la RAP que la RAL.

Ce travail de thése a pour but de diagnostiquer les nouveaux défis posés a la
reconnaissance du locuteur dans le contexte récent de la voix sur IP, et de proposer quelques
solutions permettant d’y améliorer les performances d’un systeme de reconnaissance

automatique sur VolP. L’objectif de nos travaux a donc consisté & diagnostiquer le plus



précisément possible les problémes dis au codage de la parole, durant la tache de la
reconnaissance automatique du locuteur sur IP. A I’issu du diagnostic, nous avons constaté
une dégradation plus importante due a la compression et décompression sur le signal parole.
La contribution de cette these correspond donc a la proposition d’une technique de fusion des
scores normalisés afin d’améliorer les performances de systéeme de reconnaissance soumis a
des conditions de pertes pendant la compression. Dans le cadre de ce travail nous nous
intéressons au codec G.729 dédié a la VVolP. Il s’agit donc d’étudier et de mettre en ceuvre le
codec G.729, dans le but de construire le systéeme de la reconnaissance du locuteur distribuée
(DSR: Distributed Speech/Speaker Recognition) basé sur I’architecture client/serveur, qui
offre la possibilité de répartir les taches de reconnaissance automatique de locuteur entre les
machines clientes et serveurs sur le réseau IP. Afin de concevoir ce systéme de
reconnaissance distribué, il convient : d'une part de comprendre en quoi le signal de parole est
réellement complexe, c'est a dire connaitre I'objet ou l'observation d'entrée, d'autre part de
définir correctement la tache de I’architecture client/serveur basé sur le G.729 codec de la
parole, c'est a dire les contraintes imposées et les performances attendues. Ce travail
s'appuyant sur divers langages de programmation, divers axes de recherches et de
développement ont dus étre définis :

Contribution au développement de la reconnaissance distribuée et la synthese vocale :

» Conception et implémentation de I’architecture client/serveur en intégrant le
codec G.729, avec implémentation de I’encodeur coté client et le décodeur coté
serveur ;

> Elaboration de la base de données transcodée G.729 ;

» Ultilisation du protocole UDP pour intégrer la VoIP;

» Deéveloppement et implémentation du systéme de reconnaissance du locuteur a
base GMM-UBM ;

» Deéveloppement et implémentation du systéme de reconnaissance du locuteur
hybride GMM-SVM;

> Normalisation Min-max des scores.

Contribution a I'amélioration des performances des systéemes de RAL :
» Fusion des scores normalisés issus des deux systemes GMM-UBM et GMM-

SVM baseés sur la régression robuste proposée comme méthode de fusion des



scores dans le but d’améliorer les performances de systéme de reconnaissance

distribué.

En rapport avec les langages de programmation sous les systémes d'exploitation
Windows et Linux, nous avons développé des algorithmes en :
» C++ pour générer les exécutables de chaque module de systéme RAL inspire a
partir de la plateforme de reconnaissance locuteur ALIZE ;

» MATLAB pour créer les paramétres acoustiques basés sur le G729 bit-stream.

Ainsi, le travail de cette these a tout d'abord consiste a étudier le domaine de
reconnaissance du locuteur en VolP couvrant a la fois la compression du son jusqu'a sa
restitution, en passant par l'architecture réseau choisie, le codage de compression audio sur IP,
la modélisation, la normalisation, la fusion proposée et d'éventuels traitements d'amélioration.
L’étude de toutes ces composantes a permis d'établir les différents axes de recherche étudies
pendant cette these.

Le chapitre 1 détaille la reconnaissance automatique du locuteur (RAL). Il présente
tout d’abord les mécanismes de production de la parole, ensuite les sources de variabilité du
signal de la parole. 1l souligne également les applications majeures associées a la RAL et les
différentes taches liées a la RAL. Il expose quelques approches utilisées pour les systémes de
RAL et présente, enfin, les méthodes d’évaluation des performances des systemes de RAL.

Le chapitre 2 rappelle le contexte de [I’évolution des architectures de
télécommunications traditionnelles vers les réseaux de nouvelle génération, avant d’évoquer
les principales caractéristiques de ces nouveaux réseaux. La deuxiéme partie de ce chapitre est
consacrée a la présentation de notion VVolIP et ses contraintes.

Dans ce contexte, la premiere orientation de nos travaux de recherche, décrite au
chapitre 3, consacré a la description d’un systéme de reconnaissance distribuée (DSR),
I’architecture client-serveur permettant d'allier la tache de la reconnaissance de locuteur sur
IP, ainsi que les différents protocoles qui régissent la transmission les données via un réseau
IP (Internet Protocol), en particulier TCP/IP et UDP.

La seconde orientation de nos travaux, exposée au chapitre 4, est réservée a I'étude des
modeéles exploités et la méthode de fusion contribuée. Dans un premier temps, nous détaillons
la modélisation générative du locuteur a base de modéles de mélange de gaussiennes-
Universal Background (GMM-UBM), nous présentons ensuite le modéle hybride GMM-SVM
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issu de la combinaison des méthodes génératives et discriminantes basées sur les machines a
vecteurs supports (SVM). Dans un second temps, nous justifierons nos choix de technique de
normalisation des scores et de notre proposition originelle de fusion des scores par la
régression robuste.

A partir de I’architecture présentée au chapitre 3, ainsi que les modeles choisis au
chapitre 4, nous reportons les résultats obtenus au chapitre 5. Ces résultats incluent I’étude des
scores issus du paradigme GMM-UBM et le modéle hybride GMM-SVM ainsi que de leur
normalisation et fusion utilisant la méthode de régression robuste, proposée comme méthode
de fusion des scores normalisés.

Nous concluons cette thése par une récapitulation des principales conclusions et

discussions de ces travaux de recherches.
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1.1 Introduction

La reconnaissance automatique du locuteur (RAL) est un terme générique regroupant
les problemes relatifs a I’identification ou a la vérification du locuteur, sur la base de
I’information contenue dans le signal acoustique : il s’agit de reconnaitre une personne a
partir de sa voix.

Dans ce chapitre, nous décrivons le processus de production de la parole a travers les
mécanismes mis en jeu lors de la phonation. Ensuite, nous énoncons les variabilités
interlocuteurs, ainsi que les parametres servant a la discrimination des locuteurs. Nous
terminons par une présentation de la structure générale d’un systéeme de RAL, qui peut se
subdiviser en trois étapes qui sont I’extraction des paramétres acoustiques du signal de parole,
la modélisation du locuteur et une derniére étape de décision (ex: décider de I’identité du

locuteur).

1.2 Mécanismes de production de la parole et perception des sons

Pour développer un systeme de reconnaissance automatique du locuteur, il est
nécessaire de connaitre les parameétres acoustiques caractérisant le locuteur. Pour cela, une
bonne compréhension du processus de production de la parole est nécessaire. La parole est
considérée parmi les principaux moyens de communication de I’étre humain. Elle contient
essentiellement le sens du message prononcée par le locuteur, ainsi que des informations

individuelles concernant l'identité et parfois I'émotion du locuteur.

1.2.1 Production de la parole

Le processus de production de la parole est un mécanisme trés complexe qui repose
sur une interaction entre les systémes neurologique et physiologique. La parole commence par
une activité neurologique [1]. Aprés que soient survenues l'idée et la volonté de parler, le
cerveau dirige les opérations relatives a la mise en action des organes phonatoires. Le
fonctionnement de ces organes est bien, quant a lui, de nature physiologique [2].

Une grande quantité d'organes et de muscles entrent en jeu dans la production des sons
des langues naturelles. Le fonctionnement de l'appareil phonatoire humain repose sur

I'interaction entre trois entités: les poumons, le larynx et le conduit vocal (voir figure 1.1).
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Figure 1.1: Organes de production de la parole [3].

Le larynx est une structure cartilagineuse qui a notamment comme fonction de réguler
le débit d'air via le mouvement des cordes vocales. Le conduit vocal s'étend des cordes
vocales jusgqu'aux levres dans sa partie buccale, et jusqu'aux narines dans sa partie nasale [2].

L'air des poumons est comprimé par l'action du diaphragme. Cet air sous pression
arrive ensuite au niveau des cordes vocales. Si les cordes sont écartées, l'air passe librement et
permet la production de bruit. Si elles sont fermeées, la pression peut les mettre en vibration et
'on obtient un son quasi-périodique, dont la fréquence fondamentale correspond
généralement a la hauteur de la voix percue. L'air mis ou non en vibration poursuit son
chemin a travers le conduit vocal et se propage ensuite dans I'atmosphere. La forme de ce
conduit, déterminée par la position des articulateurs tels que la langue, la machoire, les lévres
ou le voile du palais, détermine les particularités des différents sons de la parole. Le conduit
vocal est ainsi considéré comme un filtre pour les différentes sources de production de la
parole telles que les vibrations des cordes vocales ou les turbulences engendrées par le
passage de l'air & travers les constrictions du conduit vocal [2], [3]. Le son résultant peut étre
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classé comme voisé ou non voisé, selon que l'air émis a fait vibrer les cordes vocales ou non

[2], [3], [4]

1.2.2 La perception de la parole dans la bande téléphonique

L'oreille humaine ne peut percevoir que certains sons, le niveau d’intensité acoustique
moyenne produit par un son de parole, mesuré a 1 metre, est compris entre 30 et 110 dB, ce
qui correspond respectivement a une voix chuchotée et a une voix criée [1]. L'étendue
spectrale de la parole humaine est comprise en général entre 80 et 8000 Hz (certaines
cantatrices peuvent atteindre 15 kHz dans le chant d'opéra), la puissance sonore de la parole
dans une conversation normale se situe de 60 a 70 dB et le niveau d’intensité acoustique est
maximal lorsque la fréquence se situe aux alentours de 500Hz [5]. La figure 1.2 donne une
représentation du domaine audible pour un étre humain. On remarque tout d'abord que le
niveau de perception dépend grandement de la plage de fréquences considérée ainsi que du
niveau sonore. On définit alors deux courbes dans le plan fréquence-intensité : un seuil
d'audibilité et un seuil de confort. La zone ainsi définie est le domaine dans lequel les sons

peuvent étre percus. Tout signal en dehors de cette plage est inaudible, génant ou méme

dangereux.
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Figure 1.2: Perception auditif.
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La bande d’audition est composée des fréquences audibles par une oreille humaine
situées entre 20 Hz et 20 kHz : ce qui a premiére vu semble tres loin de la bande étroite de la
téléphonie correspond a la plage de fréquence 300-3400 Hz, cette bande téléphonique est juste
suffisante pour conserver I’intelligibilité¢ du langage ainsi que les parametres propres au
locuteur (voix, émotion, etc.). En pratique la plage de 100-4000 Hz permet de positionner
correctement les premiers formants (trois ou quatre) et de contenir toutes les premieres
harmoniques du pitch (voir § 1.7.1.2), qui sont les informations utiles a la bonne
compréhension de la parole humaine [1]. Cependant, lintelligibilité de parole est
intégralement contenue dans la bande téléphonique, sauf peut étre pour quelques harmoniques
ou la fréquence de pitch est relativement faible (allant de 50 Hz pour les hommes a 600 Hz
pour les voix les plus aigués telle une voix d’enfant) [4]. Ainsi I’addition des fréquences
inférieures a 300 Hz donne une meilleure représentation des premiéres harmoniques
(phonémes voisé). On remarque surtout cela pour un locuteur masculin pour lequel la
fréquence de pitch est assez faible. La plage des hautes fréquences, supérieures a 3400 Hz n'a
de I'importance que pour les phonemes complexes.

La plage de la bande téléphonique, ou le systeme auditif est le plus sensible, justifie le
taux d’échantillonnage de 8 kHz pour les codecs de parole qui traitent en géenéral le signal sur
la bande étroite. Bien que la bande téléphonique soit suffisante pour la bonne compréhension
du message, I’élargissement de la bande passante des codecs de 50 a 7000 Hz (large bande)
permet de rendre la parole reconstituée plus naturelle avec une qualité se rapprochant d’une
communication face a face [1], [6]. Les fréquences inférieures & 50 Hz et supérieures & 7000
Hz n'apportent pas plus d'information a la perception de la parole, surtout sur les phonemes,
I’unité principale constituant le langage parlé [7].

En conclusion, la parole humaine produit des fréquences qui, en partie, ne sont pas
comprises dans la bande téléphonique, et qui sont nécessaires pour obtenir une voix humaine
naturelle. Ce qui complique le processus de reconnaissance du locuteur a travers un canal

téléphonique ou un réseau IP.

1.3 Variabilité du signal de la parole
Le signal de parole est tres complexe ou se mélent informations linguistiques,
informations caractéristiques du locuteur, informations relatives au matériel utilisé pour la

transmission ou I'enregistrement du signal, etc. En outre, le signal de parole est trés redondant.
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Cette caractéristique est dailleurs reconnue pour faciliter la communication entre deux
personnes dans un environnement trés bruyant. Par ces différents aspects, le signal de parole
présente une trés grande variabilité.

La capacité des systemes de RAL a différencier plusieurs individus repose
essentiellement sur la variabilité inter-locuteur : la disposition du signal de parole a varier
entre différents individus. Néanmoins, le signal de parole renferme d'autres types de
variabilité qui rendent problématique la tAche de reconnaissance, telles que la variabilité intra-
locuteur ou la variabilité dde au matériel. Par ailleurs, les systemes de RAL doivent faire face
a d'autres difficultés liées davantage au domaine applicatif, comme l'utilisation des systemes
dans des conditions difficiles, etc.

1.3.1 Variabilité intra-locuteur

La variabilité intra-locuteur est une variabilité propre au locuteur qui ne peut pas
reproduire exactement le méme signal. Cette variabilité intra-locuteur est dépendante de état
physique et psychologique pour un méme individu, ainsi les facteurs de variabilités sont
multiples, on cite:

> L'état pathologique : Des variations peuvent étre induites involontairement sur
la voix d’une personne, de type fatigue, rhume et stress, etc., ou les variations
émotionnels. Ces facteurs provoquent des altérations momentanées dans la
voix. Dans ce sens, la voix peut changer entre le début et la fin de la journée
[8], [9]. Plus généralement, il est impossible pour une personne de répéter a
I’identique le méme signal de parole deux fois de suite. Une légére variation
est toujours observée.

» Dans le cas d’une interaction volontaire et consciente avec un systéme de
reconnaissance du locuteur, comme par exemple dans le cadre d’un accés
sécurise, le comportement d'un individu se modifie au fur et a mesure de son
utilisation du systeme. L'individu devient de plus en plus confiant ainsi sa voix
évolue dans ce sens et s’en trouve modifiée.

» Enfin, a plus long terme, la voix change au fur et & mesure du vieillissement
d'une personne.

L’influence de ces divers facteurs varie selon I’application visée. Des travaux ont
montré I’importance des variations a long terme et que les performances d'un systeme se

dégradent en augmentant le temps qui sépare les sessions des références et les tests [10], [11].
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Plus ce temps augmente, plus les performances se dégradent. Néanmoins, méme les variations
a court terme (émotion, état pathologique) peuvent étre trés préjudiciables aux systémes de
RAL.

1.3.2 Variabilité inter-locuteurs

Les signaux de parole veéhiculent plusieurs types d'informations. Parmi eux, la
signification du message prononcé est d'importance primordiale. Cependant, d'autres
informations telles que le style d'élocution ou I'identité du locuteur jouent un réle important
dans la communication orale. Ecouter un interlocuteur permet d'avoir des indications
concernant son sexe, son état émotionnel et bien souvent de Il'identifier si on I'a déja entendu.
Dans notre vie quotidienne, ces informations, sont trés utiles. Elles nous permettent, par
exemple, de différencier les divers messages que nous entendons selon le locuteur et leur
degré d'importance. Si toutes les voix étaient percues de la méme facon, il serait par exemple
impossible de suivre une émission radio faisant participer des personnes différentes.

La grande variabilité entre les locuteurs est due, d'une part, a I'héritage linguistique et
au milieu socioculturel de l'individu, et d'autre part aux différences physiologiques des
organes responsables de la production vocale. L'expression acoustique de ces différences peut
étre traduite par une variation de la fréquence fondamentale, dans I'échelle des formants (plus
haute chez les femmes et les enfants que chez les hommes) et dans le timbre de la voix
(richesse en harmoniques due a la morphologie du locuteur et au mode de fermeture des
cordes vocales).

1.3.3 Variabilité due au matériel

La transmission du signal de parole du locuteur au systeme de RAL chargé de
I’analyser nécessite plusieurs étapes et emprunte divers types de supports. A chacune de ces
étapes, le media utilisé (ex : microphone, combiné téléphonique) pour transporter ce signal y
imprime sa marque. Ces empreintes apparaissent le plus souvent sous la forme de
déformations/dégradations du signal de parole. Ces déformations sont différentes selon le type

de matériel utilisé.

1.3.4 Robustesse en environnements difficiles
Si la bande téléphonique est reconnue pour dégrader les performances des systemes de

RAL, elle n’est pas la seule responsable. En effet, les dégradations de performances peuvent
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étre formulées par des canaux sur lesquels le signal de parole sera transmis jusqu’ au systeme
de RAL, notamment en termes de d’ajout de bruit. De trés nombreux travaux ont été
consacres a tenter de compenser la contribution du canal de transmission afin de s’affranchir
de ces problemes de variabilité [12], [13]. Néanmoins, ce probléme voit peu a peu son
importance s’amoindrir dans de nombreuses applications ou la transmission de la parole,
autrefois analogique, se fait de plus en plus sous forme numérique, surtout dans les cas de la
télephonie mobile ou de la transmission de la voix sur IP. La question de la contribution du
canal se voit dans ce cas remplacée par celle des dégradations induites par le codage utilisé.
De plus en plus d’études portent donc sur la RAL a partir des standards actuels de codage de
la parole, s’intéressant plus particulierement aux conséquences de la compression et des

pertes de paquets lors de la transmission sur IP [14], [15].

1.3.5 Tentatives d'imposture et locuteurs non coopératifs

Selon l'application visée, un systéme de RAL peut faire lI'objet d'attaques d'individus
piquant l'identité de quelqu'un d'autre. Donc ce systéeme doit étre robuste face a de telles
tentatives d'imposture, comme par exemple, les attaques par dessein des transactions
frauduleuses sur le compte bancaire d'un client ou I'accés a des données confidentielles.

Dans un contexte judiciaire, le systéme de RAL peut étre soumis a des locuteurs non
coopératifs des locuteurs qui ne désirent pas étre reconnus par le systeme.

1.4 La reconnaissance vocale et ses applications

L’expression vocale est une caractéristique propre d’un locuteur. La reconnaissance
vocale est un terme générique regroupant les problemes relatifs & la reconnaissance du
locuteur sur la base de I’information contenue dans le signal acoustique de la parole. Elle est
définie comme étant un processus de prise de décision utilisant des caractéristiques de la
parole, afin de déterminer si une personne en particulier est a I’origine d’une énonciation.
Cette prise de décision porte sur une éventuelle familiarité entre la voix cible et les voix de
référence. La reconnaissance vocale peut étre divisée en quatre grandes classes
I’identification, la vérification, la détection et I’indexation comme on peut le constater sur la

figure 1.3.
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Indexation en locuteurs

Détection de locuteurs

[ Identification du locuteur ] Vérification du locuteur

r i

Dépendant du texte Indépendant du texte

Figure 1.3 : Principales applications liées a la reconnaissance automatique de locuteur.

Les applications de la reconnaissance du locuteur sont nombreuses. Elles couvrent a
peu prés tous les secteurs dans lesquels il est souhaitable de sécuriser des actions, des
transactions ou toutes sortes d'interactions, en identifiant ou en vérifiant I'individu qui effectue
l'opération. Le secteur bancaire ou celui des telécommunications sont & I'heure actuelle les
plus demandeurs de cette technologie. Compte tenu du fait qu'elle n'offre pas un niveau de
sécurité absolu, la reconnaissance du locuteur doit étre utilisée de maniére complémentaire a
d'autres outils de sécurisation ou d'investigation.

On distingue plusieurs profils d'applications de la reconnaissance automatique du
locuteur : le contrble d'acces physique, la sécurisation de transactions a distance,

l'organisation de l'information sonore et enfin les applications criminalistiques. Toutes ces
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applications se distinguent par les contraintes de nature diverse qu’elles imposent au systéeme
de RAL, et se décrivent par les taches associes. Diverses applications reposant sur une méme
tache peuvent se différencier entre autres par leur degré d’indépendance ou dépendance au
texte. Les systémes de RAL dits indépendants du texte ne tiennent aucun compte du contenu
linguistique du signal de parole. "A I’oppose, les systémes dits dépendants du texte utilisent la
connaissance de tout ou partie de ce contenu linguistique pour affiner la reconnaissance du

locuteur

1.4.1 Contrdle d'accés physique

Les applications de types contrbles d'acces physiques sont les applications nécessitant
la présence effective de l'utilisateur devant le systeme pour réaliser l'opération souhaitée,
celle-ci nécessitant une interaction matérielle en un endroit précis. A titre d'exemple on peut
citer : l'accés a un lieu (domicile, véhicule), a des objets (coffre-fort), a de I'argent
(distributeur automatique) ou a un terminal spécifique (poste de travail).

La reconnaissance automatique du locuteur peut étre considérée comme un dispositif
d'identification pour ces applications. Elle peut se faire sur site ou a distance quand la qualité

de la transmission peut étre contrélée.

1.4.2 Applications dans le domaine criminalistique

L'utilisation de la reconnaissance automatique du locuteur dans les domaines
judiciaires ou criminalistique peut aller jusqu'a l'orientation d'une enquéte, la recherche de
suspects ou la constitution d'éléments de preuves. Ceci doit faire face a des situations dont la
difficulté et la diversité sont considérables. La voix anonyme a souvent été enregistrée dans
des mauvaises conditions techniques, dans des situations de stress qui ont une influence sur la
voix. Par contre, l'enregistrement de la voix du suspect est généralement obtenu dans des
conditions différentes (en général bien meilleures). Par ailleurs, le suspect peut étre plus ou
moins coopératif lors de la procédure d'enregistrement. Dans ce contexte, il est important de
souligner que la voix est tres souvent assimilée, a tort, a une empreinte vocale au méme titre
que les empreintes digitales ou génétiques et peut constituer une preuve dans une procédure
pénale. Le terme d'empreinte vocale est une aberration sachant que la voix ne posséde pas de
caractéristiques qui peuvent la rendre unique, elle peut étre considérée comme une signature

vocale.
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1.5 Différentes taches en RAL

Toutes les applications de la RAL reposent sur des principes communs et peuvent étre
définies comme variantes de quelques taches de base, dont les principales sont I’identification
et la vérification considérés comme des taches pionniéres de la RAL [16], [17]. Plus
récemment, les besoins applicatifs ont fait naitre de nouvelles taches comme I'Indexation par
Locuteur de flux audio ou le Suivi de Locuteurs (Speaker Tracking) ou de nouvelles variantes

telles que la détection de I’interaction d'un locuteur dans une conversation.

1.5.1 Identification automatique du locuteur

L'ldentification Automatique du Locuteur (IAL) consiste a retrouver I’identité de
locuteur ayant prononcé un message donné, parmi une population de locuteurs connus [18].
La figure 1.4 illustre le principe du system d'lAL, & I’entrée de ce systéme un signal de test
donné est comparé aux signaux des locuteurs références. L'identité du locuteur dont la
référence est la plus proche du signal test est donnée en sortie du systéme.

Deux modes sont présentés en 1AL : I'identification en ensemble fermé suppose que le
locuteur a identifier est forcement un des locuteurs connus du systeme. L’identité du locuteur
le plus probable parmi les locuteurs références est retournée en sortie du systeme.
L’identification en ensemble ouvert, le locuteur peut ne pas étre connu du systéeme. Dans ce
cas le systéme associe au locuteur le plus probable une étape de test de la fiabilité, en
acceptant ou rejetant I'identité du locuteur test.

En général, les performances de systéeme d'lAL se dégradent au fur et a mesure que le
nombre des locuteurs références augmente, ainsi les applications de ce systéeme sont peu
nombreuses [19]. On peut citer, par exemple, pour les systemes qui reposent sur le principe de
I’identification en ensemble ouvert, la sécurité par authentification vocale surtout pour des
applications commerciales associant un méme mot de passe pour une petite population de
locuteurs (membres d'une famille, d'une sociéte). En ensemble fermé, I’intégration de I’lAL
au sein d’un systeme de reconnaissance de la parole est faite pour assurer une adaptation

automatique a I’utilisateur.
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Figure 1.4: Principe de l'identification automatique du locuteur.

1.5.2 Vérification automatique du locuteur

La Vérification Automatique du Locuteur (VAL) consiste a décider si I’identité
proclamée d’un message vocal de test correspond a la véritable identité du locuteur, par un
jugement binaire ; 1 pour I’acceptation ou 0 pour le rejet (figure 1.5) [16], [17], [18], [20]. La
tache de VAL nécessite donc un signal test d’identité proclamée et la référence associée a
I’identité proclamee. Une mesure de similarité entre le signal a vérifier et cette référence est
calculée, Ensuite, cette mesure est comparée a un seuil de vérification. Le locuteur test est
accepté si la mesure de similarité est supérieure au seuil, si non I’individu est considéré
comme un imposteur et rejeté. Ce principe simple trouve son utilité dans un grand nombre

d’applications commerciales [19]:

» Serrures vocales pour le contr6le d'acces a des locaux ;

» Authentification pour l'accés a distance a des données sensibles ou a des
services spécifiques a travers le réseau téléphonique (consultations ou
transactions bancaires, consultations de bases de données a caractere
confidentiel, consultations de boites vocales, télé-achat, etc.) ;

> Protection de matériel contre le vol (téléphones portables, voitures, etc.) ;

> Incarcération a domicile nécessitant une authentification réguliere du

prévenu.
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Figure 1.5: Principe de la verification automatique du locuteur.

1.5.3 Détection de locuteurs

Le principe de la détection consiste a déterminer si un locuteur donné intervient ou
non dans un flux audio composé de séquences de parole produites par plusieurs locuteurs
(conversations, débats, conférences, etc.) [21], [22]. Dans le cas d'un flux audio mono-
locuteur, la tche de détection se résume & la tdche de veérification. Les applications de cette
tache sont souvent motivées par les instances sécuritaires ou judiciaires. Néanmoins, elle
demeure trés intéressante dans le domaine de l'indexation de documents audio pour lagquelle la
détection d'un locuteur connu peut permettre de cibler plus facilement un document audio

particulier (séquence d'un journal télévisé ou d'une émission radio).

1.5.4 Indexation par locuteurs

La tache d'indexation par Locuteurs permet de déterminer les temps de parole et les
interventions des locuteurs dans un document audio. En d'autres termes, indexer un document
audio en locuteurs en indiquant & quel moment une personne prend la parole et qui est cette
personne. Le document a indexer est la seule entrée d'un systéeme d'indexation. Ce systéme
ignore le nombre de locuteurs présents dans le document ou leur identité, aussi le systéme ne
possede pas de référence pour ces locuteurs. Un d’apprentissage aveugle et adaptatif est alors
mis en place [23]. Il est possible de segmenter un flux audio par prise de parole des
intervenants, étiqueter des données audio pour identifier le nombre de locuteurs présents dans
le flux audio a indexer. Sur la figure 1.6, la sortie du systeme d'indexation ressemble la
séquence suivante : le locuteur A est intervenu aux instants ty, tz, le locuteur B aux instants t,

ts, le locuteur C a l'instant t 5.
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Figure 1.6: Principe d’indexation par Locuteur dans un flux audio.

1.5.4.1 Suivi de locuteur

La tache de suivi de locuteurs est une extension naturelle et simplifiée de I'indexation
en locuteur d'un flux audio (figure 1.7), a ceci prés que les locuteurs présents dans le flux
audio sont connus par le systeme de RAL. Il s’agit donc d’une simplification de la tache
d’indexation en locuteur. Elle consiste a trouver les frontieres des interventions du locuteur
recherché au sein du document multi-locuteurs, et ainsi de déterminer si ce locuteur intervient

et si oui, quand [24].

( Locuteur 3 est intervenu
MMW»W—' ici © et ‘ici

Flux audio

Référence associée a

Paramétres <
I’identité 3 > B L

d’entrée

Identité locuteur 3 —»

Systeme de suivi de
locuteur

Figure 1.7: Principe de base du suivi de locuteurs.
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1.5.4.2 Segmentation en locuteurs

La segmentation en locuteurs consiste a déterminer le nombre de locuteurs présents
dans un flux audio tout en délimitant leurs interventions (figure 8). La segmentation traite un
flux audio pour lequel peu ou pas d’informations sont connues a priori. Elle doit extraire le
nombre des locuteurs intervenant dans le flux et leur identité. Malgré la complexité de la
segmentation. le champ d’application de la segmentation en locuteurs s’est étendu et cette
variante se retrouve intégrée dans un cadre plus vaste de I’indexation en locuteurs de bases de

données de documents multimédia [23], [25].

I1'y a 3 locuteurs et voici
leurs interventions

Segmentation par

locuteurs _—

Flux audio

Locuteur
Systeme de segmentation

Figure 1.8 : Principe de base de la segmentation en locuteurs.

1.6 Structure d’un systéme de RAL

La reconnaissance automatique du locuteur peut étre interprétée comme une tache
particuliére de reconnaissance de formes. Elle repose sur trois modules principaux a savoir ;
I’analyse acoustique du signal parole, la modélisation du locuteur, et comme derniére étape la
décision. La figure 1.9 montre les différents constituants d'un systéme de veérification
automatique de locuteur. Tout d’abord, les signaux vocaux, issus de différents locuteurs,
captés par un microphone, sont convertis, numérisés puis enregistrés sur une base de donnés
d’apprentissage. Ces signaux sont ensuite analysés et traités dans un étage d’analyse
acoustique. A I’issu de ce traitement dans ce module, les signaux d’apprentissage sont
représentés par des vecteurs de coefficients pertinents pour la modélisation des locuteurs au
niveau de la phase d’apprentissage. A la phase de test, un module de reconnaissance va

mesurer la similarité entre les parametres acoustiques du signal prononcé et les modeles de
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locuteurs présents dans la base des modeéles. En dernier lieu, un étage de décision, basé sur
une stratégie de décision donnée, fournit la réponse du systéme.

Phase d’apprentissage
Slgnaux d’apprentissages \
Mohamed Kacem

P bp b )
+

Base de données

| ‘Iunc est Ali

.

':a----n'."'Il |
= |
V!
!
Décision V!
Oui ou non
™

Figure 1.9: Bloc diagramme d’un systeme de vérification automatique de locuteur.

1.7 Analyse acoustique du signal de parole

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

parametres prosodiques, les parametres de l'analyse spectrale et les paramétres dynamiques.
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1.7.1 Parametres prosodiques

Le terme paramétres prosodiques, réunit la mélodie (en rapport avec la variation de la
fréquence fondamentale), le stress ou l'accentuation (en relation avec I'énergie du signal) et le
rythme (en relation avec la variation de durée des phonémes et des pauses). L'énergie et la
fréquence fondamentale (ou pitch) sont les plus utilisés. Ces paramétres s’avérent cependant
fragiles en pratique et ne permettent pas, a eux seuls, de discriminer les locuteurs. En
conséquence, ils sont souvent associés a d’autres parametres tels que ceux de I’analyse

spectrale (surtout I’énergie).

1.7.1.1 Energie totale

L’amplitude du signal de la parole varie au cours du temps selon le type de son. En
particulier, I’lamplitude des segments non voises est généralement plus faible que celle des
segments voisés. L’énergie a court terme du signal de la parole fournit une représentation
convenable qui reflete ces variations d’amplitude. Elle est calculée a partir de la relation

suivante :

E = YNt x(k) (1.1)

Avec E : Lavaleur de I'énergie a évaluer.
N: La largeur de la fenétre d’analyse.

x(k): Le signal numérique.

1.7.1.2 Fréquence fondamentale
La période du fondamental est par définition la fréquence de vibration des cordes
vocales. Elle est appelée aussi le pitch. C'est une caractéristique particuliére de la parole et
constitue un paramétre trés important dans les différentes applications de la reconnaissance du
locuteur [26]. L’extraction du pitch est une tache particulierement difficile pour trois raisons :
» La vibration des cordes vocales n’a pas nécessairement une périodicité
compléte.
> |l est difficile de séparer le pitch des effets du trait vocal.
> La plage de la dynamique de la fréquence du fondamental est trés grande. Elle
s‘étend approximativement de : 80 a 200 Hz chez les hommes (voix grave), de
150 a 450 Hz chez les femmes et de 200 a 600 Hz chez les enfants (voix
aigués) [27].
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1.7.2 Analyse spectrale du signal de parole

L’analyse spectrale de parole présente des avantages au niveau de la perception, car
I’oreille humaine effectue ce genre d’analyse. De plus, celle-ci fait apparaitre des propriétés et
des parameétres (en particulier les formants) auxquelles on attache une grande importance.

Pour cela on introduit en traitement du signal les outils suivants :

1.7.2.1 Transformée de Fourier discréte :

La transformée de Fourier S(f) d’un signal réel continu s(t) est donnée par :

S(F) = [ s()eT2t dt (1.2)

Par cette transformation, s(t) est remplacé de facon biunivoque par son spectre
complexe S(f). Cette transformation est réversible et s(t) peut étre déterminée de fagon

unique par la transformée de Fourier inverse :

st) = [77 s(Pelre df (13)

La transformée de Fourier fournit ainsi deux descriptions duales, temporelle et
fréquentielle, d’un signal. La transformation de Fourier permet ainsi de décrire un signal
continu dans I’espace des fréquences. Ceci peut étre étendu au cas des signaux discrets. A un
tel signal s(n) on associe sa Transformée de Fourier Discréte (TFD) définie par :

S(f) = =g s(ye72m (1.4)

Cet algorithme joue un réle central pour I’analyse du signal parole comme pour
beaucoup d’autres signaux et intervient dans les méthodes présentées dans ce chapitre.

1.7.2.2 Transformée de Fourier a court terme

Le signal de parole étant par essence non stationnaire, la nécessité d’une analyse
tempes-fréquence a été reconnue de langue date. La solution la plus couramment utilisée en
traitement de signal de parole est de calculer des spectres de Fourier & court terme parfois
dénommés spectres instantanés. Un spectre a court terme est le résultat d’une analyse de
Fourier locale sur une portion de signal de faible durée, limitée par une fenétre temporelle
(par exemple fenétre de Hamming), pendant laquelle le signal est quasi stationnaire,
généralement de 10 a 32 millisecondes.
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1.7.2.3 Analyse LPC (Linear Predicting Coding) [28] [29]

L’analyse par prédiction linéaire se fonde sur la corrélation entre les échantillons
successifs du signal. L’échantillon s(n) a I’instant n, peut étre prédit approximativement
comme une combinaison linéaire des p échantillons précédents :

A partir de ses valeurs aux instantsn — 1,n — 2 ... s(n) peut étre prédit par :

S(m)=aysn—1) +as(n—2)+ - +a,s(n—p) = ?=1 a;s(n—1i) (1.6)

Les coefficients de prédiction a; sont supposés constants sur une fenétre n d’analyse
du signal. En introduisant une excitation normalisée v(n) et un gain d’excitation G on
obtient :

s(m) =X_ a;s(n—1i) + Gv(n) (1.7)

Gv(n) est identifiée a I’erreur de prédiction introduite par le modele, ou résidu d’ordre

E() =s(n) —3s(n) (1.8)

Soit la transformée en z de la fonction (1.7):
S(z) = (XF_,a;z7)S(2) + GV (2) (1.9)

Ou V(z) désigne la transformée en z de v(n).

On défini un filtre linéaire de prédiction dont la fonction de transfert est :

S(z) _ 1 1
GV(z) 1—2?21 a;iz7t A(2)

H(z) = (1.10)

Ce filtre autorégressif (AR) tout-pdles, représenté sur la figure 1.10 peut étre assimilé au
modeéle acoustique linéaire de production de la parole [30], [31], [32], repose sur le cadre
théorique du modele source-filtre, ou les différents sons voises et non voisés sont modélisés
par différentes sources :

> Les sons voisés sont des sons quasi-périodiques. lls sont caractérisés par la
présence de la fréquence fondamentale (pitch FO0). par le biais d’excitations
périodiques.

> Les sons non voisés sont assimilables a du bruit. Ils sont caractérisés par des

durées tres courtes et des fortes variations d’amplitude.
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Figure 1.10: Modele autorégressif (AR) de la prédiction linéaire.

De maniére a utiliser la prédiction linéaire pour reconstruire le signal s(n), nous
pouvons définir I’erreur de prédiction £(n) qui est la différence entre le signal réel s(n) et le
signal approximé $(n):

Em) =s(n) — s(n) = Gv(n) (1.12)

Nous pouvons en déduire la fonction de transfert d’erreur :

E i
A(z) = % =1-3"  az" (1.12)

On s’intéresse a I’erreur quadratique moyenne commise sur un ensemble de m trames

du signal autour de s(n):

Epoy = T €2(m) = Spu[s(m) — X7 a;s,(m — )] (1.13)

Pour minimiser E,,,, , on annule ses dérivees partielles par rapport aux coefficients
a;, ce qui fournit un systeme de p équations. La résolution de ce systeme d’équations peut
étre effectuée a I'aide de deux méthodes: La méthode de covariance ou la méthode
d’autocorrélation [33].

Les coefficients a; étant calculés, nous pouvons procéder a la détermination de
plusieurs parametres qui en découlent directement, en I’occurrence les coefficients cepstraux

de prédiction linéaire (LPCC).

25



Chapitre | Introduction a la reconnaissance automatique du locuteur

1.7.2.4 Analyse LPCC (Linear Predictive Cepstral Coefficient) [34]
Les parametres acoustiques LPCC (c,,) sont calculés a partir des coefficients (ap) du

codage LPC par I’algorithme récursif suivant:

( CO = ln{’(G
m-1(k

{Cm =an +Zk=1 m CkAm—k -1 SMmsp (|15)
_ k

k Cm = ;cn=rr11—p (;) Ck@m—t =M > P

1.7.2.5 Analyse MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient)

La paramétrisation MFCC est la plus utilisée en reconnaissance automatique de la
parole [35] [36] [37], et notamment en reconnaissance du locuteur. Cette méthode
d’extraction compresse les vecteurs acoustiques décrivant le signal, tout en conservant
I’information utile a la reconnaissance automatique. Cette méthode s’appuie sur le
comportement de I’oreille humaine. En effet, si nous sommes capables de distinguer des sons
de 100 Hz et de 150 Hz, cela n’est plus possible pour des sons de 4000 Hz et 4050 Hz. Notre
résolution fréquentielle n’est pas la méme selon la fréquence considérée, donc I’oreille

humaine ne répond pas de la méme maniere et également a toutes les fréquences.

% L’échelle Mel :
L’échelle Mel est caractérisée par le fait que I’espacement sur I’axe des fréguences est
linéaire pour les fréquences inférieures a 1 kHz, alors qu’il est logarithmique pour le reste des
fréquences (supérieures a 1 kHz). Nous pouvons donc utiliser la formule approximative

suivante afin de faire correspondre a chaque fréquence en Hz une fréquence sur I’échelle Mel:

FHz
700 )

% L’utilité de I’échelle Mel
Des études psychophysiques ont montré que la perception humaine ne suit pas une
échelle linéaire dans le domaine fréquentiel. Comme il est montré sur la figure 1.11, I’échelle
Mel permet donc de modéliser une perception de I’oreille linéairement. On remarque qu’avant
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1000 Hz, la courbe est a peu preés droite, ce qui traduit bien I’équivalence entre Hz et Mels a

ces fréquences.
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Figure 1.11: Transformation du Hz en Mel.

¢ Calcul des coefficients cepstraux (MFCC) [35] [37]
Les différentes étapes pour calculer les coefficients MFCCs d’un signal parole sont :
la segmentation du signal en trames, le fenétrage, le calcul de la FFT, le filtrage Mel, le calcul
du logarithme de I’énergie et la transformée en cosinus discrete (figure 1.12).

_Signal de p.| Découpage Fenétre de EET
parole en trames Hamming
Coefficients | Transformé en Log ; I
MFCC cosinus discret d’énergie Filtrage Me

Figure 1.12 : Calcul des coefficients MFCC avec une échelle Mel.

Apreés son découpage en trames, le signal subit une analyse par une fenétre glissante

de durée courte de 32 ms avec un recouvrement de 50% pendant lesquelles le signal parole
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peut étre considéré comme un signal quasi stationnaire. On utilise une fenétre de Hamming
plutét qu'une fenétre rectangulaire pour effiler le signal original des cotés et d’éviter la
déformation du spectre liée aux effets de bord durant la transformation du domaine temporel
au domaine fréquentiel.

Aprés le découpage en trames et le fenétrage du signal parole, la transformée de
Fourier est calculée pour chaque trame pour obtenir le spectre du signal. Le spectre présente
beaucoup de fluctuations. L'intérét est porté seulement sur I'enveloppe du spectre. Une autre
raison de lisser le spectre est la réduction de la taille des vecteurs spectraux. Pour réaliser ceci,
nous multiplions le spectre précédemment obtenu par un banc de filtres tenant compte de la
réponse acoustique de l'oreille humaine. Un banc de filtre est une série de filtres, dont la
forme est définie par la localisation des fréquences gauche, centrale et droite de chaque filtre.
Les filtres utilisés sont triangulaires comme le montre la figure 1.13. La localisation des
fréquences centrales des filtres est donnée par:

finet = 1000 X g2 (1.17)
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Figure 1.13: Banc de filtres triangulaires: équidistance en échelle Mel.
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Finalement, nous prenons le logarithme de cette enveloppe spectrale et nous
multiplions chaque coefficient par 20 afin d'obtenir I'enveloppe spectrale en dB. Ensuite, les
coefficients cepstraux sont obtenus par une transformée en cosinus discréte a partir des
logarithmes des énergies issues du banc de filtres. L'avantage de la transformation cepstrale
est de fournir des coefficients peu corrélés [38] [39], l'expression de ces coefficients est

données par :

c, = L.K_, S,cos [n(k — %) %], n=12..,L (1.18)

Ou K est le nombre de coefficients spectraux calculés précédemment, S, sont les
coefficients spectraux, et L est le nombre de coefficients cepstraux que nous voulons calculer

(L < K). Finalement, nous obtenons des vecteurs cepstraux pour chaque fenétre.

1.7.2.6 Analyse PLP (Perceptual Linear Predictive)

La méthode PLP, [40], [41], [42], [43], Perceptual Linear Prediction (ou Perceptually
based Linear Prediction), est une méthode inspirée du principe de prédiction linéaire. Elle
combine ce principe a une représentation du signal qui suit I’échelle humaine de I"audition.
Le schéma général de cette méthode est donné a la figure 1.14.

Cette méthode peut éEtre résumée en deux phases de traitements successifs. Le signal
de parole est tout d’abord analysé pour obtenir un spectre suivant une échelle d’audition. Ce
spectre est ensuite modifié par une interpolation et une transformée de Fourier inverse, le
signal obtenu étant passé dans un filtre pour réduire la dimension du spectre et augmenter la

résolution fréquentielle.

Loi de
puissance
cubique

Signal de Analyse

spectrale

Passage a I’échelle

parole de Bark

Coefficients

Modélisation
autorégressive

Calcul des

PLP coefficients

Figure 1.14: Méthode de calcul des coefficients PLP.
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Dans la premiére étape il est précisément procédé a :

» une analyse en bandes critiques selon une échelle Bark par un banc de filtres ;

» une préaccentuation des valeurs obtenues selon une courbe suivant approximativement
les mémes principes que les traitements effectués par I’oreille, avec accentuation des
basses fréquences et atténuation des hautes fréquences.

Dans la deuxiéme étape, on procéde a :

» une interpolation des sorties des filtres du banc pour obtenir un spectre sur une échelle
fréquentielle auditive ;

» une transformée de Fourier inverse qui permet de ramener le spectre obtenu dans le
domaine temporel ;

» une résolution d’un ensemble d’équations linéaires pour obtenir les coefficients issus
d’un filtre tout pGle d’ordre 5 (ce qui permet d’obtenir au moins deux sommets
caracteristiques selon).

Cette méthode a pour avantage de permettre une analyse ou un codage de la parole qui
respecte le principe de la prédiction linéaire, qui suit I’échelle fréquentielle observable dans

I’oreille et, enfin, elle réduit I’espace de représentation.

% Rasta PLP

La méthode PLP [40], [41], dont I’algorithme repose sur des spectres a court terme de
la parole, résiste difficilement aux contraintes qui peuvent lui étre imposées par la réponse
fréquentielle d’un canal de communication. Pour atténuer les effets de distorsions spectrales
lineaires, H. Hermansky [42] propose de modifier I’algorithme PLP en remplacant le spectre a
court terme par un spectre estimé ou chaque canal fréquentiel est modifié par passage a
travers un filtre. Cette modification est a la base de la méthode RASTA PLP, RASTA étant
I’acronyme de RelAtive SpecTrAl. La mise en place de ce filtrage permet, lorsqu’il est
effectué dans le domaine spectral logarithmique, de supprimer les composantes spectrales
constantes, supprimant ainsi les effets de convolution du canal de communication.

Différentes études réalisées avec cette méthode [43] ont permis de confirmer les
bonnes qualités de cette méthode relativement aux distorsions et ses moindres qualités face
aux bruits qualifiés d’additifs, signe de la présence de plusieurs sources sonores dans un

méme environnement.
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1.7.3 Parametres exploitant la dynamique du signal de parole

Une premiére approche, employée pour utiliser cette information au niveau des
parametres, consiste a utiliser une concaténation de plusieurs trames successives de parole
(méthodes predictives). Cependant, cette approche nécessite plus de paramétres dans les
modeles et est sujette a des problémes d’estimation des modeles lors de I’apprentissage. La
seconde possibilité consiste a calculer les dérivées (A) des parameétres instantanés [44] [45].

Pour simplifier le calcul, une approximation des dérivées premiere et seconde est
généralement obtenue a l'aide de fonctions polynomiales comme le montre I'équation 1.19.
pour le calcul des coefficients issus de la dérivee premiere (coefficients Delta). Cette méme
équation sera appliquée sur les coefficients Delta afin d'obtenir les coefficients issus de la
dérivée seconde (coefficients Delta- Delta).

oc() Ac(t) = Z%:Z_x K*clgﬂo
K=—-N

~ (1.19)

Ou c(t) représente le coefficient a dériver, Ac(t) sa dérivée premiére a I’instant t et ou

les coefficients A sont calculés sur une fenétre temporelle de longueur 2N + 1 trames.

1.8 Modélisation des locuteurs

Ce paragraphe parcourt les techniques les plus utilisées en reconnaissance du locuteur.
Comme dans le cas de reconnaissance de la parole, le probleme de reconnaissance du locuteur
peut se ramener a un probléme de classification. Différentes approches ont été développées,
néanmoins on peut les classer en cing grandes familles :

» L’approche vectorielle ou le locuteur est représenté par un ensemble de
vecteurs de parametres (MFCC, PLP, etc.) dans I’espace acoustique. Ses
principales techniques sont la reconnaissance & base de DTW et la
reconnaissance par quantification vectorielle [46].

» L’approche statistique qui consiste a représenter chaque locuteur par une
densité de probabilité dans I’espace des parametres acoustiques. Elle couvre les
techniques de modélisation par les modeles de Markov cachés, par les
mélanges de gaussiennes et par des mesures statistiques du second ordre.

» L’approche connexionniste qui consiste, principalement, a modéliser les
locuteurs par des réseaux de neurones.

> L’approche prédictive.
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» L'approche discriminante

1.8.1 L approche vectorielle

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

% Reconnaissance du locuteur a base de DTW

L’algorithme DTW (Dynamic Time Warping) appliqué a la reconnaissance vocale
[46] [47], consiste a aligner temporellement une séquence de vecteurs de paramétres (MFCC,
PLP, etc.) de test avec une séquence de vecteurs d'apprentissage. Dans ce cas, le modéle de
locuteur est tout simplement l'ensemble des vecteurs de paramétres obtenus apres
paramétrisation des signaux d'apprentissage. Une distance est calculée entre vecteurs
d'apprentissage et vecteurs de test et moyennée sur lI'ensemble de la séquence.

De par son principe, la programmation dynamique est utilisée exclusivement en mode
dépendant du texte. Tres rapide et montrant des performances relativement bonnes, la
programmation dynamique est toutefois trés sensible a la qualité d'alignement et notamment

au choix du point de départ.

s Quantification vectorielle

Il s’agit de représenter I’espace acoustique par un nombre fini de vecteurs acoustiques.
Cela consiste a faire un partitionnement de cet espace en régions, qui seront représentées par
leur vecteur centroide [48] [49]. Pour déterminer la distance d’un vecteur acoustique a cet
espace, on effectue une mesure de distance avec chacun des centroides des régions et on
retient la distance minimale. Si le vecteur acoustique provient du méme locuteur pour lequel
on a établit le dictionnaire de quantification, la distance sera en général moins grande que si
ce vecteur provient d’un autre locuteur. Ainsi, on va représenter un locuteur par son

dictionnaire de quantification.
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La quantification vectorielle s'applique en mode dépendant ou mode indépendant du
texte. La rapidité et les performances de cette technique dépendent fortement de la taille du
dictionnaire de quantification [48] [49].

1.8.2 L'approche statistique

L’ approche statistique repose sur la modélisation de la distribution des vecteurs de
paramétres correspondant "a un locuteur. Ce principe relativement simple offre néanmoins de
trés bonnes performances, notamment en mode indépendant du texte avec I’apparition des
GMM.

% Méthodes Statistiques du Second Ordre

Le principe des Méthodes Statistiques du Second Ordre (MSSO) est de représenter une
séquence de vecteurs acoustiques par une distribution gaussienne multi-dimensionnelle. Le
modéle d'un locuteur se résume alors par le triplet {y, Y., X} ou p est un vecteur moyen, Y. est
une matrice de covariance, qui sont tous les deux estimés a partir de la séquence de X
vecteurs acoustiques.

Les MSSO sont genéralement associées a des mesures de similarité particuliéres en
vue de la reconnaissance. Ces mesures ont pour particularité de faire intervenir le
triplet {uO,ZO,y}. Ce dernier est estimé sur la séquence de vecteurs de test de maniere
analogue au triplet {y, ¥}, X}. Les mesures reposent ainsi essentiellement sur une ressemblance

entre les matrices }; et Y, [50].

% Modeles de Markov cachés

Les modeles de Markov (ou HMM pour Hidden Markov Models) ont été initialement
introduits en reconnaissance de la parole. Puis, leur utilisation s’est étendue peu a peu au
domaine de la reconnaissance du locuteur. Dans cette approche, ou ne s’intéresse pas a
mesure de distance d’une forme acoustique a une référence, mais de la probabilité que la
forme acoustique ait été engendrée par le modele du locuteur. Le modéle d’un locuteur est
constitué de I’association d’une chaine de Markov, une succession d’états avec des
probabilités de transition d’un état a I’autre, et de lois de probabilités (probabilités
d’observation d’un vecteur acoustique dans un état).

De par leur principe, les modéles de Markov cachés s'appliquent parfaitement au mode
dépendant du texte [51].
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% Les mélanges de gaussiennes

La reconnaissance du locuteur par mélanges de gaussiennes (ou GMM pour Gaussian
Mixture Models) consiste a modéliser un locuteur par une somme pondérée de composantes
gaussiennes [52] [53]. Ainsi une large gamme de distributions peut étre parfaitement
représentée. Chaque composante des gaussiennes est supposée modéliser un ensemble de
classes acoustiques. Les mélanges de gaussiennes est considéré comme un cas particulier des
HMM et une extension de la quantification vectorielle [53]. Nous détaillerons cette méthode
dans le chapitre quatre.

1.8.3 L approche connexionniste

Les réseaux de neurones ont été assez largement utilisés en reconnaissance du locuteur
[54] [55]. lIs offrent en effet une bonne alternative au probleme de la discrimination entre les
locuteurs. Ces outils de classification permettent de séparer des classes, dans un espace de
représentation donné, de facon non linéaire. L’inconvénient important de I’application de
cette technique en identification du locuteur est le colt important lié a I’ajout d’un nouveau
locuteur dans la base de référence (ce n’est pas le cas en verification du locuteur). On peut
aussi utiliser les réseaux de neurones en les couplant a d’autres techniques, comme par

exemple les modeles de Markov cachés. On parle alors de méthodes hybrides.

1.8.4 L'approche prédictive

L'approche prédictive repose sur le principe qu'une trame de signal peut étre prédite
par la seule observation des trames précédentes. De par ce concept, cette approche est
considérée dans la littérature comme une approche dynamique i.e. une approche tenant
compte des informations dynamiques véhiculées par le signal de parole. Elle s'appuie
principalement sur l'estimation d'une fonction de prédiction, propre a chaque locuteur et
apprise sur les signaux d'apprentissage. Lors de la reconnaissance, une erreur de prédiction
peut étre calculée entre une trame prédite (par la fonction de prédiction) et la trame réellement
observée dans la séquence de test [56]. L'erreur de prédiction moyenne constitue alors la
mesure de similarité entre le signal de test et le modéle de locuteur (fonction de prédiction).
Une autre solution envisageable est d'estimer une fonction de prédiction sur la séquence de
test et de la comparer, a l'aide d'une distance, a la fonction de prédiction estimée lors de
I'apprentissage [57].
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1.8.5 L'approche discriminante

La plus employée en RAL sont les Support Vector Machine (SVM) [58]. A l'origine,
ils ont été concus comme une fonction discriminante permettant de séparer au mieux des
régions complexes dans des problémes de classification a 2 classes. Cette approche donne
aujourd'hui des performances similaires a I'approche GMM. Ces deux méthodes sont aussi
combinées dans un nouveau formalisme [59], par exemple le GMM-SVM Super-Vecteur qui

profite des capacités génératives du GMM et discriminantes du SVM.

1.9 Prise de décision
La prise de décision en RAL basée sur le formalisme probabiliste est différente selon
la tdche choisie. Le plus souvent, cette stratégie se formalise dans un cadre bayésien pour les

taches de vérification et d'identification.

1.9.1 Décision en identification

En identification de locuteur, un signal de test est comparé a toutes les références des
locuteurs connus du systéeme, résultant en un ensemble de mesure de similarité (ou un
ensemble de mesure de distance) a l'entrée du processus de décision. Aussi, la regle de
décision consiste a choisir le locuteur dont la mesure de similarité est maximale (ou minimale
dans le cas de mesure de distance). Pour I'évaluation des performances du systéme
d'identification du locuteur, le taux de classification correcte est souvent utilisé. Ce taux est le
rapport entre le nombre des segments correctement identifies et le nombre total des segments
de test.

Tests correctement identifi és
! (1.20)

Taux d'identification correct % =
Tests totales

Notons que les performances d'identification du locuteur diminuent avec lI'augmentation
du nombre des locuteurs de la base de données [60]. Il faut aussi noter que, dans ce cas, les

ressources nécessaires et les temps de traitement augmentent.

1.9.2 Décision en vérification

En vérification, le processus de décision consiste a comparer la mesure de similarité
entre le signal de test et le modéle du locuteur proclamé a un seuil de décision. Celui ci,
accepte l'identité proclamée si la mesure est supérieure au seuil de décision et la rejette au cas

contraire. Pour la mesure des performances, l'erreur de fausse acceptation (ou le systéeme
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accepte le locuteur test alors qu'il s'agit d'un imposteur) et l'erreur de faux rejet (le systeme
rejette le locuteur test alors qu'il s'agit bien du locuteur proclamé) sont souvent utilisées. Ces

deux grandeurs sont données par les formulations suivantes :

Nomdre d'imposteurs accept és

p(FA) = (1.21)

Nomdre d'accés imposteurs

Nomdre de clients rejet és

p(FR) = (1.22)

Nomdre d'accés clients

Contrairement a l'identification, les performances de Vérification ne sont pas affectées
par la taille de la population de référence, puisque la tache a accomplir se raméne toujours a
un choix binaire entre deux hypothéses.

1.10 Mesures de performances

La these étant centrée sur la tache de Vérification du locuteur (VAL), nous nous
intéressons uniquement aux techniques d’évaluation pour cette tache. L’évaluation de la
qualité d’un systéme de VAL dépend de plusieurs facteurs. Ce sont les performances en

termes de taux d’erreurs qui vont en déterminer la qualité.

1.10.1 Faux Rejet (FR) et Fausse Acceptation (FA)

Les performances d'un systeme de VAL s'évaluent en fonction de deux taux d'erreurs.
La probabilité de fausses acceptations FA (False alarms), correspondant a I’acceptation a tort
d'imposture et la probabilité de faux rejets FR (Miss probability), correspondant au rejet a tort
du client correspondant a l'identité proclamée. C’est a partir des taux d’acceptation PFA et de
rejet PFR que I’évaluation du systéme est réalisée. Ces taux sont étroitement liés. Au point de
fonctionnement, pour un certain seuil de vérification, ces deux taux sont définis. En fonction
du type d'application souhaitée, le seuil de vérification peut étre choisi pour minimiser le taux
de fausses acceptations comme application de sécurité, ou minimiser le taux de faux rejets
pour augmenter I'ergonomie d'utilisation (figure 1.15). Ainsi il n'est pas possible de minimiser
conjointement ces deux taux. Le taux d’erreurs égales ou EER (Equal Error Rate) est le point
de fonctionnement ou FA = FR, cette mesure est trés utilisée pour comparer les performances
des systemes de RAL [61].
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Figure 1.15: Types d'erreurs dans un systeme VAL.

1.10.2 Les courbes DET (Detection Error Tradeoff)

La courbe DET (Detection Error Tradeoff curve) illustrera les résultats expérimentaux
présentés dans ce document, elle a été présentée par [62] comme une variante des courbes
ROC (Receiving Operating Characteristic) [63]. Cette courbe DET permet d'évaluer, pour
chaque seuil de vérification les valeurs du couple FA, FR. La figure 1.16 illustre un exemple
de courbe DET, dont les axes sont les taux d’erreurs PFA et PFR. Les échelles des axes
suivent la répartition d'une loi normale. L'échelle logarithmique est utilisée pour rendre la

courbe DET linéaire quand les scores des systemes suivent une distribution Gaussienne [64].
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Figure 1.16: Courbe DET ainsi que I’'EER.

1.11 Conclusion

Ce chapitre est une introduction au domaine de la reconnaissance automatique du
locuteur. Il présente les différentes taches liees & la RAL telles que [I'ldentification, la
Vérification automatique du locuteur et les taches plus récentes comme le suivi de locuteur ou
I'Indexation par Locuteur de flux audio. Les diverses applications et les problémes liés a
I’exploitation de la RAL sont aussi exposés, comme la variabilité intra locuteur ou la
variabilité due au matériel.

Un systeme de la reconnaissance automatique du locuteur, quelle que soit la tache
considérée, se résume a trois étapes principales qui sont :

» I’analyse acoustique du signal de parole et [I'extraction de vecteurs
caractéristiques ;

> la modélisation du locuteur ;

> la décision.

Dans ce chapitre, nous avons décrit les différentes classes des parameétres de I’analyse
acoustique (les parameétres prosodiques, les parameétres d’analyse spectrale et les paramétres
exploitant la dynamique du signal de parole). Ces parametres, une fois calculés, seront utilisés
dans les deux autres étapes que sont la modélisation du locuteur et la décision quand a son
acceptation ou rejet (Vérification automatique de locuteur), ou la décision dans la
détermination de son identité (Identification automatique de locuteur).
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Chapitre 11 Les réseaux NGN et la VVoIP

11.1 Introduction

Les réseaux NGN (Next Generation Network) représentent la nouvelle génération de
réseaux censee réaliser la convergence totale des services (voix, vidéo et données) en une
seule architecture réseaux, le Tout-IP ou ALL-IP (figure 11.1), qui englobe le développement
de nouveaux services basés sur le protocole IP (Internet Protocol).

C’est dans ce contexte que ce deuxiéme chapitre est consacré a la présentation des
réseaux NGN. Dans la premiére partie, nous décrivons I’architecture des réseaux NGN, puis
nous procéderons a I’étude des principales caractéristiques, ainsi qu’aux différents protocoles
utilisés dans ces réseaux. La deuxiéme partie de ce chapitre est consacrée a un service
directement lié a I’évolution vers les réseaux NGN; a savoir le service de la voix sur IP
(VolIP).
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Figure 11.1: La convergence Tout-1P [64].
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11.2 Les réseaux de nouvelle génération NGN
11.2.1 Définition

Deux recommandations a propos des réseaux NGN sont publies par L’ITU-T
(International Telecommunication Union - Telecommunication Standardization Sector). La
premiére recommandation, Y.2001 [65], décrit les principales caractéristiques d’un réseau
NGN, tandis que la deuxiéme, Y.2011 [66], offre une architecture fonctionnelle. Le groupe
technique TISPAN (Telecom and Internet converged Services and Protocols for Advanced
Neworks) de ’ETSI (European Telecommunications Standards Institute) a aussi défini une
architecture fonctionnelle pour les réseaux NGN largement inspirée de celle proposée par
I’ITU-T. L’ensemble de ces documents propose un modeéle de conception pour les NGN. La
toute premiere recommandation publiée par I'I'TU-T, définit un réseau NGN comme un
“réseau en mode paquet, en mesure d'assurer des services de télécommunication et d'utiliser
de multiples technologies de transport a large bande a qualité de service imposée et dans
lequel les fonctions liées aux services sont indépendantes des technologies sous-jacentes liées
au transport [65]. L’ETSI a présenté les réseaux de nouvelle génération comme des concepts
communs basés sur une évolution progressive vers le « Tout IP ». lls reposent sur une
architecture en couches indépendantes (transport, contréle, services) communiquant via des
interfaces ouvertes et normalisées. Les services doivent étre évolutifs et accessibles
indépendamment du réseau d’accés utilisé [67]. Les définitions des organismes de
normalisation, ’ETSI et I'ITU-T, s'accordent globalement pour définir les NGN comme un
réseau de transport en mode paquet permettant la convergence des réseaux Voix/données et
Fixe/Mobile, ces réseaux permettront de fournir des services multimedia accessibles depuis

différents réseaux d’acces.

11.2.2 Intéréts des réseaux NGN

Les réseaux traditionnels de téléphonie fixe des opérateurs historiques sont basés sur la
commutation de circuits entre les lignes d’abonnés, et sur une organisation hiérarchique des
commutateurs selon différentes zones d’appels. La problématique de passage a une
architecture NGN s’inscrit avant tout dans une logique de diminution des codts, avec le
passage a une infrastructure unique basée sur IP pour le transport de tout type de flux, voix ou
données, et pour toute technologie d’accés (DSL, FTTH, RTC, WiFi, etc.). L’impact majeur
d’un passage a une architecture NGN pour les réseaux de téléphonie commutée est que le
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commutateur traditionnel est scindé en deux éléments logiques distincts : Le media Gateway
pour assurer le transport et le Softswitch pour assurer le contr6le d’appel. Une telle évolution
permet théoriquement des gains en termes de performance et d’optimisation des codts, mais
elle peut aussi faciliter le déploiement de nouveaux services.
Toutefois cette évolution amene a repenser I’architecture réseau, dont le but principal
est I’lamélioration de I’évolutivité du réseau :
» La montée des trafics de données : Les trafics données dépassent les trafics de
téléphonie dans plusieurs pays. Le transport de données devient structurant :
1. Déploiement de réseaux de transport paquets (ATM, IP).
2. Mutualisation du transport (voix et données) sur un réseau paguets.
» Amélioration de I’évolutivité du réseau.
> Possibilité pour les utilisateurs d'avoir un acces non restreint aux opérateurs de
leurs choix avec une multiplicité de services de télécom.
» Assurer l'inter fonctionnement avec des réseaux basés sur des technologies

anciennes (commutation de circuit).

11.2.3 Architecture des Réseaux NGN
L’UTI-T présente une architecture d’un réseau NGN scindée en deux couches [68],
une couche de transport et une couche service.
La couche transport a pour réle I’acheminement des données entre les différents
équipements, quelque soit la technologie d’acceés utilisée. Ses fonctions sont :
» Adapter le protocole de commutation de paquets & la couche de liaison
physique,
> Authentifier le terminal sur le réseau,
> Gérer le transport des données (qualité de service, accés aux ressources, etc.),
» S’interconnecter physiquement avec les réseaux traditionnels (passerelles).

La couche service est relative a I’utilisation du réseau et offre :
» L’authentification de I’utilisateur sur le réseau et les services associés,

> La fourniture de services et le contrdle d’acces a ces derniers.

Pour faire travailler de concert ces deux couches, il existe une couche transversale : la

couche de gestion. Elle effectue une jonction entre les couches service et transport.
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La figure ci-dessous présente I’architecture d’un réseau NGN inspirée a partir de la
recommandation UTI-T [68].

i Media
EmnnRRR Gestion
||||||||||||||| Commande ; ANI

{ Fonctions de prise en charge d application ]

T I et fonctions de prise en charge de service ITTRTE N P

Fonctions de commande
de service

Fonctions de commande
de rattachement au résean

Fonctions de commande de transport

Figure 11.2: Architecture d’un réseau NGN [68].

L’UTI-T définit trois interfaces dans un réseau NGN [68]:
» UNI (User-Network Interface) - Démarcation entre I’utilisateur et le réseau.
> ANI (Application-Network Interface) : Séparation logique entre le réseau et les
applications ;
» NNI (Network-to-Network Interface) : Interconnexion entre un NGN et
d’autres réseaux (NGN ou traditionnels).

Les entités de chaque zone, délimitées par les interfaces, interagissent les unes avec les
autres a I’aide de flux. Ces flux sont les liens entre les différents éléments qui composent le
réseau et son écosysteme. Nous distinguons trois catégories de flux dans un NGN :

> Les flux de contr6le (Control): qui transportent les données liees a

I”établissement et au contrdle des sessions ;
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> Les flux de données (Media) : c’est-a-dire les données échangées entre les
applications et les terminaux utilisateurs ;

> Les flux de gestion du réseau (Management).

Cependant un réseau NGN n’est pas uniqguement un ensemble de spécifications
techniques qui décrivent une architecture technique. C’est avant tout un changement vers un
nouveau paradigme de communication orienté vers les services. Il offre des services
multimédia en s’appuyant sur un réseau support mutualisé. Pour cela, plusieurs éléments sont
essentiels et globalement partagés par tous [69]:

» Coeeur de réseau unigue et mutualise pour tous les types de réseaux d’acces et
de services ;

» Architecture de coeur de réseau en 2 couches : Transport et Services;

» Evolution du transfert des données en le mode paquet ;

» Fonctions liées aux services sont indépendantes des technologies sous-jacentes
liées au transport. Les fonctions sont bien définies et dialoguent entre elles par
des interfaces normalisées ;

» Support de multiples technologies d’accés, de terminaux multiples et de la
convergence des réseaux voix/données;

> Interfonctionnement avec des réseaux basés sur des technologies anciennes par
I’intermédiaire d’interfaces ouvertes ;

> Notion de mobilité généralisée, I’accés aux services et cohérence des services
quelque soit le lieu ou la technologie d’acces fixe ou mobile.

11.2.4 Caractéristiques des réseaux NGN

Les principales caracteéristiques des réseaux NGN sont I’utilisation d’un unique réseau
de transport en mode paquet, ainsi que la separation des couches de transport des flux et de
contréle des communications, qui étaient implémentées dans un méme équipement pour un
commutateur traditionnel. Ces grands principes se déclinent techniquement comme suit,

concernant les équipements actifs du cceur de réseau NGN :
» Remplacement des commutateurs traditionnels par deux types d’équipements

distincts :
1. Des serveurs de contréle d’appel dits Softswitch ou Media Gateway
Controller ;
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2. Des équipements de médiation et de routage dits Media Gateway, qui
s’appuient sur le réseau de transport mutualisé NGN ;
» Apparition des nouveaux protocoles de contrdle d’appel et de signalisation;

11.2.5 Les entités fonctionnelles du cceur de réseau NGN
11.2.5.1 Le Media Gateway (MG)
Le Media Gateway est située au niveau du transport des flux média entre le réseau
RTC (Réseau Teléphonique Commuté) et le réseau en mode paquet, ou entre le cceur de
réseau NGN et les réseaux. Il a pour role:
> Le codage et la mise en paquets du flux média recu du RTC et vice-versa
(conversion du trafic TDM (Time Division Multiplexing) en trafic IP ;
» La transmission, selon les instructions du Media Gateway Controller, des flux
média recus de part et d'autre.

11.2.5.2 Le serveur d’appel ou Media Gateway Controller (MGC)
Dans un réseau NGN, le MGC possede de « I'intelligence » et c’est lui qui gere :

» L’échange des messages de signalisation transmise de part et d'autre avec les
passerelles de signalisation, et I’interprétation de cette signalisation ;

> Le traitement des appels et dialogue avec les terminaux H.323, SIP,
communication avec les serveurs d’application pour la fourniture des services ;

» Le choix du MG de sortie selon l'adresse du destinataire, le type d'appel, la
charge du réseau, etc.

> La réservation des ressources dans le MG et le contréle des connexions
internes au MG (commande des Media Gateways).

11.2.5.3 Le Signalling Gateway (SG)

La fonction Signalling Gateway a pour role de convertir la signalisation échangée
entre le réseau NGN et le réseau externe interconnecté selon un format compréhensible par les
équipements chargés de la traiter, mais sans I’interpréter (ce r6le étant dévolu au Media
Gateway Controller). Elle assure notamment I’adaptation de la signalisation par rapport au
protocole de transport utilisé. Cette fonction est souvent implémentée physiquement dans le
méme équipement que la Media Gateway, d’ou le fait que ce dernier terme est parfois
employé abusivement pour recouvrir les deux fonctions MG et SG.
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11.2.6 Les protocoles NGN
La convergence des réseaux voix/données ainsi que le fait d’utiliser un réseau en mode
paquet pour transporter des flux multimédia, ayant des contraintes de temps réel, a nécessité
I’adaptation de la couche Controle. En effet, ces réseaux en mode paquet étaient généralement
utilisés comme réseau de transport mais n’offraient pas de services permettant la gestion des
appels et des communications multimedia. Cette évolution a conduit a I’apparition de
nouveaux protocoles, principalement concernant la gestion des flux multimédia, au sein de la
couche Contréle. On peut classer les protocoles de controle en différents groupes :
> Les protocoles de contrdle d’appel permettant I’établissement, généralement a
I’initiative d’un utilisateur, d’une communication entre deux terminaux ou
entre un terminal et un serveur ; les deux principaux protocoles sont H.323 et
SIP;
» Les protocoles de commande de Media Gateway qui sont issus de la
séparation entre les couches Transport et Contrdle, permettent au Softswitch ou
Media Gateway Controller de gérer les passerelles de transport ou Media
Gateway. MGCP (Media Gateway Control Protocol) de PIETF et
H.248/Megaco, développé conjointement par I'UIT et I'IETF, sont
actuellement les protocoles prédominants ;
» Les protocoles de signalisation entre les serveurs de controle (ou Media
Gateway Controller) permettant la gestion du plan contréle :

11.2.7 Les services offerts par les NGN
Les NGN offrent les capacités, en termes d’infrastructure, de protocole et de gestion,
de créer et de déployer des nouveaux services multimédia sur des réseaux en mode paquet. La
grande diversité des services est due aux multiples possibilités offertes par les réseaux NGN
en termes de :
» Support multimédia (données, texte, audio, visuel);
» Mode de communication, Unicast (communication point & point), Multicast
(communication point-multipoint), Broadcast (diffusion) ;
> Mobilité (services disponibles partout et tout le temps) ;
> Portabilité sur les différents terminaux.
Parmi ces services offerts on peut citer :

> La messagerie instantanée ;
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» La messagerie unifiée ;
» La diffusion de contenus multimédia ;
» Lavoixsur IP (VolP).

En Algérie le nouveau réseau multiservices d’Algérie Télécom (RMS) de nouvelle
génération (NGN) présente de nouvelles opportunités de communication et aussi de nouveaux
services tres performant a large bande, Le RMS d’Algérie Télécom est équipé d’une plate
forme SIP, permettant d’offrir et de contr6ler différents services VolP.

11.3 Les Réseaux Voix sur IP (VoIP)

La VolP (Voice over Internet Protocol), ou Voix sur IP est une technique permettant
de transporter la voix sur un réseau IP. Le principe de cette technique consiste a encapsuler un
signal audio numérisé dans le protocole IP pour le transporter sur un réseau. L’approche VVolP
s’applique donc au transport de la voix sur Internet, que le réseau soit Internet, Intranet ou
Extranet. Les premieres applications de la transmission de la voix par le protocole IP (avec
IBM en 1996) étaient caractérisées par une qualité de voix tres mauvaise: retards importants
souvent supérieurs a une seconde, échos, paroles saccadées. Vu I’évolution profonde du
secteur de télécommunication et I’introduction du concept NGN, la voix sur IP est considérée

comme un service directement lié & ce nouveau paradigme.

11.3.1 Principe de la transmission VVoIP

Pour une communication en VolIP, le signal vocal doit étre compressé et codé a I’aide
d’un codec dédié a la vois sur IP, ensuite, I’information a transmettre est découpée en paquets
par une procédure de paquétisation avant I’envoi sur le réseau IP. Les paquets d’informations,
qui circulent sur Internet, empruntent des chemins différents et arrivent fréquemment dans le
désordre. Les paquets sont alors stockés dans des mémoires tampons, ou buffer, pour étre ré-
séquencés et permettre la décompression de I’information et sa transformation en signal

sonore.
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Figure 11.3: Principe de la transmission de la voix par paquets.

La transmission de la vois sur un réseau IP est basée sur deux parties; a savoir
I’émission et la réception [70]:
> A I’émission, on trouve quatre étapes essentielles qui sont:
1. La voix a transmettre est échantillonnée et numérisée par un
convertisseur analogique numérique ;
2. Le signal numérique obtenu est comprimé et encodé grace a des
algorithmes de compression spécifiques ;
3. Le signal est découpé en paquets ;
4. Les paquets sont transmis a travers le réseau Internet ;
> A la réception, les paquets sont réassemblés, le signal de données ainsi obtenu

est décomprimé puis convertis en signal analogique sonore.

Le principal intérét de la transmission de la VolP est I’exploitation de la bande
passante disponible par tous les utilisateurs du réseau [70]. Le transport de la voix sur IP peut
prendre des formes distinctes selon I'appareil utilise a émission et la réception.

» La communication entre deux ordinateurs (PC to PC) entraine une procédure
lourde et peu conviviale. Elle suppose de nombreux accords sur I’heure de
I’appel et les applications utilisées (méme logiciel de téléphonie par exemple).
De plus, il faut avoir pris auparavant connaissance de I’adresse IP du poste du
correspondant.
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» La communication entre un ordinateur et un poste téléphonique (PC to phone),
elle désigne une utilisation plus large. Cette utilisation a pour but de se
rapprocher de la téléphonie classique, tout en tirant parti de I'Internet.

» La Communication entre postes téléphoniques (phone to phone), ce type de
communication reste encore relativement colteux car il implique I’installation

d’un nombre suffisant de passerelles sur les réseaux téléphoniques locaux.

11.3.2 Codecs dédie a la VolP

Les codecs vocaux utilisés dans la VolP comprennent ceux proposeés par I''TU-T telles
que G.711, G.729 et G.723.1 ; par ETSI tels que AMR; les codecs open-source tels que les
codecs iLBC et Speex ; et les propriétaires tels que le codec Silk de Skype. Ces codecs ont un
débit variable dans la gamme de 6 a 40kbit/s et une fréquence d'échantillonnage variable sur
une bande étroite a une bande super large. Certains codecs ne peuvent fonctionner qu’a un
débit binaire fixe, tandis que de nombreux codecs avancés peuvent avoir des débits binaires
variables qui peuvent étre utilisées pour I'adaptation afin d’améliorer la qualité de la voix ou
la qualité d’expeérience. Le choix du codec est un compromis entre la qualité de vocale et la
capacité de I’infrastructure IP a délivrer une bande passante et des paramétres de QoS qui
vont impacter cette qualité. En général, plus le débit binaire de la parole est grand, plus la
qualité de la parole est bonne et plus I’application est gourmande en bande passante et en
stockage.

11.3.2.11TU G.711

G.711 [71] est un codec qui a été mis en place par I''TU en 1972 pour la téléphonie
numeérique. Le codec a deux variantes : A-Law est utilisé en Europe et lors des
communications internationales, pu-Law est utilisé dans les Etats-Unis d” Amérique et le Japon.
G.711 utilise une quantification a 8 bits et une compression logarithmique. Le débit résultant,
pour une seule direction, est de 64 kbit/s, donc un appel consomme 128 kbit/s. Ce codec peut
étre librement utilisé (open-source) dans des applications Voix sur IP. Les meilleures
performances de ce codec sont obtenues dans les réseaux locaux ou nous avons beaucoup de
bande passante disponible. De plus, ce codec est caractérisé par une trés bonne qualité audio
percue (un MOS de 4,2 sur 5) et par une simple implémentation, et donc il n'a pas besoin d'un

processeur puissant.

49



Chapitre 11 Les réseaux NGN et la VVoIP

11.3.2.2 ITU G.729 (voir annexe A)

Le standard G.729 [72] décrit un algorithme pour le codage de signaux vocaux a 8
kbit/s au moyen de la prédiction linéaire a excitation par séquences codées a structure
algébrique conjuguée (CS-ACELP) (Conjugate-Structure Algebraic-Code-Excited Linear-
Prediction). Les annexes A, B et D a J du standard G.729 étendent les fonctionnalités du
codec tel que le codage a un taux de 6,4 kbit/s et 11,8 kbit/s, une multi-cadence de
fonctionnement, DTX et fournit une version a complexité réduite de l'algorithme. Le codec
G.729 est généralement utilisé dans les applications VVoIP.

11.3.2.31TU G.723.1

Le codec G.723.1 [73] est aussi généralement utilisé dans les applications VolP. Le
codeur est fondé sur les principes du codage prédictif linéaire (Linear Predictive Coding LPC)
par analyse et synthése, en vue de minimiser un signal d'erreur pondéré par une courbe de
perception. Le G.723.1 possede deux débits binaires associés : 5,3 kbit/s et 6,3 kbit/s. Pour le
débit supérieur, on fait appel a I'excitation par quantification d'impulsions multiples selon le
crittre du maximum de vraisemblance (MP-MLQ, Multi-Pulse Maximum Likelihood
Quantization). Pour le débit inférieur, on fait appel a I'excitation par séquences codées a

structure algébrique (ACELP, Algebraic-Code-Excitation).

11.3.2.4 GSM-FR
Le codec GSM 06.10 Full-Rate [74] décrit le transcodage dans la télécommunication
cellulaire. Le schéma de codage est basé sur Regular Pulse Excitation — Long Term Prediction

(RPE-LTP) paradigme de codage de la parole.

11.3.2.5 GSM-HR

GSM 06.20 Half Rate (HR) [75] nécessite moins de la moitié de la bande passante du
GSM-FR au prix d'une moins bonne qualité audio. Le codec utilise I’algorithme Vector-Sum
Excited Linear Prediction (VSELP).

11.3.2.6 AMR

Le codec audio Adaptive Multi-Rate (AMR) [76] est largement utilisé dans les réseaux
cellulaires GSM et UMTS. Le codec encode le signal a huit différents débits, de l'ordre de
4,75 kbit/s a 12,2 kbit/s. Le débit le plus élevé de 12,2 kb/s est compatible avec le standard
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GSM Enhanced Full Rate (GSM-EFR). Le systéeme de codage est basé sur I’algorithme
Algebraic Code Excited Linear Prediction (ACELP).

11.3.2.7iLBC

Internet Low Bitrate Codec (iLBC) [77] est un codec congu pour la communication
voix sur IP. L'algorithme utilise Block-Independent Linear Predictive Coding (BI-LPC) et
prend en charge des débits binaires de 13,3 et 15,2 kbit/s. Généralement les codecs a bas débit
exploitent les dépendances entre les trames. Le traitement indépendant des trames appliquées
par iLBC offre une meilleure robustesse du codec, similaire a celle du codec G.711 avec le

masquage de pertes de paquets (Packet Loss Concealment PLC).

11.3.2.8 Speex

Speex [78] est un codec libre (Open source) ciblée pour la VolIP. Le codec utilise
CELP comme technigque de codage. Speex supporte un large intervalle de débits : de 3,95 a
24,6 kbit/s pour les signaux a bande étroite (narrow band). L’encodage est controlé par le
parametre de qualité qui varie de 0 a 10. Le mode de plus faible qualité 0 (correspondant a un
débit de 2,15 kbit/s) est principalement utilisé pour le bruit de confort (confort noise).

11.3.2.9 Silk

Le codec Silk [79] est utilisé par I'application Skype. Le débit binaire pour les signaux
a bande étroite (narrowband) peut étre réglé entre 6 et 20 kbit/s. Le codec fournit également la
transmission discontinue DTX (discontinuous transmission), un générateur de bruit de confort
CNG (Comfort Noise Generator) et les mécanismes de masquage de pertes de paquets (Packet
Loss Concealment PLC).

11.3.3 Protocoles dédié a la VolP

Actuellement, il existe plusieurs approches de normalisation, pour fixer une qualité de
service de téléphonie sur IP et permettre I’interopérabilité des applications et des
équipements. La recommandation H.323 spécifiée par I''TU-T en 1996, le Session Initiation
Protocol (SIP) de I'IETF (Internet Engineering Task Force) ou encore le protocole GLP
(Gateway Location Protocol). Les deux protocoles les plus utilisés et présents sur le marché
sont le H.323 et le SIP.
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11.3.3.1 Recommandation H.323
La recommandation H323 est le premier ensemble de normes réglementant la TolP
[80]. Elle est basé sur une architecture compléete de communication pour transporter la voix
sur différents type de réseaux et précise le role des divers éléments d’un systeme H.323 qui
sont [70]:
> Gatkeeper : le composant le plus important d'un réseau H.323. Il gére les
communications des terminaux rattaches a sa zone. Il fournit les services aux
éléments qui sont enregistrés aupres de lui tel que la conversion des adresses, le
contr6le d’admission, la gestion de la bande passante et la capacité de routage ;
» La MCM (multipoint control unit) : équipement optionnel de gestion des
conférences. Elle contréle I’entrée et la sortie des participants, minimise le
trafic en diffusant les flux entre chaque émetteur et ses récepteurs. Elle se
charge aussi de la conversion de codec vidéo pour offrir un affichage correct a
un participant doté d’un écran de qualité médiocre ;
> la passerelle (Media Gateway) Elle assure I’interface avec des terminaux
(H.323 ou autre), s’occupe de la conversion de signalisation de la conversion
des codecs audio et vidéo et de I’adaptation aux supports de transmission. Elle
est constituée de deux sous-entités :

1. La partie traitement ou Media Gateway est la passerelle multimédia
proprement dit ; I’entité de controle ;

2. Le Media Gateway Controller, centralise les signalisations de contrdle et
commande des différentes Media Gateways nécessaires a la traversée
des réseaux rencontrés dans I’acheminement des communications.

» Terminal : S’agit d’un équipement utilisateur tel qu’un PC ou un téléphone IP
qui supporte au moins un codec audio et éventuellement d’autres codecs audio

et vidéo.

La figure 11.4 représente les divers éléments d’une architecture H.323 que nous allons
détailler par la suite.
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Telephone IP

Réseau local IP

Internet

Figure 11.4: Architecture d’un systéme conforme a H.323 [70].

11.3.3.1.1 Architecture H.323

Le protocole H.323 se dessine en 3 grandes parties (figure 11.5) ; la signalisation, la
négociation de codec, et le transport de I'information. En effet, pour établir une
communication audio ou vidéo sur IP, le signal doit étre encodé en utilisant des codecs
normalisés définis dans la norme H323. Le protocole H323 normalise aussi la signalisation a
utiliser pour I’établissement d’une communication. La voix ou la vidéo est transmise en
utilisant le protocole UDP, associé aux protocoles RTP et RTCP pour le transfert des données
en temps réel.

» Parmi les codecs possibles figurent G.711, G.723 .1 et G.729 pour les signaux
audio, et H.261 et H.263 pour les signaux video.

> La signalisation pour I’établissement des appels est mise en ceuvre a I’aide de
quatre protocoles :

1. H.225 RAS (Registration, Admission and Status) : La signalisation RAS
est utilisée pour la communication entre les terminaux et le Gatekeeper.
RAS rend possible I’enregistrement, contrle I’admission des appels et
informe de I’état du systeme.

2. H.225 Call signaling (Q.931) : Cette signalisation d’appel permet
d’établir une connexion entre deux extrémités de communication. Les
messages utilisés sont ceux du protocole de signalisation de la norme
Q.931 modifiés par la recommandation H.225. La signalisation d’appel
décrit la facon dont les signaux audio/video/données doivent étre

associés, codés et mis en paquets pour étre acheminés sur un réseau local.
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3. H.245 : signalisation de contréle qui permet I’échange d’informations
gérant les opérations de communication. Lorsque I’appelé décroche, le
protocole H.245 permet I’établissement de canaux RTP/RTCP permettant
le transfert de données multimédia et le contrdle de ce transfert.

4. T.120 : L’établissement et la gestion d’un transfert interactif de données
entre un ou plusieurs terminaux.

> Les protocoles temps réel sur IP utilisés sont RTP et RTCP. RTP fournit un
transport de bout en bout sur un réseau pour les applications transmettant des
données en temps reel, telles que la voix ou la vidéo, en unicast et en multicast.
RTP ne se préoccupe pas de la réservation de ressources et ne garantit pas la
qualité de service des transferts de données en temps réel. Le transport des
donneées bénéficie aussi du protocole de contrdle RTCP qui fournit un contréle
minimal et des fonctions d’identification particulierement utiles dans le cas de
réseaux multicast. RTP et RTCP sont congus pour étre indépendants des
réseaux sous-jacents. Le protocole RAS utilise un transport UDP alors que les
protocoles Call Signaling et H.245 s’appuient sur un transport TCP.

Donnees Controle et signalisation Données

Conférence ¢ A ci e s - i
i Signalisation Négociation des canaux et établissement  Contrile . 7
multiméedia ks des appels des données Aundio Video

T.12x

Figure 11.5: Architecture du protocole H.323 [70].
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11.3.3.2 SIP

Le protocole SIP (Session Initiation Protocol) est un protocole standardisé par I'ETF
son role est d’ouvrir, modifier et libérer les sessions multimédia entre un ou plusieurs
utilisateurs. L’ouverture de ces sessions permet de réaliser de I’audio ou vidéoconférence, de
I’enseignement a distance, de la voix (téléphonie) et de la diffusion multimédia sur IP. Pour
fonctionner, SIP a donc besoin d’autres standards ou protocoles, il est souvent décrit comme
un protocole « chapeau » puisqu’il s’appuie sur d’autres briques protocolaires comme UDP
[RFC768] ou TCP [RFC793] pour la couche Transport [81]. Notons que SIP possede
I’avantage de ne pas étre attaché & un médium particulier et est sensé étre indépendant du
protocole de transport. De plus, il peut étre étendu et s’adapter aux évolutions futures. La pile
protocolaire SIP pour la signalisation et le média est représentee par la figure 11.6

Signalisation Media

« > -

Figure 11.6: Pile protocolaire de SIP [81].

11.3.3.2.1 Architecture SIP
Nous trouvons dans l'architecture fonctionnelle deux types de composants & savoir
I'agent client (UA, User Agent) qui représente l'utilisateur et gére les requétes, et les serveurs
SIP qui recoivent les requétes et soutiennent I'établissement des échanges [70].
> L'agent client SIP : il constitue I'élément de base de l'architecture et se
subdivise en deux parties : i) une partie client notée UAC (User Agent Client)
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qui envoie les requétes vers les serveurs SIP et traite les réponses, ii) une
partie serveur notée UAS (user agent server) qui recoit les requétes et les traite.
Le role d'un agent client comprend la gestion des sessions, la négociation des
paramétres et I'envoi du média sous forme de messages RTP ou RTCP ainsi
gue son traitement par le biais de codecs.

> Les serveurs SIP : il en existe de 4 types :

1. Registrar Server : il s’occupe exclusivement de I’enregistrement des

terminaux SIP. Il recoit les messages de type REGISTER. Il doit
identifier les utilisateurs,voire les authentifier. 11 doit étre relié a un Proxy

Server ou a un Redirect Server qui sera en charge de I’appel ;

. Proxy Server : il sert de relais aux messages SIP. Il joue le role de

serveur d’un c6té et de client de I'autre. Il interpréte, transforme ou

traduit un message avant de transférer ;

. Redirect Server : il gere la signalisation d’appel comme le Poxy Server,

mais il ne relaie pas les messages. Il redirige directement I'UA vers la
destination requise en lui indiquant I’adresse IP et le port a contacter ;

. Location Server : il est utilisé par les deux types de serveur précédents

pour obtenir des informations sur les différentes localisations possibles

d’un utilisateur.

11.3.4 Contraintes de la VolP
11.3.4.1 Délai de transit (Delay)
Le délai de transit ou latence est le temps que va mettre en moyenne un paquet IP

contenant un échantillon de voix pour traverser I’infrastructure entre deux interlocuteurs. 1l

influence fortement la QoS dans la VVoIP et il comporte quatre composantes :

> Le délai de codage et décodage: C’est la durée de numérisation et de
compression de la voix a I’émission puis de conversion en signal vocal a la
réception. Ce temps dépend du type de codec choisi et varie de quelques
millisecondes avec le codec G.711 (débit 64 kbps) a plus de 50 ms en G.723
(debit 6,3 ou 5,3 kbps).
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> Le délai de propagation : C’est la durée de transmission en ligne des données
numerisées. Cette durée est normalement trés faible par rapport aux autres
composantes du délai de transit, de I’ordre de quelques millisecondes.

> Le délai de transport: C’est la durée passée a traverser les routeurs, les
commutateurs et les autres composants du réseau et de I’infrastructure de
téléphonie IP.

> Le délai des buffers de gigue : C’est le retard introduit a la réception en vue de
lisser la variation de temps de transit, et donc de réduire la gigue de phase. Les
éléments d’infrastructure, notamment les routeurs, peuvent également mettre

en ceuvre des buffers de gigue.

11.3.4.2 Gigue (Jitter)

La variation de délai ou gigue est la conséquence du fait que tous les paquets
contenant des échantillons de voix ne vont pas traverser le réseau a la méme vitesse. Cela crée
une déformation de la voix ou un hachage. La gigue est indépendante du délai de transit. Le
délai peut étre court et la gigue importante ou inversement. La gigue est une conséquence de
congestions passageres sur le réseau, ce dernier ne pouvant plus transporter les données de

maniére constante dans le temps.

11.3.4.3 Perte de paquets

La perte de paquets est une source majeure de la distorsion de la parole dans la Voix
sur IP. Les pertes de paquet peuvent étre dues a plusieurs raisons, la congestion est la cause la
plus fréquente de perte de paquet [82], [83]. Pour résumer, les causes majeures de pertes de
paquets sont ; le désordre a I’arrivée des paquets (jitter) ; la congestion dans les nceuds du

réseau (routeurs) ; les erreurs de transmission et le retard a I’arrivée du paquet.

11.3.4.4 Qualité de service (QoS) dans la VolP
Il n’est pas facile de transformer un réseau d’échange de données en une architecture
de transmission pour les applications critiques telle que la téléphonie. La qualité de service
reste donc la question centrale de la voix sur IP.
Les principales contraintes de la transmission IP sont :
> Le délai ou latence : Dans le standard ITU G.114, des seuils de retard ont été

définis pour garantir une qualité acceptable de la conversation En général, un
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délai inférieur a 150 ms permet de tenir une conversation satisfaisante. Les
études montrent également qu'un délai de 150 & 400 ms est tolérable pour des
courtes durées d’une communication. Lorsque le retard depasse 400 ms, une
conversation téléphonique normale devient trés difficile a tenir [84].

La gigue : c’est la variation de délai, ce dernier pourrait étre constant, ce qui
préserve la synchronisation du signal entre I’émetteur et le récepteur, ou
variable ce qui détruit la base de temps du signal et oblige le destinataire a
maintenir une mémoire tampon de resynchronisation. Une gigue pouvant aller
jusqu'a 50 ms est tolérée en VolP.

Les pertes de paquets : elles sont chroniques et font partie de la transmission
IP. Elles sont nombreuses au moment de la congestion. Un taux de perte de
paquets de l'ordre de 2% est acceptable.

» La qualité sonore : le phénoméne d’écho devient génant lorsque le temps

d’aller retour du signal dépasse 40 ou 50 ms.

» A ces contraintes, on peut rajouter la contrainte de bande passante

11.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les réseaux NGN ainsi que la notion de la VVoIP.

La premiére partie de ce chapitre a pour but de définir les différents facteurs qui ont conduit a

mettre en place un réseau de nouvelle génération (NGN), ainsi que son architecture et les

différents protocoles et équipements qui le composent. La deuxieme partie se concentre, sur la

transmission de la voix sur IP, il traite les différents codecs et les protocoles de signalisation

H.323 et SIP qui permet I'établissement, le maintien et la terminaison de sessions.
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111.1 Introduction

Le développement de la VVolP, et par conséquent de la téléphonie sur IP, a ouvert de
nouveaux horizons aux applications en reconnaissance vocale, comme I’intégration du
systeme de la reconnaissance sur le réseau IP. Un tel systéme exige une reconnaissance vocale
fiable pour les différents systémes de reconnaissance qui sont distribués a travers le réseau.
Néanmoins, les technologies de la reconnaissance vocale qui sont maintenant disponibles
doivent étre améliorées, parce qu'ils ne sont pas tout a fait capables de fonctionner dans des
conditions difficiles imposées par les réseaux IP. L’introduction de la RAL dans de tels
systemes nous améne a la reconnaissance distribuée (Distributed Speech and Speaker
Recognition : DSR).

Ce chapitre est consacré a la présentation de la reconnaissance automatique du
locuteur distribuée sur IP (DSR) et a la description de I’architecteur client-serveur.

111.2 Systéme distribue

Il existe moult définitions d’un system distribué. Selon Tanenbaum [85]: « A
distributed system is a collection of independent computers that appears to its users as a single
coherent system ». un systéme distribué (réparti) est un ensemble d’ordinateurs (ou processus)
indépendants qui apparait a un utilisateur comme un seul systeme cohérent. Une autre
définition est proposée par Coulouris et ses collegues [86]: « We define a distributed system
as one in which hardware or software components located at networked computers
communicate and coordinate their actions only by passing messages ». Cette définition
introduit la notion générique de composant qui peut représenter aussi bien des éléments
logiciels que des éléments matériels. La collaboration entre ces différents éléments apparait
comme le résultat de communications et de coordinations basées sur l’unique principe
d’échange de messages. Cette définition précise que les composants, logiciels ou matériels,
appartiennent a un méme réseau informatique. Du fait que I’ensemble des ordinateurs forment
un systeme en entier, la défaillance d’un ordinateur peut avoir un impact négatif le
fonctionnement du systéme et introduire des incohérences.

De maniére générale, on peut dire que le systeme distribué est I’ensemble
d'ordinateurs indépendants connectés en réseau et communiquant via ce réseau Cet ensemble
apparait du point de vue de l'utilisateur comme une unique entité. Les principaux objectifs des
systemes distribués sont de faire coopérer plusieurs ressources dans I’optique de partager des
taches, de faire des traitements paralleles, etc. Ainsi, un systeme distribué peut étre vu comme
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une application qui coordonne les taches de plusieurs équipements informatiques (ordinateurs,
télephones mobile, PDA, capteurs...). Cette coordination se fait le plus souvent par envoi de
messages via un réseau de communication qui peut étre un LAN (Local Area Network),
WAN (Wide Area Network), Internet, etc.

111.3 La reconnaissance automatique de locuteur distribuée sur IP (DSR)

La RAL distribuée (DSR : Distributed Speech/Speaker Recognition) est un systéme
qui offre la possibilité de diviser les taches de reconnaissance automatique de locuteur sur IP
entre les machines clientes et serveurs. Les travaux du groupe STQ Aurora (Speech
Processing, Transmission and Quality Aspects) de I’ETSI (European Télécommunications
Standards Institute) ont donné lieu au premier standard DSR ES 201 108 [87], publié par
ETSI en Février 2000, suivie par DSR ES 202 050 [88] en Octobre 2002. La deuxieme
norme est une version améliorée de la premiére et concerne aussi la réduction du bruit. Cette
normalisation Frond-end était non seulement nécessaire pour des raisons d'efficacité et de
robustesse, mais aussi pour permettre aux serveurs de réseaux de fournir un support de
reconnaissance vocale indépendamment du type de client qui demande le service. Dans un tel
systéme, on distingue deux concepts :

» Au niveau du premier concept, le bloc d'extraction de paramétres acoustiques (au
niveau du client) est séparé du reste de bloc de RAL et il est installé au client (front-

end). Ensuite, les données sont envoyées vers le coté serveur (back-end) [89], [90]

pour gérer le processus de la reconnaissance automatique de locuteur comme illustré

dans la Figure I11.1. Ce systéeme découple entierement I’étage de traitement et de
paramétrisation acoustique du reste de l'unité de reconnaissance automatique de
locuteur, en utilisant une architecture client-serveur sur un réseau de communication.

Cette architecture divise la reconnaissance automatique de locuteur en deux étapes.

La premiere étape est effectuée coté client (front-end) ou la sortie est représentée par

les vecteurs de parametres acoustiques. La reconnaissance se déroule coté serveur

(back-end), aprés avoir recu les données transmises par le client.
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Client Serveur

Extraction des . .
~ %| Reconnaissance Ly Decision

parameétres

Signal parole

Figure 111.1: Schéma de principe d'un systeme DSR basé sur la transmission
des vecteurs des parametres du cété client (front-end) au
coté serveur (back-end) pour faire la reconnaissance.

» Le deuxieme concept de la reconnaissance distribuée est basé sur la parole
resynthétisée par un codec de la voix. Le codeur hébergé sur le client encode la parole
puis envoie le bit-stream au décodeur hébergé sur le serveur, via un réseau IP. Le bit-
stream regu est décodé par le décodeur. Cette opération est suivie de I'extraction des
parametres a partir des éléments décompressés, puis le processus de la reconnaissance

automatique du locuteur est appliqué comme indiqué sur la Figure 111.2.

Serveur

I
I
' Décodage de Extraction des
la parole parametres
I
I
I
I

Encodage de
la parole

'

---------------- Reconnaissance |—» Deécision

Figure 111.2: Schéma de principe d'un systeme DSR basé sur la transmission
de la parole codée (bit-stream) du coté client au coté serveur ou il faut décoder
le bit-stream et resynthétiser la parole. A partir de celle ci, I’extraction des paramétres est
effectuée en vue de la reconnaissance.

62



Chapitre 11 La reconnaissance automatique du locuteur distribuée

Une grande variété de techniques de codage ont été utilisées afin de minimiser la
quantité de données envoyées a travers un réseau, tout en préservant la qualité de la parole
[91]. Néanmoins, il a été constaté que les performances de reconnaissance peuvent étre
significativement dégradées lorsque la parole est recue par ces réseaux [92]. Cela est di
principalement a deux sources de dégradation ; les distorsions occasionnées par le codage

binaire a bas débit de la parole, mais aussi a I’erreur de transmission du canal.

La création d’environnements distribués nécessite, a un moment ou a un autre,
d’implanter le modéle de communication qui permettra aux différentes machines et
applications présentes, d’échanger des informations. Dans le paragraphe suivant, nous allons

décrit le principe de fonctionnement de I’architecture client-serveur.

111.4 Architecture client-serveur

Le modele le plus simple d'application distribué est le modéle client-serveur (voir
figure 111.3). Un serveur est un processus qui fonctionne en continu et en attente d'étre
contacté par un processus client. Un processus client initie le contact avec le serveur en se
connectant a un port spécifié. Une architecture client-serveur se présente comme un ensemble
de programmes clients et serveurs, situés le plus souvent & distance les uns des autres, et
communiquant a travers un réseau. Il en résulte que dans la majorité des cas, les
communications entre client et serveur suivent le modéle suivant : le client envoie une requéte
a destination du serveur et celui-ci répond a cette requéte. Dans ce travail, I'envoi et la
réception des requétes reposant sur le mécanisme des Sockets [93]. Cette solution permet la
transmission de données entre deux machines distinctes d'un réseau, a l'aide de primitives de
bas-niveau. Elle offre l'avantage d'étre supportée par la quasi-totalité des systémes

d'exploitation et langages de programmation.
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Machine A Machine B

Requete

Serveur

|
L]
1
Résultat !
[ |
1
——————————————— I--———---———---—

Figure 111.3 : Interaction dans le modele client-serveur.

111.5 Sockets

Les sockets sont une interface de programmation entre les applications et les couches
réseau (figures 111.4). 1l s'agit d'une interface souple, d'assez bas niveau (couches 4 et 3 selon
la norme modéle OSI). Le terme socket désigne a la fois une bibliothéque d'interface avec le
réseau et l'extrémité d'un canal de communication bidirectionnel via lequel un processus peut

émettre et recevoir des données.

Application Application

Sockets Sockets
Protocole transport Protocole transport
Protocole réseau Protocole réseau

< Réseau >

Figure 111.4: Modele de la communication via socket.
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Depuis que les interfaces réseau ont été standardisées autour de la couche IP, les
sockets sont la brique de base utilisée par toutes les applications réparties sur un réseau. lls
consistent en une connexion plus ou moins explicite entre deux applications : I’'une est le
serveur, offrant une connexion disponible a I’autre, le client, qui s’y connecte en s’adressant a
la bonne adresse IP et au bon port (figure I11.6). L'adresse IP est une caractéristique ou un
numeéro qui permet d'identifier de maniére unique un ordinateur sur le réseau Internet. Le
numéro de port est un entier inférieur ou égal a 65536 qui correspond au processus

d'application ou au service réseau.

Machine A Machine B

CEE

Client

| Socket A :

| 1

|

: @IPB,N° port i Requéte
! — T

| |" /l
[ 2

[ L

! ~p— - i Reésultat
: :

| I

| I

| |

Figure 111.5: Schéma d’un socket.

Les connexions socket sont donc des connexions de type client-serveur, obligeant le
client a connaitre I’adresse du serveur, et le port accessible. Les deux principaux modes de
communications via une connexion socket sont TCP (appelé alors TCP/IP) et UDP [94]. TCP
(pour Transmission Control Protocol) est un mode de communication connecté (flux de
données). Le client ouvre une session avec le serveur, puis échange des données fiables (avec
contréle d’erreur), et la session prend fin soit de la volonté de I’'un ou I’autre, soit au bout
d’un temps limite (time out). UDP est dit non-connecté (ou datagramme) car il n’existe aucun
concept de session. Le client envoie des paquets de données au serveur, qui peut les recevoir
(ou non) dans I’ordre (ou non). Bien qu’étant moins fiable que TCP, UDP présente cependant
le grand intérét de fournir une rapidité de transmission supérieure. Ce type de communication
est donc recommandé pour des applications ou la rapidité de transfert importe plus que

I’exhaustivité des données (comme du streaming par exemple).
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111.6 Protocoles réseau et transport

On présente ici les principaux protocoles de la couche transport d'Internet et de la couche
réseau que sont les protocoles TCP (Transmission Control Protocol), UDP (User Datagram
Protocol) et IP. Tous les deux utilisent IP comme couche réseau, mais TCP procure une
couche de transport fiable (alors méme qu’lP ne l'est pas), tandis qu’UDP ne fait que

transporter de maniére non fiable des datagrammes.

111.6.1 Le protocole IP

"Internet Protocol”, que certains appellent Interworking, est le protocole réseau le plus
répandu dans le monde, il est utilisé dans la majorité des réseaux et surtout dans le grand
réseau Internet. Il permet de découper I’information a transmettre en paquets, de les adresser
et de les transporter indépendamment les uns des autres via le réseau pour recomposer ensuite
le message initial une fois arrivé a destination. Donc, IP est un protocole qui permet
I’adressage des machines et le routage des paquets de données [95]. Il correspond a la couche
3 (réseau) de la hiérarchie des couches ISO [96] [97]. Son rble est d’établir des
communications sans connexion de bout en bout entre des réseaux, de délivrer des trames de
données (datagramme), et de réaliser la fragmentation et le réassemblage des trames pour
supporter des liaisons n’ayant pas la méme MTU (Maximum Transmission Unit, c’est-a-dire
la taille maximum d’un paquet de donnée). Un paquet IP est composé d’un entéte et de
données. La figure 111.6 représente la structure de I’entéte IP basé sur 20 octets.

Version | IHL | Type de service | Longueur totale du datagramme

Identification Drapeaux | Décalage fragment

Durée de vie Protocole Somme de controle entéte

Adresse IP source

Adresse IP destination

Données IP

Figure 111.6: Structure de I’entéte IP basé sur 20 octets [97].
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Le protocole IP est souvent associé au protocole de contr6le de transmission de données
TCP, on parle ainsi du protocole TCP/IP. En ce qui concerne son architecture, comme le
présente la figure 111.7, TCP/IP suit un modéle en couches légérement différent du modele
OSl a 7 couches.

Application
Présentation Application
Session
Transport | Transport
Réseau | Internet
Liaison de données | Réseau Internet
Physique physique
@ (b)

Figure 111.7: (a) : Modeéle de référence OSI, (b) : Modéle TCP/IP (Internet) [98].

111.6.2 Le protocole TCP

TCP (Transmission Control Protocol) est un protocole de transport utilisé a grande
échelle sur Internet. C’est un protocole de niveau 4 (transport) qui assure un transfert
bidirectionnel de données, de fagon fiable et sans erreur, avec contrble et retransmission des
données effectués aux extrémités de la liaison.

La principale caractéristique de TCP est qu’il est un protocole dit en mode connecté. Cela
signifie qu’avant tout échange de données, une connexion entre les deux extrémités de la
liaison doit étre établie. Une fois réalisée, cette connexion, qualifiée de virtuelle, demeure
existante jusqu’a terminaison explicite, et peut-étre considérée comme un tube particulier
offrant une communication sdre reliant les ports respectifs des deux extrémités. Cela s’oppose
aux protocoles de transport sans connexion comme UDP.

Un segment TCP est encapsulé dans un paquet IP a la source, et n’est décapsulé puis
analysé que lors de I’arrivée du paquet IP dans le nceud de destination : le contrdle se fait de
bout-en-bout. Une fois le paquet regu, la couche IP extrait le segment TCP (voir figure 111.8)

et le transfere a la couche transport (TCP) ou I’entéte est analysé.
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Numéro de Port Source Numéro de Port Destination

Numéro de séquence des données

Numéro d’acquisition-réception

AP R F
Taille entéte | réservé | TRO | C | 8 | 8
K H|T

Checksum TCP Pointeur « Urgent »

>_2[I' octets

Taille fenétre

v

I
x

Options

Données

Figure 111.8: Structure d’un segment TCP [97].

Il existe plusieurs types de transfert de données. Par exemple du point de vue de la
couche applicative, ils peuvent étre interactifs ou non. Une connexion de type terminal (telnet)
est interactive, tandis qu’une connexion de type transfert de données brutes (ftp) ne I’est pas.
Des études ont montré qu’environ 10% du volume en octets, correspondant & la moitié du

trafic en terme de segments TCP est du trafic interactif [95].

111.6.3 Le protocole UDP

UDP (User Datagram Protocol) est un protocole de communication sans connexion :
cela signifie qu’il n’y a aucune garantie qu’une trame UDP émise arrive a destination. Les
trames UDP sont encapsulées par la couche réseau IP sous-jacente. Elles peuvent étre de
longueur quelcongue, la couche IP se charge de leur fragmentation et de leur réassemblage de
facon transparente.

La qualité de service offerte par UDP est la méme que celle fournie par IP. UDP
ajoute cependant quelques informations importantes a I’entéte, outre la longueur des données
utiles et un checksum : ce sont les numeéros de port source et de port destination (figure 111.9).

Ces numéros de port permettent de différencier plusieurs connexions ou services différents
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entre deux extrémités identiques dans le réseau IP, afin de pouvoir multiplexer les connexions
entre deux mémes machines.

UDP est principalement utilisé dans les réseaux locaux (dans lesquels la probabilité de
perte d’un paquet IP est moindre) ce qui justifie la non-nécessité de connexion virtuelle (par
opposition & TCP). Les services I’utilisant sont généralement NFS (Network File System), et
NIS (Network Information Service), respectivement pour le partage de fichiers et la
centralisation d’informations relatives aux réseaux. Ils sont en effet congus pour fonctionner
en mode deconnectés. De fait, ces services doivent détecter et éventuellement corriger eux-
mémes les erreurs de transmission. Le protocole UDP sert aussi a transporter des données
autorisant des pertes mais ayant des contraintes fortes sur les délais. En effet, un protocole en
mode connecté procede a des retransmissions en cas de perte, ce qui peut considérablement

augmenter le délai de bout en bout.

32 bits
Numéro de Port Source | Numéro de Port Destination
8 octets
Longueur UDP Checksum UDP
Données

Figure 111.9: Structure d’une trame UDP [97].
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111.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit I’architecture d’un systéme de reconnaissance
distribuée (DSR). Nous avons abordés aussi les principes de modele client serveur, puis
I’implémentation des sockets. Ensuite nous avons également cité le protocole IP et les deux
protocoles TCP et UDP de la couche Transport utilisés par ce systeme pour la transmission
des données. Le protocole de transport TCP est capable de répondre aux exigences de fiabilité
et d’ordre requises par les applications de données, telles que la navigation web, le transfert
de fichiers, le courrier électronique, etc. Le protocole UDP est un protocole de transport
minimaliste. Sa simplicité est requise par deux classes d’applications :

> celles qui effectuent de nombreux échanges requéte-réponse de petite taille.
Ces applications privilégient la simplicité de délivrance des paquets. On peut
citer les applications DNS (Domain Name System), SNMP (Simple Network
Management Protocol), DHCP (Dynamic Host Configuration Protocol), RIP
(Routing Information Protocol). Leur trés faible volume en taille de paquet
aura peu d’impact sur le réseau.

> celles qui ont des contraintes temporelles et d’interactivité. Il s’agit des
applications de streaming média tel que IPTV (Internet Protocol Television),
VoD (Video on Demand), Voix sur IP (VolIP). Des pertes occasionnelles de

paquets sont encore tolérables.
Cependant, dans tous les cas, le protocole UDP n’integre pas de contrble de

congestion. C’est a I’application d’implémenter son propre mécanisme afin de respecter les

autres flux présents sur le réseau.
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Chapitre IV Approche de reconnaissance proposée basée sur la fusion des modeles et des
scores a base de GMM-UBM et GMM-SVM

IV.1 Introduction

Ce chapitre est consacré aux techniques de modélisation en reconnaissances du
locuteur et a la nouvelle approche proposée dans notre travail. Il présente tout d’abord
I'approche de reconnaissance du locuteur basée sur le mélange de gaussiennes (GMM :
Gaussian Mixture Model) [99] et I'utilisation d’un modele générique appelé modéle du
monde ou UBM (Universal Background Model), introduit par Reynolds [99], et Carey et
Parris dans [100]. Cette approche est généralement nommée GMM-UBM [101]. L'objectif
d'un tel paradigme est d'aboutir a une modélisation générative, I'estimation de la distribution
qui a pu générer les vecteurs cepstraux du signal d'apprentissage.

La deuxiéme approche présente la méthode discriminante la plus employée en RAL,
qui est basée sur l'utilisation des Machines a Vecteurs de Support (SVM: Support Vector
Machine) [102]. A l'origine, les SVM ont été congus comme une fonction discriminante
permettant de séparer au mieux des régions complexes dans des problémes de classification a
2 classes [103]. Ils démontrent aujourd’hui des performances similaires a I’approche GMM-
UBM. Ces deux méthodes sont aussi combinées dans un nouveau formalisme, le GMM-SVM
Super-Vecteur [104], [105] qui profite des capacités génératives du GMM et discriminantes
du SVM.

L'approche de reconnaissance proposée dans notre travail, basée sur la fusion des
modeles et des scores a base de GMM-UBM et GMM-SVM, est présentée en fin de chapitre.

IVV.2 Premiére approche: Le paradigme GMM-UBM

Les approches génératives utilisées en reconnaissance du locuteur reposent
essentiellement sur le paradigme GMM-UBM (figure 1V.1). Ce paradigme consiste & estimer
le modele GMM d’un locuteur en adaptant le modeéle du monde UBM avec les données de ce
locuteur. Différents criteres d’adaptation existent dans la littérature. La méthode la plus
utilisée en reconnaissance du locuteur est celle du Maximum a Posteriori (MAP) [106], [107].
Lors du test de vérification, le calcul de score fait intervenir 'UBM et le modele
correspondant a I'identité proclamée. La décision rejet ou acces est prise par rapport a ce

Score.
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| Apprentissage

/

Adaptation

I
- _'_l’ Calml de o - - :
1
I

Test Reconnalssance

Figure IV.1: Structure du paradigme GMM-UBM en RAL.

1V.2.1 Modéle de mélange de gaussiennes

L'étape la plus importante dans I'implémentation d'un systéeme d'identification, basé
sur le rapport de vraisemblance, est le choix de la fonction de vraisemblance p(X|A). Le choix
de cette fonction dépend du type de l'application et des paramétres utilisés. Pour
I'identification du locuteur en mode dépendant du texte, ou le systéme a beaucoup
d'information a priori concernant le message prononcé, une information temporelle
additionnelle peut étre incorporée en employant le Modéle de Markov Caché (HMM). Dans
les applications en mode indépendant du texte, ou le systeme n'a aucune connaissance sur le
message prononcé, (qui est le cadre de notre travail), la fonction la plus utilisée est le modéle

de mélange de gaussiennes (GMM).
I1VV.2.1.1 Description du modeéle
Le mélange de gaussiennes est une somme pondérée de plusieurs distributions

gaussiennes, chacune a un vecteur de moyenne [ et une matrice de covariance X~ . Ce modeéle

est représenté par la relation suivante:

p(x|0) = XL, pibi (x) (IvV.1)
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Ou x est un vecteur de dimension D, M est le nombre des composantes gaussiennes, pi
est le poids du mélange, qui vérifie la condition XM p, = 1 et b;(x) est une distribution

gaussienne multidimensionnelle :

1 1 "
bi(x) = Grprzgarm exp {—g(x — ) Z7(x — Hi)} (1IV.2)

Avec pest le vecteur de moyenne, X; la matrice de covariance.

Le melange de gaussiennes est caracterisé par le vecteur de moyenne . , la matrice de
covariance X; et le poids de mélange p; de toutes les densités gaussiennes. Ces parametres
sont regroupés dans un seul modele A , tel que :

A={pop, %} i=1.,M (1V.3)

Pour la modélisation du locuteur, chaque individu est représenté par son vecteur de
parametres dans le modéle A. La forme du modéle de mélange de gaussiennes (GMM) dépend
du choix de la matrice de covariance : une matrice de covariance pour chaque composante
gaussienne, une matrice de covariance pour chaque modele ou une seule matrice de

covariance pour tous les modéles.

1VV.2.1.2 Interprétation du modele

L'utilisation des GMM pour la modélisation du locuteur est motivée pour deux raisons.
La composante gaussienne fut, en premier lieu, utilisee pour représenter les caractéristiques
spectrales des formes phonétiques issues de la voix d'une personne. L'espace acoustique
correspondant a la voix d'un locuteur peut étre caractérisée par un ensemble de classes
acoustiques représentant des événements phonétiques, voyelles et les consonnes. Ces classes
acoustiques refletent une certaine configuration des cordes vocales dépendante du locuteur qui
sont utiles pour caractériser son identité. La forme spectrale de la i**™¢ classe acoustique peut

étre représentée par le vecteur moyen i, de la i®me composante et les variations de la forme

spectrale moyenne peuvent étre représentées par la matrice de covariance ;.

La deuxiéme motivation pour l'usage de mélange de gaussiennes pour la modélisation
du locuteur est une observation empirique. Une combinaison linéaire des distributions
gaussiennes est capable de représenter une grande classe des paramétres dans une simple

distribution. Le modele mono gaussien classique du locuteur représente la distribution des
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vecteurs acoustiques d'un locuteur par une position (moyenne) et une forme elliptique
(matrice de covariance) et le modele de QV (quantification vectorielle) représente la
distribution de ces vecteurs par un ensemble discret de poids de pondération caractéristiques.
Dans un certain sens, le GMM peut étre considéré comme une hybridation entre ces deux
modeéles en utilisant un ensemble discret de fonctions gaussiennes, chacune avec leur propre
vecteur de moyenne et matrice de covariance, ce qui permet une meilleure modélisation pour

le locuteur.

1VV.2.1.3 Estimation des parametres

L'objectif de I'apprentissage du modele du locuteur est d'estimer, a partir des données
extraites des segments de paroles, les parametres du GMM qui donnent la meilleure
distribution possible des vecteurs acoustiques. Plusieurs techniques sont disponibles pour
estimer les paramétres d'un GMM. L'estimation par maximum de vraisemblance (MV) reste la
plus populaire. Le vecteur A; de chaque locuteur est estimé de facon a maximiser la
vraisemblance du GMM. En effet pour une séquence de T vecteurs d'apprentissage X =
{x1,...,xr} supposons que ces observations sont indépendantes, le maximum de

vraisemblance du GMM est donné par :
p(X1) = [Tt=1 (x| (1V.4)

Malheureusement, la maximisation analytique de cette fonction n'est pas facile.
L'algorithme EM (Expectation Maximization) [108] permet de résoudre ce probléme. Cet
algorithme maximise, de facon itérative, la fonction de vraisemblance. Cette maximisation
fait intervenir la fonction auxiliaire Q(4,A™) qui est définie comme étant Il'espérance

mathématique du logarithme de vraisemblance [109].
Q™) =M 3T p(ilx, 2*) log p(x,, i) (IV.5)

Avec A , désignant les parametres a estimer, (p;, U, et X;) et A" I'ensemble des

paramétres estimés a l'itération n. Ce qui donne apres calcul:
Q") = B, TT_, plilx, 2") |logp, — 2log(2m) — log| 51| -
. 1 "o
il Xio pilx,, A™) [_E (xt - Ui) I (x, — Hi)] (1V.6)

Ou p(i]x,, A™) est une probabilité a posteriori donnée par :
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p(ilxy, 1) = oL e0 (IV.7)

S pEBE (xp)

Supposant que b; (x,) est une densité gaussienne & matrices de covariance diagonales,

I'expression de la fonction auxiliaire devient :
QA AM) = XLy iy p(ilx, A*) logp;

2
—%Z?’Ll Y p(ilx, ") [Cste + loga? — @ (1V.8)

Les parameétres sont estimes en annulant la dérivée de la fonction auxiliaire Q par
rapport a chacun de ceux-ci. Le cas des poids des composantes de melange p; est assez simple
puisqu'il s'agit de parametres scalaires. Ceci dit, il faut tenir compte de la contrainte qui existe
sur ces paramétres M, p, = 1. La maximisation sous contrainte se résout simplement en

introduisant un multiplicateur de Lagrange associé a cette contrainte.

9 M _ _ Tl P(ilxe ™)
(0 A + LB, p - 1) = BT,

LY X P(ilxe, 2M)+XHL, p=0 (Iv.9)

pi = % (=1 p(ilx, A7) (IV.10)

Le vecteur de moyenne est donné par :

T ; n .

a%,(Q(/L/ln)) - Zle"(l"‘;'j emty) _ (1IV.11)
- _ Xl p(ilxeA™,

S TP (IV.12)

Et finalement, la matrice de covariance est donnée par :

2
] 1 . 1 —I;

2 (@, AM) = 3 X1, P(ilx, ") (——%) =0 (IV.13)
52 = Tl pGlxeAMx? 2 (IV.14)

t Zlep(ilxt,/ln) ¢

1VV.2.1.4 Difficultés algorithmiques
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1V.2.1.4.1 Initialisation

La procédure d'apprentissage du GMM doit étre initialisée avec un certain modéle
initial 29, Tlalgorithme EM garantit de trouver un maximum local de la vraisemblance
indépendamment du point de départ. Cependant, la vraisemblance d'un GMM a plusieurs
maxima locaux, et différentes initialisations peuvent mener & des maxima locaux différents
[110]. Pour étudier l'effet de Il'initialisation du modele sur les performances d'identification du
locuteur, Reynolds et al [111] formérent plusieurs modéles pour lidentification du locuteur
utilisant différentes méthodes d'initialisation.

La premiere méthode d'initialisation emploie un HMM pour segmenter
automatiquement le signal de parole d'apprentissage. Les données d'apprentissage ont été
segmentées dans des classes phonétiques qui correspondent aux composants initiaux de
mélange. Les vecteurs de moyennes et les variances globales sont utilisés comme un modeéle
initial pour lalgorithme EM. La deuxieme méthode d'initialisation consiste a choisir
aléatoirement des vecteurs a partir de I'ensemble des vecteurs acoustiques d'apprentissage

pour les vecteurs de moyennes et une matrice identité pour la matrice de covariance.

1V.2.1.4.2 Limitation de variance

Lorsqu'on utilise un GMM avec une matrice de covariance pour chaque modéle, on
observe que les éléments de la matrice de covariance peuvent devenir tres petits. Cela apparait
particulierement pour un GMM avec un nombre de composantes gaussiennes supérieur a 32,
Ces petites variances produisent une singularité dans le modéle de la fonction de
vraisemblance et peuvent modifier le modéle de calcul du score utilisé dans le classificateur
de maximum de vraisemblance, ce qui dégrade les performances d'identification du locuteur.
Ces singularités peuvent apparaitre quand la quantité d'apprentissage est assez faible, ou
quand les données d'apprentissage sont corrompues par le bruit [112].

Pour éviter ces fausses singularités, on applique la contrainte suivante ; dans toutes les
matrices de covariances, on remplace les valeurs inferieures a une certaine valeur minimale
par cette valeur minimale. Pour une composante gaussienne arbitraire, on applique apres

chaque itération EM la contrainte suivante :

(IV.15)
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Cette contrainte sur I'algorithme EM fourni des estimations plus robustes du parametre
que la version sans contrainte [110], [113]. Pour optimiser les performances, le choix de cette
valeur minimale doit étre déterminé empiriquement pour chaque type de données, des
paramétres acoustiques et de I'ordre du modele. Dans ce travail la valeur minimale a été fixée
a0.01.

1VV.2.1.4.3 Ordre du modele

La détermination du nombre de composantes M dans un mélange requis pour
modéliser un locuteur est un probleme important et trés difficile. Jusqu'a présent, il est
impossible théoriqguement d'estimer le nombre de composantes de mélange a priori. Le choix
d'un nombre tres réduit de composantes gaussiennes peut produire un modeéle du locuteur qui
ne modélise pas exactement la distribution de ses parameétres acoustiques. Le choix d'un
nombre trés grand de composantes gaussiennes peut aussi augmenter le temps d'exécution et

produire une complexité accrue de calcul et de classification.

1VV.2.2 Modéle non locuteur UBM

Le modéle générique, encore appelé modele du monde ou UBM est la modélisation
unique, pour tous les locuteurs, de I'nypothese inverse dans le test bayésien. Il représente ainsi
le modéle du non-locuteur pour tous les locuteurs, c'est en ce sens qu'il est qualifié d'«
universel ». Dans le cadre de cette these I’'UBM intervient aux différents niveaux dans le
systeme de RAL. Il représente I’hypothese inverse dans le test de Vérification, sert
d’initialisation pour I’estimation des modéles de locuteur, et il permet de structurer l'espace
acoustique pour tous les modéles. Dans notre travail, la construction du modele UBM est
basée sur la collection de toutes les données d'apprentissage pour former un seul modeéle
UBM estime par I'algorithme EM du toolkit ALIZE [114].

1VV.2.3 Estimation du modeéle locuteur

Pour palier le mangue de données d’apprentissage pour réaliser une estimation robuste
des GMM de locuteurs, I’adaptation MAP du modele du monde est utilisée [100]. Cette
adaptation permet d'estimer de maniére robuste des modeles spécifiques au locuteur en

ajoutant de l'information a priori sur la distribution des parametres.
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1VV.2.3.1 Adaptation Maximum a Posteriori

L’adaptation Maximum a posteriori (MAP) [106] est utilisee en Verification
Automatique du Locuteur (VAL), pour adapter le modele du monde aux données
d’apprentissage des locuteurs. Seules les moyennes du GMM sont adaptées en VAL.
L’estimation par le maximum a posteriori consiste & définir des distributions a priori p(4)
pour les paramétres du modéle et a maximiser leurs probabilités a posteriori p(A|X) sur un
signal d’apprentissage X. Le critére d'adaptation pour l'estimation des nouveaux parametres

s'écrit comme suit :

A= argmaxpQ1X) = arg max p(X|)p(2) (IV.16)
A A

Une des formes les plus simples d’adaptation MAP, qui est la plus communément
appliquée en reconnaissance du locuteur, consiste a adapter uniquement les vecteurs de
moyenne des gaussiennes. Les moyennes du modéle du monde sont les a priori pour celles du
locuteur [107]. Dans ce cas, La maximisation du paramétre de moyenne [ pour une
Gaussienne i du GMM, s’exprime sous la forme :

i = o + (1 + a)’ (IV.17)

Avec u;¢ la ieme moyenne du GMM client et u la igme moyenne du GMM du monde.
a est un coefficient de pondération qui permet d’affecter plus ou moins de poids aux

parametres a priori par rapport aux parametres estimés sur les données d’apprentissage. 1l est

défini par :
_m
a = (IV.18)
M = Ni=q Prilx, A) (1V.19)
Prilx, A) = o-2— (IV.20)

M
Zj:lepjxt

n; est le nombre de trames associées a la izme Gaussienne définie par I’équation 1V.19
ou Pr(ilx,, A) est la probabilité que la izme Gaussienne du GMM 4, ait généré le vecteur x,.

T est le relevance factor. Il contr6le le degré d’adaptation de chaque Gaussienne en
terme de trames attribuées. Un relevance factor de 14 est couramment utilisé en VAL. 14
signifie qu’une confiance égale est accordée au modele de référence et aux données

d’apprentissage, lorsque 14 trames d’apprentissage sont associées a une composante du
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GMM. En dessous de 14 trames, le facteur a devient tres faible et I’influence des paramétres
a priori est tres forte. L’adaptation MAP permet ainsi de faire varier I’influence des données a
priori, en fonction de la représentativité des données d’apprentissage pour chaque Gaussienne
du modele. Les parametres du modele du monde sont utilisés comme a priori. Cela permet

d’initialiser les paramétres du modele de locuteur de fagon robuste.

1VV.2.3.2 Test de Vérification

Le test de Vérification permet d’obtenir la mesure de similarité entre un modele de
locuteur et un signal de test. Cette mesure est appelée score de Vérification, correspondant a la
vraisemblance d'une séquence de données de test X = [x; == x,]” sur un modele de locuteur S.

Le score de Vérification s’écrit sous la forme d’un rapport de vraisemblance (likelihood ratio)

_ piXIS)
LR(X|S) = > KUBM) (1v.21)

En pratique, on utilise le logarithmique des vraisemblances, ce qui donne le logarithme
du rapport de vraisemblance Log Likelihood Ratio (LLR), pour éviter les probléemes de
précision numérique dds aux multiplications de faibles valeurs. Le score de vérification utilisé

en VAL est alors défini comme :

Score(X|$) = LLR(X|S) = — (logifp(X5)) — logip(X|UBM))) (IV.22)

Ou p(X1|S) et p(X|UBM) sont les vraisemblances du vecteur X (le plus souvent

cepstral) respectivement sur le modele du locuteur S et sur le modéle du monde UBM.

I\VV.3 Deuxiéme approche: Machine a Vecteurs de Support (SVM)

La Machines a vecteurs de support (Support Vector Machine : SVM) est une
technique discriminante relativement récente dans la théorie de l'apprentissage statistique.
Elle sépare deux classes ayant comme labels +1et -1 par un hyperplan de séparation [115].
C’est une technique tres utilisée en régression, classification et fusion.

Les SVM fournissent une approche tres intéressante de I'approximation statistique.
Souvent, le nombre d’exemples pour l'apprentissage est insuffisant pour que les estimateurs

fournissent un modele avec une bonne précision. D'un autre cote, I'acquisition d'un grand
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nombre d'exemples s'avere étre souvent trés colteuse et peut méme mener a des problémes de
sur-apprentissage dans le cas ou la capacité du modele est trés complexe. Pour ces deux
raisons, il faut arriver & un compromis entre la taille des échantillons et la précision
recherchée. Dans ces cas spécifiques, comme la reconnaissance de locuteur, il serait
intéressant de trouver une mesure de la fiabilité de I'apprentissage, et du taux d'erreur qui sera
commis durant la phase de test. Ces nouvelles techniques unifient deux théories : la
minimisation du risque empirique et la capacité d'apprentissage d'une famille de fonctions.
Le principe des SVM consiste a projeter les données de l'espace d'entrée (appartenant

a deux classes différentes) non-linéairement séparables dans un espace de plus grande
dimension appelé espace de caractéristiques, de facon a ce que les données deviennent
linéairement séparables. Dans cet espace, on construit un hyperplan optimal séparant les
classes tel que :

> Les vecteurs appartenant aux différentes classes se trouvent de différents cotés

de I'hyperplan.
» La plus petite distance entre les vecteurs et I'hyperplan (la marge), soit

maximale.

1VV.3.1 Construction de I’hyperplan optimal

Pour bien décrire la technique de construction de I'hyperplan optimal séparant des
données appartenant a deux classes différentes dans deux cas différents : le cas des données
linéairement séparables et le cas des données non-linéairement séparables, nous utiliserons les
notations suivantes :

Considérons [ points {(xq,y1), (x2,2), ..., (x;,¥)} x; € RV avec i=1,..,1
ety;, € {F1}. Classons ces points en utilisant une famille de fonctions linéaires définie par
wx+b =0 avec w € RN et b € R de telle sorte que la fonction de décision concernant

I'appartenance d'un point a l'une des deux classes soit donnée par :

f(x) = sgn(wx + b) (Iv.23)

IVV.3.1.1 Cas de données linéairement séparables
Il existe une multitude d’hyperplans séparateurs qui séparent les données linéairement
séparables de ces deux classes (figure 1V.2 (a)). Mais seulement un seul de ces hyperplans
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maximise la marge entre les données et la frontiere de séparation. La marge étant la distance
entre I’hyperplan et les données les plus proches appelées vecteurs supports. Le probleme
dans la modélisation par SVM est de trouver I’hyperplan optimal. Dans ce paragraphe, nous
présentons la méthode générale de construction de I'Hyperplan Optimal (Ho) qui sépare des
données appartenant a deux classes différentes linéairement séparables. La figure V.2 (b) (ou
H, : un hyperplan quelconque et VS sont les vecteurs supports) donne une représentation
visuelle de I'Ho et de la marge optimale dans le cas des données linéairement séparables.

Marge ", W L 2 J
optimale ' v v K
. .'

° @,
@ @ )
e ©
0 e ©
Classe B Vecteurs support (VS)
(a) Hyperplans séparateurs non optimaux (b) Hyperplan Optimal

Figure 1V.2 : Données linéairement séparables.

Nous présentons brievement le probleme de la classification linéaire a 2 classes,
reliées étroitement avec le formalisme des SVM. Un SVM peut étre exprimé comme un
classifieur bi-classe, les stratégies d'extensions multi-classes étant souvent exprimées comme
des extensions du modéle binaire.

Considérons un jeu de données d'apprentissage (x;y:)¢=1.r

Hl: wx+b=1 (1V.24)
H2: wx+b=-1 (1V.25)
Telle que les deux conditions suivantes soient respectées :
» Condition 1: Il n'y a aucun point qui se situe entre H1 et H2. Cette contrainte
se traduit par les inégalités : wx; +b = +1 pour y; = +1 et wx; +b < —1
poury; = —1. Ces deux inégalités peuvent étre combinées en une
seule: y;(wx; + b) = +1.

» Condition 2 : La distance ou la marge entre H1 et H2 est maximale.
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Dans ce cas, la distance entre H1 et H2 est donnée par: M = ﬁ . Maximiser M

revient & minimiser |w| ou & minimiser |w|?> avec |w|?> = wTw (carré de la norme
euclidienne du vecteur w).

Le probleme de séparation par hyperplan optimal peut étre formulé comme suit :

1 7
mn-w w
—— 2

wb- (1V.26)
sous contraintes

yi(wx; +b)=>+1 i=1,..,1

Ce probléeme d'optimisation quadratique peut étre résolu en introduisant des
multiplicateurs de Lagrange «;> 0. Le Lagrangien associé au probléme précédent

d'optimisation est :

1
L(w,b,x) =2 llwll* = Xi—y o« (v (wx; +b) — 1) (1vV.27)
Le Lagrangien doit &tre minimisé par rapport a w et b et maximise par rapport a «.
Z =0 (IV.28)
oL
—=0 (1V.29)

avec o;=> 0 . A partir des relations (1V.28) et (1V.29) nous pouvons déduire :
W =Tl X YiX; (1V.30)
Et
Yie1 % y; =0 (IV.31)

En les remplacant dans L(w, b, o), on obtient le probléme dual :

l 1
Lp=Xizy = X0 j=1 % ViV XX
sous contraintes (IV.32)
%:1 oy, =0 et ;=20 eti=1,..,1

La fonction de décision est alors :
fx) = sgn(Ti; «; y; (x;x) + b) (1V.33)
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Cette fonction de décision est donc seulement influencée par les points correspondants
a des o«; non nuls. Ces points sont appelés les vecteurs de support. lls correspondent, dans un
cas linéairement séparable, aux points les plus proches de la limite de décision, c'est a dire aux
points se trouvant exactement & une distance égale a la marge. Il s'agit la d'une propriété tres
intéressante des SVM : seuls les vecteurs de support sont nécessaires pour décrire cette limite
de décision, et le nombre de vecteurs de support pour le modéle optimal est généralement

petit devant le nombre de données d'entrainement.

1VV.3.1.2 Cas des données non-linéairement séparables

La plupart des applications pratiques correspondent en réalité & des classes non
linéairement séparables, ou il n’existe aucune frontiere de séparation linéaire capable de
séparer les données des deux classes. Le probléeme est dit non linéairement séparable. Afin de
traiter également des données bruitées ou non linéairement séparables (Figure 1V.3), les SVM
ont été généralisées grace a deux outils : la marge souple (soft margin) et les fonctions noyau

(kernel functions). Le principe de la marge souple est d'autoriser des erreurs de classification.

Marge
optimale

Vecteurs support (VS)

Figure 1.3 : Hyperplans séparateurs dans le cas de données non-linéairement séparables.
Le nouveau probléme de séparation optimale est reformulé comme suit : L'hyperplan

optimal séparant les deux classes est celui qui sépare les données avec le minimum d'erreurs,

et satisfait donc les deux conditions suivantes :
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» Condition 1: La distance entre les vecteurs bien classés et I'hyperplan doit étre
maximale.

» Condition 2: La distance entre les vecteurs mal classées et I'hyperplan doit étre
minimale.

Pour formaliser cela, on introduit des variables de pénalité non-négatives, €; pour
i=1,..,1 appelés variables d'écart. Le principe de la marge souple se traduit par la
transformation des contraintes (\V.29) qui deviennent :

yi(wx; +b) = +1—¢€; Pour i =1,...,1 (IV.34)

Avec l'introduction d'un terme de pénalité, la fonction objective devient :

;mn%M@+cz;¢iczo (IV.35)

w,b,e

Le parametre C est défini par l'utilisateur. 1l peut étre interprété comme une tolérance
au bruit du classificateur. C'est aussi la pénalité associée a toute violation des contraintes du
cas linéairement séparable. Pour de grandes valeurs de C, seules de trés faibles valeurs de €
sont autorisees et, par conséquent, le nombre de points mal classés sera trés faible (données
faiblement bruitées). Cependant, si C est petit, f peut devenir assez grand et on autorise alors
bien plus d'erreurs de classification (données fortement bruitées). La nouvelle formulation du

probleme d'optimisation est alors :

1
min ~w'w+CLi_1&,C >0

——

yi((l)xi + b) 2 +1 - Gi
=20 Pouri=1,..,1

(
w,b,e
4 sous contraintes (IV.36)
|
En introduisant les multiplicateurs de Lagrange, le Lagrangien associé au nouveau

probleme d'optimisation devient :

1
L(O), biiei X, I,.l) = EO)T(U + CZ%=1 €; _Z£=1 O(i [yi(a)Txi - b) + € — 1] - £=1 I..li €;

= lsza’ +2i-1(C —o— Hi)ﬂ' — iy yix <)o — (g i xi)b + Xy o (1V.37)

Le Lagrangien doit étre minimisé par rapport & w, b,, €; et maximisé par rapport a o

et .

Z =0 (IV.38)
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oL
=0 (1V.39)
Z=0 (IV.40)

De ces dernieres relations, on peut tirer les trois égalités suivantes :

w = Yiog X YiX; (IV.41)
o1y =0 (IV.42)

Et
o;=C— . (1v.43)

4

Ce qui conduit a un probléme dual légerement différent de celui du cas linéairement
séparable :
l 151
Lp=Xiz1 %= 3 Xij=1 %% Vi XiX;

TiioGy =0 et 20 (1V.44)
;20 et i=1,..,1

La seule différence avec le cas linéairement séparable est donc l'introduction d'une
borne supérieure pour les parametres ;.

Choisir des frontiéres de décision linéaires semble étre un facteur limitant. Les cas des
données non linéairement séparables peuvent étre considérablement enrichis en projetant les
données non linéairement séparables dans un espace caractéristique F (feature space) de plus
grande dimension permettant d’augmenter la séparabilité des donnees (voir figure 1V.4). On
peut alors appliquer le méme algorithme dans ce nouvel espace, ce qui se traduit par une
frontiere de décision non linéaire dans I’espace initial. Considérons I’application non linéaire
définie par :

¢:X > F (1V.45)
x = ¢p(x) (IV.46)

Il suffit alors d’appliquer I’algorithme d’apprentissage dans F et non dans X en

considérant I’ensemble (¢ (x;),y;)eF =y aveci =1---N et ye{l,—1}.
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Figure 1V.4: Principe des techniques SVM.

1VV.3.2 Fonction Noyau et théoreme de Mercer

Le principe des SVM est de transposer le probleme dans un espace de dimension
supérieure, pour traiter le cas de données non linéairement séparables, ou il est probable de
trouver un hyperplan comme une frontiére de seéparation linéaire. L’algorithme SVM requiert
que les données soient représentées dans un espace doté d’un produit scalaire. Pour garantir
cela, on introduit un projecteur ¢ de I’espace d’origine X dans un espace F (feature space) qui
sera lui, doté d’un produit scalaire. Il suffit alors de remplacer chaque produit scalaire
(xi, y;) par (¢ (x;), ¢(¥;)). Cependant, pour certains espaces F, il arrive que la projection ¢
ne soit pas calculable directement. Pour pallier a ce probléme, on a recours a une famille de
fonctions permettant de réaliser implicitement les produits scalaires dans F. On appelle ces

fonctions, fonctions noyaux (Kernel) et on les définit comme :

K(x,y) = (¢(x), ¢(»)) (1V.47)

Donc, chaque fonction noyau correspond & une projection ¢ et par conséquent, a un
espace augmenté F. En pratique, seule la fonction noyau intervient dans les calculs, alors il
n'est pas nécessaire de connaitre la transformation ¢p. La fonction noyau ne fournit aucune
information sur cette transformation et donc sur I'espace des caractéristiques. On peut donc
envisager des transformations complexes, et méme des espaces de redescription de dimension

infinie. Le probleme est de savoir quelles sont les fonctions noyau K qui admettent une telle
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représentation, c’est-a-dire pour lesquelles on peut trouver un espace F et une projection ¢.
La solution est réalisee gréace a I’utilisation d’une fonction noyau (kernel function) respectant
les conditions de Mercer [115]. Le théoréeme de Mercer est défini comme une fonction
K:X *X - R. K est un noyau valide si elle est symétrique et définie positive. Sous cette
condition, la fonction K est un noyau si est seulement si la matrice de Gram, appelée aussi
matrice de similarité, définie par :

G, )=K(x,x) ij=1.,N (IV.48)

est définie positive.
Ainsi, la fonction K: X X —» R générant une matrice définie positive possede les trois
proprietés fondamentales du produit scalaire :
> Positive: K(x;,x;) >0
> Symétrie: K(xi,xj) = K(xj,xi)
> Inégalité de Cauchy-Shwartz: |K (x;, x;)| < llx; |l - |||

En pratique, n’importe quelle fonction peut étre utilisée, pour peu qu’elle représente
un produit scalaire dans un certain espace, dans le but de former un noyau. Plus généralement
un noyau valide doit satisfaire la condition de Mercer. Une liste de noyaux les plus courants
peut étre trouvée dans la littérature, les principaux étant : linéaire, polynomial et gaussien
(tableau 1V.1).

Noyau linéaire K(xi:xj) = xiij

Noyau gaussien o lx = yll?
yaug K (xi,xj) = expi(— T)

Noyau polynomial K(x,x) = ("% + 1)¢

Tableau IV.1 : Quelques noyaux usuels.

1VV.3.3 RAL avec SVM via les noyaux de séquences
En reconnaissance automatique du locuteur, le modele SVM est appris en utilisant les

données d’un locuteur comme client ayant comme label +1 et des données appartenant a
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d’autres locuteurs comme imposteurs ayant le label —1. Les données utilisées peuvent étre soit
des séquences de vecteurs paramétriques, ou soit issues d’une modélisation des locuteurs par
la combinaison des SVM avec d’autres techniques de modélisation. Des SVM élaborés sur
des séquences de vecteurs paramétriques ont été utilisées en RAL :
> Noyau de toutes sortes avec différentes paramétres acoustiques : paramétres
spectraux [102], [116], [117], [118], [119], [120], parametres prosodiques
[121] et paramétres de haut-niveau [122].
» Noyaux polynomiaux non normalisés et normalisés et un noyau radial gaussien
(Radial Basis Function) RBF ont été exploités dans [102].
» Noyaux incorporant le principe d’alignement dynamique ont été proposés dans
[123], [124] pour des applications dépendantes du texte.
» Noyau GLDS (Generalized Linear Discriminant Sequence) proposé dans [117],
[120], ce noyau est basé sur une expansion polynomiale de vecteurs.
> Noyau linéaire, utilisé dans [121].
» Noyaux FSMS (Feature Space Mahalanobis Sequence) proposés comme une
nouvelle famille de noyaux dans [125].

1VV.3.4 Modéle hybride GMM-SVM appliqué a la RAL

Ces dernieres années ont vu l'apparition d’une méthode simple et peu couteuse
permettant de combiner les approches génératives et discriminantes, basées la combinaison
des SVM et le paradigme GMM-UBM. Les premiers travaux de [126], [127], [128], [129] et
[130] ont utilisé les scores de vraisemblances GMM comme de nouveaux parametres
exploités par les modeles SVM. Dans [131], des SVM ont été appris sur les différences entre
les vecteurs de moyennes du modéle GMM du client et de ceux de ’'UBM. D’autres travaux
ont projeté les SVM dans un nouvel espace en utilisant des fonctions noyau fondées sur les
scores de Fisher, un noyau de Fisher dans [132] et des noyaux bases sur la divergence de
Kullback-Leibler (KL) dans [133],[134] et [135]. Aussi, une généralisation du noyau de
Fisher a été proposée dans [136]. Puis, une toute autre approche basée sur les paramétres d’un
modele GMM comme vecteur d’observation du SVM a été proposé dans [137], [138]. Le
supervecteur GMM est fondé sur les M vecteurs de moyennes de la modélisation GMM

représenté par I’équation suivante:
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P(x|/1) = ?’:1 ViN(x; Hiyzi) (1v.49)

Ou y; sont les poids de mélange, N (.) est un gaussienne, |, et X; sont la moyenne et la
covariance des gaussiennes, respectivement. Le supervecteur de GMM est constitué des
moyennes de tous les modéles comme illustré par figure 1V.5. Le supervecteur GMM
comprend donc les moyennes des modeles aprés I'adaptation.

7 b
m
I 'l *~,GMM Supervector
’

I 1,
I . /
 IM=| - |
| . |
Adaptation MAP — ‘1 ;'
\ Iiln !-'
AN N
\ _7

Figure IV.5: Le supervecteur GMM-SVM des moyennes GMM.

Les supervecteurs GMM s’accordent bien avec les SVM. Certains auteurs [137], [138]
proposent donc d’utiliser un noyau linéaire dans I’espace des supervecteurs : les poids et les
variances des gaussiennes servent a normaliser les vecteurs de moyennes avant
I’apprentissage. Ce systeme GMM Supervector Linear Kernel (GSL) (appelé aussi dans la
littérature Gaussian Supervector SVM (GSV-SVM) et GMM-SVM) est parmi les techniques

les plus performantes en reconnaissance automatique du locuteur (figure 1V.6).
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Figure 1V.6 : Systeme RAL via le modele hybride GMM-SVM.

Les moyennes des GMM de chaque locuteur d’apprentissage sont les vecteurs d'entrée
exploités par le noyau d'apprentissage SVM, pour construire les modéles SVM qui seront
enregistrés dans une base de modeles. Ensuite, il faut faire la comparaison de ces modéles
avec noyau SVM de tests représentés par les moyennes de GMM des signaux tests. La
combinaison des méthodes discriminantes et génératives est particulierement intéressante. La
figure IV.7 représente une expérience sur la base de données ARADIGIT [139], en utilisant le
supervecteur GMM-SVM et le paradigme GMM-UBM.

Speaker Detection Performance

o0 [ [ [
—*— LPCCbased GMM-UBM
—— MFCCbased GMM-UBM
—*— LPCCbased SVM-GMM

MFCCbased SVM-GMM

20

10

: ™\

Miss probability (in %)

1 2 5 10 20 40
False Alarm probability (in %)

Figure 1V.7: Evaluation comparative d'un systeme RAL a base GMM-UBM.
et GMM-SVM.
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Il est intéressant de remarquer que la combinaison permet d'améliorer les
performances du systeme. Les résultats de la figure 1V.7 sont en faveur du systeme GMM-
SVM puisqu'un gain d'environ 8% est apporté.

IVV.4 Normalisation des scores

La plupart des systemes de vérification du locuteur de I'état de I’art intégrent une étape
de normalisation avant la prise de décision, pour renforcer la robustesse d'un systeme de RAL.
Cette étape permet de prendre en compte la variabilité des scores obtenus lors des différents
tests. La variabilité provient principalement des différences entre les locuteurs, contenus
phonétiques ou durées d’enregistrement d’un test a I’autre. La variabilité intra-locuteur doit
également étre prise en compte afin de fixer le seuil de décision du systéme automatique. La
variabilité du canal de transmission [140] est souvent nommée variabilité intersession, car
c'est la différence de contexte entre plusieurs enregistrements qui la caractérise. Les
parametres, extraits du signal, sont influencés différemment par le canal de transmission et
projetés dans des espaces différents. Ceci implique notamment une grande variabilité des
scores de vérification. La normalisation de scores a pour but de proposer un score optimal: i)
pour chaque locuteur, c'est la Z-norm [141], ii) pour chaque test, c'est la T-norm [142], iii)
pour chaque type de combing, la H-norm.

Les techniques de normalisation sont essentiellement basées sur l'analyse des
distributions de scores clients et imposteurs du systéeme de RAL. En général, les approches
état de I’art reposent sur une normalisation des distributions de scores imposteurs. Nous
inciterons cependant le lecteur a se référer aux travaux cités en [142], [143], [144], [145],
[146] et [147]. La plupart des techniques de normalisation consistent a retrancher la moyenne

de la distribution des scores imposteurs aux scores de veérification, puis a les diviser par la

variance.
Score ~Himp
Scoreygym = ———— (1v.50)
Oimp
Himp et o,,, représentent respectivement la moyenne et la variance des scores

imposteurs. 1l est a noter que le rapport de vraisemblance peut étre considéré comme une

premiere étape de normalisation des scores [148].
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IV.4.1 Normalisation Z-norm

L’approche Z-norm est une normalisation dépendante du locuteur en utilisant des
statistiques pour le locuteur cible. Des énoncés imposteurs sont utilisés comme acces de test.
Les scores obtenus par ces acces permettent d'estimer la moyenne Himp et la variance oy, , a
partir des séquences imposteurs comparées au modele de locuteur cible (figure 1V.8). La Z-
norm ne nécessite pas de connaissance sur les énoncés de test. Les parametres de
normalisation peuvent étre estimés a partir de I'apprentissage d'un modéle de locuteur. Cette
normalisation a pour but de définir un seuil de décision, dépendant du locuteur et de la qualité
de son modéle.

/

Adaptation

Figure 1V.8 : Systeme GMM-UBM baseé sur la normalisation Z-norm.

1VV.4.2 Normalisation T-norm
La normalisation T-norm normalise les scores en calculant la distribution des scores

du segment test par rapport a des modeles d’imposteurs. Les paramétres Himp et gjmp SONt

estimés par les scores de I'énoncé de test sur cet ensemble de modeéles de locuteurs

imposteurs.
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Figure 1V.9: Systéme GMM-UBM basé sur la normalisation T-norm.

1V.4.3 Normalisation H-norm

La normalisation H-norm & été proposée par D. Reynolds [107], & cause des variations
du combine. Cette normalisation consiste a centrer et réduire les effets du combiné utilisé.
Supposons que S(X) est le score obtenu suite au test de X sur le modéle, la normalisation de

ce score est obtenue par I'équation suivante :

SX)—H,

Oq

SHnorm = (IV51)

Ou u, et g, sont respectivement la moyenne et la variance des acces imposteurs

correspondant au type de combiné du X (carbone ou électret).

/
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Figure 1V.10 : Systeme GMM-UBM basé sur la normalisation H-norm.
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IVV.5 Approche de reconnaissance proposee basee sur la fusion des modeles et des scores
a base de GMM-UBM et GMM-SVM

I1VV.5.1 Fusion des scores

Le but des méthodes de fusion est de combiner, associer ou fusionner plusieurs
classifieurs qui en général traitent les mémes données pour exploiter leur complémentarité et
améliorer les performances de classification [149], [150]. Il existe de nombreuses méthodes
de fusion de scores; a savoir les méthodes de combinaison simple et les méthodes de
modélisation dans I'espace a N dimensions, par exemple dans la figure IV.11, N = 3. La
différence entre ces deux types de méthodes réside dans la facon de considérer les scores des
systemes. Les méthodes de combinaison traitent les scores séparément avant de les combiner
pour obtenir un score final, alors que les méthodes de modélisation cherchent a séparer les

deux scores client et imposteur dans I'espace a N dimensions.

Classification 1

. | Classification 2 \ ;
Sienal . Fusion des o
” | , —~ " scoes  —#Scoresfusionnés
\ / [

Classification N

Figure 1V.11 : Schéma de fusion des scores.

IVV.5.2 Combinaison de scores
Les méthodes de combinaison traitent séparément les M scores disponibles (s; pour
i=1aM) issus de M systemes avant de les combiner pour obtenir un score final s. Les
fusions les plus utilisées sont la moyenne, le produit, le minimum, le maximum ou la médiane
[151].
. 1
> Fusion des scores par la moyenne: s = 5294:1 S
. . 1
» Fusion des scores par le produit: s = ;H?i15ii
» Fusion des scores par le minimum: s = minifs;);
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» Fusion des scores par le maximum: s = maxifs;);
» Fusion des scores par la médiane: s = medifs;);
> Fusion des scores par la somme pondérée: s = XM, w; s;.
Toutes ces méthodes de combinaison nécessitent une étape préalable de normalisation

et ne peuvent étre utilisées que si les scores issus des classifieurs sont homogenes.

1VV.5.3 Modélisation multidimensionnelle

Les méthodes de modélisation multidimensionnelle considérent les N scores (s;) issus
des M systemes comme un seul vecteur de dimension M. On distingue deux types de
méthodes de fusion multidimensionnelles : la modélisation des distributions et les méthodes
basées sur des classifieurs. La fusion par modélisation des distributions s'appuie sur la théorie
de la décision bayésienne et I’estimation des deux densités client et imposteur de distributions
multidimensionnelles [152]. Dans notre probléeme a deux classes client et imposteur, la
probabilité a posteriori ne concerne plus chaque score séparément mais le vecteur des M
scores issus des M systémes. Il s'agit donc d'une probabilité a posteriori jointe qui considére
les dépendances entre les différents scores.

En reconnaissance du locuteur, nous pouvons citer parmi les travaux qui traitent la
fusion; [153], [ 154], [155], [156],[ 157], [158], [159], [160], [161], [162], [163], [164], [165]
et [166]. La forme de fusion la plus élémentaire consiste & combiner les deux techniques de
fusion ; a savoir la modélisation multidimensionnelle et la combinaison de scores, en utilisant
la somme pondérée pour calculer les scores d’appariement s; de M différents systémes, les
poids w; mesurent la contribution de chacun des classifieurs. Parmi les techniques de
recherche des poids on cite la régression logistique (logistic regression) proposée par
Brummer et du Preez dans [167]. D’autres travaux se sont basés sur une modélisation des

scores des différents systémes, en utilisant par exemple une SVM ou un réseau de neurones.

IV.5.4 Technique de Fusion proposée basée sur la Normalisation des Scores et la
Régression Robuste (Normalised Score based Robust Regression Fusion)

Les techniques de fusions des scores sont fondées rigoureusement et simplement.
L’utilisateur peut alors porter des modifications selon I’objectif recherché. Notre contribution

se place plus particulierement dans le cadre de fusion des différents scores résultants des
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modéles GMM-UBM et GMM-SVM du systéeme DSR sur IP. Dans le but de répondre aux
contraintes lies a I’utilisation des codecs en VolP, et aux dégradations imposées sur les
performances de la RAL, nous proposons dans cette thése une nouvelle technique de fusion
des scores appelée NSRRF (Normalised Score based Robust Regression Fusion) [168]. Cette
technique de fusion basée sur la normalisation Min-max des scores, s’appuie sur la régression

robuste.

1V.5.4.1 Normalisation Min-max
La normalisation Min-max est une méthode de normalisation de score par remise a
I'échelle [169], défini telle que,

s;—min ifis;)

NS = (IV.52)

max (s;)—min iis;)

La méthode Min-max met chaque score normalisé NS dans l'intervalle [0; 1] sous
forme de score de similarité, c'est-a-dire, avec les clients proches de la borne supérieure (1) et
les imposteurs proches de la borne inférieure (0). Dans le but de transformer chaque score
dans un intervalle commun, chaque score issu de chaque modele est traité séparément par des
changements d'échelle pour le translater dans un intervalle précisé et similaire pour chaque
modele. Notre étude basé sur le GMM-UBM et GMM-SVM en utilisant les coefficients
MFCC et LPCC extraits du G729 bit-stream, distingue entre quatre types de scores issus de la

normalisation Min-max qui sont :

Smrcc _cmm —ypym —min Sy cc_gmm —usM ) (IV.53)

NS _ = —
MFCC_GMM=UBM ™ \ax S yrce _GMM —uBM )—min¥Syrcc _gmm —usm )

_ Sipcc _gmm —usM —minflS pcc _emum —usm )
NSipcc_omm—-usm = _— E——— (1v.54)
max S, pcc _omm —upm )—min S pcc_gmum —uBm )

Smrcc _omm —svm —miniSyrcc _cmum —svm ) (1V.55)

NS _ ——
MFCC_GMM =SVM ™ 1y @S mrcc _GMM —syM )—minSyrcc _emm —svm )

SLpcc MM —sym —min S pcc _gum —svm ) (1V.56)
max Sy pcc _emm —svm )—min S pcc _gmum —svm )

NSipcc—gum—svm =

Ou minif@SMFCC_GMM —UBM>» SLPCC_GMM —UBM» SMFCC_GMM —-SVM» NSLPCC_GMM —SVM) et

max (SMFCC_GMM—UBM' SLPCC_GMM ~UBM » SMFCC_GMM —SVM » NSLPCC_GMM—SVM) sont
respectivement le minimum et le maximum des scores obtenus par les modeles GMM-UBM
et GMM-SVM basés sur les paramétres MFCC et LPCC. Les distributions clients et
imposteurs de ces scores normalisés sont représentés par les figures 1V.12.
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Figure 1V.12 : Distributions des scores obtenus par les modeles GMM-UBM et GMM-
SVM en utilisant les coefficients LPCC basé sur LSP du G.729 bit-stream.

On remarque que les deux modeéles donnent des distributions client et imposteur pas
trop différentes dans leur forme et leur plage de variation. Les distributions ont des classes de
variances et de formes environ équivalentes, mais les deux classes client et Imposteur sont

trop chevauchés entre eux, ce qui rendra nécessaire I'étape de normalisation des scores.
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Figure 1V.13: Normalisation Min-max appliquée aux scores obtenus par les modeles GMM-
UBM et GMM-SVM en utilisant les LPCC basé sur LSP du G.729 bit-stream.

La normalisation Min-max a transformé les scores client et imposteur en scores de

similarité ou les scores Client sont plus grands que les scores Imposteur. Les scores a
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fusionner varient simultanément tous dans le méme sens. Ces scores normalisés Min-max

sont maintenant comparables et peuvent étre combinés.

1VV.5.4.2 Fusion par Régression Robuste

L’estimateur robuste est I'estimateur insensible a de petites déviations vis a vis du
modele pour lequel I’estimateur a été optimisé. Ces petites deviations sont toutes les données
entachées d’une petite erreur et les quelques données entachées d’une tres grosse erreur

comme le montre la figure 1V.14.

8£ 1 I I
J ® Points
6 Régression ordinaire [
4 \\ Régression Robuste
) \’\ Point 10 avec grand erreur
\q\ \\
0 ®
4
. | Ligne idéale ] N
i ~
)
4 \
®
6 S
Q. \
8 *
-10 -
-12
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figure 1V.14: Exemple de régression robuste et les pointes d’aberrantes [170].

Ainsi, la régression robuste est une analyse de régression possédant la capacité d'étre
relativement insensible aux larges déviations dues a certaines observations aberrantes. Dans
ce cadre, on se propose dans cette thése d’appliquer l'estimation robuste de la fonction de
régression pour fusionner les scores normalisés Min-max.

Les scores issus de la normalisation Min-max noté NS; sont fusionnés linéairement par
la somme pondérée tel que:

Srusion = XLy W * NS (IV.57)

J J
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Ou, W; sont les valeurs de poids a estimer, des scores obtenus de M modéles a
fusionner par la régression robuste. La méthode la plus courante de régression robuste est la
M-estimation, présentée par Huber (Huber, 1964) [171], [172], qui considére le modeéle
lineaire:
Vi=a+fixpg + Baxip + o+ Brxy + &
y; = x;B + & (1V.58)
Ou

y; : Est le vecteur d'observations ;

x; : Est une matrice de régresseurs ;

B : Est le vecteur des parametres inconnus (la pente de régression);

g; : Est le vecteur de perturbations (bruit associé au modéle).

Les données aberrantes sont celles pour lesquelles la réponse y; aux variables

dépendantes x; n’obéit manifestement pas au méme modele que la majorité des autres

données.
Il s’agit d’estimer les coefficients § a partir des n observations (y;, x;) :
Vi =a+ byx;1 + byxjp + -+ by xy,
9 = x;b (1V.59)
Oou S =bh.
Les résidus sont definis comme:
e, =Y — Ji (1V.60)

On remarque également que si, pour une observation i, le résidu associé est important,
celui-ci peut étre une valeur aberrante. Pour faire le calcul de I’estimateur les résidus sont
élevés au carré tel que :

(e)* = (v — 9)* (1V.61)

L’idée des M-estimateurs est de réduire I’incidence de telles observations, Au lieu
d’utiliser la fonction z - z2, on va prendre une autre fonction notée p et chercher a

minimiser la fonction des résidus (la fonction objective) tel que:
Yi_ip(e) = i1 p(yi — x;b) (1V.62)
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La fonction objective p doit respecter les propriétés suivantes:

> p(e) >0
> p(0) =0
> ple) = p(—e)

> p(e;) = p(ey) pourle;| = ley|

Pour minimiser Y, pe; on doit mettre la dérivée partielle a zéro. Soit y = p’ est la

dérivée de p représenté par I’équation d'estimation des coefficients suivante:

v —x;b)x; =0 (1V.63)

On définit la fonction de poids par w(e) = %e) ,etw; =w(e;) alorsw; = "’((yy‘_—_;f))

Donc, on remplace y(y; — x;b) sur I’équation d'estimation on trouve:
P wi(y; —xb)x; =0 (1V.64)

Pour résoudre cette derniére équation on minimise Y (w;)?(e;)?> en utilisant la
méthode Iterated Reweighted Least Squares (IRLS) [173]. Une fois que le poids W est estimé,

les scores client et les scores imposteur sont fusionnés tel que:

T, = ?4=1 WV (1V.65)
R, = T} W, Uy (1V.66)

Ou W; et W, sont respectivement les poids des scores clients V et les scores
imposteurs U obtenus a partir de M modele.

Notre travail est basé sur le modele GMM-UBM et GMM-SVM, chaque modele
exploite deux types de coefficients MFCC et LPCC, on obtient donc deux types de scores
normalisée Min-max et fusionnés par la régression rebuste.

SGMMUBM —Fusion — WMFCC_GMM—UBM * NSMFCC_GMM—UBM +
Wipce_emm—uem * NSipce_cmum—uBm (1V.67)
SemmsvM —Fusion = Wurcc_emm—svm * NSurce_eum—svm +

Wipce emm—-svm * NSipce emm—svm (Iv.68)
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Ensuite, une fusion finale par la régression robuste est appliqué aux scores GMM-
UBM et GMM-SVM tel que

SFusion —Final = WGMMUBM —Fusion * SGMMUBM —Fusion +

Wemmsym —rusion * ScMMSYM —Fusion (1vV.69)

1VV.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les deux principales approches de modélisation
en RAL pour I’application ciblée par ce travail, GMM-UBM et GMM-SVM.

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons tenu a présenter I’architecture du
systeme GMM-UBM, a base de modéles de mélange de gaussiennes GMM et le modéle du
monde UBM, dont I’objectif est d’aboutir & une modélisation générative. Nous avons abordé
ensuite le réle structurel du modele du monde.

Dans la deuxieme partie, nous avons présenté la méthode de modélisation
discriminante introduite par Vladimir Vapnik les SVM. Cette méthode de classification est
basée sur la recherche d’un hyperplan qui permet de séparer au mieux des classes de données
dans les deux cas linéairement séparable et non linéairement séparables basée sur les
fonctions noyaux (kernel). Les SVMs sont aujourd’hui I’une des méthodes les plus utilisées
en RAL, grace a leur pouvoir de généralisation, leur capacité a traiter des probléemes de
grande dimension et leur mise en ceuvre aisée. Malgré la grande capacité de généralisation des
SVM, l'erreur de classification ne peut pas étre complétement éliminée. Dans ce cas, nous
exposons la combinaison des méthodes génératives et discriminantes, nommée GMM-SVM
adoptée comme une réponse aux problémes d’hétérogénéité et de complexité généralement
liés aux systemes intégrant les paradigmes génératif et discriminant.

Cependant, les modeles de reconnaissance ont des limitations principales en termes de
performances sur les réseaux IP. L’utilisation des codecs entraine des pertes de performances
en reconnaissance sur IP. Dans le but d’améliorer ces performances en exploitant les sores des
deux modeles étudie auparavant, nous avons proposé une approche originale de fusion: la
régression robuste. Le principe de cette stratégie est I’estimation robuste des poids pour
fusionner les score normalisés Min-max des systémes GMM-UBM et GMM-SVM. Cette
stratégie permet de garantir une amélioration importante des performances de la
reconnaissance sur IP, mais elle permet surtout de réduire les contraintes et les dégradations

liées aux applications du codec G729 et VolIP.
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V.1 Introduction

Ce chapitre traite de la mise en ceuvre d’un systéme de reconnaissance automatique de
locuteur distribuée, basé sur I’architecture client/serveur, en exploitant le codec G.729 a
8kbit/s. Le client transmet la parole produite par un locuteur et codée a l'aide du codeur
G.729, en utilisant le protocole UDP, au serveur sur lequel le locuteur doit étre reconnu.

Nous décrivons dans un premier temps la plateforme Alize, la base de données
utilisée, la base de données transcodée G729, et dans un second temps, I’analyse acoustique
appliquée. Nous présenterons également les performances de la reconnaissance du locuteur,
en mode indépendant du texte, basée sur la méthode GMM-UBM et GMM-SVM. Ces
performances sont évaluées en fonction de I’ordre des modeles, et du nombre des
coefficients. Ensuite, nous examinons les performances de la reconnaissance du locuteur
distribuée a travers une étude comparative utilisant les modéles GMM-UBM et GMM-SVM.
La normalisation Min-max aux scores issus des deux modeles est appliquée. Enfin, nous
présentons les résultats obtenus avec la méthode robuste de fusion proposée pour améliorer

les performances de la reconnaissance du locuteur distribuée.

V.2 Outils de programmation utilisés
V.2.1 MATALB

Le langage Matlab (Contraction du terme anglais Matrix Laboratory), a été concu
par Cleve Moler a la fin des années 1970 a partir des bibliothéques Fortran. Matlab a ensuite
évolué, en intégrant par exemple la bibliotheque LAPACK en 2000, en se dotant de
nombreuses boites a outils (Toolbox) et en incluant les possibilités données par d'autres
langages de programmation comme C++ ou Java. Les m-files de Matlab sont utilisés pour
générer les programmes du codec G729 et pour générer et extraire les coefficients LPCC et
MFCC a partir des LSP basés sur le G.729 bit-stream.

V.2.2 C++

Le C++ est un langage de programmation permettant la programmation sous de
multiples paradigmes comme la programmation procédurale, la programmation orientée objet
et la programmation générique. Pour notre application, on a utilisé C++ pour génerer le client

et le serveur.
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V.2.3 Perl
Perl est un langage de programmation reprenant des fonctionnalités du langage C et
des langages de scripts comme le Shell (sh), ce langage étant particulierement adapté au

traitement et a la manipulation de fichiers texte.

V.2.4 ALIZE

ALIZE est une plateforme libre qui permet de faciliter le développement
d'applications dans le domaine du traitement automatique du locuteur. Elle a été développée
au Laboratoire d'Informatique d'Avignon (LIA) par Frédéric Wils sous la direction de Jean-
Francois Bonastre depuis fevrier 2003. Basés sur cette plateforme, différents outils ont éte
implémentés, dont LIA_SpkDet pour la reconnaissance vocale. Originellement LIA_SpkDet
faisait partie du package LIA_RAL mais depuis la version 1.3 LIA RAL s’est retrouvee

divisée (voir figure V.1).

ALIZE
LIA_ SpkDet
Compute Test Train World

LIA_Seg
Energy Detector =~ Compute Norm

Figure V.1: Organisation de la Plateforme ALIZE.

D’un point de vue de I’architecture de base, la plate-forme est construite autour de

plusieurs modules de données et de calcul :

» Le module de features qui va stocker les caractéristiques (features) issues soit
d'un fichier, soit d'un calcul réalisé a partir des données audio. Il s'agit
également d'un tampon de durée virtuellement illimitée.

» Le module de mixtures/distributions sert a stocker les modeles de parole
(mixtures de gaussiennes) calculés a partir des features ou chargés a partir de

fichiers.
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» Le module de statistiques regroupe les algorithmes de base les plus courants
(calcul de vraisemblance, EM, etc.) et permet de conserver et d'accumuler les
résultats de calculs pour réaliser des moyennes sur un ensemble de features.
Cependant & I’heure actuelle il n’existe pas une architecture sur IP permettant
d’exploiter les fonctions de ce programme. Dans le contexte de la VolIP il apparait évident

d’utiliser une architecture client-serveur.

V.3 Description des bases de données
V.3.1 La base de données ARADIGIT

La base de données parole exploitée dans ce travail est la base de données
ARADIGIT. Cette base a été congue au laboratoire LCPTS de la faculté d’Electronique et
d’Informatique de P"USTHB [174]. Elle est constituée de prononciations des 10 chiffres de la
langue Arabe, de zéro jusqu'a neuf, prononcés par 110 locuteurs (hommes et femmes) avec
trois répétitions pour chaque chiffre. Cette base a été enregistrée par des locuteurs algériens de
différentes régions agés entre 18 et 50 ans dans un environnement calme, avec un niveau de
bruit ambiant inférieur a 35 dB, sous le format WAV, avec une fréquence d’échantillonnage

égale a 22,050 kHz puis sous échantillonnée a 16 KHz puis a 8kHz.

(M,@LAS' ,Aa..m ﬁiu ,M ,Mj ,ﬁﬁ ,Ql.'ﬂ\ aly ,J.La)

V.3.2 Bases de donneées extraites d’ARADIGIT

La base de données ARADIGIT contient des fichiers audio de trés court durée, et la
plateforme ALIZE demande des données d’apprentissage de longue durée. Dans ce but, les
chiffres de zéro jusqu'a sept ont été concaténés pour construire des fichiers audio de 4
secondes de parole, utilisés comme des données d’apprentissage. Les deux chiffres ; huit et
neuf sont concaténés et exploités pour les tests. Cette nouvelle base de données, nommée
ARADIGITS8K, est constituée de 270 prononciations, 60 sont utilisées pour construire le
modele du monde, et les 210 sont exploités pour I’apprentissage et le test.

La base de données ARADIGIT8K doit étre encodée par le G.729 au niveau du client,
puis les éléments encodes sont envoyés via un réseau LAN (Local Area Network) basé sur le
protocole UDP au serveur, ou le bit-stream doit étre décodé par le G.729, pour restituer la
base de données G.729-ARADIGIT8K, ou bien extraire directement les LSP a partir du

G.729 hit-stream et reconstruire la base de données LSP-G.729-bit-stream.
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Dans ce travail nous exploitons trois bases de données :
1. ARADIGIT8K: La base de données originale et son codage;
2. G.729-ARADIGIT8K: La base de données transcodée au niveau du serveur par
le G.729 via un réseau LAN en utilisant le protocole UDP;
3. LSP-G.729-bit-stream : la base de données extraite directement du LSP basé

G.729 bit-stream, envoyé par le client au serveur en utilisant le protocole UDP.

V.4 Architecture client/serveur avec le codec G.729
V.4.1 C6té client

Pour transmettre la parole avec la base de données codée par le codeur G.729 au
niveau du client, chaque fichier audio codé est alors mis sous forme de paquets IP et transmis,
en utilisant le protocole UDP vers le serveur distant. Le serveur attendra les fichiers codés
envoyés par le client en utilisant le protocole UDP.

La figure suivante montre la mise en ceuvre du codeur G.729 coté client. Le fichier
audio est codé par le G.729 et les trames issues du codeur seront mises dans des paquets UDP

pour étre préts pour la transmission dans un réseau LAN.

: ' : Réseaux
——p Codeur G.729 =——p Mise en i LAN
: paquets UDP

Base de données
audio

Figure V.2 : Implémentation coté client.

V.4.2 Les étapes de transmission

Apres initialisation et création du socket des deux cotes client et serveur il y a
plusieurs étapes qui suivent pour connecter entre eux le client et le serveur et transmettre des
signaux de parole issus de la base de données codée. Le client demande l'adresse IP du
serveur. Le client doit commencer I’envoi des signaux de parole en suivant les étapes ci-
apres :
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Ouvrir le fichier en lecture
Envoyer la longueur du nom du fichier
Envoyer le nom du fichier

Envoyer la taille du fichier

o M w D P

Envoyer le fichier en paquet (la taille de chaque paqguet reste au choix).

En recevant ces fichiers au niveau du serveur, ce dernier, ouvre le port correspondant,
accepte la demande de connexion au client, recoit la taille du nom du fichier puis le nom du
fichier et enfin recoit tous le fichier envoyé. La figure ci-dessous résume les étapes de

transmission des fichiers.

Serveur
Programme Service
Client a I’écoute
Requéte
< >
Lancement de la
Procédure de service
Réseau

1

1

1

|

|

|

1

1

1

|

|

|

1

2 = 1

Client en attente Execfmon la |
procédure {
|
|
1
1
1
|
|
|
1
1
1
|
|
|

Réponse

Renvoie réponse . .
P Requéte compleéte,
Assemblage de la

réponse

A

Figure V.3 : communication entre client serveur.

V.4.3 COté serveur

Le cOté serveur est l'unité ou les paquets recus du client sont pris dans le reste du
processus de transmission. Dans un premier temps, le serveur recoit une requéte UDP depuis
le client et envoie une confirmation de réponse d’acceptation d’établissement d’une
connexion. Une fois la connexion établie, le serveur sera en attente pour recevoir les paquets
UDP. Chaque paquet regu est stocké pour étre ensuite écrit dans un fichier avec un format

spécifique requis par le décodeur G.729, comme illustré dans figure ci-dessous.
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Réseaux : Pa 3 : _ Reconstitution des
quets UDP Décodeur -y rECONStTU
LAN — recu — G.729 : fichiers audio

Figure V.4: Implémentation coté serveur.

V.5 Extraction des caractéristiques

L'extraction/sélection des caractéristiques permet de réduire la dimensionnalité des
données. Les méthodes de réduction de dimension sont nombreuses et ont pour objectif de
conserver le maximum d'information possible dans un espace de dimension inférieure. Dans
ce travail, deux différentes méthodes sont utilisées pour [I’extraction des  vecteurs
caractéristiques ; MFCC et LPCC, les parametres sont extraites a partir de deux bases de
données ; ARADIGIT8K et G.729-ARADIGIT8K (ARADIGIT8K transcodée G.729). Notre
travail est focalisé sur I’extraction des MFCC et LPCC directement a partir des LSP (lignes de
raies spectrales) basés sur le G.729 bit-stream (LSP-G.729-bit-stream), comme le montre la
figure ci-dessous.

(. 729 Bit-stream

I
L

s

. Gains de } Gains de
Parametres \ ' 1 Lo |
conduit vocal aparoe \ apeaos
| | esiduels Reésiduels
l Position d'erreur Position d'erreur

e =

Figure V.5: Extraction des MFCC et LPCC basée sur LSP-G.729-bit-stream.
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V.6 Evaluation des performances
Avant de procéder a la phase d’évaluation des performances en mode distribué nous
examinons d’abord le chemin optimal qui donne les meilleures performances de

reconnaissance du locuteur sans codec.

V.6.1 Influence de I’ordre de modele sur ARADIGIT8K

Dans cette expérience, nous étudions les performances des deux systemes GMM-
UBM et GMM-SVM, en utilisant 40 paramétres MFCC et LPCC (20 paramétres+ 20 delta-
parametres) extraites a partir de la base ARADIGIT8K. Les figures ci-dessous illustrent les
courbe DET et représentent I’influence de I’ordre des modéles (ou nombre de gaussiennes)
sur les performances de reconnaissance du locuteur dans le cas ou on a tres peu de données

d’apprentissage (4 a 5 secondes de parole).

Speaker Detection Performance

95 T T T T T

90 40MFCC-128GMM-UBM ||
40LPCC-128GMM-UBM

80 40MFCC-128GMM-SVM H
40LPCC-128GMM-SVM

Miss probability (in %)
N
o

0.5
0.2

A
0.10.2051 2 5 10 20 40 60 80 90 95
False Alarm probability (in %)

Figure V.6: Performance d'un systéme RAL pour 128 gaussiennes de modele GMM-UBM et
GMM-SVM.
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Speaker Detection Performance
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Figure V.7: Performance d'un systéme RAL pour 256 gaussiennes de modele GMM-UBM et
GMM-SVM.

Les figures V.6 et V.7 montrent que I’augmentation du nombre de gaussiennes de 128
a 256 n’apporte pas une amélioration des performances, pour les deux type de coefficients
MFCC et LPCC basée sur les deux systemes GMM-UBM et GMM-SVM, au contraire les
performances se dégrade avec I’augmentation du nombre de gaussiennes.

Le choix de I’ordre du modéele GMM-UBM dépend de sa finesse et de la quantité de
données d’apprentissage. Choisir un ordre trop peu élevé va nuire a la précision du modele.
Choisir trop de composantes engendrera une charge de calcul plus importante. En général,
128 composantes suffisent pour représenter un locuteur disposant de tres peu de données
d’apprentissage (5 secondes de parole).

La figure V.6 montre que les performances de vérification sont meilleures dans le cas
des coefficients LPCC, par rapport au MFCC. Pour un nombre de modéles de 128 GMM-
UBM le taux de reconnaissance correct est de 91%. Il est intéressant de remarquer aussi que

la combinaison SVM-GMM permet d'améliorer les performances du systéme, les résultats de
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la figure V.6 sont en faveur du systeme GMM-SVM puisqu'un gain d'environ 8% basé
MFCC et 7% basé LPCC est apporté, par rapport au systeme GMM-UBM.

D’aprés ces résultats, la meilleure configuration que nous devrons utiliser dans la
suite des expériences est I’utilisation un nombre de GMM égale a 128.

V.6.2 Influence de nombre des paramétres sur ARADIGIT8K

Cette partie consiste a étudier I’influence de nombre des coefficients MFCC et LPCC
sur les performances d’identification en exploitent la base ARADIGIT8K. Pour cela on fixe
I’ordre du model GMM-UBM a 128.

Les figures V.8 et V.9 présentent I'évaluation des performances de vérification du
modéle GMM-UBM pour 40 et 60 coefficients MFCC et LPCC extraites directement de la
base ARADIGIT8K. On remarque qu’avec 40 coefficients LPCC on obtient le taux de
reconnaissance correct de 91% pour le modéle GMM-UBM, 90% en utilisant les MFCC, et
un meilleur taux correct de 98% pour le modéle GMM-SVM basé MFCC.
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Figure V.8: Performance d'un systéeme RAL a base de 128 gaussiennes de modele GMM-
UBM et GMM-SVM en utilisant 40 paramétres MFCC et LPCC.
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Figure V.9: Performance d'un systéeme RAL a base de 128 gaussiennes de modele GMM-
UBM et GMM-SVM en utilisant 60 parametres MFCC et LPCC.

Les figures V.8 et V.9 présentent I'évaluation des performances de vérification du
modéle GMM-SVM pour 40 et 60 coefficients MFCC et LPCC. On remarque bien que
lorsque le nombre des parametres (MFCC et LPCC) augmente les performances tendance a
rester stable ou diminuer. 1l est donc inutile de prendre un nombre des parametres supérieur a
40. La figure V.9 montre que l'utilisation de 40 coefficients MFCC avec le modéle GMM-
SVM permet d'obtenir le meilleur taux de reconnaissance correct, soit 96%.
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Figure V.10: Performance d'un systeme RAL a base de 128 gaussiennes de modéle GMM-
UBM et GMM-SVM en utilisant 19 paramétres MFCC et LPCC avec leur delta et I’énergie.

La figure V.10 montre que les performances obtenus par les parametres 40
(20MFCC+20delta) et 40(20LPCC+20delta) sont meilleurs que les performances obtenues
par les parameétres 40(19MFCC+19delta+2energie) et 40(19LPCC+19delta+2energie), ceci
est observé pour les deux type des modeles. Ces résultats permettent de conclure que dans
notre étude, le rajout de parametres supplémentaires n'ajoute aucune amélioration
significative sur les performances de vérification du locuteur par les approches GMM-UBM
et GMM-SVM.

A partir de ces résultats, nous constatons que le taux de reconnaissance varie
considérablement en fonction de la méthode utilisée. Pour la méme méthode, le taux de
vérification varie avec les parametres choisis. Nous constatons aussi que la méthode GMM-
SVM donne un meilleur taux de reconnaissance, par rapport a la méthode GMM-UBM, dans

les mémes conditions d’enregistrement et pour le méme nombre de locuteurs.

114



Chapitre V Evaluation expérimentale

D’aprés ces résultats, et pour la meilleure configuration que nous devrons utiliser
dans la suite des expériences nous ’utilisons 40 coefficients (20coefficients+ 20delta) basé sur
128 gaussiennes.

V.6.3 Influence du G.729 sur ARADIGIT8K

Le codage de la parole est tres utilisé sur les réseaux de communication. 1l permet de
d'optimiser l'utilisation de la capacité du canal (ou la bande passante) nécessaire au transfert
de la parole. Une considération importante dans tout codage de parole est la qualité du signal
reconstruit. Les recherches sur les différents types de codage essaient toujours de trouver un
bon compromis entre la qualité du signal de parole restitué et le débit de transmission.

Dans cette expérience, nous allons utiliser le codeur G.729 implémenté sur
I’architecture client serveur. Ce codec comprend deux parties: le codeur et le décodeur. Le
codeur analyse le signal et extrait un nombre réduit de paramétres pertinents qui sont
représentés par un nombre restreint de bits pour archivage sur le client et transmission via le
réseau IP, en utilisant toujours le protocole UDP ou chaque paquet contient 80 bits de la sortie
de codeur. Le serveur récupere les paramétres comme bit-stream envoyé par le client et le
décodeur utilise ces parameétres pour reconstruire un signal de parole synthétique puis on

applique le systeme de reconnaissance.

L’objectif de cette expérience est d’étudier I’influence du codec G.729 sur la qualité
de la voix et la reconnaissance du locuteur distribuée. Dans ce but, on applique le G.729 a la
base de données ARADIGIT8K pour obtenir la base transcodée G.729 (G729-
ARADIGIT8K). L’évaluation des performances de reconnaissance du locuteur distribué est
basée sur le modele GMM-UBM et GMM-SVM. Les résultats obtenus sont illustrés dans la
figure V.11 :
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Figure V.11: Les performances d'un systéme RAL distribuée en utilisant le codec G.729 avec
modélisation GMM-UBM et GMM-SVM.

Les résultats obtenus montrent que les performances de la reconnaissance diminuent a
cause des distorsions apportées par le codec G.729. Cela est di a la dégradation de la qualité
du signal introduite par ce codec. Les performances se dégradent et tombent a 65% pour les
LPCC bas¢ GMM-UBM, a 78% avec I'utilisation des MFCC base GMM-UBM, a 77% pour
les LPCC bas¢ GMM-SVM et a 82% pour les MFCC bas¢ GMM-SVM. Malgré la
dégradation imposée par le G.729 sur les performances de la reconnaissance distribuée, le
modéle GMM-SVM présente toujours les meilleurs performances.

La figure V.12 illustre la comparaison entres les performances de la reconnaissance
basée sur la base de données G.729-ARADIGIT8K over IP et celles obtenues en utilisant la
base ARADIGIT8K sans codage.
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Figure V.12: Les performances d'un systéme RAL normal et distribué basé sur le codec
G.729 en utilisant le modéle GMM-UBM et GMM-SVM.

Les courbes DET montrent une dégradation significative des taux de reconnaissance.
Elle s'éléve a plus de 10 % pour les deux systemes GMM-UBM et GMM-SVM en utilisant
les MFCC et LPCC extraite a partir de la base G.729-ARADIGIT8K par rapport aux
résultats basés sur ARADIGIT8K. Le meilleur résultat obtenu correspond au modele GMM-
SVM basé sur les MFCC extraits a partir de la base ARADIGIT8K sans codec.

Dans cette expérience, nous avons comparé nos résultats de la reconnaissance du
locuteur avec une reconnaissance distribuée utilisant la reconstruction du signal (parole
synthétisée) au niveau du serveur avant la reconnaissance. Pour cela, nous avons utilisé le
codec G.729, dédié en particulier a la VolP. La partie codeur agit au niveau du client et la
partie décodeur au niveau du serveur devant effectuer la reconnaissance apres reconstruction
du signal. Les résultats obtenus montrent clairement que les taux de vérification obtenus par
les systemes de reconnaissance appliqués apres la reconstruction du signal décroissent

significativement par rapport & ceux obtenus avec une base de données sans codage, car le
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calcul des parameétres cepstraux a partir du signal resynthétisé introduit des distorsions dues a
la resynthése (décodage) du signal [175].

V.6.4 Influence du G.729 bit-stream sur ARADIGIT8K

Cette expérience exploite les coefficients MFCC et LPCC dérivés directement du LSP
basé G.729 bit-stream au niveau du serveur pour éviter la reconstruction du signal issue du
G.729 encodeur. L’objectif est de présenter I’avantage de faire I’économie d’une
reconstruction du signal trés couteuse en temps machine, ce qui pourrait influer sur la qualité
de la DSR, sous peine de dégrader la qualité de service (QoS).

Speaker Detection Performance

95

90

80

60

40

20

10

Miss probability (in %)

5

2 LSP-MFCC-GMM-UBM |-
1 LSP-LPCC-GMM-UBM |
0.5 LSP-MFCC-GMM-SVM |-
0.2 LSP-LPCC-GMM-SVM

1 i i i i i i
0.10.2051 2 5 10 20 40 60 80 90 95
False Alarm probability (in %)

Figure V.13: Les performances d'un systéme RAL distribué en utilisant les LSP du G.729 bit-
stream & base GMM-UBM et GMM-SVM.

La figure V.13 donne les performances de reconnaissance distribuée des modéles
GMM-SVM et GMM-UBM basés MFCC et LPCC extraites du LSP-G.729-bit-stream. Les
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résultats obtenus, bien qu’avec des taux de reconnaissance encore faibles sont trés
encourageants.

Le taux de la reconnaissance est associé a la possibilité de séparer les distributions
client et imposteur de chaque modeéle. Cette caractéristique est directement liée a la
performance de reconnaissance. La difficulté de décision en Vérification se rapporte a chacun
des éléments de la chaine de traitement de systéme DSR. Elle peut étre due a la parole en elle-
méme qui est plus ou moins fiable (5 secondes), aux conditions d'acquisition des données, au
G.729 codec de parole choisi et a la fiabilité du systeme de reconnaissance a travers IP.

Dans I’objectif d’avoir une séparabilité entre les distributions client et imposteur,
ainsi d’améliorer les résultats de reconnaissance obtenus précédemment, nous avons
investigué la normalisation Min-max des scores présentés au chapitre 5. La figure ci-dessous

présente les courbes DET des résultats de normalisation des scores.
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Figure V.14: Les performances d'un systeme RAL distribué en utilisant les LSP du G.729 bit-
stream basé sur la normalisation des scores issus du GMM-UBM et GMM-SVM.

D’apres les résultats obtenus et présentés par la figure V.14, on observe que les

performances de vérification augmentent. Ces résultats sont valables pour les deux types de
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paramétres bases sur les deux modéeles GMM-UBM et GMM-SVM. Les résultats obtenus par
GMM-SVM sont meilleurs que les résultats de GMM-UBM. Pour le reste des résultats, les
scores normalisés sont nommés GMM-UBM-N et GMM-SVM-N. La figure V.15 illustre une

comparaison entres les résultats des scores obtenus avec et sans normalisation.
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Figure V.15: Les performances d'un systeme RAL distribué en utilisant les LSP du G.729 bit-
stream basé sur les scores avec et sans normalisation issus du GMM-UBM et GMM-SVM.

Sur la figure V.15, nous avons représenté les variations du taux de reconnaissance
avec et sans normalisation des scores issus de la modélisation GMM-UBM et GMM-SVM,
en fonction des paramétres MFCC et LPCC extraites a partir des LSP basé G.729-bit-stream.
Les taux de reconnaissance croissent significativement avec la normalisation, pour les deux
type de modélisation GMM-UBM et GMM-SVM, méme jusqu’a 70% pour GMM-SVM-N
basé MFCC. Ces resultats confirment le caractére discriminant de la normalisation. Pour

améliorer ces résultats nous avons proposé une methode de fusion originale permettant
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d’améliorer les performances. Cette méthode, présentée au chapitre 5, exploite la régression
robuste pour calculer le poids des scores normalisés.

En revanche, les exigences de performance sont impactées par notre choix de la
méthode de fusion. En effet, selon I’application DSR étudiée, qui repose sur le modéle GMM-
UBM et GMM-SVM, les performances attendues ne sont pas les mémes, surtout pour les
deux modeles GMM-UBM et GMM-SVM, basés sur deux types de parametres. Les scores
obtenus et le temps de reconnaissance sont plus liés au choix des modeles et de leur nombre
qu'au choix de la méthode de fusion proprement dite. En effet, la fusion des scores doit étre
examinée séparément pour chaque systéeme a combiner. L'étude des performances
individuelles peut nous aider a choisir le modele adéquat; et ainsi, de connaitre préalablement
a l'étape de fusion, les différentes performances individuelles de chaque modéle. On ne
combinera pas de la méme fagon deux systémes avec des performances & peu pres
équivalentes et deux systemes avec des performances trés différentes, car dans ce dernier cas,

on exigera que le bon systéme ait plus de poids dans la décision que le moins bon.
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Figure V.16: Les performances d'un systeme RAL distribué en utilisant les LSP du G.729 bit-
stream basé sur la fusion des scores normalisé issus du GMM-UBM et GMM-SVM.
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La figure V.16 donne les performances de reconnaissance distribuée des scores
normalisés fusionnés des modéles GMM-SVM-N et GMM-UBM-N. Les résultats sont
satisfaisants. Le taux de reconnaissance de GMM-UBM-N basé MFCC fusionné GMM-
UBM-N basé LPCC nommée NSRRF-GMM-UBM (Normalised Score based Robust
Regression Fusion) est de 95%. Le taux de reconnaissance de GMM-SVM-N basé MFCC
fusionné GMM-SVM-N basé LPCC nommée NSRRF-GMM-SVM est de 85%.

Nous avons montré que la fusion des scores normalisés de I’approche GMM-UBM-N
basée LPCC fusionnée avec GMM-UBM-N baseé MFCC et I’approche GMM-SVM-N basée
LPCC fusionnée GMM-SVM-N basée MFCC, lors des expériences réalisées, surpassent les
performances du systeme GMM-UBM-N et GMM-SVM-N seules. La fusion devrait apporter
une information absente du processus de Vvérification du locuteur indépendant du texte. Une
complémentarité des informations fournies par les deux scores, devrait ainsi bénéficier a la
fusion. Ainsi, nous proposons dans ce travail la fusion des scores NSRRF-GMM-UBM et les
scores du NSRRF-GMM-SVM.
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Figure V.17: Les performances d'un systéme RAL distribué a base de fusion de données par
la régression robuste: étude comparative entre NSRRF-GMM-UBM et NSRRF-GMM-SV M.
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La figure V.17 illustre les performances des deux systémes NSRRF-GMM-SVM et
NSRRF-GMM-UBM fusionnés, La combinaison des deux systéemes a l'aide de la fusion
proposée montre un gain significatif comparé aux systemes NSRRF-GMM-UBM et NSRRF-
GMM-SVM. La courbe DET donne un taux de reconnaissance correcte jusqu'a de 99%, des
scores basés sur le systtme NSRRF-GMM-SVM fusionné avec NSRRF-GMM-UBM. Les
résultats obtenu sont trés satisfaisants, et ont permis de confirmer les bonnes qualités de la

fusion proposée.

V.7 Conclusion

Ce chapitre a porté sur le développement et la mise en ceuvre compléte d'un systeme
DSR basé sur I’architecture client/serveur. Une mise en ceuvre du c6té du client avec son
unité d’encodeur G729 a été réalisée, ainsi qu’une mise en ceuvre adaptée du coté serveur
d’un décodeur et d’un systeme de reconnaissance automatique de locuteur basé sur plateforme
ALIZE. Différents types de communication réseau ont été employés ou le bit-stream issu du
codeur G.729 est envoyé comme des paquets UDP vers le serveur, pour la reconstruction du
signal puis appliqué au systeme de reconnaissance. Les performances de la reconnaissance
distribuée basées sur la base G.729-ARADIGIT8K transcodée sont faibles par rapport a la
base ARADIGIT8K, a cause des contraintes liées au codeur. Dans notre approche, et pour
faire I’économie d’une reconstruction et éviter d’influer sur la qualité de la DSR, les
parametres pertinents sont dérivés directement du LSP basé G.729 bit-stream. Dans I’objectif
d’améliorer les performances du systéeme distribué en exploitant ces paramétres, nous avons
proposé une méthode efficace de fusion des scores basés sur la régression robuste permettant
d’augmenter les performances et d’apporter un gain significatif. Les résultats obtenus par la
DSR basée sur I’architecture client-serveur utilisant le codec G.729 exploitant la fusion
proposé des scores normalisés sont prometteurs, comparativement avec ceux obtenus avec la
DSR utilisant le codec G.729 sans fusion. Ces résultats dépassent aussi les performances d’un
systeme de reconnaissance conventionnel. D’aprés les résultats obtenus, nous pouvons
conclure que la méthode originale de fusion proposée est une méthode efficace de fusion des
scores et bien adaptée pour la reconnaissance de locuteur distribuée.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Ce travail de recherche s'inscrit dans le cadre d'un axe émergeant a savoir la
reconnaissance automatique du locuteur, en mode indépendant du texte, utilisant les réseaux
de communications avec la VolP. Dans cette these, nous avons proposé des techniques de
traitements vocaux dédiés a vérification de locuteurs dans un systeme distribuée (DSR) basé
sur I’architecture client/serveur, en utilisant le codec de la parole G.729.

La reconnaissance automatique du locuteur distribué (DSR), dans sa version
vérification, consiste a confirmer ou infirmer l'identité proclamée d'un individu par sa voix a
travers un réseau IP. Les travaux présentés dans cette thése s'inscrivent dans le cadre de cette
tache et sont orientés autour de quatre axes principaux :

i) La modélisation générative GMM-UBM, est a la base de nos travaux. Nous I’avons
utilisée comme systeme de référence tout au long de cette thése. Pour cela, nous avons mené
une étude approfondie des comportements de I’approche GMM-UBM dans le contexte de la
reconnaissance du locuteur distribué.

ii) Cependant, ce modéle génératif n’est pas sans dérives. Ceci a conduit récemment a
I’émergence d’approches discriminantes basées sur les SVM, qui donnent généeralement de
bien meilleurs résultats, Exploitant cette propriété, nous présentons dans cette thése la version
GMM-SVM combinant la méthode discriminante et générative. Les résultats que nous avons
obtenus montrent que les performances du systeme hybride SVM-GMM sont meilleurs que
celles du systéeme de référence basé sur la technique GMM-UBM avec normalisation des
scores.

iii) La contribution originale de ce travail repose sur la fusion des scores normalisés
basée sur la régression robuste en vue d’améliorer les performances de vérification
automatique du locuteur distribué. L’approche proposée s’appuie, dans un premier temps, sur
la mesure de performance des scores issus des approches génératives et discriminantes
étudiées dans le cadre de cette thése, puis dans un deuxieme temps a normaliser et fusionner
les scores en exploitant les propriétés de la régression robuste. La normalisation Min-max des
scores est une méthode performante et simple & mettre en ceuvre. Son apport est significatif
comme il est montré dans les expeériences réalisées le long de ce travail.

iv) L'objectif principal est d'améliorer les performances de la reconnaissance du
locuteur & travers la VolIP. Ainsi, notre travail a porté sur le développement et la mise en
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ceuvre compléte d'un systéeme de reconnaissance automatique du locuteur distribué (DSR)
basé sur I’architecture client- serveur en utilisant C++, ainsi que la plateforme ALIZE. Une
mise en ceuvre du c6té client avec son encodeur G.729 a éte realisée, ainsi qu’une mise en
ceuvre du G.729 décodeur au coté serveur. Différents types de communication réseau ont été
élaborées et testées ou le G.729 bit-stream, issu de I’encodeur au niveau du client, est envoyé
comme des paquets UDP vers le serveur ; i) le G.729 décodeur va reconstruire le signal de
parole (resynthesized speech) puis verification de locuteur, ii) la vérification sera effectuée a
I'aide de parameétres directement extraits du bit-stream faisant I'économie d'une reconstruction

du signal vocal (reconnaissance dans le domaine compressé).

Dans cette these, nous avons adressé quelques axes importants du domaine de la
reconnaissance du locuteur avec la VolP, a savoir : Exploitation du bit-stream issu du G.729,
investigation du modéle hybride GMM-SVM, la normalisation et la fusion des scores.
Néanmoins, il reste d’autres axes qui peuvent faire I’objet de nos futurs travaux, parmi
lesquels :

> Le premier objectif de nos travaux futurs sera focalisé sur l'utilisation des
réseaux WAN (Wide Area Network) et I’inclusion de la QoS (Qualité de
Service) ;

> Investiguer d'autres méthodes de reconnaissance de locuteur, en particulier
celle basée sur les I-vectors ;

> Etendre les travaux a la fusion des parametres;

» Utilisation d’autre type de codecs de parole tel que le G.722.
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Annexe A
G.729 codec de la VVolIP

Cette annexe présente les criteres relatifs au codage audio, puis expose les différentes
approches exploitées en codage de la parole, enfin étudie le plus clairement possible les

fonctions principales et les algorithmes qui permettent I’implémentation du G.729

A.1 Criteres liés au codage

Le codage et la compression des signaux audio ont connu un développement
considérable pendant cette derniére décennie. Le choisie d’un codec est en relation directe
avec la compression du débit binaire nécessaire pour transmettre le signal audio et
I’optimisation de la qualité percue du signal restitué par le décodeur. Les différents codecs de
parole sont caractérisés par différents paramétres comme la largeur de la bande passante, le
débit binaire, la qualité de la parole restituée, le retard et la complexité de codage et
finalement les standards.

A.1.1 Largeur de bande passante

La largeur de la bande passante (bande fréquentielle) et la dynamique du signal audio
représentent la gamme de qualité a laquelle en destinant les codecs qui peuvent étre classés
suivant cette gamme en quatre catégories: Les codecs a bande étroite (NB: Narrow Band) ; a
large bande (WB: Wide Band) ; a bonde radio FM et a bande HI-FI qualité CD ROM. Le
tableau A.1 résume les caractéristiques principales des différentes catégories des codages
audio.

Bande passante Fréquence d’échantillonnage
Bande téléphonique 300-3400 Hz 8 kHz
Bande élargie 50-7000 Hz 16 kHz
Bande FM 20-1500 Hz 32 kHz

| BandeHI-Fl | 202000Hz | dadkdz |

Tableau A.1: Gamme de qualité des codecs audio.



A.1.2 Débit de transmission

Le débit de transmission (débit binaire) est la composante la plus importante puisqu'il
détermine le nombre de bits par seconde nécessaire pour la représentation de I’information,
ainsi le taux de compression fourni par l'algorithme de codage. Le débit de transmission est
également fonction de la gamme de qualité considérée puisque celle-ci détermine la fréquence
d'échantillonnage. L’objectif d’un algorithme de codage est de réduire ce débit en maintenant
la bonne qualité du signal. La largeur de bande disponible dans le systéme de communication
détermine la limite supérieure du débit envisageable du codeur de parole. Lors de la
conception d’un systeme de codage, un choix sera effectué parmi les codeurs a débit de

transmission fixe ou variable.

A.1.3 Qualité de parole

La qualité du signal restitué est une considération importante dans tout codage de
parole. Les recherches sur les différents types de codage essaient toujours de trouver un bon
compromis entre la qualité du signal synthétisé et le débit de transmission. Pour un débit fixé,
la qualité de la parole restituée apres décodage est évaluée par deux types de mesures,
objective et subjective :

» Mesure subjective: appelée MOS (Mean Opinion Score). Il s’agit des tests
d’écoute du signal de la parole reconstruit dans les conditions désirées, ces
tests sont évalués par des auditeurs qui jugeront subjectivement la qualité
globale et I’intelligibilité de la parole. Pour ce genre d’étude, un grand nombre
de personnes est nécessaire pour effectuer une analyse statistique de leur
opinion moyenne MOS. Cette analyse est basée sur une échelle numérique
allant de 5 a 1 pour définir la qualité de la parole correspondant a: excellent,
bon, moyen, médiocre et mauvais. La qualité standard téléphonique correspond
au niveau 4 du MOS.

» Mesure objective : Cette mesure exploite des fonctions ou des critéres
mathématiques pour comparer la parole restituée et originale telle que le
rapport signal sur bruit (SNR : Signal to Noise Ratio).



A.1.4 Délai de codage

Le délai de codage (retard de codage) est trés important dans les transmissions en
temps réel. Le délai global est engendré par le temps de traitement du codage et décodage
mais aussi par le délai de transmission qui correspond au temps de la traversé du canal et aux

différents temps d’attente liés a I’application choisie.

A.1.5 Complexité de calcul et d’implémentation

Baisser le débit de transmission en maintenant une bonne qualité du signal se fait
généralement au détriment de la complexité des algorithmes mis en place. Pour une
implantation temps réel exigée sur des processeurs numériques du signal (DSP : Digital
Signal Processor), les algorithmes ne doivent pas étre trop complexes et leurs exigences ne
pas dépasser les capacités des processeurs DSP, limitées au niveau de leur mémoire RAM et
de leur vitesse MIPS. La complexité algorithmique est souvent évaluée en termes de millions
d'instructions par secondes (MIPS: Million d’Instructions par Seconde) et par la taille de
mémoire vive (RAM: Random Access Memory) et de mémoire morte (ROM: Read Only
Memory) utilisées.

A.1.6 Standardisation
Parmi les organismes internationaux qui produisent les normes pour les codeurs de
parole on peut citer :

» I'ITU International Telecommunication Union pour la téléphonie sur les
réseaux fixes et paquets, les communications personnelles ou les
communications avec les mobiles par satellites.

» I’ETSI European Telecommunication Standards Institute ou le TIA
Telecommunication Industry Association pour la téléphonie mobile cellulaire
grand-public ou privée respectivement en Europe et aux Etats-Unis,

» I’OTAN Organisation du Traité de I’Atlantique Nord (en anglais NATO North
Atlantique Treaty Organization) ou le DoD Department of Defense aux Etat-
Unis pour les applications militaires ou les applications sécuritaires ;

» INMARSAT International Maritime Satellite Corporation ou Auptus/Aussat
Australien Satellite pour la téléphonie mobile maritime par satellite.

Par ailleurs, 'ISO/IEC International Organization for Standardization / International

Electrotechnical Commission normalise des codeurs pour la compression des signaux audio



pouvant intégrer des codeurs de parole normalisés et non normalisés, comme Internet Low Bit

rate Coder (iLBC) ou speekx utilisés dans certaines applications voix sur IP grand public.

A.2 Différentes approches en codage de parole

Les méthodes de codage de la parole sont nombreuses, en distinguant généralement
trois grandes classes : les codeurs de forme d’onde qui sont surtout performants pour des
débits élevés (au-dela des 16 kbit/s), les codeurs paramétriques, appelés vocodeurs sont plut6t
destinés aux trés bas débits (au-dessous de 2.4 kbit/s) et aux bas débits (2.4 a 8 kbit/s), et les
codeurs hybrides avec des débits nominaux intermédiaires (8 & 16 kbit/s), bien qu’ils puissent
aussi étre utilisés pour de bas débits. Le choix d’une méthode va dépendre surtout de
I’application visée et des contraintes sur le débit. La majorité des codeurs utilisés dans les
réseaux de communications vocales sont a bande étroite. La bande fréquentielle de la parole
codée est limitée entre 300 et 3400 Hz et la fréquence d’échantillonnage du signal d’entrée est
alors a 8 KHz.

Dans ce travail on s'intéresse aux codeurs hybrides qui sont pour la plupart dérivés de
I’algorithme de codage CELP (Code Excited Linear Prediction) introduit par Schroeder et
Atal. Cet algorithme effectue une quantification vectorielle prédictive du signal temporel et
utilise une approche d’analyse par synthése. Il s’appuie sur une prédiction linéaire a court
terme pour le codage de I’enveloppe spectrale et sur une prédiction linéaire a long terme pour
la modélisation des excitations voisées. Le CELP et ses dérivés sont a la base de la majorité
des standards de codeurs de parole utilisés dans les réseaux de téléphonie mobiles et les
communications vocales sur Internet en voix sur IP. Les codeurs qui utilisent I’algorithme
CELP délivrent un débit moyen compris typiquement entre 4 et 16 Kb/s, avec une bonne
qualité de codage allant de 3 a 4 en terme de note MOS. Leur complexité est élevée comparée
aux codeurs de forme d’onde.

Récemment, les codeurs CELP ont suscité beaucoup d’attention et servent de base a la
plupart des algorithmes de codage de la parole. Les premiers travaux ont appris des codes
CELP sur un algorithme spécial ACELP (Algebraic Code-Excited Linear-Prediction), en
utilisant un dictionnaire stochastique algébrique. Le VSELP (Vector Sum Excited Linear
Prediction) proposé par Motorola et utilisé par le codeur HR Half Rate du GSM. Un codeur
LD-CELP (Low Delay-CELP) ciblant un faible délai de codage/décodage a été donné par la
recommandation G.728 de I'ITU. Le codeur G.729, basé sur I’algorithme CS-ACELP



(Conjugate Structure Adaptive Code Excited Linear Predictive) a 8 kbits/s, a été normalisé.
CS-ACELP utilisant un dictionnaire algébrique a été proposé.

Par la suite, un codeur ACELP particulier sera au centre de notre intérét, il s’agit du
codec CS-ACELP correspondant au G.729 normalisé par 'UIT-T en 1996, constitue de bon
exemple pour un fonctionnement dans un environnement avec les contraintes de bandes
passantes, pertes, faible délai et complexité. Il est recommandé dans la norme H.323 pour la
téléphonie sur IP.

A.3 Codec G.729 (CS-ACELP)

Le G.729 fait partie de la famille ACELP, il se fait en deux algorithmes: I’encodeur et
le décodeur. Au niveau d’encodeur, le signal d’entrée est prétraité puis analysé dans le but
d’extraire les paramétres du modéle de prédiction CELP qui sont: Les coefficients du filtre de
prédiction linéaire, le pitch et le code d’excitation. Ces coefficients une fois extraites sont
transmis comme bit-stream au décodeur. Au niveau du décodeur les parameétres des flux
binaire servent a récupérer les coefficients d'excitation et du filtre de synthése. La filtration du
flux d'excitation dans le filtre de synthese a court terme donne en sortie le signal reconstitué
appelé aussi signal synthétisé au bien signal transcodé G.729.

A.3.1 Codeur G.729

Le codeur G.729 opeére sur des trames de 10 ms que l'on découpe ensuite en deux
sous-trames de 5 ms. Une trame future de 5ms est utilisée lors de l'analyse LP. L'algorithme
d’encodeur peut étre décomposé en trois parties: la prédiction linéaire, I'analyse du pitch et la
recherche de code d'excitation, comme le montre la figure A.1
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Figure A.1: Diagramme de codeur G.729.

A.3.1.1 Prédiction linéaire (LP)

Dans la recommandation G.729, le codeur est cong¢u pour fonctionner avec un signal
échantillonné a 8000 Hz et quantifié sur 16 bits. Le signal de parole d’entrée, échantillonné et
quantifié, subit une normalisation dans un filtre passe-haut de prétraitement H(z), dont la
fréquence de coupure du filtre est égale a 140 Hz.

0.46363718 —0.92724705 2z 1+0.46363718 z 2
1-1.90594652z"1+0.9114024 z 2

H(z) = (A1)



Le signal en sortie du filtre de prétraitement noté s(n), sera utilisé dans toutes les
opérations ultérieures du codeur. Le calcul des coefficients de prédiction est effectué toutes
les 10 ms.

Le G.729 détermine les paramétres de prédiction linéaire a court terme par un filtre
tout pble d'ordre 10 basé sur I'analyse LPC (Linear Predictive Coding). Le calcul des
coefficients de prédiction linéaire (LP) est effectué toutes les 10 ms. Avant d’effectuer
I’analyse de prédiction linéaire a court terme, le signal discret s(n) est fenétré par une fenétre

d’analyse de prédiction linéaire (w;, ) comme le montre la figure ci-dessous.

| | Fenétre d’analyse LP

en déplacement

Trame d’analyse

| | | |f | | ‘| | | | Soue-trames
_ ! fenétrées
N
Avant derniére trame Derniére i Trame : Trame future
i trame : actuelle :

Figure A.2: Procédure de fenétrage en analyse LP.

La fenétre (wy,) de largeur N, = 240 échantillons (comprenant a 30 ms), s’applique
aux 120 échantillons (15 ms) issus des deux trames vocales passées, aux 80 échantillons (10
ms) issus de la trame vocale courante et aux 40 échantillons (5 ms) de la trame vocale future,

cette fenétre d’analyse LP est représentée par I’équation suivante:

0.54 — 0.46 cos (?’Tg) n=0,.. 199
(Ul (n) = (n— (A2)
P cos (M) n =200, ...239
159

La figure A.3 montre que la fenétre d’analyse LP (w;,) du codeur G.729, est
asymétrique et se décompose en deux parties; la premiére partie est une demi-fenétre de

Hamming et la deuxieme est un quart de période d’une fonction Cosinus.
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Figure A.3: Fenétre d’analyse LP.

L'analyse LP comporte un déplacement de 5 ms, c'est-a-dire qu'il faut 40 échantillons
issus de la prochaine trame vocale. Cela se traduit par un délai algorithmique supplémentaire
de 5 ms au niveau du codeur G.729.

Le signal vocal issu de la fenétre d’analyse (w,, ) est:

s(n)' = wp(M)s(n) n=0-239 (A.3)

Ce signal une fois obtenu il est exploité pour calculer les coefficients d'autocorrélation
ainsi pour extraire les coefficients {a;}, k =0, ...,p de filtre de Prédiction Linéaire (LP) du
dixieme ordre (p = 10) en utilisant l'algorithme de Levinson-Durbin. Les parametres du filtre
sont ensuite convertis en lignes de raies spectrales (LSP) aux fins de la quantification et de
I’interpolation.

A.3.1.2 Code du signal d’excitation

Les parameétres d'excitation (par dictionnaire codé fixe et par dictionnaire codé
adaptatif) sont déterminés a chaque sous-trame de 5 ms (40 échantillons), a travers le choix du
signal d'excitation au moyen d'une procédure de recherche par analyse et synthese dans



laquelle I'erreur entre le signal vocal original et le signal vocal reconstitué est minimisée en
fonction d'une mesure de distorsion pondérée par la perception. A cette fin, le signal d'erreur
passe par un filtre de pondération perceptive dont les coefficients sont déduits du filtre de
prédiction linéaire avant quantification. Les coefficients du filtre de prédiction linéaire,
quantifiés et non quantifiés, sont utilisés pour la deuxiéme sous-trame, alors que la premiere
utilise une interpolation des coefficients (quantifiés que non quantifiés) du filtre de prédiction
linéaire.

Dans le cas les codeurs CELP, pour déterminer I’excitation u(n) une recherche
exhaustive dans les dictionnaires adaptatif et stochastique est effectuée. u(n) est une
combinaison linéaire de la participation des dictionnaires :

u(n) = pv(n) + Ge(n), avec n=0,...,L—1 (A.4)

Ou L est le nombre d’échantillons contenus dans une sous trame, les formes d’onde
{c,v} et les gains associés {G,B} des dictionnaires fixe et adaptatif représentent les
paramétres d’excitation possible qui cherchent @ minimiser I’erreur quadratique moyenne
entre les sous trames de parole originales et celles reconstruites par le filtre de synthese LP
(figure A.4). Le dictionnaire adaptatif tend a fournir une bonne approximation de la forme
d’onde d’excitation et plus particulierement pour les segments continus de parole voisée.
Alors que le dictionnaire stochastique a pour objectif de modéliser les composants aléatoires

restants et les segments non-voisés du signal d’excitation.

Signal

restitue

Figure A.4 : Synthése de codeur CELP avec dictionnaires fixe et adaptatif.



Le codeur G.729 (CS-ACELP) comporte deux dictionnaires. Chacun de ces dictionnaires
a une taille de 40 échantillons soit 5 ms.

» Un dictionnaire adaptatif: Le mot choisit est une portion du passé du signal de
synthese, le décalage étant égal au délai de pitch. Ce dictionnaire représente la
contribution du pitch

» Un dictionnaire fixe et algébrique: codage de I'excitation a bas débit. On utilise un
dictionnaire ISPP (Interleaved Single-Pulse Permutations) a 4 pulses. Chaque sous-
trame de 10 échantillons est décomposée en 5 tracks numérotées de 0 a 4 comme le
montre la figure A.5. On positionne un pulse dans chacune des track 0 a 2 et un pulse
dans une des deux track 3 et 4. Les modules des pulses sont indépendants et peuvent

prendre comme valeurs +1 ou -1.

40 Positions pour une seule sous-trame :
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Figure A.5: Positions des pulses pour dictionnaire fixe.

A.3.1.3 L'analyse de pitch

La recherche du pitch est faite de fagon tres minutieuse, en deux étapes:

> Détermination du pitch en boucle ouverte: Cette recherche vise & donner une premiére
approximation du pitch. Elle se fait en boucle ouverte sur la trame courante, pondérée
par un filtre perceptuel. La valeur cherchée est le décalage qui maximise la corrélation
entre le signal et ses versions décalées.

» Détermination du pitch en boucle fermée: On établit pour chaque sous-trame (5ms)
une recherche autour de I'évaluation en boucle ouverte. On détermine la nouvelle

valeur du délai en minimisant I'erreur quadratique dans un domaine perceptuel entre le



signal cible (calculé par filtrage de I'énergie résiduelle du codage prédictif linéaire

dans le filtre de synthése pondérée) et le signal reconstruit a partir du passe.

A.3.2 Parametres transmis comme bit-stream

Pour chaque trame de 80 échantillons le codeur transmet 80 bits. Le bit-stream (train
de bits) comprend I’affectation des positions binaires aux parameétres suivants: coefficients
lignes de raies spectrales (LSP) numerisés sur 18 éléments, délai de pitch, code d'excitation
ainsi que les gains pour les dictionnaires. L’affectation des bits dans une trame issue du

codeur CS-ACELP sous forme du bit-stream est donnée par le tableau ci-dessous.

Parameétre Mot de code | Sous-trame 1 | Sous-trame 2 T?:::nzar
LSP LO, L1, L2 L3 18
Délai de pitch P1, P2 8 5 13
Délai de pitch: Parité PO 1 1
Index du dictionnaire fixe C1, C2 13 13 26
Signe du dictionnaire fixe S1,S2 4 4 8
Gaine de dictionnaire (étapl) | GAL, GA2 3 3 6
Gaine de dictionnaire (étap2) | GB1, GB2 4 4 8
Total 80

Tableau A.2: Trame de 10 ms du bit-stream transmis par le codeur G.729.

A.3.3 Décodeur G.729

Le diagramme du décodeur décrit par la figure A.6 représente la procédure de
décompression appliquée sur une trame vocale de 10 ms du bit-stream transmis par le codeur.
Pour décoder le flux binaire on commence d'abord par la décompression des indices LO, L1,
L2 et L3 qui servent a reconstruire les coefficients LSP, puis on récupére le code vectoriel du

dictionnaire adaptatif, code vectoriel du dictionnaire fixe et les gains.



Dictionnaire
algébrique D

+

+

LP LP et pitch

Figure A.6: Diagramme de décodeur G.729.

Donc les parametres du bit-stream une fois décodés, sont exploités pour récupérer les
paramétres d'excitation et du filtre de synthése. Le flux d'excitation est filtré dans le filtre de
synthése a court terme. Ce filtre fait appel a une prédiction linéaire (LP) du dixiéme ordre.
Ainsi les coefficients LP sont utilisés pour synthétiser le signal vocal dans la sous-trame. Le
filtre & long terme ou de synthese tonale, est mis en ceuvre par le dictionnaire codé adaptatif.
Les étapes suivantes sont répétées pour chaque sous-trame:

» Deécodage du code vectoriel de dictionnaire adaptatif;

» Deécodage du code vectoriel de dictionnaire fixe;

» Décodage des gains par dictionnaire adaptatif et par dictionnaire fixe;

» Calcul du signal vocal reconstitué ;

» Amélioration du signal vocal reconstitué par une opération de post-traitement,
qui comprend un post-filtre adaptatif utilisant le montage en cascade de trois
filtres (filtre de compensation et la sortie des deux filtres de synthése a court et
a long terme), suivi d'un filtre passe-haut et dun échantillonneur-

normalisateur.
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