UNIVERSITE

s, ACADEMIE D’AIX-MARSEILLE
DAVIGNON UNIVERSITE D’AVIGNON ET DES PAYS DE VAUCLUSE

THESE

Approche Statistique pour la Reconnaissance Automatique
du Locuteur : Informations Dynamiques et Normalisation
Bayesienne des Vraisemblances

Présentée et soutenue publiquement le 24 octobre 2000
pour obtenir le grade de Docteur en Sciences
de I"Université d’Avignon et des Pays de Vaucluse

SPECIALITE : INFORMATIQUE

par

Corinne Fredouille

Composition du jury :

M Joseph Mariani DR, Limsi, Paris Président du Jury
MM Jean-Paul Haton PR, LORIA, Nancy Rapporteur
Christian Wellekens PR, Eurecom, Sophia-Antipolis Rapporteur
MM  Frédéric Bimbot CR, IRISA, Rennes Examinateur
Gérard Chollet DR, ENST, Paris Examinateur
MM Henri Méloni PR, LTA, Avignon Directeur de these
Jean-Francois Bonastre MC, LIA, Avignon Co-Directeur de these

unirersite & Aviguen Laboratoire Informatique d’Avignon



Remerciements

Prologue

Ces trois années de these ont été [’occasion de rencontrer et de dialoguer avec un grand
nombre de personnes. Ces échanges ont été, pour une grande part, des plus enrichissants
tant au niveau scientifique qu’humain. Aussi, je désirerais associer a cette thése tout ce
"petit monde” qui a contribué, de prés ou de loin, a faire de ces trois ans une ”époque
formidable”.

ACTE 1

Je tiens & remercier chacun des membres de mon jury pour leur présence et leur
participation lors de la soutenance de these : Monsieur Joseph Mariani pour avoir accepté
de présider ce jury de these, Messieurs Jean-Paul Haton et Christian Wellekens en
tant que rapporteurs de ce travail, pour le temps qu’ils ont consacré a la lecture de
ce manuscrit malgré la période estivale ainsi que Messieurs Frédéric Bimbot et Gérard
Chollet pour leur participation active a cette soutenance et les critiques constructives
qu’ils ont pu émettre.

Je tiens également & remercier Monsieur Henri Méloni, directeur de cette thése, qui,
malgré sa lourde tache de Président de I’Université d’Avignon et des Pays de Vaucluse, a
suivi et soutenu ce travail tout au long de ces trois années.

ACTE II

Je voudrais exprimer toute ma gratitude & Jean-Francois Bonastre qui a largement
contribué a l’accomplissement de ce travail. En tant que co-directeur de cette these,
Jean-Francgois a démontré toutes les capacités requises pour diriger des recherches, tant
au niveau de ses directions scientifiques, de ses conseils ou de sa disponibilité. Il a toujours
été présent et motivé pour relancer ce travail dans des moments difficiles.

Je n’ai qu’un seul regret & exprimer : qu’il n’ait pas eu le temps de soutenir son habilitation
a diriger des recherches (HDR) avant ma soutenance de thése.

ACTE III

Au cours de ma deuxiéme année de these, j’ai eu 'opportunité d’intégrer pour une
durée de quatre mois 1’équipe Speech du centre de recherche UBILAB/UBS & Zurich. Ce
séjour des plus enrichissants a été rendu possible grace & un certain nombre de personnes



1

auxquelles je voudrais exprimer toute ma reconnaissance : Messieurs Henri Méloni,
Jean-Francgois Bonastre et Marc El-Beze, directeur du LIA en 1999, d’avoir accepté de me
libérer durant ces quatre mois ainsi que Monsieur Hans Peter Frei et toute son équipe de
m’avoir si bien accueillie au sein du laboratoire de recherche UBILAB/UBS. Finalement,
je voudrais remercier tout particulierement Messieurs Cédric Jaboulet et Jean Hennebert
de m’avoir offert cette opportunité, pour leur accueil si chaleureux au sein du groupe
Speech et pour la confiance qu’ils m’ont accordée en me laissant travailler sur le projet
européen PICASSO.

ACTE IV

Des pauses cafés studieuses aux brainstorming fertiles ... ce travail de these, c’est aussi
le fruit d’une collaboration étroite au sein d’une équipe de RALleurs. De Laurent dit la
besace (expatrié & Grenoble) & Olivier, notre petit dernier, en passant par les Teva et
Sylvain, sans oublier notre chere Carole qui s’est parfois arrachée les cheveux en relisant
nos articles anglophones, tous ont contribué & faire avancer (ou reculer) cette theése et
j’en profite pour leur dire un grand merci!

Je voudrais au passage faire un clin d’ceil & tous les membres du Consortium ELISA
(passés et présents) avec qui j’ai pris et je prendrai encore un grand plaisir & travailler.

ACTE V

Cette these, c’est aussi trois ans d’une vie passés dans une ambiance formidable ...
entre le LTA et I'TUP, c’est comme une grande famille ot se fétent les théses soutenues,
les allées et venues des collegues, les naissances, les mariages...

Un grand merci & tout ce petit monde qui m’a fait passé des moments inoubliables!

Dernier ACTE

Je dédie ces dernieres lignes & toute ma petite famille, mes parents pour leur soutien
et leur amour, mes deux grands fréres pour avoir toujours pris soin de leur sceurette,
mes adorables belles-sceurs, mes p’tits bout’d’choux Sandie, Bastien, Robby et Camille et
finalement Joél pour m’avoir supportée et chouchoutée pendant cette longue période de
rédaction.



Résumé

De nos jours, un grand nombre d’applications nécessitent une phase d’authentification
de l'utilisateur. Cette authentification peut étre réalisée au moyen d’une carte a puce
et d’'un code confidentiel (retrait & un guichet automatique), au travers d’empreintes
digitales (acces sécurisé a des locaux) ou d’empreintes génétiques (domaine juridique)
ou encore grace a la voix (serrure vocale). Deés lors qu'une application est accessible &
distance (par le réseau téléphonique par exemple), la voix reste le seul élément disponible
pour authentifier une personne.

Cette these s’inscrit dans le cadre de la Reconnaissance Automatique du Locuteur
dont l’objectif principal est de reconnaitre une personne par ’analyse de sa voix. Le
premier théme abordé dans ce travail concerne l'utilisation d’informations dynamiques,
considérées comme une source potentielle d’informations pour caractériser le locuteur.
Un panorama rapide des approches proposées dans la littérature pour le traitement des
informations dynamiques met en évidence les limites d’une grande part de ces techniques.
Ces limites portent notamment sur 'incapacité de prendre en compte de larges fenétres
temporelles nécessaires & une exploitation correcte des informations dynamiques.

Dans l'objectif de pallier ce probléme, nous proposons une approche dynamique
originale qui repose sur la concaténation de trames successives de signal de parole et sur
la sélection de la part d’information utile spécifique du locuteur. Par sa simplicité de mise
en ceuvre cette approche permet de manipuler de larges fenétre temporelles (de 'ordre de
100 milli-secondes) tout en conservant une complexité de calcul raisonnable.

Testée sur une base de données de trés bonne qualité (TIMIT : parole lue, mono-
session, milieu calme), Papproche dynamique et notamment la procédure de sélection se
sont révélées tres satisfaisantes conduisant a des améliorations significatives des perfor-
mances, comparées a I'utilisation d’informations statiques. A I'opposé, testée sur une base
de données de moindre qualité (Switchboard : parole conversationnelle, multi-session,
milieu téléphonique), la procédure de sélection s’est avérée particulierement inopérante.
Néanmoins, le simple fait de concaténer des trames de signal de parole a permis, sur
la base de données Switchboard, d’apporter un gain de performances du systéme de
reconnaissance. Finalement, des expériences mettant en jeu un protocole particulier —
basé sur un mélange aléatoire des trames temporelles — a permis de mettre en évidence la
prise en compte effective d’informations de nature dynamique par 'approche proposée.

Le deuxiéme volet de cette these s’intéresse au processus de décision de la tache
de Vérification Automatique du Locuteur (VAL). Ce processus qui permet de décider
d’accepter ou de rejeter l’identité d’une personne a l’aide de sa voix repose sur la
comparaison d’une mesure de vraisemblance & un seuil de décision. Il nécessite une phase
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de normalisation de la mesure de vraisemblance afin d’autoriser 1'utilisation d’un seuil de
décision indépendant du locuteur et fixé a priori, préconisé dans le domaine applicatif.

Nous proposons dans cette thése une technique de normalisation, appelée World+MAP.
L’originalité de cette approche repose sur la projection des mesures de vraisemblance & nor-
maliser dans un espace probabiliste. Cette projection permet de doter le seuil de décision
d’une signification directement interprétable. Par ailleurs, ’approche World+MAP offre
I’avantage de faciliter ostensiblement 1’étape de fusion des scores produits par plusieurs
reconnaisseurs dans le cadre d’une architecture multi-reconnaisseur. Ce dernier point a pu
étre vérifié au cours d’une étude préliminaire mettant en jeu une architecture multi-bande.

Testée sur la base de données Switchboard, 'approche World+MAP a démontré des
capacités comparables & celles de techniques classiques de normalisation des mesures de
vraisemblances tout en proposant des probabilités comme scores de décision.
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Notations
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LLx(yn)

LR;\/(yN) = LR;\/

p(X =Y|LRx)

p(X #Y|LRy)

Probabilité de ’événement a sachant 1’événement b
Probabilité a priori de I’événement a

Un locuteur/client de la base
Modele du locuteur/client X
Modele du non-locuteur
Modele du monde

Modele d’un imposteur

Nombre de trames dans un segment de parole
Séquence de N vecteurs de coefficients instantanés
Vecteur moyen estimé sur {y;}1<i<n

Matrice de covariance estimée sur {y;}1<i<n
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Coiit d’une erreur de fausse acceptation
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duit par le modele client
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duit par un autre locuteur
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Ensemble de coefficients
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La parole est, depuis tout temps, le moyen privilégié de communication de ’'Homme.
Avec la révolution des machines et notamment des ordinateurs, chercheurs et industriels
se sont efforcés d’étendre 1'usage de la parole & la communication homme - machine. Si
les systemes actuels basés sur le langage naturel sont loins d’assimiler toutes les finesses
d’une langue, le Traitement Automatique de la Parole a considérablement progressé ces
dix derniéres années, notamment dans les domaines de la Reconnaissance Automatique
de la Parole (RAP) et de la synthese.

Le message linguistique, matiére premiére des systémes de RAP, n’est pas la seule
information véhiculée par la parole ou plus exactement par le signal de parole. Des indices
sur lidentité, la personnalité, 1'état émotionnel (tristesse) ou pathologique (rhume)
d’un individu sont également percgus par 1’étre humain, au travers de la communication
parlée. Parallelement & la RAP, les chercheurs se sont penchés sur le probléeme de la
caractérisation du locuteur a l’aide de sa voix et, en particulier, de la Reconnaissance
Automatique du Locuteur (RAL).

La RAL consiste a reconnaitre I'identité d’une personne par analyse de sa voix.
Néanmoins, d’autres éléments que la voix peuvent étre utilisés pour authentifier une
personne tels que les empreintes digitales ou les empreintes génétiques. Contrairement a
la voix, ces derniers éléments sont une composante du corps humain, ils ne varient pas
ou tres peu dans le temps et ne peuvent étre modifiés sciemment par un individu. De
par ces propriétés, le terme de biométrie est souvent employé pour les définir et souligne
leur tres grande fiabilité. Les gestes de parole ne sont, en aucune fagon, un élément du
corps humain et ne sont pas reproductibles & I'identique dans le temps. Dans ce sens,
les dénominations de biométrie ou d’empreinte vocale ne sont pas appropriées pour
caractériser la voix. Cependant, la voix reste pour certaines applications (services ac-
cessibles par réseau téléphonique) le seul élément disponible pour authentifier 'utilisateur.

Depuis les premiers travaux dédiés a la RAL, de nombreuses approches ont été
proposées dans la littérature — approches analytique, connexionniste, prédictive, sta-
tistique, etc. De ce large panel, seule I’approche statistique demeure au premier plan
des publications (et des systéemes de RAL) des récentes années. Offrant d’excellentes
performances aux systémes de RAL, elle est généralement considérée comme 1’état de
I’art dans le domaine. Ainsi, ce travail de these s’appuie essentiellement sur I’approche
statistique.

Le premier volet de cette these (partie I — chapitre 3 & 6) est consacré aux informations
dynamiques caractéristiques du locuteur. Les informations de nature dynamique — par
opposition aux informations de nature statique — véhiculées par le signal de parole sont
une source pertinente pour la Reconnaissance Automatique du Locuteur. Classiquement,
le traitement des informations dynamiques s’appuie sur une fenétre temporelle glissant le
long du signal de parole. Cette configuration particuliére requiert de la part des approches
dynamiques une mise en ceuvre plus recherchée.

Une grande part des approches actuelles rencontrent des difficultés majeures liées
essentiellement & la complexité de calcul engendrée par les informations dynamiques et
a la prise en compte d’une fenétre temporelle suffisante pour exploiter correctement ces
informations.

Dans ce cadre, nous proposons une approche “dynamique” originale et montrons de quelle
maniére cette approche, trés simple & mettre en ceuvre, permet de prendre en compte
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I’ensemble des informations dynamiques présentes au sein d’une large fenétre temporelle
et de sélectionner, au sein de cet ensemble, la part spécifique du locuteur.

La caractérisation du locuteur ainsi que les différentes variétés d’informations
spécifiques du locuteur et véhiculées par le signal de parole sont présentées dans le
chapitre 3.

Un panorama des divers traitements des informations dynamiques, issus de la littérature,
est proposé dans le chapitre 4. Deux grandes approches sont discutées selon que les
informations dynamiques sont prises en compte lors de la phase de paramétrisation ou au
niveau de la modélisation. Les limites des méthodes actuelles sont mises en évidence au
cours de cette discussion.

L’approche “dynamique”, proposée comme une alternative & ces limites, est présentée
dans le chapitre 5.

Le comportement de cette approche est évalué au travers de séries d’expériences menées
sur deux bases de données différentes — TIMIT et Switchboard — et reportées au chapitre 6.

Le deuxiéme volet de cette thése (partie IT — chapitre 8 & 11) s’intéresse au processus

de décision de la tache de Vérification Automatique du Locuteur et plus particulierement
a la phase de normalisation des mesures de vraisemblance.
Les mesures de vraisemblance — composantes dominantes du processus de décision —
entre les signaux de parole et les modeles clients présentent une tres grande variabilité,
a lorigine de graves perturbations au sein des systémes de VAL. Cette variabilité est
intrinséquement liée & la variabilité du signal (due au locuteur, & l’environnement,
au message linguistique, etc.). Des techniques de normalisation sont nécessaires pour
controler cette variabilité des mesures et améliorer ainsi les performances des systémes.

Le travail exposé dans cette thése est motivé par deux problématiques différentes.

D’une part, les techniques de normalisation proposées dans la littérature, malgré leur
efficacité a réduire la variabilité des mesures de vraisemblance, ne permettent pas de
doter le seuil de décision d’une valeur facilement interprétable. L’espace des valeurs de
seuil de décision varie alors de 0 & l'infini.
La deuxiéme motivation concerne les architectures multi-reconnaisseurs, trés souvent
intégrées au sein des systémes de RAL. Dans ce type d’architectures, I'une des difficultés
majeures repose sur l’étape de fusion des mesures de vraisemblance, produites par
chacun des reconnaisseurs, en vue de la décision finale. La présence de mesures dotées
d’une signification — tenant compte par exemple de la qualité intrinseque de chaque
reconnaisseur — simplifierait amplement 1’étape de fusion.

L’approche originale de normalisation que nous proposons dans cette seconde partie
de these, intitulée World+MAP, répond & ces trois objectifs : réduction de la variabilité
des mesures de vraisemblance, interprétation du seuil et signification des mesures des
reconnaisseurs. Basée sur deux concepts fondamentaux — le test d’hypothéses et I’approche
Bayesienne — cette normalisation permet de “projeter” les mesures de vraisemblance
dans un espace de probabilités dotant chaque mesure d’une interprétation directe dans le
domaine probabiliste.

Le chapitre 8 est consacré & la description du processus de décision de la téache
de VAL et des différents acteurs liés & ce processus — seuil de décision et mesures
de vraisemblance. Un état de l'art des techniques de normalisation est présenté au
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chapitre 9. L’approche originale World+MAP est détaillée au chapitre 10. Finalement,
des expériences présentées dans le chapitre 11 ont pour objectif d’évaluer le comportement
de lapproche World+MAP au sein d’un systéme de VAL et notamment sa capacité a
réduire la variabilité des mesures de vraisemblance.

Le chapitre 13 présente des résultats de validation des différents travaux exposés dans
les parties I et II de cette thése — approche “dynamique” et approche World+MAP —
dans le contexte des campagnes d’évaluations NIST 1999 et 2000.

Enfin, un ensemble de conclusions et de perspectives, exposées dans le chapitre 14,
cloturent ce travail de these.



Chapitre 2

La Reconnaissance Automatique
du Locuteur : des principes aux
évaluations des systemes

Ce chapitre est une introduction au domaine de la RAL. Il présente tout d’abord les
différentes taches liées & la RAL telles que l’Identification et la Vérification Automatique
du Locuteur ou des taches plus récentes comme le suivi de locuteur ou l’Indexation par
Locuteur de fluxz audio. Les principes ainsi que les techniques afférentes a ces différentes
taches sont décrits brievement. Les divers problémes de la RAL sont aussi exposés comme
la variabilité intra-locuteur ou la variabilité due au matériel. Finalement, un point est
donné sur les derniéres tendances du domaine.
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1 La Reconnaissance Automatique du Locuteur

1.1 Généralités

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

La Reconnaissance Automatique du Locuteur - RAL - est un sous-probleme de la
caractérisation automatique du locuteur. Son objectif est de reconnaitre 1’identité d’une
personne & l'aide de sa voix. La variabilité de la parole entre locuteurs (variabilité
inter-locuteur) est l’essence méme de la RAL. Sans cette variabilité, il serait impossible
de reconnaitre une voix parmi plusieurs voix possibles.

La RAL, contrairement & la Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP)
s’intéresse tout particulierement aux informations extra-linguistiques véhiculées par un
signal vocal (signal de parole). Pourtant, la RAL a trés souvent bénéficié des avancées
de la RAP. Ainsi, de nombreuses techniques ont été appliquées en RAP avant d’étre
adaptées au domaine de la RAL.

Finalement, les applications de la RAL sont principalement liées aux problémes d’au-
thentification ou de confidentialité.

Niveau de dépendance au texte

Une premiere classification des systémes de RAL repose sur le niveau de dépendance
au texte. En premier lieu, on distingue généralement les systéemes dépendants du texte
des systémes indépendants du texte. En mode dépendant du texte, la reconnaissance
d’une personne est réalisée sur la base d’un message dont le contenu linguistique (mot
de passe, phrase...) est connu du systéme. En mode indépendant du texte, le systéme
de reconnaissance n’a aucune connaissance sur le message linguistique prononcé par la
personne.

Concernant le mode dépendant du texte, une terminologie plus fine peut étre donnée
a un systeme suivant I’application visée. Celle-ci est inspirée de la littérature ainsi que des
travaux de [Eagles, 1995] :

e systémes & messages fixés : la personne est contrainte de prononcer un message,
qu’elle aura fixé au préalable (mots de passe personnalisés : [Jacob et al., 2000],
[Kharroubi et al., 2000]) ou qui sera imposé par le systeme.

e systémes & messages promptés : un message, différent a chaque nouvelle session de
reconnaissance, est imposé par le systéme sous forme visuelle [Matsui et al., 1994b]
ou auditive [Lindberg et al., 1997]. Ces systémes ont pour premiére motivation de
se protéger des attaques de personnes malveillantes (imposteurs) qui disposeraient
d’un enregistrement de la voix d’une personne.

e systémes & unités segmentales fixées : la personne doit prononcer un message compor-
tant soit une séquence de mots (séquence de chiffres), soit des traits phonétiques
(séquence de phonémes) connus du systéme.
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La connaissance a prior: partielle ou totale du message prononcé par la personne
rend généralement les systéemes dépendants du texte plus performants que les systémes
indépendants du texte. En mode dépendant du texte, les systemes s’affranchissent du
probléme de la variabilité linguistique.

1.2 Différentes Taches en RAL

L’Identification ~Automatique du Locuteur et la Vérification Automatique
du Locuteur sont les tiches pionniéres du domaine de la RAL [Atal, 1976],
[Doddington, 1985],  [O’Shaughnessy, 1986], [Rosenberg et al., 1991],  [Naik, 1994],
[Furui, 1994], [Furui, 1997], [Doddington, 1998]. Plus récemment, les besoins ap-
plicatifs ont fait naitre de nouvelles taches comme ['Indexation par Locuteur de
flux audio [Johnson, 1999], [Delacourt, 2000] ou le Suivi de Locuteurs (ou speaker
tracking)  [Rosenberg et al., 1998a], [Sonmez et al., 1999],  [Bonastre et al., 2000a],
[Bonastre et al., 2000b], [Martin et al., 2000] ou de nouvelles variantes telles
que la détection d'un locuteur dans wune conversation [Przybocki et al., 1999],
[Martin et al., 2000].

1.2.1 Identification Automatique du Locuteur

L’Identification Automatique du Locuteur (IAL) est le processus qui consiste &
déterminer, parmi une population de locuteurs connus, la personne ayant prononcé un
message donné.

D’un point de vue schématique (voir figure 2.1), une séquence de parole est donnée en
entrée du systeme d’IAL. Pour chaque locuteur connu du systéme, la séquence de parole
est “comparée” a une référence caractéristique du locuteur. L’identité du locuteur dont
la référence est la plus “proche” de la séquence de parole est donnée en sortie du systeme
d’TAL.

Deux modes sont proposés en IAL : lidentification en ensemble fermé pour lequel on
suppose que la séquence de parole est effectivement prononcée par un locuteur connu du
systeme et l'identification en ensemble ouvert pour lequel le locuteur peut ne pas étre
connu. En mode “ensemble ouvert”, le systeme d’IAL doit décider de la fiabilité de son
jugement en acceptant ou rejetant l'identité qu’il a trouvée.

De par son principe - déterminer une identité parmi les identités potentielles — les
performances des systemes d’TAL se dégradent généralement au fur et & mesure que la
population de locuteurs augmente.

Applications

En TAL, les applications sont peu nombreuses. On peut retenir, par exemple, I'uti-
lisation d’un systeme d’IAL en vue de faciliter 'adaptation au locuteur des systémes de
RAP. Par ailleurs, il peut étre intéressant pour des applications commerciales d’associer un
méme mot de passe pour une petite population de locuteurs (membres d’une famille, d’une
société). Dans une telle situation, un systéme d’TAL en ensemble ouvert et dépendant du
texte peut étre utilisé pour controler 'acces & des données sensibles, & un réseau ou a un
batiment [Rosenberg et al., 1998b].
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Identification Automatique du Locuteur

Référence
Locuteur 1

Référence

: Locuteur 2 :
> —> Locuteur 3
: Référence :

Locuteur 3

Référence
Locuteur N

Paramétres d’entrée 3 Systeme . Paramétres de sortie

(décision)

Figure 2.1: La tiache d’IAL. Principe de base de la tache d’Identification Automatique du
Locuteur.

Vérification Automatique du Locuteur

:
Identité :
Locuteur 3 —

Parametres d’entrée ‘ Systeme " Paramétres de sortie
(décision)

Référence :
Locuteur 3 ——> Acceptation / Rejet

Figure 2.2: La tache de VAL. Principe de base de la tiche de Vérification Automatique du
Locuteur.

1.2.2 Vérification Automatique du Locuteur

La Vérification Automatique du Locuteur (VAL) est le processus décisionnel permet-
tant de déterminer, au moyen d’un message vocal, la véracité de I'identité revendiquée par
un individu (figure 2.2). L’identité ainsi que le message vocal constituent les deux entrées
du systeme de VAL. L’identité, nécessairement connue du systeme, désigne automatique-
ment la référence caractéristique d’un locuteur. Une mesure de similarité est calculée entre
cette référence et le message vocal puis comparée & un seuil de décision. Dans le cas ou la
mesure de similarité est supérieure au seuil, 'individu est accepté. Dans le cas contraire,
I'individu est considéré comme un imposteur et rejeté.
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Applications
Les applications de VAL sont multiples et principalement commerciales [Boves, 1998] :

e serrures vocales pour le controle d’acces & des locaux;

e authentification pour 'acces & distance & des données sensibles ou a des services
spécifiques & travers le réseau téléphonique (consultations ou transactions bancaires,
consultations de bases de données & caractere confidentiel, consultations de boites
vocales, télé-achat, etc);

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

e incarcération a domicile nécessitant une authentification réguliere du prévenu.

1.2.3 Détection de Locuteurs

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

Applications

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

1.2.4 Indexation par Locuteur et ses variantes

La tache d’Indexation Automatique par Locuteur consiste & cibler les interventions
des locuteurs dans un flux audio (figure 2.3). En d’autres termes, indexer un document
audio en locuteurs revient & indiquer & quel moment un individu prend la parole et qui est
cet individu. La seule entrée d'un systeme d’indexation est le document audio & indexer.
Aucune information n’est donnée au systéme concernant le nombre de locuteurs présents
dans le document ou leur identité. Contrairement aux systéemes d'TAL ou de VAL, les
systémes d’indexation ne détiennent pas de référence pour les locuteurs présents dans
un document audio. Leur principe repose généralement sur une phase de segmentation
“aveugle” en locuteurs suivie d’une phase de regroupement. Un systéme d’TAL permet
finalement d’identifier les différents locuteurs présents dans le document. La sortie d’un
systeme d’indexation ressemble généralement & la séquence suivante : le locuteur A est
intervenu aux instants t1, t4, tg, le locuteur B aux instants ¢, 5, le locuteur C a I'instant ¢3.

La tache de suivi de locuteurs peut étre considérée comme une version simplifiée de 1'In-
dexation par Locuteur d’un flux audio (figure 2.4). Le principe reste le méme : déterminer
les interventions d’un ou plusieurs locuteurs, appelés locuteurs cibles, dans un flux au-
dio. La simplification réside dans le fait que le systeme de suivi de locuteurs connait
nécessairement les locuteurs présents dans le document & indexer ou, du moins, ceux dont
il doit détecter les interventions. Il possede une référence caractéristique pour chacun des
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Indexation par Locuteur d’un flux audio

H Segmentation /
: Regroupement

Loéuteurs 3 4 3 1

Paramétres d’entrée Systeme Paramétres de sortie
(décision)

Figure 2.83: La tache d’Indexation par Locuteur d’un fluxz audio. Principe de base.

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

1. Une segmentation “aveugle” en locuteurs, identique & celle employée pour I'In-
dexation par Locuteur d’'un flux audio, est appliquée sur le signal de test. Les
segments — résultat de la segmentation — sont soumis & un systéme de VAL clas-
sique afin de déterminer les segments appartenant effectivement au locuteur cible
[Bonastre et al., 2000b].

2. Le signal de test est découpé en une suite de blocs de trames, de taille fixe!, sur
lesquels sont appliqués un systéme de VAL. Un processus de décision, & base de
seuils, permet en phase finale d’accepter ou de rejeter les blocs appartenant au
locuteur cible [Rosenberg et al., 1998a], [Bonastre et al., 2000a)].

3. La troisieme approche est similaire & la précédente excepté pour le pro-
cessus de décision. Dans ce cas, la décision repose sur un HMM ergo-
dique composé d’états correspondant au locuteur cible, & un modele générique
de parole et & un modele générique de non parole (silence, bruit...)
[Sonmez et al., 1999],[Meignier et al., 2000].

Applications

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

1.2.5 Applications criminalistiques

Un volet que nous n’avons pas encore évoqué est l'utilisation de la RAL dans les
domaines judiciaires ou criminalistiques [Hollien, 1990], [Kunzel, 1994], [Boe, 1998],
[Champod et al., 1998]. Il s’agit par exemple de rechercher un individu parmi une

!Ce découpage selon une taille fixe de blocs est entiérement indépendant des événements acoustiques
observés sur le signal de parole
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Figure 2.4: La tache de suivi de locuteurs. Principe de base.

population de suspects potentiels (tdche d’IAL) ou encore de comparer un enregistre-
ment vocal issu d’une écoute téléphonique & la voix d’un suspect potentiel (tache de VAL).

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

1.3 Mise en place d’un systéeme de RAL

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

1.4 Problémes rencontrés en RAL

Le signal de parole est un signal trés complexe ou se melent informations linguistiques,
informations caractéristiques du locuteur, informations relatives au matériel utilisé pour
la transmission ou ’enregistrement du signal, etc. En outre, le signal de parole est tres
redondant. Cette caractéristique est d’ailleurs reconnue pour faciliter la communication
entre deux personnes dans un environnement trés bruyant (“cocktail party”). Par ces
différents aspects, le signal de parole présente une trés grande variabilité.

La capacité des systemes de RAL & différencier plusieurs individus repose essentielle-
ment sur la variabilité inter-locuteur i.e. la disposition du signal de parole & varier entre
différents individus. Néanmoins, le signal de parole renferme d’autres types de variabi-
lité qui rendent problématique la tache de reconnaissance, telles que la variabilité intra-

2Dans ce cas, le systéme ne dispose pas de référence de locuteurs.
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locuteur ou la variabilité due au matériel. Par ailleurs, les systemes de RAL doivent faire
face & d’autres difficultés liées davantage au domaine applicatif, comme 1’utilisation des
systemes dans des conditions difficiles, les tentatives d’imposture, etc.

Variabilité due au locuteur

Si le signal de parole est variable entre deux individus, il varie également pour un méme
individu. Cette variabilité intra-locuteur est induite par I’évolution naturelle ou volontaire
de la voix d’une personne. Cette évolution peut étre :

e ponctuelle ou & trés court terme. L’état pathologique (fatigue, rhume,
etc.) ou émotionnel (stress) [Homayounpour, 1995], [Scherer et al., 1998],
[Karlsson et al., 1998], [Banziger et al., 2000] d’une personne provoquent des
altérations momentanées dans sa voix. Dans ce sens, la voix d’une personne peut
évoluer entre le début et la fin de la journée (fatigue, irritation due a la pollution).
D’autre part, il est impossible pour un individu de répéter consécutivement deux
phrases identiques et de produire un méme signal de parole pour ces deux phrases.
Une légere variation est toujours observée. Finalement, une personne a la possibilité
de modifier volontairement sa voix.

e 3 moyen terme. En RAL, le comportement d’un individu se modifie au fur et & mesure
de son utilisation du systéme. L’individu devient de plus en plus confiant et sa voix
évolue dans ce sens.

e 3 long terme. La voix change au fur et & mesure du vieillissement d’une personne.

La variabilité intra-locuteur pose le probleme de la représentativité des signaux de
parole collectés lors des sessions d’enr6lement (et des modeles des locuteurs correspondant)
au sein des systemes de RAL. Des travaux ont montré que les performances d’un systéme
sont tres fortement corrélées au temps qui sépare les sessions d’enrolement et les tests
[Furui, 1977], [Rosenberg, 1976], [Setlur et al., 1994]. Plus ce temps augmente, plus les
performances se dégradent. Néanmoins, méme les variations & court terme (émotion, état
pathologique) peuvent étre tres préjudiciables aux systémes de RAL.

Variabilité due au matériel

Le signal de parole est porteur d’informations caractérisant le matériel utilisé lors
de sa capture (ex : microphone, combiné téléphonique), de sa transmission (ex : lignes
téléphoniques, air ambiant) et de son enregistrement (ex : microphones, convertisseurs).
Ces informations apparaissent le plus souvent sous la forme de déformations/dégradations
du signal de parole. Ces déformations sont différentes selon le type de matériel utilisé.

Si la bande téléphonique est reconnue pour dégrader les performances des systémes de
RAL, elle n’est pas la seule responsable. En effet, de nombreux travaux expérimentaux
ont montré que des variations de matériel entre les phases d’apprentissage et de test
sont & l'origine de graves dégradations des performances [Van Vuuren, 1996]. Par exemple,
dans [Reynolds, 1996] et [Auckenthaler et al., 2000], il est démontré que des différences de
types de combinés téléphoniques entre 'apprentissage et le test sont une des causes de ces
dégradations.
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Robustesse en environnements difficiles

Comme nous venons de I’évoquer, les environnements téléphoniques mettent a rude
épreuve les systemes de RAL. Néanmoins, d’autres environnements nécessitent de la part
des systemes de RAL une grande robustesse.

Le réseau GSM est considéré ici comme un environnement & part entiére, en marge
des environnements téléphoniques. Des travaux expérimentaux sur la comparaison du
réseau téléphonique classique et d’un réseau GSM font état de différences significatives
dans la qualité des signaux [Fissore et al., 1999]. En effet, les signaux transmis par réseau
GSM montrent un niveau de bruit bien supérieur (les appels par téléphones mobiles sont
souvent effectués dans des endroits plus bruyants que ceux d’un téléphone fixe : voiture,
gare, rue), un niveau de voix plus élevé, souvent proche de la saturation entrainant des
distorsions au sein du signal ainsi que de potentielles dégradations des signaux dues au
codage de la parole. Jusqu’a présent, trés peu de travaux ont porté sur la robustesse des
systemes de RAL & travers le réseau GSM [Besacier et al., 2000b], [Quatieri et al., 2000].
La raison est sans doute le manque de bases de données dédiées a cette problématique.
Néanmoins, cette tendance est en train de s’inverser avec le développement toujours
croissant de la téléphonie portable.

Finalement, les systémes de RAL doivent renforcer leur robustesse face au bruit am-
biant. En effet, d’'une maniére similaire & la variabilité intra-locuteur ou & la variabilité
due aux changements de matériel, la variabilité du niveau de bruit entre apprentissage et
test peut susciter une baisse de performances des systémes de RAL.

Tentatives d’imposture - locuteurs non coopératifs

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

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

Contraintes imposées par le domaine applicatif

Le domaine applicatif et en particulier commercial impose des contraintes fortes
quant & 'utilisation d’un systéme de RAL. Notamment, les sessions d’enrdlement doivent
étre peu contraignantes pour les clients d’une application. Dans ce sens, elles sont
généralement trés peu nombreuses et peu espacées dans le temps. Aussi, la quantité
de signaux de parole collectés lors de ces sessions s’avere insuffisante pour une bonne
estimation des modeles clients.

D’autre part, au cours de ces sessions d’enrdlement, les conditions d’utilisation du
systéme, notamment pour un service accessible par le réseau téléphonique, sont peu variées
(appel du domicile du client, du lieu de travail, d’'une cabine publique...). Aussi, peu de
variabilité due au matériel utilisé est introduite in fine dans les signaux d’apprentissage.
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Figure 2.5: Structure d’un systéme de RAL. Illustration des trois grands processus cuvrant
au sein d’un systéme de RAL.

2 Structure des systemes de RAL et techniques
associées

Un systéme de RAL, quelle que soit la tache considérée, se résume & ’enchainement de
trois processus principaux que sont : la paramétrisation, la reconnaissance et la décision
(illustration figure 2.5). Contrairement au processus de paramétrisation (généralement
basé sur des techniques communes & d’autres domaines comme la RAP), les principes
mis en ceuvre pour la reconnaissance et la décision sont étroitement liés a la tache visée.
Le processus de reconnaissance est différent selon qu’il repose sur une modélisation des
caractéristiques des locuteurs connus du systéeme (modeles clients pour les taches d'TAL,
de VAL ou de suivi de locuteurs) ou non (Indexation par Locuteur d’un flux audio).
Dans les sections suivantes, nous nous intéressons au premier cas de figure. Le lecteur
pourra se reporter a [Delacourt, 2000] pour un état de I’art du processus de reconnaissance
(Segmentation-Regroupement-Identification) employé pour la tache d’Indexation par Lo-
cuteur d’un flux audio. D’une maniére similaire, le processus de décision est présenté tache
par tache.

2.1 Paramétrisation acoustique

Le processus de paramétrisation consiste & extraire du signal de parole les in-
formations pertinentes en vue de la reconnaissance. Le signal de parole, de par sa
complexité (multitudes d’informations et redondance), ne peut étre exploité directement.
Une représentation simplifiée du signal de parole est par conséquent nécessaire. Cette
représentation repose généralement sur des vecteurs de parametres acoustiques, calculés
périodiquement sur le signal de parole.
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La premiere étape de la paramétrisation acoustique consiste a décomposer le signal de
parole, & cadence réguliere (ex : toutes les 10 milli-secondes), en trames de signal (d’une
longueur variant généralement de 20 & 31,5 milli-secondes). Un traitement particulier est
ensuite appliqué 4 ces trames afin de produire les vecteurs de parameétres acoustiques.

La littérature propose un grand nombre de traitements selon la nature des informa-
tions & extraire du signal de parole. On consideére généralement trois grandes classes de
parametres : les parametres de ’analyse spectrale, les parametres prosodiques et les pa-
rametres dynamiques. Néanmoins, d’autres classifications sont envisageables. Par exemple,
la partie I de cette these, dédiée aux traitements des informations dynamiques, préconise
de séparer les traitements suivant qu’ils s’intéressent aux informations de nature statique
ou dynamique véhiculées par le signal de parole.

2.1.1 Parametres de ’analyse spectrale

L’analyse spectrale est ’analyse la plus employée en RAL. Les parameétres qui en
découlent sont généralement représentatifs des caractéristiques physiques de Dappareil
phonatoire (forme du conduit vocal) de chaque individu.

De multiples parameétres ont été étudiés dans la littérature (le lecteur se reportera aux
travaux suivants [Reynolds, 1994], [Homayounpour et al., 1994] et [Charlet, 1997] pour
une description rapide et une comparaison de différents parameétres). Nous citons ici les
plus pertinents en RAL :

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

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

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

2.1.2 Parametres prosodiques

Les parametres prosodiques illustrent en grande partie le style d’élocution d’un
locuteur : vitesse d’élocution (débit), durée et fréquence des pauses, ... ainsi que les ca-
ractéristiques de la source glottale (fréquence fondamentale, énergie, taux de voisement,...).

Néanmoins, ces parameétres caractéristiques du locuteur, notamment la fréquence fon-
damentale et ses variations [Atal, 1976], ne sont pas suffisamment discriminants pour étre
utilisés seuls dans un systeme de RAL. Ils sont généralement associés aux parametres de
I’analyse spectrale pour améliorer les performances des systémes de RAL.

2.1.3 Parametres dynamiques

Comme nous le soulignerons dans la premiére partie de cette these, I'information
dynamique véhiculée par le signal de parole est une source potentielle d’informations

3L’analyse en banc de filtres est un traitement particulier fournissant ’énergie d’un signal dans
différentes bandes de fréquences.

4L’échelle Mel est une échelle des fréquences non-linéaire qui a pour particularité de mieux représenter
la sélectivité de oreille humaine. Une meilleure résolution est donnée dans les basses fréquences.
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pour la caractérisation du locuteur, qui reste encore mal exploitée par les systemes de RAL.

Les parametres dynamiques les plus répandus demeurent les coefficients dérivés des
vecteurs de parametres instantanés, appelés coefficients Delta (premiére dérivée) et Delta-
Delta (seconde dérivée) [Furui, 1981], [Soong et al., 1988], [Bernasconi, 1990]. D’autres
paramétrisations sont proposées dans la littérature pour exploiter les informations dyna-
miques du signal telles que I'utilisation des Composantes Principales Temps-Fréquence
(TFPC : Time Frequency Principal Components) [Magrin Chagnolleau et al., 1999],
la concaténation de trames successives de signal [Hattori, 1992], [Konig et al., 1998],
[Fredouille et al., 1998], [Fredouille et al., 2000a]. Un panorama et un bref descriptif de
ces différentes approches sont fournis au chapitre 4.

2.2 Reconnaissance - Modélisation et Mesure

Le processus de reconnaissance s’appuie généralement, pour les tiches d’TAL, de VAL
et de suivi de locuteurs, sur une modélisation des caractéristiques de chaque locuteur
connu du systéme (modeles de locuteurs ou modeles clients)®. Cette modélisation est
réalisée a partir des données d’apprentissage collectées au cours des sessions d’enrélement.
Une mesure de similarité est ensuite calculée entre un modele client et un signal de parole,
puis transmise au processus de décision.

On peut distinguer quatre grandes approches pour la construction des modeéles clients :
les approches vectorielle, statistique, prédictive et connexionniste. Nous présentons ici
brievement les fondements de chacune de ces approches, les techniques qui leur sont as-
sociées ainsi que les mesures de similarité utilisées.

2.2.1 L’approche vectorielle

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

Programmation dynamique

La programmation dynamique (Dynamic Time Warping : DTW) consiste & aligner
temporellement une séquence de vecteurs de parametres de test avec une séquence
de vecteurs d’apprentissage. Dans ce cas de figure, le modeéle de locuteur est tout
simplement ’ensemble des vecteurs de parameétres obtenus apres paramétrisation des
signaux d’apprentissage. Une distance est calculée entre vecteurs d’apprentissage et de
test et moyennée sur ’ensemble de la séquence.

De par son principe, la programmation dynamique est utilisée exclusivement en mode
dépendant du texte [Furui, 1981], [Booth et al., 1993], [Yu et al., 1995]. Treés rapide et
montrant des performances relativement bonnes, la programmation dynamique est toute-
fois tres sensible a la qualité d’alignement et notamment au choix du point de départ.

°1l est & souligner qu’une petite minorité de techniques appliquées en RAL ne requiérent pas de phase
de modélisation comme par exemple la comparaison brute des signaux de parole d’apprentissage et de test.
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Quantification vectorielle

La quantification vectorielle (Vector Quantisation : VQ) repose sur un partitionnement

de l'espace acoustique en sous-espaces. Chaque sous-espace est associé a leur vecteur
centroide i.e. & un vecteur de parametres représentant 1’ensemble des vecteurs composant
le sous-espace. Dans ces conditions, un modele de locuteur est composé d’un ensemble de
vecteurs centroides, appelé dictionnaire de quantification (codebook).
Lors de la phase de reconnaissance, une distance est calculée entre un vecteur de test et
chaque vecteur centroide du dictionnaire. La distance minimale est assignée au vecteur
de test. La distance d’une séquence de vecteurs de test est obtenue par moyenne des
distances minimales attribuées a chacun des vecteurs de test.

La quantification vectorielle s’applique en mode dépendant ou indépendant du texte
[Soong et al., 1992], [Mason et al., 1989], [Matsui et al., 1992]. La rapidité et les perfor-
mances de cette technique dépendent fortement de la taille du dictionnaire : plus la taille
du dictionnaire augmente, meilleures sont les performances; néanmoins, le processus de-
vient d’autant plus lent.

2.2.2 L’approche statistique

L’approche statistique consiste a représenter une séquence de vecteurs acoustiques
issus de la paramétrisation par des statistiques & long terme. Les premiers travaux
suggerent d’utiliser les parametres du spectre moyen & long terme comme seul modele des
locuteurs [Pruzansky, 1963]. Lors de la reconnaissance, le spectre moyen estimé sur les
vecteurs de test est comparé, & 1’aide d’'une distance spectrale, au spectre moyen issu de
I’apprentissage.

Par la suite, I’approche statistique a été enrichie par l'introduction de statistiques
d’ordre supérieur (statistiques d’ordre 2) qui permettent notamment de caractériser la
variation des parametres acoustiques (matrice de covariance).

Méthodes Statistiques du Second Ordre

Le principe des Méthodes Statistiques du Second Ordre (MSSO) est de représenter une
séquence de vecteurs acoustiques par une distribution gaussienne multi-dimensionnelle
[Bimbot et al., 1995]. Le modele d’un locuteur se résume alors par le triplet {Z, Xy, M}
ou T est un vecteur moyen, X est une matrice de covariance, tous deux estimés & partir
de la séquence de M vecteurs acoustiques.

Les MSSO sont généralement associées a des mesures de similarité particulieres
en vue de la reconnaissance. Ces mesures ont pour particularité de faire intervenir
le triplet {7,), N}. Ce dernier est estimé sur la séquence de vecteurs de test de
maniére analogue au triplet {Z, Xp, M }. Les mesures reposent ainsi essentiellement sur
une ressemblance entre les matrices Xy et Yy [Gish et al., 1986], [Bimbot et al., 1995],
[Magrin Chagnolleau et al., 1996].
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Par exemple, la mesure symétrisée uc,, que nous utiliserons dans la suite de cette
these, s’exprime sous la forme :

M:U‘G(Xay) +N;U*G’(Y7X)

pas (X, Y) = M+N
1 _ 1 det(Jo)
pe(X,Y) = 5tr(poo " - Z—Qlog (m)
+]19@ -7 (g -7) — 1 21)

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

Mélange de gaussiennes

Un moyen de pallier ce probleme (variations locales moyennées par les MSSO) est de
considérer les modeles 4 mélanges de gaussiennes multi-dimensionnelles (Gaussian Mix-
ture Model : GMM) [Reynolds, 1992], [Reynolds, 1995], [Reynolds et al., 2000]. Dans ce
contexte, une séquence de vecteurs acoustiques d’apprentissage est représentée par un
mélange de gaussiennes i.e. une somme pondérée de M distributions gaussiennes multi-
dimensionnelles, chacune caractérisée par un vecteur moyen et une matrice de covariance.
Lors de Papprentissage, les parametres des modeles clients (vecteur moyen T;, matrice
de covariance ¥;, pondération p; de chaque distribution gaussienne) sont généralement
estimés a laide de l’algorithme EM (Expectation-Maximization) [Dempster et al., 1977]
couplé & I'approche par Estimation du Maximum de Vraisemblance (EMV).

Lors de la reconnaissance, la mesure de similarité entre un modele client et une séquence

de vecteurs de test repose & nouveau sur I’approche EMV.
La vraisemblance pour qu’'un vecteur de test, y;, soit produit par le mélange de

gaussienne X s’exprime par :

M
L(ylX) = ZPi-Li(yt)
i=1

L) = G {—zo w0 E) w-m) ()

ou p;, T; et >, représentent, respectivement, le poids, le vecteur moyen (de dimen-
sion D) et la matrice de covariance (de dimension D* D) de la ™ distribution gaussienne.

Par les performances qu’ils obtiennent, les mélanges de gaussiennes sont considérés comme
la modélisation “état de I'art” des systémes de RAL en mode indépendant du texte.
L’inconvénient majeur de cette technique est la quantité de signaux d’apprentissage re-
quise pour une bonne estimation des parameétres des modeles.
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Modéles de Markov cachés

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

NB : Les mélanges de gaussiennes peuvent étre considérés comme un modele de Markov
caché a un seul état. De méme, la quantification vectorielle décrite précédemment est
souvent interprétée comme une dégénérescence des modeéles de Markov cachés & un seul
état pour lequel les probabilités d’émission sont remplacées par des mesures de distance
[Furui, 1995], [Pierrot, 1998].

De par leur principe, les modeéles de Markov cachés s’appliquent parfaitement
au mode dépendant du texte, obtenant d’excellents résultats [Rosenberg et al., 1991],
[De Veth et al., 1994]. En revanche, I'utilisation des modeles HMM en mode indépendant
du texte n’améliore pas les performances obtenues par des modeles plus simples & base de
GMM [Reynolds et al., 2000].

2.2.3 L’approche connexionniste

L’approche connexionniste, telle que nous I’entendons ici, repose sur la discrimination
entre locuteurs. Elle consiste & fournir & un réseau de neurones un ensemble de signaux de
parole issus d’'une population de locuteurs clients afin que ce dernier apprenne comment
discriminer un locuteur des autres. L’approche connexionniste se résume, par conséquent,
a une tache de classification. Un modele client se présente sous la forme d’un ou plusieurs
réseaux de neurones pour lequel la séquence de vecteurs d’apprentissage du client concerné
ainsi que celles des autres clients du systeme sont fournies en entrée. Différents types
de modeles de réseaux sont proposés dans la littérature : MLP” [Oglesby et al., 1990],
RBF® [Oglesby et al., 1991], [Frederickson et al., 1994] et LVQ® [Bennani et al., 1990].
Lors de la reconnaissance, la vraisemblance pour qu’une séquence de vecteurs de test soit
produite par un réseau de neurones est calculée.

Le principal inconvénient de ’approche connexionniste est la complexité d’apprentis-
sage. En outre, elle pose le probléeme de I'ajout d’un nouveau client qui nécessite dans la
majorité des mises en ceuvre le ré-apprentissage de tous les modeles. En effet, une nouvelle
phase de classification est nécessaire afin de prendre en compte le nouveau client au sein
du processus de discrimination entre locuteurs.

2.2.4 L’approche prédictive

L’approche prédictive repose sur le principe qu'une trame de signal peut étre prédite
par la seule observation des trames précédentes. De par ce concept, cette approche est
considérée dans la littérature comme une approche dynamique i.e. une approche tenant
compte des informations dynamiques véhiculées par le signal de parole. Elle s’appuie

Sencore appelée chaine de Markov.
"Multi-Layer Perceptron.

®Radial Basis Functions.
Learning Vector Quantisation.
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principalement sur I'estimation d’une fonction de prédiction, propre & chaque locuteur
et apprise sur les signaux d’apprentissage. Lors de la reconnaissance, une erreur de
prédiction peut étre calculée entre une trame prédite (par la fonction de prédiction) et
la trame réellement observée dans la séquence de test. L’erreur de prédiction moyenne
constitue alors la mesure de similarité entre le signal de test et le modele de locuteur
(fonction de prédiction). Une autre solution envisagée est d’estimer une fonction de
prédiction sur la séquence de test et de la comparer, & ’aide d’une distance, a la fonction
de prédiction estimée lors de I’apprentissage.

Deux grandes techniques sont rattachées & l'approche prédictive : les modeles ARV
[Grenier, 1980], [Bimbot et al., 1992], [Montacié et al., 1992], [Griffin et al., 1994],
[Magrin Chagnolleau et al., 1996] et  les  réseaux  prédictifs  [Hattori, 1992],
[Artieres et al., 1993], [Bennani et al., 1994], [Paoloni et al., 1996]. Ces deux techniques
sont détaillées dans le chapitre 4.

2.3 Normalisation des mesures de similarité

Pour les tiches de VAL et de suivi de locuteurs, un processus de normalisation des
mesures de similarité, fournies par le processus de reconnaissance s’avere nécessaire pour
améliorer la robustesse de la décision finale. Ce processus de normalisation fait ’'objet de
la deuxieme partie de cette these ot il sera discuté en détail.

2.4 Décision et mesure des performances

Comme souligné en introduction de cette section, le processus de décision est dépendant
de la tache visée.

2.4.1 Identification Automatique du Locuteur

En identification, un signal de test est comparé a toutes les références de locuteurs
connus du systeme, résultant en un ensemble de mesures de similarité en entrée du
processus de décision. Aussi, ce processus a pour tache de rechercher la mesure de
similarité maximale (ou minimale dans le cas de mesures de distance) et de désigner
I'identité du locuteur correspondant.

Dans ce contexte, la mesure des performances d’un systéme d’TAL est généralement
donnée en termes de taux d’identification correcte. Ce taux s’obtient par la formulation
suivante :

# tests ayant amené a une identi fication correcte
# tests total

/ - - p- .
Tauzx didentification correcte =

(2.3)

2.4.2 Vérification Automatique du Locuteur

En vérification, le processus de décision, détaillé au chapitre 8, consiste & comparer la
mesure de similarité entre le signal de test et le modeéle client & un seuil de décision. Si la
mesure est supérieure au seuil, le locuteur est considéré comme un client et accepté. Dans
le cas contraire, le locuteur est considéré comme un imposteur et rejeté.
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Plusieurs solutions sont proposées dans la littérature pour mesurer les performances
d’un systéme de VAL. Toutes s’appuient sur deux erreurs caractéristiques des systémes de
VAL que sont :

e l'erreur de fausse acceptation : le systéme reconnait & tort Iidentité revendiquée (ac-
ceptation d’un imposteur).
e l'erreur de faux rejet : le systeme rejette a tort I'identité revendiquée (rejet d’un client).
Ces erreurs conduisent aux taux d’erreurs de fausse acceptation — p(FA) — et de faux
rejet — p(F'R) — calculés pour un seuil de décision donné et définis par :

# tests ayant amené a une fausse acceptation

FA) =
p(FA) # tests imposteurs
(FR) = # tests ayant amené a un fauzr rejet (2.4)
P B # tests clients )

Performances intrinséques du systéme

Les performances intrinseques d’un systéeme de VAL sont estimées en comparant les
mesures de similarité, issues de tests clients et imposteurs, a différentes valeurs de seuil.
A chaque valeur de seuil est associé un couple (p(FA),p(FR)). L’ensemble des couples
obtenus se représente sous la forme d’une courbe COR — Caractéristique Opérationnelle
du Récepteur — (Receiver Operating Characteristic : ROC) [Oglesby, 1995] ou d’une
courbe DET (Detection Error Tradeoff) [Martin et al., 1997] sur lesquelles les taux p(F'A)
sont donnés en fonction des taux p(FR).

Les performances intrinseques d’un systeme sont trés souvent résumées par un point
particulier des courbes ROC et DET indiquant un taux identique d’erreurs de fausse
acceptation et de faux rejet : taux d’égale erreur (Equal Error Rate : EER).

Performances d’exploitation du systéme

Dés lors que le seuil de décision est fixé a priori, les performances d’exploitation d’un
systeme de VAL peuvent étre évaluées au moyen du couple (p(F A),p(FR)) correspondant.
Ce couple peut étre exprimé sous la forme d’une moyenne des deux taux, appelée HTER
[Bimbot et al., 1998] ou encore sous la forme d’une fonction de cotit total du systéme
faisant intervenir les cotuts respectifs des erreurs de fausses acceptations et de faux rejets
(voir chapitre 8 pour plus de détails sur les fonctions de cot).

2.4.3 Suivi de locuteurs

Comme nous 'avons évoqué précédemment, le processus de décision repose, pour la
tache de suivi de locuteurs, soit sur une décision classique de VAL (& base de seuils de
décision), soit sur un décodage basé sur un modele HMM.

Décision classique de VAL

Le processus de décision compare la mesure de similarité obtenue sur chaque bloc ou
segment a un seuil de décision. Si la mesure de similarité est supérieure au seuil, le bloc
ou segment est attribué au locuteur cible. Dans le cas contraire, le bloc ou segment est
rejeté.

Modéle HMM
Lors du processus de décision, un algorithme de type Viterbi attribue chaque bloc a
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un état particulier du modele HMM (état parole, état non-parole ou état locuteur). La
décision consiste & accepter tous les blocs attribués a 1’état du locuteur cible.

D’une maniére similaire aux systémes de VAL, deux types d’erreurs peuvent étre pro-
duites par un systeme de suivi de locuteurs : les erreurs de faux rejet ou de fausse accep-
tation. Les taux de faux rejet et de fausse acceptation s’expriment ici différemment par :

# trames attribuées au locuteur cible

FA) =
p(F4) # trames ne correspondant pas au locuteur cible
# trames non attribuées au locuteur cible
p(FR) = . (2.5)
# trames correspondant au locuteur cible

Dans ces conditions, les systémes de suivi de locuteurs bénéficient des mémes mesures de
performances que les systémes de VAL (courbes ROC, DET...).

2.5 Evaluation des systemes de RAL

A Theure actuelle une seule grande campagne d’évaluation est dédiée aux systémes de
RAL. Cette campagne, organisée chaque année par l'institut américain NIST (National
Institute of Standards and Technologies) depuis 1996, est accessible aux laboratoires de
recherche publics ou privés. Basées initialement sur I’évaluation des systémes de VAL dans
un contexte conversationnel et téléphonique, ces campagnes se sont rapidement étendues
aux taches de détection d’un locuteur dans une conversation, de suivi de locuteurs, et
plus récemment d’Indexation Automatique par Locuteur d’un flux audio.

Avant chaque nouvelle campagne d’évaluation, un corpus de développement est défini
et distribué aux participants, permettant la mise au point des systémes de RAL. Lors de
I’évaluation a proprement parler, chaque laboratoire participant recoit un nouveau corpus
de données comprenant les signaux d’apprentissage'? et de test pour chacune des taches
A réaliser. Les systemes de RAL sont alors soumis, en aveugle!'!, & diverses séries de tests
dont les résultats doivent étre retournés en un temps donné (généralement trois semaines).

Ces campagnes sont intéressantes a plusieurs niveaux. Elles permettent en premier lieu
d’avoir acces & des sous-corpus de la base de données Switchboard, organisés spécialement
pour les taches de RAL. Ces sous-corpus constituent une base de plus de 1000 locuteurs
(hommes et femmes) dans un contexte conversationnel et téléphonique.

D’autre part, il devient facile, sur une base de données commune, de comparer les perfor-
mances des différents systémes et d’apprécier les nouvelles tendances et techniques pro-
posées. Par exemple, les techniques GMM ont fait I'unanimité pour la tache de détection
de locuteurs au cours des évaluations de cette année (campagne d’évaluation NIST 2000).

3 Les tendances

Aucune grande révolution n’a pu étre observée ces cinq derniéres années, notamment
au niveau des techniques de paramétrisation ou de modélisation. Toutefois, on peut re-
marquer des améliorations pertinentes des techniques actuelles ou ’émergence de nouvelles
tendances.

10Cet ensemble est évidemment vide pour la tache d’Indexation par Locuteur d’un flux audio.
1T es résultats des tests ne sont évidemment pas connus des participants.
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Adaptation d’un modele générique

La quantité de signaux d’apprentissage pour la construction des modeles clients reste
une problématique majeure des systémes de RAL. Dans cette optique, de nombreux tra-
vaux de recherche ont porté sur I'utilisation d’un modeéle générique de locuteurs pour pal-
lier le probleme des données manquantes [Reynolds, 1997], [Reynolds et al., 2000]. Dans
ce contexte, un modele client est dérivé du modele générique par adaptation des pa-
rametres de ce dernier. Cette adaptation des parameétres est réalisée a partir des si-
gnaux d’apprentissage du client par une technique d’adaptation de type MAP (Maximum
A Posteriori) [Gauvain et al., 1994] ou MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression)
[Leggetter et al., 1995].

Apprentissage incrémental

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

Téléphonie mobile

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

Informations dynamiques
caractéristiques du locuteur

Cette premiére partie est consacrée au traitement des informations dynamiques ca-
ractéristiques du locuteur présentes dans le signal de parole. Nous présentons différentes
approches de la littérature, spécialement concues ou adapiées pour prendre en compte
cette classe d’informations et discutons de leurs limites respectives.

Nous proposons une nouvelle approche basée sur la concaténation de trames successives
de parole représentées par des vecteurs acoustiques instantanés. L’avantage majeur de
cette méthode est de manipuler, d faible coit, une large fenétre temporelle (de [’ordre
de 100 milli-secondes). Son originalité vient d’une procédure de sélection qui permet,
parmi la masse d’informations véhiculée par l'empan temporel considéré, d’extraire
linformation dynamique spécifique du locuteur. Dans ce contexte, nous discutons le choiz
d’un algorithme de sélection adapté ainsi que d’un critére adéquat.

Finalement, des travauz expérimentauz illustrent 'utilisation en RAL de [’approche
“dynamique” proposée. Ils montrent, notamment, la nature dynamique de l’information
prise en compte par cette approche.
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Chapitre 3

Informations dynamiques :
présentation, intérét et
problématique
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1 Caractérisation du locuteur

L’une des caractéristiques principales du signal de parole est sa complexité. Outre
le message linguistique émis par un individu, il transmet 'identité de cet individu, son
état émotionnel (colére, anxiété, étonnement...) ainsi que son état pathologique (fatigue,
rhume...).

Dans cette theése, nous nous intéressons évidemment aux informations caractéristiques
du locuteur et notamment celles relatives & son identité. Néanmoins, différencier les infor-
mations propres au message linguistique de celles relatives & 1'identité de la personne est
une tache trés délicate sachant que ces sources d’informations sont intimement liées.

1.1 Variabilité inter-individuelle

La reconnaissance du locuteur est fondée sur la variabilité inter-individuelle (encore
appelée variabilité inter-locuteur) observée dans le signal de parole. Deux facteurs sont
reconnus pour étre & l'origine de cette variabilité. D’une part, chaque individu possede
un appareil phonatoire qui lui est propre [Wolf, 1972], [Fant, 1973], [Calliope, 1989]. Par
exemple, des différences de taille et de forme des conduits vocal et nasal, de longueur et de
fréquence de vibration des cordes vocales, de volume des poumons peuvent étre relevées
au sein d’une population de locuteurs. Une variante d’une ou plusieurs caractéristiques
des différents organes impliqués dans le processus de production a pour effet 1’émission
de signaux de parole différents pour un méme message linguistique. Le deuxiéme facteur
a lorigine de la variabilité inter-individuelle fait intervenir non plus l'aspect physiolo-
gique de l'appareil phonatoire mais plutot son utilisation. Chaque individu, durant la
phase d’apprentissage de la parole et du langage, met en place un certain nombre de
mécanismes menant & la production des sons, mécanismes qui lui sont propres. Ceux-ci
sont par exemple guidés par l'origine sociale, culturelle ou géographique des individus.
[Homayounpour, 1995] cite ’exemple de la langue frangaise pour laquelle des variations
au niveau prosodique sont relevées pour différentes régions (accentuation de la premiére
syllabe des mots pour les gens du nord de la France contrairement aux gens du sud qui
prolongent la derniére syllabe).

1.2 Informations caractéristiques du locuteur

Le signal de parole véhicule différentes informations caractéristiques du locuteur. Une
classification de ces informations est proposée dans [Bonastre, 1994] :

e Les informations acoustiques et articulatoires sont relevées principalement sur
les spectres & court terme de voyelles et consonnes formantiques [Fant, 1973],
[Mella, 1989]. Elles caractérisent la forme des conduits vocal et nasal ainsi que
les propriétés psychomotrices des locuteurs durant le processus de production
[Sambur, 1975], [Traunmuller, 1984]. Le suivi des formants et I’étude des transi-
tions formantiques des voyelles associées & différents contextes consonantiques per-
mettent de mettre en évidence les phénomenes de co-articulation', spécifiques du
locuteur [Calliope, 1989], [Duez, 1995], notamment dans la production des nasales
[Su et al., 1974] et des liquides [Nolan, 1983].

!Par phénomene de co-articulation, il est entendu la maniére dont la prononciation d’un phonéme est
affectée par la production des phonémes voisins.
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e Les informations prosodiques concernent principalement I'intonation, ’accentua-
tion et la distribution des pauses. Elles sont souvent caractérisées par la moyenne
et les variations de la fréquence fondamentale [Sambur, 1975], [Rosenberg, 1976],
[Corsi, 1982], [Dubreucq et al., 1994].

e Les informations phonologiques sont représentatives de la maniere dont un locuteur
utilise les sons pour coder un message linguistique : le choix des allophones, les
liaisons, la réalisation acoustique du e muet — schwa —, etc.

e Les informations temporelles sont principalement liées & la vitesse d’élocution, aux
délais d’établissement du voisement pendant la tenue des occlusives sonores ou encore

aux durées de tenue des occlusives sourdes et sonores en position intervocalique
[Mella, 1989].

e Les informations liées au choix des mots ont trait & la couverture lexicale (au
niveau des mots, mais aussi des structures de phrases, morphemes, etc.) sur laquelle
chaque individu s’appuie pour transmettre un message linguistique. Cette couver-
ture, inhérente & la phase d’apprentissage de la langue, évoluant suivant les contextes,
demeure propre a un individu.

e Les informations psychophonétiques renseignent sur les attitudes d’un individu
que ce soit a long terme — traits de la personnalité — ou ponctuellement — état
émotionnel [Scherer et al., 1998], état pathologique.

Parmi ces différentes classes d’informations, toutes ne sont pas exploitables dans le
cadre d’un systeme automatique de reconnaissance du locuteur. Une grande part des
informations prosodiques, phonologiques et temporelles nécessite un nombre important
d’énoncés pour les phases d’apprentissage et de reconnaissance. Ce méme probleme se
pose pour les informations liées au choix des mots, qui nécessitent de surcroit un systeme
de reconnaissance automatique de la parole.

Les informations psychophonétiques, quant & elles, rendent compte des attitudes et
non de l’identité d’un locuteur.

Par ailleurs, des études sur des attaques d’imposteurs (simulées par des imitateurs
occasionnels ou professionnels) ont démontré que certains parametres prosodiques tels
que l'intensité ou le débit sont facilement imités [Lummis et al., 1972], [Rosenberg, 1976],
[Homayounpour, 1995]. La difficulté d’imitation est en revanche accrue pour d’autres
indices comme le contour de la fréquence fondamentale.

Enfin, certains paramétres sont sensibles aux variations pathologiques des locuteurs
(rthume, inflammation des voies respiratoires...) notamment les caractéristiques proso-
diques et les informations relatives a la cavité nasale.

1.3 Informations statiques vs. dynamiques

Dans le signal de parole, les informations caractéristiques du locuteur peuvent étre
classées en deux catégories distinctes :

e les informations de nature statique telles que les parametres spectraux caractérisant les
conduits vocal et nasal, la moyenne et les variations de la fréquence fondamentale
ou encore les parameétres caractérisant les parties stables des phonemes (centres
phonémiques) ;
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e les informations de nature dynamique reflétant les phénomeénes de co-articulation, les
trajectoires formantiques ainsi que les informations temporelles (vitesse d’élocution,
distribution des pauses).

Par leur nature divergente, ces informations nécessitent des traitements différents
pour leur intégration dans un systéme de RAL. La principale différence est inhérente
au degré de complexité croissant deés lors que l'on s’intéresse aux informations dy-
namiques. Ce degré de complexité rend obligatoire la mise en ceuvre de nouvelles
méthodes, mieux appropriées & ce type d’informations [Furui, 1981], [Artiéres et al., 1991],
[Montacié et al., 1992], [Hattori, 1992], [Bennani et al., 1994], [Fredouille et al., 1998],
[Magrin Chagnolleau et al., 1999], [Besacier et al., 2000a], [Fredouille et al., 2000a] ...

2 Intérét des informations dynamiques

Au regard des sections précédentes, les informations dynamiques sont une source
d’informations potentielle pour caractériser le locuteur au méme titre que les informa-
tions statiques. La complémentarité des informations statiques et dynamiques a été a
plusieurs reprises mise en évidence [Furui, 1981], [Soong et al., 1988], [Xu et al., 1989].
Les informations dynamiques constituent par conséquent un apport non négligeable pour
les systemes de RAL.

D’autre part, les travaux de [Soong et al., 1988] montrent que les informations dyna-
miques représentées par des coefficients dérivés des spectres instantanés, communément
appelés coefficients Delta/Delta-Delta (I'utilisation de ces coefficients sera détaillée dans
le chapitre suivant) sont plus robustes que les informations statiques aux différences de
canaux de transmission entre les données d’apprentissage et de test. Ces différences de
canaux sont la cause, au sein d’un systéme de VAL par exemple, de graves perturbations
en termes de performances (le lecteur se reportera au chapitre 8 pour plus de détails sur
les perturbations causées par une différence de canaux de transmission entre données
d’apprentissage et de test).

L’intérét que suscitent les informations dynamiques est cependant tempéré par la
complexité de traitement de ce type d’informations. Comme évoqué précédemment, la
complexité est sensiblement accrue par rapport & I'exploitation simple des informations
statiques.



Chapitre 4

Traitement des informations
dynamiques : Etat de Dart

Ce chapitre est consacré aux traitements des informations dynamiques. Il présente
et commente les différentes techniques utilisées dans la littérature pour le traitement des
informations dynamiques. Finalement, une réflexion sur ces diverses techniques permet
de mettre en évidence les limites de chacune d’elles.
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1 Introduction

Le traitement des informations dynamiques est généralement localisé au niveau d’une
fenétre temporelle (également appelée empan temporel) composée de trames successives
de signal. Cette fenétre, glissant le long du signal de parole, concentre les informations
dynamiques véhiculées par le signal. Lors de la paramétrisation acoustique, le nombre de
parameétres a considérer est directement proportionnel au nombre de trames composant
la fenétre temporelle. Cette mise en ceuvre particuliere est & l'origine de ’accroissement
de complexité bien connu du traitement des informations dynamiques par rapport au
simple traitement des informations statiques.

Choisir la taille de la fenétre temporelle est 1'une des difficultés majeures inhérentes
au traitement des informations dynamiques. I’empan doit étre suffisamment étendu
pour “capturer” l’ensemble des phénomeénes qui lui sont associés. Dans le cas des
informations articulatoires, '’empan doit assurer la prise en compte des phénomenes
de co-articulation sur plus d’une centaine de milli-secondes. Néanmoins, la quantité
de données disponibles ainsi que la complexité de traitement limitent la taille de la
fenétre. Plus la taille augmente, plus la complexité de traitement et la redondance des
informations sont accrues. Aussi, la taille de la fenétre temporelle doit étre un com-
promis entre quantité de données & traiter et qualité de 'information dynamique capturée.

La littérature propose plusieurs techniques pour le traitement des informations dy-
namiques. Une premiere classification permet de distinguer deux grandes catégories de
techniques :

e les techniques appliquées durant la phase de paramétrisation ;

e les techniques appliquées durant la phase de modélisation.

2 Notations

Soit un signal de parole s représenté par une suite de N vecteurs de coefficients acous-
tiques {y;}1<i<n. Chaque vecteur caractérise une trame du signal et a pour dimension p.
Dans le traitement des informations dynamiques, une fenétre temporelle, fr, est alors
définie par (voir figure 4.1) :

e T sa taille (fixe) en nombre de trames;

o {yx }t§k<t+T la séquence de vecteurs de coefficients issus de s qui la composent a I'instant
t;

e d le déplacement, en nombre de trames, de la fenétre temporelle le long du signal ; un

recouvrement entre deux fenétres consécutives étant autorisé.

Ces notations sont utilisées dans la suite de ce chapitre ainsi que dans les chapitres suivants.

3 Informations dynamiques et paramétrisation

Un panorama non exhaustif des techniques utilisées durant la paramétrisation montre
deux tendances pour le traitement des informations dynamiques :

e la premiere tendance consiste a extraire de maniere explicite des coefficients dynamiques
de la fenétre temporelle. Elle peut se résumer par ’application d’une fonction g sur
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N

{yk}

Déplacement d=1
instant t > instant t+1

Fenétre temporelle de taille T=5
glissant le long du signal

Figure J.1: Fenétre temporelle et notations. Illustration d’une fenétre temporelle de taille
T, composée de la séquence de vecteurs {yi} et se déplacant le long du signal
d’une trame (d=1).

la séquence de vecteurs {yj }i<r<i+7 composant la fenétre temporelle f7. Le résultat
de cette fonction est un vecteur de coefficients dynamiques (tendance 1 sur la figure
4.2).

Cette approche se retrouve notamment dans le calcul des dérivées des coefficients
instantanés ou le suivi de trajectoires temporelles détaillés dans les sections suivantes.

e la deuxieme tendance repose sur la prise en compte de toute la fenétre temporelle
sans extraction explicite de coefficients dynamiques (tendance 2 sur la figure 4.2).
La concaténation de trames successives, détaillée en section 3.3, s’apparente & cette
tendance.

3.1 Dérivées des coefficients instantanés

L’approche la plus répandue dans la littérature a été proposée par [Furui, 1981]. Basée
sur les dérivées premiere et seconde (par rapport au temps) des coefficients instantanés,
cette paramétrisation permet de représenter la vitesse et I'accélération de ces derniers.

Pour simplifier le calcul, une approximation des dérivées premiére et seconde est
généralement obtenue & ’aide de fonctions polynomiales comme le montre I’équation 4.1
pour le calcul des coefficients issus de la dérivée premiére (coefficients Delta). Cette méme
équation sera appliquée sur les coefficients Delta afin d’obtenir les coefficients issus de la
dérivée seconde (coefficients Delta-Delta).

dem (1)
ot

~ Ay (t) = Shz=ic k(i +F) (4.1)

ek k?

ou ¢, (t) représente le coefficient & dériver, Ac,,(t) désigne le coefficient Delta et K est
relatif a la taille de la fenétre temporelle de longueur 2K + 1 trames sur laquelle les
coefficients dérivés sont calculés (voir figure 4.3).

Le facteur K a fait 'objet de plusieurs études expérimentales afin de connaitre sa
valeur optimale. [Furui, 1981] estime qu’une longueur de fenétre de 90 milli-secondes, soit



34 Informations dynamiques caractéristiques du locuteur

N N
&y N
fr: Fenétre de 5 trames
aty,) Concaténation
des vecteurs

Vecteur de coefficients
dynamiques

Séquence de vecteurs
instantanés

Tendance 1 Tendance 2

przrrarZERRRNREN NN SN2 A

Figure 4.2: Informations dynamiques et paramétrisation. Illustration des deuz tendances
observées pour le traitement des informations dynamiques durant la phase
de paramétrisation. La tendance 1 refléte ’extraction explicite d’informa-
tions dynamiques (9(yx)) véhiculées par une fenétre temporelle de 5 trames.
La tendance 2 ne fait €tat d’aucune extraction. Les vecteurs de coefficients
représentant chacune des trames de la fenétre sont concaténés.

un facteur K = 4 pour des trames d’une durée de 10 milli-secondes, est un bon compromis
entre performances et complexité de calcul. [Soong et al., 1988] montrent qu'une longueur
de fenétre entre 105 milli-secondes et 165 milli-secondes (K = 3 4 K = 5 pour des
trames de 15 milli-secondes) semble optimale en termes de performances pour la tache
d’identification du locuteur. Finalement, une fenétre de 135 milli-secondes (K = 4 pour
des trames de 15 milli-secondes) est considérée comme optimale dans [Bernasconi, 1990)]...

Dans ces différentes études, 'efficacité des coefficients dynamiques (Delta et Delta-
Delta) a été démontrée. Les auteurs parviennent cependant & des conclusions contradic-
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Figure 4.3: Coefficients Delta. Estimation d’un vecteur de coefficients Delta a partir d’une
fenétre de 5 trames.

toires quant & la corrélation entre coefficients dynamiques et statiques. En effet, dans
[Soong et al., 1988] une faible corrélation est observée entre ces deux ensembles de coef-
ficients amenant les auteurs & conclure sur une certaine complémentarité de ces derniers.
Cette déduction est confirmée par une amélioration des performances d’identification du lo-
cuteur lors de la combinaison des deux ensembles, comparée & leur utilisation individuelle.
A Iopposé, aucune amélioration des performances d’identification du locuteur n’est ob-
servée dans [Bernasconi, 1990] en combinant les coefficients statiques et dynamiques. Les
auteurs interprétent ce résultat par I’existence d’une forte corrélation entre ces deux en-
sembles de coefficients.

En fait, cette différence s’explique en regardant les conditions expérimentales. Les tests
d’identification dans [Bernasconi, 1990] et [Soong et al., 1988] ont été menés respective-
ment sur des signaux de parole de bonne qualité et des enregistrements téléphoniques.
Les coefficients dynamiques sont connus pour étre plus résistants aux différences de ca-
naux de transmission (le lecteur se reportera au chapitre 9 section 1.4 pour des informa-
tions complémentaires concernant la robustesse des coefficients Delta) entre les données
d’apprentissage et de test [Furui, 1981], [Soong et al., 1988]. Par conséquent, 'utilisation
des coefficients statiques combinés aux coefficients dynamiques permet d’améliorer plus
aisément les performances d’identification dans un environnement téléphonique.

3.2 Suivi de trajectoires temporelles ou de formants

Dans [Magrin Chagnolleau et al., 1999], le principe de base est d’appliquer un filtre
temps-fréquence sur la séquence de vecteurs de coefficients {yk}t§k<t+T composant la
fenétre temporelle. L’objectif de ce filtre temps-fréquence est d’extraire des composantes
dynamiques (Time-Frequency Principal Components : TFPC), spécifiques du locuteur,
résumant ’évolution spectrale de la séquence de vecteurs {yx}.

Le filtre temps-fréquence est dépendant du locuteur et estimé par application d’une
Analyse en Composantes Principales (ACP) sur les données d’apprentissage. Ce filtre est
ensuite appliqué sur les données d’apprentissage et de test. Deux nouveaux ensembles de
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vecteurs de coefficients résultent de ce procédé, sur lesquels des techniques de modélisation
et de reconnaissance classiques peuvent étre appliquées.

[Konig et al., 1998] proposent une approche trés similaire pour extraire des compo-
santes dynamiques spécifiques du locuteur. Dans ces travaux, 'ACP est remplacée par
une analyse discriminante non linéaire, réalisée au moyen d’un perceptron multi-couches
(MLP). Le perceptron a pour tache de réduire I'espace des coefficients donnés en entrée
(la séquence de vecteurs {y }1<r<i4+7) dans le but de maximiser les performances d’identi-
fication du locuteur. Cette transformation est ensuite appliquée sur les données d’appren-
tissage et de test, notamment pour la tiche de VAL.

3.3 Concaténation de vecteurs de parametres instantanés

Contrairement aux techniques de paramétrisation citées précédemment, cette ap-
proche, proposée dans [Higgins et al., 1986], [Hattori, 1992] ne repose pas sur une extrac-
tion explicite des coefficients dynamiques. I.’idée est de construire un vecteur de coefficients
en concaténant les vecteurs de parametres {yk}t§k<t+T composant la fenétre temporelle.
Aucune transformation des coefficients n’étant appliquée, ’ensemble des informations, sta-
tiques comme dynamiques, est représenté dans ce vecteur étendu. Ce vecteur est utilisé
lors de la modélisation pour caractériser, par exemple, les corrélations entre les différents
coefficients qui le composent.

3.4 Remarque sur les vecteurs de parametres instantanés

Une paramétrisation classique composée de vecteurs de parameétres instantanés peut
étre également envisagée pour caractériser I'information dynamique spécifique du locuteur.
Dans ce cas, le traitement des informations dynamiques est réalisé durant la phase de
modélisation. Ce principe est illustré au travers de différentes techniques présentées dans
les sections suivantes.

4 Informations dynamiques et modélisation

Parmi les techniques de modélisation utilisées pour le traitement des informations
dynamiques, deux grandes classes se distinguent : les modélisations dites prédictives et
les modélisations statiques appliquées a des informations dynamiques. Les modélisations
dites prédictives ont été spécialement congues pour exploiter la notion de dynamique ou
d’évolution temporelle au sein des modeéles prédictifs. En revanche, les autres techniques de
modélisation exploitent uniquement les aspects dynamiques de la paramétrisation acous-
tique comme décrit précédemment.

4.1 Modeles prédictifs

Les modeles prédictifs reposent sur le principe suivant : la présence d’une trame
dans un signal de parole est conditionnée par les trames précédemment observées comme
illustré par la figure 4.4. En d’autres termes, 1’observation d’une séquence de trames de
parole permet de prédire la ou les trames suivantes. Les modeéles prédictifs se présentent
donc sous la forme d’une fonction de prédiction, différente selon les approches envisagées
et dépendante du locuteur.
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Prédiction d’'une trame a partir
des 3 trames précédentes
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instantanés

Figure 4.4: Principe de base des approches prédictives.

Lors du test, deux approches sont envisageables :

e Approche 1 : la fonction de prédiction, spécifique & un locuteur, est appliquée sur le
signal de test. L’erreur de prédiction moyenne représente alors la “distance” entre
les deux signaux de test et d’apprentissage.

e Approche 2 : une nouvelle fonction de prédiction est estimée sur le signal de test

et comparée a celle issue de la phase d’apprentissage. Une distance entre les deux
fonctions est alors calculée.

Les modéles ARV

Les premiers modeles prédictifs pour la RAL sont proposés par [Grenier, 1980].
S’inspirant de ses travaux sur la prédiction linéaire comme technique de paramétrisation
du signal de parole, il propose de modéliser des séquences de vecteurs acoustiques, en
Poccurrence des parametres LPC, par des modeles Auto-Régressifs Vectoriels (modeéles
ARV). Ces modeles linéaires ont pour objectif de décrire les trajectoires suivies par
les coefficients des vecteurs acoustiques et, par conséquent, de décrire les parameétres
dynamiques potentiellement caractéristiques du locuteur. D’apres [Grenier, 1980], “le
modéle calculé sur la voix d’un locuteur modélise les capacités articulatoires du locuteur,
du moins en premiére approximation”.

Etant donnée {y;}1<;<ny une séquence de N vecteurs de parametres de dimension p,
I’évolution de cette séquence est caractérisée par le modele auto-régressif vectoriel d’ordre
q suivant :

q
V=Y Aiyii+e (4.2)
i=1
ol q est le nombre de trames utilisées pour la prédiction, A;g;—; 4 sont des matrices
de dimension p * p et e; une fonction d’excitation représentée par un bruit blanc vectoriel
centré correspondant a lerreur de prédiction.

[Grenier, 1980] expérimente les modeles ARV dans le cadre de lidentification du
locuteur. Durant la phase d’identification, les fonctions de prédiction dépendantes du
locuteur sont appliquées sur les signaux de test (Approche 1). La minimisation de erreur
de prédiction moyenne — calculée sur les différentes séquences de vecteurs acoustiques de
test — désigne le locuteur & reconnaitre. Sur une petite population de locuteurs, les taux
d’identification obtenus sont de 100%.
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Dans les années 90, de nombreux chercheurs se sont intéressés aux modeles ARV
dans le cadre de la RAL. Les premiers travaux proposent d’utiliser 'approche 2 lors
de la phase de test. Dans ce contexte, les modeéles ARV sont appris sur les signaux
de test et comparés, a l’aide d’une distance, aux modeles issus de D’apprentissage
[Artieres et al., 1991], [Bimbot et al., 1992], [Montacié et al., 1992], [Griffin et al., 1994],
[Magrin Chagnolleau et al., 1996]. Des expériences menées en identification du locuteur
sur la base de données TIMIT [Campbell et al., 1998] conduisent a de tres bonnes
performances : un taux d’identification de 98.4 % est obtenu avec des modeles ARV
d’ordre 2 sur une population de 420 locuteurs et des signaux de parole de 15 secondes
pour l'apprentissage et les tests [Montacié et al., 1992]. Des résultats comparables sont
obtenus dans [Le Floch et al., 1996], [Magrin Chagnolleau et al., 1996]. Des expériences
en vérification ont fourni des performances d’'un méme niveau [Montacié et al., 1993].

Dans un méme temps, il est reproché aux distances utilisées de ne pas prendre en
compte la discrimination entre locuteurs : les distances mesurent I’écart entre un signal
de parole et un modele ARV d’un locuteur donné mais ne visent pas & maximiser 1’écart
entre les modeles. Pour pallier ce probléme, [Montacié et al., 1992b] proposent une nouvelle
distance, dite discriminante, ainsi qu’un modéle ARV discriminant (modele ARVD). Des
expériences menées sur l'utilisation de cette distance semblent montrer un léger avantage
en faveur de 'approche discriminante.

Les réseaux de neurones prédictifs

Deux techniques connexionnistes — les réseaux récurrents et les réseaux TDNN (Time
Delay Neural Network) — sont proposées pour le traitement des informations dynamiques
(le lecteur se reportera aux travaux de [Artiéres, 1995] pour plus d’informations sur
ces différentes techniques). Dédiés en premier lieu a la RAP, ces réseaux dits prédictifs
ont démontré leur capacité a capturer des invariants dans le temps mais également a
caractériser les corrélations entre trames successives de signal [Waibel et al., 1988].

En RAL, une premiére utilisation des réseaux prédictifs comme classificateurs
pour lidentification du genre et du locuteur est proposée dans [Bennani et al., 1991],
[Artieres et al., 1991]. Dans ce contexte, un seul réseau prédictif est appris sur ’ensemble
des données d’apprentissage.

Par la suite, [Hattori, 1992] utilise les réseaux prédictifs en tant que modeles prédictifs.
Un modele prédictif composé d’un ou plusieurs réseaux de neurones! est appris pour chaque
locuteur. Les expériences dans cette voie ont montré de trés bonnes performances, en iden-
tification du locuteur, sur des signaux de test de courtes durées (3 secondes en moyenne)
[Hattori, 1992], [Artieres et al., 1993], [Bennani et al., 1994] ainsi qu’en vérification du lo-
cuteur [Paoloni et al., 1996].

'L utilisation de plusieurs réseaux de neurones prédictifs permet de modéliser différentes portions du
signal de parole d’un locuteur.
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4.2 Modeles statiques appliqués a des coefficients dyna-
miques

L’extraction explicite des informations dynamiques durant la paramétrisation permet
I’application de techniques simples pour la construction des modeles. Dans ce cadre,
des techniques dites statiques, généralement appliquées sur des vecteurs acoustiques
instantanés, peuvent étre utilisées. Par exemple, les coefficients dérivés (détaillés en
section 3.1) sont couramment concaténés aux vecteurs instantanés — dont ils sont issus
— et modélisés par des méthodes statiques telles que la quantification vectorielle, les
modeles de Markov cachés, les mixtures de gaussiennes... Ces techniques sont également
utilisées dans le cas de vecteurs de coefficients dynamiques issus des techniques de suivi
de trajectoires [Konig et al., 1998], [Magrin Chagnolleau et al., 1999].

Finalement, la concaténation de trames successives lors de la paramétrisation peut
également conduire & 'utilisation de techniques statiques pour la modélisation. En effet, la
séquence de vecteurs étendus issus de cette paramétrisation peut étre assimilée & une simple
séquence de vecteurs instantanés et caractérisée par un modeéle statique. Des séquences
de vecteurs étendus issus de fenétres temporelles de 3 et 8 trames sont modélisées par
quantification vectorielle respectivement dans [Hattori, 1992] et [Higgins et al., 1986].

4.3 D’autres approches

Outre la modélisation prédictive ou l'utilisation de techniques statiques, d’autres
approches sont proposées pour modéliser les informations dynamiques.

Dans leurs travaux, [Afify et al., 1998] proposent une adaptation des mixtures de
gaussiennes, sous la forme de mixtures de trajectoires stochastiques, pour caractériser non
plus des trames instantanées mais des séquences de trames de signal de parole (Stochastic
Trajectory Model : STM).

Dans la méme optique, un modele de transitions temporelles (Temporal Trajectory
Model : TTM) est présenté dans [Li et al., 1995] pour caractériser les configurations ar-
ticulatoires spécifiques du locuteur. Pour chaque séquence de T trames successives, une
table de probabilités de transition est construite, modélisant la configuration articulatoire
inhérente & la séquence de trames. Ces probabilités de transition sont estimées sur 1'en-
semble du signal de parole. Le modele global des transitions temporelles est obtenu en
moyennant ’ensemble des tables de probabilités de transition estimées individuellement
pour chaque séquence de trames.

5 Limites des méthodes actuelles

5.1 Avant-propos

Une grande partie des méthodes présentées dans ce chapitre ont démontré leur
potentialité au cours d’expériences diverses et variées de reconnaissance du locuteur,
sur des populations plus ou moins larges. Le tableau 4.1 recense quelques résultats de
ces expériences a titre indicatif, la diversité des bases de données et des conditions
expérimentales ne permettant pas de comparer avec certitude les performances obtenues.
Ces techniques liées soit & la phase de paramétrisation soit & la phase de modélisation
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Tache | Niveau Parametres Modeles Base de % de Références
Approche données | réussite
TAL Modél. 3 trames MLP TIMIT 100 [Hattori, 1992]
successives | prédictifs | 24 loc.
TAL Param. 3 trames QV? TIMIT 85 [Hattori, 1992
sucessives 24 loc.
TAL Modél. 20 LPCC? MARV TIMIT 99.9 [Montacié et al., 1993]
630 loc.
VAL Modél. 20 LPCC ARV TIMIT 99.8* [Montacié et al., 1993]
630 loc.
TAL Modél. 16 coeff. ARV 15 loc. 98 [Griffin et al., 1994]
cepstraux japonais
VAL Modél. 16 coeft. ARV 15 loc. 99.7 [Griffin et al., 1994]
cepstraux japonais
TAL Modél. 24 coeff. ARV TIMIT 96.8 [Magrin Chagnolleau et al., 1996]
banc filtres 63 loc.
TAL Modél. 24 coeff. ARV FTIMIT 78.7 [Magrin Chagnolleau et al., 1996]
banc filtres 63 loc.
TAL Modél. 24 coeft. ARV NTIMIT 48.8 [Magrin Chagnolleau et al., 1996]
banc filtres 63 loc.
TAL Param. filtrage GMM Polycost 90.9 [Magrin Chagnolleau et al., 1999]
par TFPC 112 loc.
TAL Modél. 12 coeft. TTM 72 loc. 98.9 [Li et al., 1995]
cepstraux francais
VAL Modél. 12 coeft. TTM 72 loc. 99.5° [Li et al., 1995]
cepstraux francais
TAL Modél. 12 MFCC? STM TIMIT 98.3 [Afify et al., 1998]
168 loc.

Tableau 4.1: Performances des approches dynamiques. Taux de réussite de diverses tech-
niques exploitant les informations dynamiques présentes dans le signal de
parole pour les taches d’identification (IAL) ou de vérification (VAL) du lo-

cuteur.

(la colonne Niveau Approche permet de différencier entre modélisation — Modél. — ou
paramétrisation — Param.), interviennent dans des tests d’identification du locuteur (IAL)
ou de vérification du locuteur (VAL). Dans les deux cas, les performances obtenues sont
données en termes de taux de réussite.

Ces résultats semblent trés satisfaisants pour la majorité de ces techniques’.
Néanmoins, il est intéressant de discuter des limites de certaines approches concernant
la prise en compte des informations dynamiques ou leur mise en ceuvre.

2Quantification Vectorielle.
3Linear Predictive Cepstral Coefficients.
*Taux inverse de 'EER (Equal Error Rate).
®Moyenne des taux corrects d’acceptation et de rejet.
6Mel Frequency Cepstral Coefficients.
"1l est toutefois & noter que Pessentiel des bases de données impliquées ici, notamment TIMIT, sont
composées de signaux de parole de trés bonne qualité enregistrés dans un environnement de laboratoire.
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5.2 Problématique des paramétrisations dynamiques

En section 3, les procédés d’extraction explicite des informations dynamiques sont
assimilés & une fonction g({yx }i<r<i+7) (figure 4.2). En considérant les tailles respectives
du vecteur dynamique (résultant de Papplication de g) et de la fenétre temporelle dont ce
vecteur est issu, une forte réduction de ’espace acoustique est observée. Par exemple dans
[Furui, 1981], chaque trame de signal est caractérisée par un vecteur de 10 coefficients
cepstraux instantanés. Les informations dynamiques présentes dans une fenétre temporelle
de 9 trames successives et relatives & la vitesse de transition de chacun des coefficients
cepstraux sont représentées par un unique vecteur de 10 coefficients Delta, correspondant
a un facteur de réduction de 9.

Par cette réduction, la fonction g peut étre considérée comme une fonction de
compression des informations dynamiques.

Lors de cette compression, aucune indication ne peut étre donnée sur la qualité des
informations dynamiques prises en compte. Il est possible que des informations dynamiques
éventuellement utiles pour la caractérisation du locuteur soient perdues lors de ce procédé.
Cette supposition peut d’ailleurs expliquer que 1'utilisation des coefficients Delta et Delta-
Delta nécessite la présence des coefficients statiques (issus des vecteurs instantanés) pour
apporter une amélioration des performances d’un systéme de VAL [Soong et al., 1988].

5.3 Ordre des modeles ARV

Une des difficultés liées a la mise en ceuvre des modeles ARV est l'estimation de
I’ordre optimal, i.e. le nombre de trames successives nécessaires pour ’apprentissage des
modeles ARV. Cet ordre est estimé empiriquement & 2 ou 3 par [Montacié et al., 1992a]
et [Griffin et al., 1994]. Pour des ordres supérieurs, il semblerait que ’erreur de prédiction
demeure stable alors que les taux de reconnaissance sont nettement dégradés. Ces faibles
valeurs d’ordre s’interprétent, d’aprés [Montacié et al., 1993], par la simplicité du mode
de transition des coefficients qui est facilement approzimé par un modéle ARV de faible
ordre. De ce fait, les modeles ARV d’ordre 2 sont généralement utilisés dans la littérature
pour le traitement des informations dynamiques.

L’efficacité des modeles ARV d’ordre 2 est néanmoins remise en question par les
travaux de [Magrin Chagnolleau et al., 1996]. Ces derniers montrent expérimentalement
que les modeles ARV d’ordre 2 obtiennent des performances similaires en utilisant des
signaux de parole normaux et des signaux de parole dont la structure temporelle a été
détruite par un mélange aléatoire de trames. Ce mélange temporel des trames a pour
but de détruire la dynamique du signal de parole et doit par conséquent perturber
gravement les performances d’un systéme de reconnaissance dés lors que ce dernier
est basé sur l'utilisation des informations dynamiques. Les expériences conduites par
[Magrin Chagnolleau et al., 1996] démontrent que les modeles ARV sont plus enclins &
extraire des informations statiques caractéristiques du locuteur que des informations
dynamiques. En effet, les performances du modele ARV d’ordre 2 ne sont pas dégradées
apres destruction de la structure temporelle du signal.

D’autre part, "approche consistant a comparer des modeles ARV appris respective-
ment sur les données d’apprentissage et de test (Approche 2) [Montacié et al., 1992a],
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[Bimbot et al., 1992] demande une quantité de données de test suffisante pour une esti-
mation correcte des modeles.

5.4 Limitations des réseaux prédictifs

Les réseaux prédictifs requierent une importante quantité de données d’apprentissage
pour assurer des taux de reconnaissance satisfaisants. En effet, contrairement aux réseaux
dits discriminants, la discrimination entre locuteurs n’est plus prise en compte lors de la
modélisation. L’apprentissage des modeles ne fait intervenir que les données du locuteur
concerné. Le manque de discrimination des réseaux prédictifs est en partie compensé
par une augmentation des données d’apprentissage, améliorant la qualité intrinseque de
chaque modele.

Par ailleurs, le choix d’une architecture (nombre de cellules cachées) optimale pour les
réseaux prédictifs reste une phase problématique [Hattori, 1992], [Artieres, 1995]. Seules
des heuristiques sont proposées dans [Artieres, 1995] pour y remédier.

Finalement, la complexité de calcul lors de I’apprentissage des modeles ne garantit
pas la convergence vers un optimum global.

Ces divers problemes expliquent que peu d’études aient porté sur l'utilisation des
réseaux prédictifs pour la tache de vérification. Suite & des expériences menées dans ce con-
texte, [Hattori, 1994] conclut : However, the performance is still not enough for practical
use and needs further research®.

5.5 Redondance au sein des vecteurs étendus

L’utilisation des vecteurs étendus pour caractériser les informations dynamiques pose
le probléeme de la redondance d’informations. Il est bien connu que la parole est un signal
tres redondant : une information particuliere peut étre dupliquée sur plusieurs trames
successives. Concaténer ces trames revient a répéter cette information plusieurs fois au
sein d’'un méme vecteur étendu.

Ce phénomene de redondance peut étre perturbant lors de la modélisation des vec-
teurs étendus par des techniques statiques, notamment avec 1’'utilisation d’approches sta-
tistiques. En effet, une information redondante mais peu utile pour la caractérisation du
locuteur sera fortement mise en valeur par des modeles statistiques.

5.6 Problématique liée a la taille de la fenétre temporelle

Dans la littérature, la taille de la fenétre temporelle varie grossierement entre 100 et
200 milli-secondes pour un traitement efficace des informations dynamiques.
Dans ce contexte, 'utilisation des approches prédictives est exclue en raison de leur
difficulté de mise en ceuvre, en termes de complexité de calcul et de quantité de données
requise pour ’apprentissage des modeles.

8Néanmoins, les performances sont encore insuffisantes pour une utilisation pratique et nécessitent un
travail de recherche complémentaire.
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Par ailleurs, une large taille de fenétre rend difficile I'utilisation des vecteurs étendus. Le
nombre de coefficients de chaque vecteur étendu, proportionnel & la taille de la fenétre, peut
rendre inapplicables les techniques statiques. D’autre part, I'information dynamique utile
peut s’avérer inopérante car “noyée” dans la masse importante d’informations présente
dans les vecteurs étendus.

6 Conclusions sur les techniques dynamiques

Cet état de I'art révele une grande variété d’approches pour le traitement des infor-
mations dynamiques. La majorité de ces approches ont démontré leur efficacité au cours
d’expériences de validation dans des conditions particulieres (tableau 4.1). Néanmoins,
elles présentent, pour une grande part, des limites qu’il faut considérer :

e Dérivée des vecteurs instantanés, suivi de trajectoires ou de formants : un phénomene de
compression des informations est observé (fonction g) n’apportant aucune garantie
quant a Ioptimalité du traitement des informations dynamiques.

e Modeles prédictifs : la mise en ceuvre est inadaptée a I'utilisation d’une large fenétre
temporelle.

e Modeéles ARV d’ordre 2 : les informations prises en compte par ce type de modeéle ne
semblent pas étre de nature dynamique mais de nature statique.

e Utilisation des vecteurs étendus : une redondance non négligeable des données ainsi
qu’une perte de 'information dynamique utile — noyée dans la masse d’informations
présente — est prévisible avec une large fenétre temporelle.
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Chapitre 5

Sélection de I'information
dynamique utile

Dans ce chapitre, nous proposons et discutons une nouvelle approche pour le traitement
des informations dynamiques. Cette approche, inspirée des techniques de [’état de 'art
et de leurs limites, est spécialement adaptée pour répondre au besoin d’une large fenétre
temporelle.
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1 Motivations

La fenétre temporelle est introduite dans le chapitre précédent comme un
élément essentiel pour le traitement des informations dynamiques. La taille de la
fenétre est estimée empiriquement, selon les travaux, entre 100 et 200 milli-secondes
[Furui, 1981], [Soong et al., 1988], [Bernasconi, 1990]. Les limites relatives aux approches
prédictives et aux différentes techniques de paramétrisation désignent le couple con-
caténation/modélisation statique comme le plus apte & assumer une telle longueur de
fenétre, en termes de complexité de calcul. Ce constat est dii notamment & la facilité de
mise en ceuvre des méthodes statiques et a la faible quantité de données d’apprentissage
nécessaire par comparaison avec les modeles prédictifs par exemple.

Ce chapitre propose une nouvelle approche “dynamique” basée sur la concaténation de
trames successives et l'application de techniques statiques pour la modélisation des vec-
teurs étendus. Pour pallier le probleme de redondance des données évoqué précédemment,
cette approche intégre un processus de sélection de I'information dynamique utile présente
dans chaque vecteur étendu.

2 Choix de la fenétre temporelle

Une étude préliminaire est réalisée concernant la taille de la fenétre temporelle.
Basée sur l'analyse des corrélations entre trames plus ou moins éloignées sur 1’échelle
temporelle, cette étude a pour objectif de quantifier, en nombre moyen de trames, la pro-
pagation sur les trames t+1, t+2, ..., t+k des effets d’'un phénomene observé sur la trame ¢.

Dans ce cadre, des tests d’identification du locuteur sont menés sur une population
réduite de la base de données TIMIT (63 locuteurs). Durant ces tests, le comportement,
en termes de performances (taux d’identification), de paires de trames plus ou moins
éloignées est étudié. Ces paires de trames, illustrées par la figure 5.1, sont issues d’une
fenétre temporelle fixée & 10 trames glissant le long du signal de parole. Aucun recouvre-
ment n’a lieu entre deux déplacements. Lors de 'apprentissage, les vecteurs instantanés
relatifs aux trames y; et {y;1r}i1<r<o sont concaténés et modélisés pour chacun des
locuteurs. La méme opération est répétée avec les signaux de test avant comparaison avec
les modeles des locuteurs.

Le tableau 5.1 reporte les taux d’identification obtenus avec chacune des paires de
trames. Le taux d’identification maximal est atteint avec la combinaison des trames 1 et
8 (59,2 % d’identification correcte).

Ce résultat montre qu'une fenétre d’une longueur de l'ordre de 10 trames — soit
100 milli-secondes de signal de parole dans ce contexte expérimental — est nécessaire et
suffisante pour exploiter les informations dynamiques caractérisées ici par les corrélations
entre trames éloignées. Cette constatation est proche des valeurs (de 100 & 200 milli-
secondes) données dans la littérature.

NB : les taux d’identification obtenus dans ce contexte expérimental sont tres faibles
comparés aux résultats cités dans la littérature pour la base de données TIMIT. Ces taux
s’expliquent par la faible quantité de données utilisée pour ’apprentissage des modeles de
locuteurs. Dans ce contexte, des fichiers d’apprentissage de 6 secondes sont utilisés. Le



Informations dynamiques caractéristiques du locuteur 47

Fenétre temporelle f; glissant
le long du signal de parole

Concaténation des
vecteurs y ety ;

]

S|

Fenétre temporelle f;  glissant Concaténation des
le long du signal de parole vecteurs y_ ety
t t+2

Figure 5.1: Choix de la fenétre temporelle. Illustration de la concaténation de deux vecteurs
utilisée pour le choix de la fenétre temporelle. Ces vecteurs sont associés a des
trames plus ou moins éloignées provenant d’une fenétre temporelle glissant le
long du signal de parole sans recouvrement possible entre deux déplacements.
Les concaténations des trames t et t + 1 ainsi que t et t + 2 sont données en
exemples.

déplacement de la fenétre temporelle composée de 10 trames étant réalisé sans recouvre-
ment possible, seuls 60 exemples de concaténations de trames sont disponibles par fichier
pour 'apprentissage des modeles de locuteurs.

3 Concaténation et Modélisation

3.1 Formalisme des vecteurs étendus

Ce formalisme reprend les notations données dans le chapitre précédent (section 2).

Soit {y; }1<i<n une séquence de N vecteurs de coefficients représentant les trames d’un
signal de parole s. Chaque vecteur y; a pour dimension p.
Soit T la taille, en nombre de trames, de la fenétre temporelle f7 choisie pour le traitement
des informations dynamiques véhiculées par le signal s.
La phase de concaténation, illustrée par la figure 5.2, consiste & déplacer la fenétre fr le
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Paire y; et ysik

Valeurs de k | Taux d’identification
correcte en %

31,5

40

50

53,7

54,3

56,8

59,2

57,2

51,7

OO0 || O x| W N~

Tableau 5.1: Taille de la fenétre temporelle. Tauz d’identification correcte obtenus par con-
caténation de deuz vecteurs y; et yiix (sSwivant les valeurs de k) provenant
d’une fenétre temporelle glissant le long du signal de parole (Tdche d’identi-
fication sur TIMIT - 63 locuteurs — 1370 tests).

long du signal s et a concaténer la suite de vecteurs {yk}t§k<t+T qui la composent.

Le résultat de la concaténation est une nouvelle séquence de vecteurs de coeflicients,
{yrxiti<i<m (avec M < N), appelés vecteurs étendus. La dimension de chaque vecteur
étendu est & présent p.T.

3.2 Modélisations statiques et statistiques

Aprés concaténation des trames successives, les vecteurs étendus résultant sont
modélisés par une approche statique.
L’approche choisie dans ce chapitre est statistique. Elle repose sur une modélisation
mono-gaussienne associée a une mesure de similarité, g g, issue des Méthodes Statistiques
du Second Ordre (MSSO) [Gish et al., 1994], [Bimbot et al., 1995]. Utilisée en principe
pour la modélisation des informations statiques véhiculées par le signal de parole, cette
approche s’applique sur des vecteurs acoustiques instantanés. Il est néanmoins facile
d’adapter ces méthodes aux vecteurs acoustiques étendus.

Selon les techniques MSSO, le modéle mono-gaussien est caractérisé par le triplet :
{nombre de vecteurs, vecteur moyen, matrice de covariance}.

Soit x; une séquence de N vecteurs instantanés de dimension p caractérisant un signal
de parole prononcé par le locuteur X, le triplet se définit par :

Nombre de vecteurs instantanés : N
Vecteur Moyen 20 = + SNz

Matrice de covariance Xy = + SN (@ — 2®0) (2 — )
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O H )
H H Séquence y ,de N
] I ] vecteurs de coefficients
H H de dimension p
] ]
[ [
At f+: Fenétre temporelle
H—/ - de 5 trames successives
H—/ se déplagant d’'une trame
7

Nouvelle séquence  yr
-« de M vecteurs étendus
de dimension p.5

N [T T

CITTTTTT]
(ITTTTTT]

Figure 5.2: Exemple de concaténation de trames. Illustration de la concaténation de 5
trames successives provenant de la fenétre temporelle fr.

En considérant a présent la séquence zry; de M vecteurs étendus de dimension p.T',
le triplet se définit simplement comme suit :

Nombre de vecteurs instantanés : M

Vecteur Moyen (1) = ﬁ Zij\il TTxi

Matrice de covariance Xy = ﬁ SM (s — 2D).(zpy; — xD)

La comparaison de ces deux triplets montre que la seule adaptation requise pour
I’application d’un modele mono-gaussien aux vecteurs étendus est la prise en compte
d’un plus grand nombre de parameétres au sein des modeéles, comme le montre la figure
5.3. La dimension du vecteur moyen est multipliée par le nombre de trames composant la
fenétre temporelle. Les dimensions de la matrice de covariance s’étendent de pxp a p.T*p.T.

Durant la phase de test, cette constatation reste valable quelle que soit la mesure de
similarité utilisée pour comparer le modele du locuteur et le signal de test (le lecteur se
reportera aux travaux de [Bimbot et al., 1995] pour une description détaillée des mesures
de similarité applicables dans le cadre des MSSO).
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L’adaptation de la méthode statistique retenue (MSSO) & un contexte dynamique
est tres simple et généralisable a d’autres méthodes. Dans ce travail, des modeéles mono-
gaussiens ainsi que des modeéles & base de mélanges de gaussiennes sont employés.

4 Sélection du meilleur sous-ensemble de coeffi-
cients

4.1 Avant-propos

Concaténer les trames provenant d’une fenétre temporelle permet de prendre en
compte les informations dynamiques véhiculées par le signal de parole. A I'opposé des
techniques d’extraction explicite des informations dynamiques, toutes les informations
présentes dans la fenétre temporelle sont considérées lors de la paramétrisation. Aucune
compression semblable & la fonction g, introduite en section 5.2 du chapitre précédent,
n’est réalisée.

Pourtant, toutes les informations issues des corrélations entre coefficients de la fenétre
temporelle ne sont pas pertinentes du point de vue de la caractérisation du locuteur. En
particulier, la figure 5.3 montre une forte redondance des informations au sein de la matrice
de covariance bloc-Toeplitz : les sous-matrices X, Xp, ..., sont quasiment identiques.

Par conséquent, il est nécessaire de sélectionner au sein de la fenétre temporelle les
informations les plus pertinentes pour la RAL.

Dans le modele retenu, la sélection consiste, a partir de I’ensemble des composantes
des vecteurs étendus, & déterminer le meilleur sous-ensemble de coefficients spécifiques du
locuteur.

4.2 Procédure de sélection

En considérant un ensemble de n coefficients noté C, 'objectif d’une procédure de
sélection est de retenir le meilleur sous-ensemble Ppes(C) composé de p coefficients
sélectionnés dans C' (p < n). Trois grandes composantes interviennent dans une procédure
de sélection :

1. lalgorithme de sélection A(C) permet de construire l’espace, noté P, des sous-
ensembles de coefficients P;(C) qui sont évalués tout au long de la procédure de
sélection ;

2. la fonction d’évaluation £ permet de mesurer la qualité de chaque sous-ensemble
P;(C). Cette mesure de qualité est donnée par I'expression £(F;(C));

3. le critere de sélection S détermine le meilleur sous-ensemble de coefficients Ppegs(C).

4.3 Algorithmes de sélection

L’algorithme de sélection exhaustif revient a évaluer la qualité de tous les sous-
ensembles de coefficients possibles P;(C) — soit un total de 2" avec n le nombre initial de
coefficients — et & choisir le sous-ensemble Pp.s(C') optimal. Il est évident que cette tache
devient inconcevable, en termes de temps de calcul, lorsque le facteur n augmente.
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Figure 5.3: Approche statique appliquée aux informations dynamiques. Comparaison des
modélisations par une mono-gaussienne — caractérisée par un vecteur moyen
et une matrice de covariance — de vecteurs statiques (vecteurs instantanés) et
vecteurs dynamiques (vecteurs étendus).



52 Informations dynamiques caractéristiques du locuteur

Les algorithmes de sélection proposés dans la littérature reposent sur le méme principe
d’évaluation de sous-ensembles de coefficients. Cependant, ils contournent les problémes
combinatoires sous-jacents en réduisant considérablement l’espace P des sous-ensembles
évalués. Parmi ces techniques, [Doak, 1992] identifie trois catégories d’algorithmes (le lec-
teur se reportera & 'annexe A pour une description plus détaillée de ces différents algo-
rithmes) :

e Les algorithmes exponentiels se caractérisent, comme leur nom l'indique, par
une complexité exponentielle (de type O(2™)). Les techniques exhaustives sont un
exemple d’algorithmes exponentiels consistant & évaluer tous les sous-ensembles de
coefficients P;(C') possibles. Ces techniques sont applicables sur un ensemble de co-
efficients de petite taille.

e Les algorithmes séquentiels se distinguent par leur complexité polynomiale (de type
O(n?)). Leur principe repose généralement sur ajout ou le retrait séquentiel de co-
efficients au sein d’un sous-ensemble dans le but de maximiser un critere particulier.
Grace a une complexité de calcul raisonnable, ce type d’algorithmes est fréquemment
utilisé dans la littérature.

e Les algorithmes aléatoires reposent sur une construction et une évolution aléatoire
de T'espace P jusqu’a satisfaction d’un critéere d’arrét. Les algorithmes génétiques
ainsi que les algorithmes basés sur le recuit simulé sont des algorithmes aléatoires.

Algorithmes adaptés au contexte dynamique

Dans ce chapitre, ’algorithme de sélection intervient dans la recherche du meilleur
sous-ensemble de coefficients spécifiques du locuteur, noté Ppges(Cpyn). Selon la discus-
sion sur les différents algorithmes de sélection proposée en annexe A, les algorithmes
séquentiels, tels que la méthode knock-out ou ascendante, ne sont pas les mieux adaptés
dans ce cadre. En effet, la condition d’optimalité de ce type d’algorithmes — I'indépendance
entre les coefficients — n’est pas respectée par I'ensemble des coefficients Cp,,. Néanmoins,
I'utilisation des algorithmes génétiques, en tant que solution de remplacement, n’est pas
compatible avec une taille variable de I’ensemble Cpy,. Dans le cas d’'un ensemble de
grande taille, la complexité de calcul peut devenir difficile & gérer. Pour les mémes raisons,
les algorithmes basés sur le recuit simulé sont difficilement applicables. De plus, aucune
garantie n’est donnée concernant l'optimalité de ce type d’algorithmes (convergence vers
un optimum local).

Seuls les algorithmes séquentiels et en particulier la méthode ascendante tendent & un
compromis entre complexité de calcul et degré d’optimalité de I'algorithme de sélection.
L’approche ascendante, illustrée par la figure 5.4, est utilisée par conséquent dans la suite
de ce chapitre.

4.4 Critere de sélection et fonction d’évaluation

Le role du critere de sélection S est de désigner, dans I'espace P défini par I’algorithme
de sélection, le meilleur sous-ensemble de coefficients Ppesi(C).

Dans le cas d’un algorithme itératif, tel que ’approche ascendante, le critere de
sélection intervient & chaque nouvelle itération comme indiqué par la figure 5.4.
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Initialisation
C ensemble des n coefficients possibles
P; (C) sous-ensemble de p coefficients
P (C)={}
p=0

évaluation de tous les
sous-ensembles P ;(C)
a p coefficients auxquels on ajoute
1 coefficient restant dans I'ensemble C

Sélection du meilleur
sous-ensemble P a
p+1 coefficients

non .
oul

Fin de la procédure
de sélection

Figure 5.4: Technique de sélection ascendante. Descriptif algorithmique de la méthode de
sélection ascendante.



54 Informations dynamiques caractéristiques du locuteur

Le critere de sélection conditionne le choix de la fonction d’évaluation £. Cette derniere
attribue & chaque sous-ensemble de coefficients de ’espace P une mesure de qualité en
adéquation avec le critére de sélection choisi. La sélection du meilleur sous-ensemble se
résume par la formulation suivante :

Ppesi(C) = S(P(C)) = argmax;E(P;(C)) (5.1)

Critére du F-ratio

Ce critere statistique, basé sur une analyse de la variance, permet de mesurer la
séparation entre n classes d’informations. Appliqué & la RAL, le F-ratio a pour objectif
de mesurer la capacité discriminante d’un parametre i.e. la capacité d’un parametre a
séparer les locuteurs [Pruzansky et al., 1964], [Wolf, 1972].

Etant donné un parametre k et les observations de ce parametre pour chaque locuteur,
le critere du F-ratio se définit par le rapport suivant :

variance des moyennes des locuteurs

[F" — ratiol = moyenne des variances des locuteurs (52)
D’une maniere plus formelle, ce rapport se réécrit :
[F — ratiol, = — ‘1%(123212527%)-2 ,
o7 2oimt 2= (W =S5)?
Sp= 1 Sj Wy
Ur = ¢ X415 (5.3)

hS Z.. ’ N 7 -
ou ij représente la valeur du parametre k£ pour la séquence de parole 5 du locuteur
i. S}, est une valeur moyenne du parametre k du locuteur i estimée sur s séquences de
arole. Uy est la valeur moyenne du parameétre k estimée sur les s séquences de parole
k
prononcées par les g locuteurs considérés lors de ’analyse.

Le F-ratio est simple d’utilisation et tres efficace pour la tache de classification.
Néanmoins, son application est conditionnée par la qualité de ’estimation des moyennes et
des variances pour chaque locuteur. En effet, le F-ratio est bien adapté lorsque de grandes
quantités de données sont disponibles pour chaque locuteur.

Critére de confusion : CritConf

Malgré cette limite majeure de mise en ceuvre du F-ratio, I'idée de base sur laquelle
ce critére repose — mesure de séparation entre n distributions — n’en reste pas moins
tres intéressante pour la RAL. Afin de pallier cette limite, un critére similaire, nommé
CritConf, est proposé ici. Contrairement au F-ratio, ce critere se définit & partir de
distributions globales calculées sur I’ensemble des locuteurs et nécessite par conséquent
une quantité plus réduite de données par locuteur.

Pour un paramétre k, deux distributions sont estimées :

e la distribution intra-locuteur Dj,¢., résume les valeurs du parameétre k relevées sur
plusieurs observations d’'un méme locuteur et ce pour tous les locuteurs.
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e la distribution inter-locuteur D;,;., représente les valeurs du parametre k& relevées sur
tous les locuteurs pour une observation donnée et ce pour toutes les observations.

Le critere CritConf mesure le taux de confusion entre les distributions D;pirq €t Dipter-
Sa minimisation est recherchée durant la procédure de sélection, afin de déterminer le
meilleur sous-ensemble Ppeg(C).

En pratique, étant données deux variables aléatoires x et y appartenant respectivement
aux distributions Djpirq €t Djpger, le critére CritConf se traduit par la probabilité pour
que z soit inférieure & y formalisée par p(z < y) ou encore p((z —y) < 0). Deux étapes
sont nécessaires au calcul de cette probabilité :

1. on considere la distribution W issue de la différence des distributions D;;, ¢ €t Dinger ;
soit w une variable aléatoire appartenant & W, la probabilité p((z —y) < 0) devient
p(w < 0).

2. on recherche la nouvelle probabilité p(w < 0).

Pour obtenir une expression “symbolique” du critére, une hypothéese forte est émise : les
distributions intra- et inter-locuteurs sont supposées gaussiennes. Cette hypothese facilite
le calcul de la probabilité par application des propriétés suivantes :

e la combinaison de deux distributions gaussiennes est une distribution gaussienne;

e soit X et Y deux distributions gaussiennes, supposées indépendantes, caractérisées
respectivement par leur moyenne px et py et par leur écart & la moyenne ox et
oy, la distribution W de la combinaison de X et Y est caractérisée par sa moyenne

pw = px — py et son écart & la moyenne oy = /0% + 0%

Dans le cadre de la sélection du meilleur sous-ensemble de coefficients dynamiques, le
parametre k & étudier est la mesure de vraisemblance entre un signal de test et un modele
de locuteur. Les distributions D;yrq €t Djpter représentent respectivement les distributions
des vraisemblances intra-locuteurs (le signal de test et le modele appartiennent au méme
locuteur) et inter-locuteurs (le signal de test et le modéle n’appartiennent pas au méme
locuteur).

Taux d’identification : Critld

En RAL, maximiser le taux de reconnaissance (ou inversement minimiser le taux
d’erreur) est un critere (orienté application) classiquement utilisé dans les procédures
de sélection [Sambur, 1975], [Charlet, 1997]. De par sa nature, I'utilisation de ce critére
semble la plus intuitive — In practical terms, if a group of features, G, yields a smaller rate
of error than another group of features, then the set G is necessarily a better set of features
for recognizing speaker' [Sambur, 1975]. Le second attrait de ce critére est évidemment
sa facilité de mise en ceuvre. En effet, la fonction d’évaluation se résume ici aux seuls
traitements de reconnaissance du locuteur, i.e. & une série de tests de reconnaissance. Ici,
le temps d’exécution d’une série de tests de reconnaissance devient évidemment un facteur
dominant dans le coiit d’une procédure de sélection sachant que pour la technique ascen-
dante, par exemple, la fonction d’évaluation est répétée "
coefficients.

) avec n le nombre initial de

!En pratique, si un ensemble de coefficients, G, produit un taux d’erreur plus faible qu’un autre en-
semble de coefficients, alors ’ensemble G est nécessairement un meilleur ensemble de coefficients pour la
reconnaissance du locuteur.
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Critére d’émergence : CritEmer

Le principe du critere Critld est d’étudier la réponse du systéme de reconnaissance
lors de I'utilisation d’un parametre k. Le défaut majeur de ce critére est d’étre dépendant
du nombre de tests. et de ne pas tenir compte de la longueur des tests. Par ces deux
points, le taux d’identification ne peut pas étre considéré comme le résultat d’une fonction
continue.

Une autre stratégie consiste donc & maximiser 1’écart moyen entre la réponse du
systeme de reconnaissance dans le cas d’un modele de locuteur correct X; et celle dans le
cas de modeles compétiteurs X; avec j # i.

Ces réponses sont données, ici, par les mesures de vraisemblance intra- (L% = L(s|X;))

et inter-locuteurs (L} = L(s|X;) avec j # i) respectivement pour le signal s. Le critere
CritEmer vise & maximiser le taux d’émergence défini par I’équation :

1S L
Taux d Emergence = — 5
S = f(Ls)
avec S le nombre de signaux de test utilisés et f une fonction agglomérant les mesures de
vraisemblance issues des différents modeles compétiteurs. En considérant un nombre de
locuteurs J, cette fonction f peut étre de la forme :

(5.4)

S T —
1T)=5 Y U (55)
J=1,j#i
ou de la forme :
f(Ls) = grﬁéxﬁ (5.6)

5 Mise en ceuvre de ’approche “dynamique”

La figure 5.5 résume les différentes étapes de 'approche “dynamique”. Elle fait état
d’une séparation nette entre sélection et exploitation de ’ensemble retenu Ppesi(Cpyn)-
Cette séparation implique 'usage de deux jeux de données : un jeu de sélection et un jeu
d’exploitation.

L’approche “dynamique” se décompose en cing étapes :

Etape 0 (étape préliminaire) : Paramétrisation.

L’étape de paramétrisation génere les vecteurs acoustiques instantanés de dimension p
représentatifs du signal de parole. Elle est identique en apprentissage et en test.

Etape 1 : Concaténation.

La prise en compte des informations dynamiques au sein de vecteurs acoustiques suc-
cessifs est réalisée en construisant un ensemble de vecteurs étendus durant les phases
d’apprentissage et de test.
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Etape 2 : Sélection.

Une procédure de sélection basée sur l'algorithme de sélection ascendante permet de
rechercher le meilleur sous-ensemble de coefficients Ppest(Cpyn) parmi 'ensemble Cpyp
composé des p.T coefficients possibles relatifs & la fenétre temporelle utilisée. Cette phase
de sélection est appliquée uniquement sur le jeu de données de sélection.

Etape 3 : Exploitation de Pg.s(Cpyp).

Le résultat de la procédure de sélection, Ppesi(Cpyn), st appliqué sur le jeu de données
d’exploitation résultant en une séquence de vecteurs étendus réduits, représentative des
données d’exploitation.

Etape 4 : Modélisation.

Un modéle par locuteur est estimé a partir des vecteurs étendus réduits représentant
les signaux d’apprentissage du jeu d’exploitation.

Etape 5 : Comparaison / Décision.

Une mesure de similarité est calculée entre les modeles de locuteurs et les vecteurs
étendus réduits caractérisant les signaux de test du jeu d’exploitation.

6 Discussion sur approche “dynamique”

Par les mécanismes simples qu’elle met en jeu, I’approche “dynamique” proposée
permet d’accroitre significativement la longueur de fenétres temporelles acceptées,
comparée a la capacité des méthodes usuelles. Les 2 & 3 trames autorisées par les modeles
ARV sont ici facilement dépassées. Néanmoins, cette longueur maximale est accrue
mais non infinie. En particulier, I’application de modélisations statistiques liées & une
faible quantité de données d’apprentissage limite la taille de la fenétre puisqu’un nombre
minimal d’échantillons est nécessaire pour une bonne estimation des parameétres des
modeles. De plus, ces techniques sont également sujettes a des problemes combinatoires
dés lors qu'une forte augmentation est observée dans le nombre de parameétres des
modeles. Ce nombre de parameétres est ici directement 1ié & la taille de la fenétre.

La section 2 indique qu’une fenétre temporelle de 'ordre d’une dizaine de trames
de signal est nécessaire pour le traitement des informations dynamiques. Cette taille de
fenétre devient critique pour les méthodes statistiques du second ordre pour lesquelles
la dimension des vecteurs moyens et des matrices de covariance est accrue d’un facteur
équivalent & la taille de 'empan.

NB : Des vecteurs acoustiques de dimension 24 demandent par exemple 1’estimation
d’un vecteur moyen de dimension 240 et d’une matrice de covariance de dimension

240*240 pour chaque locuteur.

Une solution & ce probléme est de considérer des espaces paramétriques plus réduits.
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Ensemble de sélection Ensemble d’exploitation
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Apprentissage
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Apprentissage

Etape 0
Paramétrisation du signal de parole
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Séquence de vecteurs instaptanés
I

Etape 1
Génération des vecteurs étendus
par concaténation de vecteurs intantanés successifs

Séquence de vecteurs éténdus

Etape 2
Procédure de sélection
de l'information dynamique utile
présente dans la fenétre temporelle
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Figure 5.5: Vers une nouvelle approche “dynamique”. Illustration des différentes étapes
mises en ceuvre par l'approche “dynamique”.
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6.1 L’approche multi-bande

L’approche  multi-bande a été utilisée en RAP  [Duchnowsky, 1993],
[Bourlard et al., 1996], [Hermansky et al., 1996] et en RAL [Besacier et al., 1997],
[Auckenthaler et al., 1997], [Besacier et al., 1998a], [Besacier et al., 1998b],
[Besacier et al., 2000a]. Cette approche consiste & découper le domaine fréquentiel
en sous-bandes traitées indépendamment les unes des autres, comme illustrée sur la figure
5.6. Un reconnaisseur est associé a une sous-bande particuliere, fournissant un score de
décision pour la tache de reconnaissance visée. Les scores attribués a chaque sous-bande
sont ensuite recombinés pour fournir un score final.

Dans ce cadre, les phases d’apprentissage et de reconnaissance sont réalisées sous-
bande par sous-bande, dans un espace paramétrique plus réduit, comparé & 1’utilisation
d’une bande totale représentant le domaine fréquentiel dans sa globalité.

La motivation principale de 'approche multi-bande réside dans le fait que la qualité des
informations fréquentielles peut étre trés dépendante de la bande de fréquences considérée.
Par exemple, les travaux de [Besacier et al., 2000a] montrent que certaines sous-bandes
semblent plus pertinentes que d’autres pour la RAL par exemple. Par ailleurs, certains
bruits ne peuvent affectés qu’un nombre restreint de bandes de fréquences. Dans cette
optique, un traitement particulier par sous-bande semble plus approprié qu'un traitement
appliqué sur la bande fréquentielle totale car il permet de mieux tirer parti des avantages
et défauts de chacune des sous-bandes.

6.2 Vers une approche dynamique multi-bande

En considérant les sous-bandes comme des sous-domaines fréquentiels particuliers,
I’approche dynamique proposée dans ce chapitre demeure entierement applicable. La
seule différence réside dans la réduction de I'espace paramétrique initial.

Dans lI'exemple que nous évoquions précédemment, nous considérions un domaine
fréquentiel représenté par 24 coeflicients spectraux. Dans ce contexte, la phase de
modélisation de notre approche dynamique consistait en l'estimation d’une matrice
de covariance de dimension 240 par 240 et d’un vecteur moyen de dimension 240. En
considérant & présent une architecture multi-bande dynamique composée de 6 sous-bandes
spectrales, la phase de modélisation consiste alors a estimer pour chacune des sous-bandes
une matrice de covariance de dimension 40 par 40 et un vecteur moyen de dimenson 40.
Dans ce cadre, 'utilisation d’une architecture multi-bande ne permet pas de réduire les
temps de calcul mais la complexité des traitements.

Le chapitre suivant a pour objectif d’évaluer 'approche dynamique dans un tel contexte
d’architectures multi-bandes.
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Figure 5.6: Approche multi-bande. Découpage du domaine fréquentiel en sous-bandes (avec

recouvrement entre les sous-bandes), traitées individuellement par le systéme
de RAL.



Chapitre 6

Evaluations de I’approche
“dynamique”

L’approche “dynamique” est a présent évaluée dans un contexte expérimental, mettant
en jeu deuz bases de données différentes — TIMIT et Switchboard. Qutre ’apport de la
sélection, les expériences menées dans ce chapitre ont pour objectifs principauz de montrer
la capacité de [’approche “dynamique” a prendre en compte l’information dynamique

présente dans le signal de parole.
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1 Introduction

Pour évaluer le potentiel de 'approche “dynamique”, plusieurs séries d’expériences
sont proposées dans ce chapitre. Le premier objectif, considéré comme essentiel, est de
démontrer la prise en compte effective d’informations dynamiques par 'approche proposée.
D’autres objectifs sont également visés comme :

e 'estimation de 'apport, en termes de performances, de la procédure de sélection ;

e la comparaison des différents criteres de sélection proposés : Critld, CritConf, CritEmer
d’une part en termes de performances et d’autre part en termes de corrélation entre
sous-ensembles de coefficients sélectionnés.

La premiere série d’expériences est conduite sur une base de données de tres bonne
qualité — TIMIT - afin d’évaluer le comportement de lI’approche “dynamique”. Ce
comportement est ensuite validé sur une base de données significativement plus difficile —
Switchboard.

Tous les résultats présentés dans la suite de ce chapitre sont issus de tests d’identifi-
cation du locuteur en ensemble fermé.

2 Comportement de ’approche “dynamique” sur
TIMIT

2.1 Conditions expérimentales
2.1.1 Base de données : TIMIT

Les expériences présentées ici sont conduites sur la base de données TIMIT. Cette base
de données comprend de la parole lue prononcée par 630 locuteurs américains (hommes
et femmes), enregistrés en milieu calme.

Deux jeux de données sont constitués — jeu de sélection et jeu d’exploitation —
pour les phases de sélection et d’exploitation du meilleur sous-ensemble de coefficients
Ppest(Cpyn). Les jeux de sélection et d’exploitation partagent la méme population
de locuteurs pour 'apprentissage, soit les 630 locuteurs de TIMIT. En revanche, les
populations de test sont différentes; le jeu de sélection comprend les 63 premiers hommes
de TIMIT et le jeu d’exploitation les 567 locuteurs restant.

Les modeles de locuteurs sont appris sur 6 secondes de parole. Pour la phase de
sélection, des signaux de parole de 6 secondes sont utilisés pour les tests d’identifica-
tion. Le jeu de sélection dispose ainsi de 135 tests d’identification (en moyenne 2 & 3 tests
d’identification par locuteur). Pour la phase d’exploitation, des durées de signaux plus
courtes sont utilisées — 3 secondes — pour les tests d’identification, résultant en un total
de 2639 tests (en moyenne 5 tests par locuteur).

2.1.2 Descriptif du systéeme d’identification

Le systéme d’identification employé dans les expériences sur TIMIT repose sur
l'utilisation conjointe d’une architecture multi-bande (pour réduire ’espace paramétrique)
et de I’approche “dynamique” .
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L’architecture multi-bande repose sur six sous-bandes — SB1, SB2, ..., SB6 -

représentant les bandes fréquentielles suivantes : 0-430Hz, 430-1100Hz, 1100-2000Hz,
2000-3300Hz, 3300-5250Hz, 5250-8000Hz.
Chaque sous-bande est composée de 4 coefficients spectraux issus d’une analyse en banc
de filtres. Lors de cette analyse, un banc de filtres constitué de 24 filtres triangulaires,
dont les fréquences centrales sont réparties sur une échelle de Mel, est appliqué sur le
spectre du signal de parole. Ce spectre est issu de l'application d’une transformée de
Fourier de Winograd sur chaque trame du signal de parole (trames de 31,5 milli-secondes
extraites toutes les 10 milli-secondes du signal de parole).

Une fenétre temporelle de 100 milli-secondes — séquence de 10 trames successives —
est adoptée pour ’exploitation des informations dynamiques. Cette fenétre se déplace le
long du signal de parole & hauteur d’une trame par déplacement.

Dans ce contexte dynamique, les sous-bandes SB1, SB2, ..., SB6 sont représentées
par 40 coefficients (4 coefficients pris sur 10 trames). Appliquée sur chaque sous-bande,
la procédure de sélection désigne parmi ces coefficients le meilleur sous-ensemble
PBest(CDyn)-

L’application des techniques MSSO entraine l'utilisation de modeles de locuteurs
mono-gaussiens ainsi que l'application d’une mesure symétrique, pug, proposée dans
[Bimbot et al., 1995] (voir chapitre d’Introduction pour la formulation de cette mesure),
pour estimer la distance entre un signal de test et un modele de locuteur lors de la phase
de test.

2.2 Informations statiques vs. informations dynamiques

Cette premiere expérience porte sur l'utilisation des informations dynamiques. L’ap-
proche “dynamique” est testée sur le jeu de données d’exploitation sans aucune procédure
de sélection du meilleur sous-ensemble. L’utilisation des informations dynamiques
est comparée & l'utilisation classique des informations statiques dans des conditions
expérimentales identiques.

Le tableau 6.1 présente les résultats obtenus avec les informations statiques (table
a) et les informations dynamiques (table b). Ces résultats sont donnés en termes de
taux d’identification et taux de confusion pour chacune des sous-bandes de ’architecture
multi-bande. Les taux d’identificatiin et de confusion sont introduits au chapitre 5 section
4.4.

La comparaison des tables a et b montre que 'apport des informations dynamiques,
en termes de performances, est variable selon les sous-bandes. Comparée & I'utilisation
des informations statiques, une dégradation des taux d’identification est observée sur les
sous-bandes SB1, SB2, SB3 avec I'utilisation des informations dynamiques (application de
Papproche “dynamique” sans sélection) alors que les sous-bandes SB4 et SB6 présentent
un gain significatif en termes de taux d’identification. Les performances de la sous-bande
SB5 restent, pour leur part, plutot constantes.

Cette différence de comportement peut s’expliquer par la définition fréquentielle de
chaque sous-bande. En effet, chacune d’elles représente un sous-ensemble du domaine
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Approche Statique

Taux (en %) Taux (en %)
SB | d’Identification de Confusion
SB1 21,4 20,6
SB2 8,3 18,4
SB3 4.9 27,1
SB4 10,8 15,4
SB5 24,3 11,9
SB6 22,2 10,4

Table a. Utilisation des informations statiques du signal de parole.

Approche “Dynamique” Sans Sélection
Taux (en %) Taux (en %)
SB | d’Identification de Confusion
SB1 19 20,3
SB2 6,4 22,7
SB3 4.1 27,1
SB4 11,4 16,1
SB5 24,6 11,1
SB6 25 10,4

Table b. Utilisation des informations dynamiques par application de
U’approche “dynamique” sans sélection.

Tableau 6.1: Informations statiques vs. dynamiques. Comparaison des performances du
systeme d’identification multi-bande lors de lutilisation des informations sta-
tiques ou de l’exploitation des informations dynamiques par [’approche “dy-
namique” sans sélection (Tache d’identification sur TIMIT - jeu de données
d’exploitation — 2639 tests — 3s de signal par test).
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fréquentiel total. Nous pouvons supposer que certaines bandes de fréquences sont plus
sensibles & la forte redondance d’informations ou & la quantité massive d’informations
peu pertinentes inhérentes & 'approche “dynamique”. Dans le cas des sous-bandes SB1,
SB2 et SB3, une perte d’information utile est ressentie entrainant une dégradation des
performances. A Popposé, les sous-bandes SB4, SB5 et SB6 semblent bénéficier de la
redondance d’informations pour améliorer leurs performances. Les expériences suivantes
sur la sélection de I'information utile devraient confirmer ou infirmer cette hypothese.

2.3 Approche “dynamique” et sélection de l’information
utile

L’approche “dynamique” est a présent associée a la procédure de sélection de
I'information utile. La procédure de sélection s’appuie sur le jeu de données de sélection
issu de TIMIT pour déterminer le meilleur sous-ensemble de coefficients Pgesi(Cpyn)
pour chacune des sous-bandes. Ces ensembles sont ensuite validés sur le jeu de données
d’exploitation en utilisant & nouveau "approche “dynamique”.

Le tableau 6.2 fournit les résultats obtenus respectivement en utilisant les critéres
Critld (table a) et CritConf (table b) comme critére de sélection (les sous-ensembles de
coefficients sélectionnés suivant les criteres Critld et CritConf sont décrits en annexe
B). Pour chaque critére, ces résultats sont donnés en termes de taux d’identification
uniquement, afin de juger de ’apport de la procédure et du critere de sélection considéré
en termes de performances du systéme d’identification.

La comparaison de ces résultats avec les résultats des informations statiques et des
informations dynamiques sans sélection (voir le tableau récapitulatif 6.3) montre une
nette amélioration des performances pour la majorité des sous-bandes et ce quel que
soit le critere de sélection considéré. Suivant les sous-bandes, un gain relatif de 6 & 20%
de taux d’identification est relevé pour le critere CritId contre 8 & 31% pour le critere

CritConf. Ces taux d’identification sont comparés a ceux obtenus avec ’'utilisation des
informations statiques.

Ces premieres observations montrent tout l'intérét de la sélection de l'information
dynamique utile au sein de la fenétre temporelle.

Elles confirment, de surcroit, 'hypothése émise dans la section précédente concernant
la perte de performances observée sur les sous-bandes SB1, SB2 et SB3. Cette perte
peut étre effectivement attribuée a la forte redondance ou a la masse d’informations peu
pertinentes, présentes au sein de la fenétre temporelle, dés lors qu’aucune sélection de
I'information utile n’est réalisée. En effet, avec une sélection de l'information utile, ces
sous-bandes obtiennent des gains de performances significatifs.

Par ailleurs, il est intéressant de remarquer que le critere CritConf conduit & des taux
d’identification bien meilleurs que le critére Critld sur les sous-bandes intermédiaires —
SB2, SB3! et SB4 — et & des taux plus faibles sur les autres.

Les travaux de [Besacier, 1998] sur les systémes multi-bandes ont montré que l'information
utile & la caractérisation du locuteur est surtout présente dans les basses fréquences (f <
500H z) et dans les hautes fréquences (f > 2500H z). Les sous-bandes SB2, SB3 et SB4

!Pour la sous-bande SB3, les taux sont identiques pour les deux critéres.
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Approche “Dynamique”
Sélection suivant Critld
| SB Taux d’Identification (en %)

SB1 23,9

SB2 8,8

SB3 5,3

SB4 12,6

SB5 27,8

SB6 26,6

Table a. Sélection de Uinformation suivant le critére Critld.

Approche “Dynamique”

Sélection suivant CritConf

| SB Taux d’Identification (en %)
SB1 15,8
SB2 9,7
SB3 5,3
SB4 14,2
SB5 27
SB6 25

Table b. Sélection de linformation suivant le critére CritConf.

Tableau 6.2: Sélection de Uinformation utile. Application de approche “dynamique” et de
la procédure de sélection a la tache d’identification suivant différents critéres
de sélection : le critére d’identification Critld (a), le critére de confusion
CritConf (b). Les résultats sont donnés en termes de tauzr d’identification
(Tache d’identification sur TIMIT - jeu de données d’exploitation — 2639
tests — 3s de signal par test).

Taux (en %) d’identification
SB | Statique | Dynamique | Dynamique avec sélection
Critld | CritConf
SB1 21,4 19 23,9 15,8
SB2 8,3 6,4 8,8 9,7
SB3 4.9 4,1 5,3 5,3
SB4 10,8 114 12,6 14,2
SBb5 24,3 24,6 27,8 27
SB6 22,2 25 26,6 25

Tableau 6.3: Comparaison des résultats. Récapitulatif des résultats obtenus avec les in-
formations statiques, les informations dynamiques sans sélection et avec
sélection (critéres Critld et CritConf) (Tache d’identification sur TIMIT -
jeu de données d’exploitation — 2639 tests — 3s de signal par test).
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I Mélange aléatoire
! des trames temporelles
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Figure 6.1: Mélange aléatoire des trames. Application sur une séquence de vecteurs intan-
tanés du mélange aléatoire des trames temporelles d’un signal de parole.

couvrent une bande de fréquences de 430 & 3300Hz. Elles ne comportent par conséquent
que peu d’informations spécifiques du locuteur. Cette déduction est d’ailleurs confirmée
par leurs faibles performances comparées aux sous-bandes SB1, SB5 et SB6. Nous pouvons,
par conséquent, supposer que le critére CritConf se révéele plus performant que Critld dans
les cas ou la quantité d’information utile & sélectionner est tres faible au sein de la fenétre
temporelle.

2.4 Meélange aléatoire des trames temporelles

Un moyen simple de vérifier qu’une méthode dite “dynamique” prend effectivement
en compte les informations dynamiques du signal de parole est d’appliquer un mélange
aléatoire sur les trames temporelles du signal [Magrin Chagnolleau et al., 1996]. Ce
mélange des trames, illustré par la figure 6.1, permet de “détruire” la structure temporelle
du signal de parole et sa dynamique. L’association de ce mélange et d’une approche
dite “dynamique” doit avoir pour conséquence une dégradation nette des performances
puisque la succession temporelle des trames n’est plus respectée. En revanche, une
approche statique soumise aux mémes conditions expérimentales ne subit aucune perte
de performances. En effet, le traitement statique est, par définition, appliqué aux trames
indépendamment les unes des autres.

Les expériences précédentes sont répétées apres application d’un mélange aléatoire
des trames temporelles. Le tableau 6.4 présente les résultats obtenus avec I'utilisation des
informations dynamiques par ’approche “dynamique” avec sélection. Pour comparaison,
les résultats obtenus précédemment avec un ordre naturel des trames temporelles sont
également reportés.

Comme attendu, 'application du mélange aléatoire n’a aucune incidence sur les
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Approche “Dynamique” avec Sélection — Mélange aléatoire des trames
Taux d’identification (en %) Taux d’identification (en %)

SB | obtenus avec un ordre naturel obtenus avec un ordre aléatoire

des trames temporelles des trames temporelles

SB1 23,9 21,5

SB2 8,8 7,8

SB3 5,3 4,7

SB4 12,6 11,2

SB5 27,8 24,4

SB6 26,6 22,3

Tableau 6.4: Destruction de la structure temporelle. Illustration, en termes de tauz d’iden-
tification, de l’effet produit par un mélange aléatoire des trames temporelles
du signal de parole lors de la prise en compte d’informations dynamiques par
Uapproche “dynamique” (Tache d’identification sur TIMIT — 2639 tests — 3s
de signal par test).

performances des informations statiques. En effet, les performances (non présentées ici)
obtenues avec et sans mélange des trames sont similaires (différence inférieure & 10e —3%).
A I'opposé, une dégradation sensible des performances de I'approche “dynamique” est
observée dans le cas du mélange aléatoire.

Le comportement de I'approche “dynamique” face au mélange aléatoire des trames
temporelles démontre la prise en compte effective d’informations dynamiques par cette
technique.

2.5 Résumé des résultats sur TIMIT

Les expériences et résultats que nous venons de présenter sur la base de données TIMIT
ont montré :

e un comportement opposé (gain ou dégradation de performances) selon les sous-bandes
lors de 'application de 'approche “dynamique” sans sélection de I'information utile;

e une amélioration significative des performances sur la majorité des sous-bandes lors
de 'application de ’'approche “dynamique” avec sélection de I'information utile par
comparaison avec ’approche statique;

e des performances meilleurs pour le critéere CritConf dés lors que la quantité d’informa-
tion utile & sélectionner est tres faible au sein de la fenétre temporelle;

e la prise en compte réelle d’informations dynamiques, véhiculées par le signal de parole,
par I'approche “dynamique”.

Compte tenu des caractéristiques de la base de données TIMIT — parole lue enre-
gistrée en milieu calme — , des expériences similaires doivent étre menées sur une base de
données plus “difficile”, en I'occurrence la base de données Switchboard. Ces expériences
ont pour objectif d’évaluer le comportement de 'approche “dynamique” dans un contexte
conversationnel en milieu téléphonique.
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3 Comportement de ’approche “dynamique” sur
Switchboard

3.1 Conditions expérimentales
3.1.1 Base de données

Les expériences présentées ici sont conduites sur la base de données Switchboard. Deux
jeux de données — jeux de sélection et d’exploitation — sont constitués afin de séparer les
phases de sélection et d’exploitation du meilleur sous-ensemble de coefficients Ppesi(Cpyn)-

Ces jeux de données proviennent de deux populations de locuteurs différentes. Chaque
population est composée de 100 locuteurs dont 50 masculins et 50 féminins.

Les modeles de locuteurs sont appris sur des signaux de parole de 2 minutes,
enregistrés lors de deux sessions d’enrdlement.

Les tests pour le jeu d’exploitation comme pour le jeu de sélection sont constitués de
signaux de parole de 6 secondes. Le jeu de sélection dispose en moyenne de 3,7 tests par
locuteur, soit un total de 180 tests d’identification pour les hommes et de 190 tests pour
les femmes. Le jeu d’exploitation contient de 207 & 2258 tests d’identification pour les
hommes et de 205 & 1668 tests pour les femmes.

3.1.2 Descriptif du systéeme d’identification

Le systeme d’identification employé dans ces expériences repose toujours sur une
architecture multi-bande et ’approche “dynamique”. Néanmoins, compte tenu de la
nature des données fournies par Switchboard, une nouvelle architecture est proposée.

L’architecture multi-bande repose sur trois sous-bandes — SB1, SB2, SB3. Les
sous-bandes SB1, SB2 et SB3 sont composées chacune de 8 coefficients cepstraux dérivés
d’une analyse en banc de filtres et représentent respectivement les bandes fréquentielles
suivantes : 300-1600Hz, 1100-3100Hz, 2500-4000Hz.

Lors de l'analyse en banc de filtres, le signal de parole est caractérisé, toutes les 10
milli-secondes par 24 coefficients banc de filtres issus d’'une FFT. Celle-ci est calculée
sur une fenétre de Hamming de 31,5 milli-secondes. Pour chaque bande fréquentielle,
le sous-ensemble de coefficients banc de filtres considéré est ensuite transformé en 8
coefficients cepstraux. Finalement, une normalisation basée sur le retrait de la moyenne
cepstrale (CMS?) est appliquée sur chacun des coefficients cepstraux afin d’atténuer les
distorsions dues aux canaux de transmission (cf. chapitre 9 pour une description plus

détaillée de la CMS).

Une fenétre temporelle de 90 milli-secondes — séquence de 9 trames successives — est
adoptée pour I'exploitation des informations dynamiques. Cette fenétre se déplace le long
du signal de parole & hauteur d’une trame par déplacement.

2Cepstral Mean Subtraction.
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Dans ce contexte dynamique, les sous-bandes SB1, SB2 et SB3 sont représentées
par 72 coefficients (8 coefficients pris sur 9 trames). Appliquée sur chaque sous-bande,
la procédure de sélection désigne parmi ces coefficients le meilleur sous-ensemble

PBest (CDyn) .

En vue d’une comparaison avec une technique dynamique “état de ’art”, la bande
fréquentielle totale (300-3400 Hz) est également utilisée. Cette sous-bande particuliére
est composée de 16 coefficients cepstraux issus de ’analyse en banc de filtres décrite
précédemment. L’utilisation d’une fenétre de 9 trames conduit & une bande totale
“dynamique” représentée par 144 coeflicients.

Il est & noter qu'une séparation des données homme/femme est réalisée lors de la
procédure de sélection. En effet, nous supposons a présent que les sous-ensembles de
coefficients sélectionnés par la procédure de sélection peuvent étre différents selon le genre
des locuteurs.

L’application des techniques MSSO suit les mémes directives que les expériences
précédentes : modeles de locuteurs mono-gaussiens et application d’une mesure symétrique
pour estimer la distance entre un signal de test et un modele de locuteur lors de la phase
de test.

3.2 Informations statiques vs. informations dynamiques

L’utilisation des informations dynamiques, par application de I’approche “dynamique”
sans sélection, est comparée a I'utilisation classique des informations statiques dans des
conditions expérimentales identiques.

Le tableau 6.5 présente les résultats obtenus avec les informations statiques (table a)
et dynamiques (table b). Ces résultats sont donnés en termes de taux d’identification,
taux de confusion et taux d’émergence pour les sous-bandes SB1, SB2 et SB3 et par genre
de locuteur.

La comparaison de ces deux tableaux montre que les informations dynamiques
permettent une amélioration significative des résultats, quelle que soit la sous-bande
considérée. En termes de taux d’identification, un gain relatif de 10 & 20 % est apporté
par l'exploitation des informations dynamiques.

Le résultat de cette comparaison différe des observations émises sur la base de données
TIMIT (section 2.2) pour laquelle des dégradations de performances sont constatées pour
certaines sous-bandes lors de l'utilisation des informations dynamiques sans sélection.
Cette différence de comportement peut s’expliquer par la qualité des bases de données
utilisées. Dans le cas de Switchboard, la redondance d’information amenée par I’approche
“dynamique” permet de compenser la dégradation des signaux de parole, causée par le
contexte téléphonique, ainsi que la perte d’information due au contexte conversationnel.

3.3 Meélange aléatoire des trames temporelles

Le mélange aléatoire des trames temporelles, introduit en section 2.4 pour la base de
données TIMIT, est appliqué ici sur le jeu de données d’exploitation issu de Switchboard.
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Approche Statique

Taux (en %)
d’Identification

Taux (en %)
de Confusion

Taux
d’Emergence

‘ SB | Hommes ‘ Femmes | Hommes ‘ Femmes | Hommes ‘ Femmes
SB1 30,7 26,4 30,2 35,2 0,0280 0,0358
SB2 30,1 27,8 31,9 34,1 0,0211 0,0219
SB3 33,3 26,0 31,2 36,3 0,0226 0,0265

Table a. Utilisation des informations statiques du signal de parole.

Approche “Dynamique” Sans Sélection

Taux (en %)
d’Identification

Taux (en %)
de Confusion

Taux
d’Emergence

‘ SB | Hommes ‘ Femmes | Hommes ‘ Femmes | Hommes ‘ Femmes
SB1 38,8 32,1 27,1 33,4 0,0105 0,0129
SB2 36,0 35,0 28,8 33,0 0,0740 0,0085
SB3 37,7 31,0 29,1 35,6 0,0092 0,0117

Table b. Utilisation des informations dynamiques par application
de Uapproche “dynamique” sans sélection.

Tableau 6.5: Informations statiques vs. dynamiques. Comparaison des performances du

systeme d’identification multi-bande lors de lutilisation des informations sta-
tiques ou de l’exploitation des informations dynamiques par [’approche “dy-
namique” sans sélection (Tdche d’identification sur Switchboard — jeu de
données d’exploitation — 2258 tests pour les hommes, 1668 tests pour les
femmes — 6s de signal par test).
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Approche Statique — Mélange aléatoire des trames

Taux d’identification (en %)
obtenus avec un ordre naturel
des trames temporelles

Taux d’identification (en %)
obtenus avec un ordre aléatoire
des trames temporelles

‘ SB | Homme ‘ Femme Homme ‘ Femme
SB1 30,7 26,4 31,0 26,1
SB2 30,1 27,8 30,2 27,8
SB3 33,3 26,0 32,9 26,2

Table a. Mélange aléatoire des trames temporelles
associé & une prise en compte des informations statiques.

Approche “Dynamique” Sans Sélection — Mélange aléatoire des trames

Taux d’identification (en %)
obtenus avec un ordre naturel

des trames temporelles

Taux d’identification (en %)
obtenus avec un ordre aléatoire
des trames temporelles

‘ SB | Homme ‘ Femme Homme ‘ Femme
SB1 38,8 32,1 2,3 3,8
SB2 36,0 35,0 1,1 3,1
SB3 37,7 31,0 2,8 2,0

Table b. Mélange aléatoire des trames temporelles
associé 4 une prise en compte des informations dynamiques.

Tableau 6.6: Destruction de la structure temporelle. Illustration, en termes de touzx d’iden-
tification, de l’effet produit par un mélange aléatoire des trames temporelles
du signal de parole lors de la prise en compte soit d’informations statiques,
soit d’informations dynamiques par ’approche “dynamique” (Tdache d’iden-
tification sur Switchboard — 2258 tests pour les hommes, 1668 tests pour les
femmes — 6s de signal par test).

Le tableau 6.6 fournit les résultats obtenus avec 1'utilisation des informations statiques
(table a) et Dexploitation des informations dynamiques par l’approche “dynamique”
(table b). Pour faciliter la comparaison, les résultats produits précédemment avec un
ordre naturel des trames temporelles sont également reportés dans ce tableau.

Comme précédemment, les performances des informations statiques demeurent
similaires avec un ordre naturel et aléatoire des trames du signal. En revanche, les perfor-
mances de 'approche “dynamique” sont tres fortement dégradées par le mélange aléatoire.

Le comportement de 'approche “dynamique” face & la destruction de la structure
temporelle du signal confirme la prise en compte effective d’informations dynamiques par
cette technique.
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Figure 6.2: Matrice de covariance et mélange aléatoire des trames temporelles sur TIMIT.
Visualisation des informations pertinentes au sein de la matrice bloc-toeplitz
(parties grisées) aprés application du mélange temporelle des trames sur la
bases de données TIMIT (Paramétrisation spectrale — matrice de covariance
pleine).

Comparaison des résultats obtenus sur TIMIT et SwitchBoard apres ap-
plication du mélange aléatoire des trames temporelles

L’analyse des résultats du mélange aléatoire sur les bases de données TIMIT et Switch-
board soulévent deux questions principales :

1. Concernant TIMIT, pourquoi les résultats de "approche dynamique apres mélange
aléatoire des trames sont comparables & ceux obtenus avec 'utilisation des informa-
tions statiques ?

2. Concernant Switchboard, pourquoi les résultats apres mélange aléatoire des trames
sont-ils si faibles ?

Le type de parametres (coefficients spectraux pour TIMIT contre cepstraux pour Switch-
board) ainsi que le type des matrices de covariance (matrice pleine pour TIMIT contre
diagonale pour Switchboard), différents suivant la base de données utilisée, apportent une
réponse a ces questions.

Considérons la matrice de covariance bloc-toeplitz utilisée dans le cadre de I’approche
dynamique (se reporter & la figure 5.3). Apres application du mélange aléatoire des trames
temporelles, les seules informations pertinentes® présentes dans la matrice bloc-toeplitz

3Ces informations sont relatives & I’auto-covariance de chaque coefficient qui n’est en rien perturbée par
le mélange des trames contrairement aux covariances entre coefficients.
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Figure 6.3: Matrice de covariance et mélange aléatoire des trames temporelles sur Switch-
board. Visualisation des informations pertinentes au sein de la matrice bloc-
toeplitz (parties grisées) aprés application du mélange temporelle des trames
sur la bases de données Switchboard (Paramétrisation cepstrale — matrice de
covariance diagonale) .

sont :

e concernant TIMIT, les matrices de covariance pleines localisées dans la diagonale de la
matrice bloc-toeplitz (voir figure 6.2) ;

e concernant Switchboard, la diagonale de la matrice bloc-toeplitz (voir figure 6.3).

De cette répartition des informations pertinentes au sein de la matrice boc-toeplitz,
nous pouvons en déduire que :

e les informations pertinentes portées par les matrices de covariance pleines localisées dans
la diagonale de la matrice bloc-toeplitz dans le cas de TIMIT sont suffisamment
robustes pour conserver un niveau de performances similaire & celui obtenu avec
I'utilisation des informations statiques;

e les seules informations pertinentes portées par la diagonale de la matrice bloc-toeplitz
dans le cas de Switchboard sont en nombre insuffisant pour maintenir un niveau
de performances raisonnable (similaire & I'utilisation des informations statiques).
En effet, leur poids est moindre face & la quantité d’informations inconsistentes (en
raison du mélange aléatoire) portées par la matrice bloc-toeplitz.
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Delta et Delta-Delta vs. Approche “dynamique” sans sélection

Taux d’identification (en %) | Taux d’identification (en %)
Approche “Dynamique” Delta
‘ SB | Hommes ‘ Femmes Hommes ‘ Femmes
BT | 696 | 60,5 | 671 | 60 |

Tableau 6.7: Utilisation des coefficients Delta et Delta-Delta. Comparaison, en termes de
taux d’identification, de l'utilisation des coefficients Delta et Delta-Delta pour
Pexploitation des informations dynamiques véhiculées par le signal de parole
et de 'approche “dynamique” (Tache d’identification sur Switchboard — 207
tests pour les hommes, 205 tests pour les femmes — 6s de signal par test).

3.4 Approche “dynamique” vs. 'utilisation des coefficients
Delta et Delta-Delta

Dans ’expérience présentée en section 3.2, 'approche “dynamique” s’est révélée plus
performante face & une approche statique classique (utilisation des vecteurs instantanés
uniquement).

Il est, & présent, intéressant de comparer 'approche “dynamique” & une technique
“état de l'art”, prenant en compte les informations dynamiques du signal. Dans cette
optique, 'utilisation des coefficients Delta et Delta-Delta, bien connus pour leur efficacité
en RAL et leur simplicité de mise en ceuvre, est choisie.

Pour cette expérience, les dérivées premiere et seconde de chaque vecteur instantané
sont calculées résultant respectivement en des vecteurs de coefficients Delta et Delta-Delta.
Les vecteurs instantanés, Delta et Delta-Delta sont concaténés pour fournir des vecteurs
dynamiques, utilisés en apprentissage et en test.

Le tableau 6.7 reporte les résultats, en termes de taux d’identification, obtenus d’une
part en utilisant les coefficients Delta et Delta-Delta et d’autre part par application
de T'approche “dynamique” sans sélection. Seuls les résultats de la bande totale sont
présentés dans le tableau.

Ce tableau indique que 'approche “dynamique” parvient & des taux d’identification
équivalents & ceux des coefficients Delta et Delta-Delta voire meilleurs dans le cas des
hommes.

Cette comparaison montre que ’approche “dynamique”, malgré sa simplicité de mise
en ceuvre face aux modeles ARV ou neuro-mimétiques, permet d’obtenir des résultats
comparables aux méthodes “état de I'art” basées sur le traitement des informations dyna-
miques, représentées ici par 'utilisation des coefficients Delta et Delta-Delta.

3.5 Approche “dynamique” et sélection de l’information
utile

La sélection de I'information dynamique utile est & présent testée en utilisant les deux
jeux de données de Switchboard. Le meilleur sous-ensemble de coefficients Ppesi(Cpyn),
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issu de la fenétre temporelle, est déterminé sur le jeu de données de sélection puis utilisé
sur le jeu d’exploitation.

Les résultats obtenus en utilisant les critéres d’identification (table a), de confusion
(table b) et d’émergence (table c¢) — détaillés en section 4.4 — comme critére de sélection
sont présentés dans le tableau 6.8. Pour chaque critére, les résultats sont donnés en termes
de taux d’identification, de taux de confusion et de taux d’émergence (exprimé pour ce
dernier dans le domaine logarithmique par application des équations 5.4 et 5.6).

En premiere observation, il est & remarquer que ce tableau montre une variation
relativement faible dans les résultats obtenus pour chacun des criteres de sélection.
Malgré la spécificité de mise en ceuvre de chaque critére et la sélection de sous-ensembles
Ppesi(Cpyn) différents (les sous-ensembles de coefficients sélectionnés par chacun des
criteres sur le jeu de développement sont reportés en annexe B), des performances
équivalentes sont obtenues.

Ce tableau de résultats est comparé au tableau 6.5 afin d’étudier les effets de la
sélection de l'information utile. Quel que soit le critéere de sélection considéré, les perfor-
mances résultant de ’exploitation des informations dynamiques sans sélection sont plus
ou moins dégradées apres sélection de l'information utile. Néanmoins, le gain significatif
de performances observé entre I'utilisation des informations statiques et dynamiques est
toujours présent apres sélection.

La procédure de sélection de I'information utile semble inopérante dans ce contexte.
Le fait de déterminer le meilleur sous-ensemble de coefficients sur le jeu de données de
sélection et d’exploiter ce dernier sur le jeu de données d’exploitation semble avoir pour
conséquence de pénaliser les performances de ce dernier jeu sur Switchboard.

Cette constatation est de nouveau en contradiction avec I'application de cette ap-
proche sur la base de données TIMIT. Dans ce dernier cas, une amélioration significative
des performances est obtenue apres sélection de 'information utile.

La différence de qualité entre les bases de données TIMIT et Switchboard peut encore
étre a lorigine de cette altération de comportement de ’approche “dynamique” avec
sélection. En effet, la dégradation du signal de parole due au contexte téléphonique de
Switchboard peut avoir pour conséquence de réduire I'efficacité du meilleur sous-ensemble
de coefficients, défini sur le jeu de données de sélection, dés lors qu’il est utilisé sur le
jeu de données d’exploitation. D’autre part, la sélection de I'information utile a pour effet
de réduire la redondance des informations. Or, nous avons pu constater avec I'utilisation
de l'approche “dynamique” sans sélection sur Switchboard que cette redondance semble
nécessaire pour compenser les pertes d’informations dues au contexte conversationnel en
milieu téléphonique.

Enfin la nature méme de la base de données Switchboard (multi-session, conversation
réelle) joue certainement un role non négligeable dans le manque de pertinence de la
sélection. En effet, des différences significatives entre les signaux des jeux de sélection et
d’exploitation peuvent étre a l'origine de ce dysfonctionnement.
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Approche “Dynamique” — Sélection suivant CritId

Taux (en %)
d’Identification

Taux (en %)
de Confusion

Taux
d’Emergence

‘ SB | Hommes ‘ Femmes | Hommes ‘ Femmes | Hommes ‘ Femmes
SB1 37,2 31,4 28,1 34,5 0,0124 0,0140
SB2 34,5 33,1 29,8 34,5 0,0090 0,0091
SB3 36,5 27,5 29,8 36,7 0,0116 0,0157

Table a. Sélection de Uinformation suivant le critére Critld.

Approche “Dynamique” — Sélection suivant CritConf

Taux (en %)
d’Identification

Taux (en %)
de Confusion

Taux
d’Emergence

‘ SB | Hommes ‘ Femmes | Hommes ‘ Femmes | Hommes ‘ Femmes
SB1 37,4 30,4 27,4 33,4 0,0127 0,0145
SB2 34,5 32,0 30,5 33,4 0,0099 0,0111
SB3 33,7 28,4 30,9 35,9 0,0119 0,0159

Table b. Sélection de l'information suivant le critére CritConf.

Approche “Dynamique” — Sélection suivant CritEmer

Taux (en %)
d’Identification

Taux (en %)
de Confusion

Taux
d’Emergence

‘ SB | Hommes ‘ Femmes | Hommes ‘ Femmes | Hommes ‘ Femmes
SB1 36,8 32,6 27,4 31,2 0,0109 0,0118
SB2 35,3 31,7 29,5 34,1 0,0083 0,0096
SB3 35,6 29.9 29,8 37,1 0,0090 0,0115

Table c. Sélection de l’information suivant le critére CritEmer.

Tableau 6.8: Sélection de linformation utile. Application de 'approche “dynamique” et
de la procédure de sélection o la tiche d’identification suivant différents
critéres de sélection : le critére d’identification Critld (a), le critére de con-
fusion CritConf (b) ou le critére d’émergence CritEmer (c). Les résultats
sont donnés en termes de taux d’identification, tauz de confusion et taux
d’émergence (Tache d’identification — jeu de données de validation — 2258
tests pour les hommes, 1668 tests pour les femmes — 6s de signal par test).
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Chapitre 7

Conclusion sur les informations
dynamiques
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Cette premiere partie a été dédiée au traitement des informations dynamiques
caractéristiques du locuteur. Nous avons souligné, dans un premier temps, 'intérét de
ce type d’informations dans le cadre d’un systeme de RAL. Nous avons ensuite présenté
un état de D'art détaillé des différentes techniques, appliquées dans la littérature pour le
traitement des informations dynamiques. L’étude de ces techniques a mis en évidence un
certain nombre de limites & considérer, notamment lors de 1'utilisation d’une large fenétre
temporelle.

Une premiére étude expérimentale ayant confirmé la nécessité d’une large fenétre
temporelle (100 milli-secondes de signal de parole) pour le traitement des informations
dynamiques, nous avons proposé une nouvelle approche mieux adaptée & ce contexte. Le
principe de base de cette approche est de sélectionner au sein de la fenétre temporelle
Iinformation dynamique utile, spécifique du locuteur. A cette fin, nous avons utilisé un
algorithme de sélection séquentiel classique, ’approche ascendante, et proposé différents
criteres de sélection : Critld, CritConf et CritEmer.

La validation expérimentale de I'approche “dynamique”, sur les bases de données TI-
MIT et Switchboard, a mis en évidence différents points.

Informations dynamiques

Les expériences basées sur le mélange aléatoire des trames du signal de parole ont
démontré la prise en compte effective d’informations dynamiques par I'approche “dyna-
mique” proposée.

Informations statiques vs. dynamiques

Les expériences comparatives sur l'utilisation des informations statiques et Dex-
ploitation des informations dynamiques par ’approche “dynamique” sans sélection ont
confirmé l'intérét d’intégrer des informations dynamiques au sein des systémes de RAL,
notamment dans un contexte conversationnel en milieu téléphonique (base de données
Switchboard). Dans ce contexte, l'utilisation des informations dynamiques, ainsi que
la forte redondance d’informations au sein de la fenétre temporelle a permis un gain
significatif des performances.

En revanche, il est difficile de se prononcer sur I'intérét de ’approche “dynamique” sans
sélection dans un contexte de parole lue en milieu calme (base de données TIMIT). Dans ce
contexte, 'utilisation des informations dynamiques peut induire un gain de performances
pour certaines sous-bandes ou & I'inverse une dégradation pour d’autres. Dans ce dernier
cas, la redondance d’informations ou la présence d’informations peu pertinentes semblent
a lorigine des dégradations.

Sélection de l’'information dynamique utile

La contribution de la sélection de 'information utile au sein de la fenétre temporelle
s’est avérée variable selon les bases de données.
Les expériences menées sur TIMIT ont montré tout l'intérét de cette procédure. Les
sous-bandes dégradées lors de ’application de ’approche “dynamique” sans sélection sont
parvenues a une amélioration notable de leurs performances apres sélection.
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A lopposé, les expériences conduites sur Switchboard se sont révélées peu concluantes
quant & l'utilité de cette procédure de sélection et ce quel que soit le critéere de sélection
considéré.

Trois facteurs peuvent expliquer ce comportement :

e Nous avons vu précédemment que la forte redondance d’informations, inhérente & I'ap-
proche “dynamique” sans sélection, était bénéfique aux données de Switchboard
pour pallier la mauvaise qualité des signaux de parole. Sélectionner I'information
utile revient a réduire considérablement la redondance nécessaire en milieu bruité.

e La propriété multi-session des signaux de parole de la base Switchboard peut rendre
inopérante la sélection de I'information utile sur un jeu de données séparé.

e [’optimalité de I’algorithme de sélection peut aussi étre remise en cause. Nous avions
précisé, lors du choix de I’approche ascendante (chapitre 5 section 4.3), que la con-
dition d’optimalité de ce type d’algorithmes — I'indépendance entre les coefficients —
n’est pas respectée par ’ensemble des coefficients C'py, que nous considérons. Cette
corrélation entre coefficients est peut-étre davantage accentuée sur la base de données
Switchboard dégradant d’autant les performances de 'algorithme de sélection.

Etat de D’art vs. approche “dynamique”

L’approche “dynamique” proposée a été comparée & ['utilisation conjointe de pa-
rametres instantanés classiques et de leurs dérivées premiere et seconde au sein du systeme
d’identification du locuteur. Dans des conditions expérimentales identiques, I’approche
“dynamique”, malgré sa simplicité de mise en ceuvre, parvient a des résultats comparables
aux techniques “état de ’art”, représentées ici par I'utilisation des coefficients Delta et
Delta-Delta.
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Deuxieme partie

World+MAP, une nouvelle
technique de normalisation

Cette deuziéme partie s’intéresse au processus de décision impliqué en Vérification Au-
tomatique du Locuteur et, plus particulierement, au couple estimation des vraisemblances
et seuil de décision. Ces deux composantes du processus de décision sont tout d’abord
présentées au chapitre 8. La faible qualité d’estimation des vraisemblances ainsi que le
choiz du seuil de décision sont, ensuite, longuement discutés : le choix d’un seuil global fizé
a priori, préconisé dans la littérature, est inconcevable en raison de la grande variabilité
des vraisemblances, manifeste en présence de données disparates entre apprentissage et
test. Cette discussion met en évidence la nécessité d’une normalisation des vraisemblances.

La littérature propose trois grandes classes de normalisation pour pallier cette
problématique : normalisation de l’espace des paramétres acoustiques, normalisation de
Uespace des mesures de similarité et normalisation de l’espace des seuils. Chacune de ces
normalisations et les techniques associées sont présentées au chapitre 9.

Finalement, le chapitre 10 est consacré o la proposition d’une approche originale de
normalisation, appelée World+MAP. Basée sur lutilisation d’un modéle du monde dans
un cadre bayesien, cette approche permet de réduire la variabilité des vraisemblances et de
“projeter” ces dernieres dans un espace probabiliste. L’approche World+MAP est validée
au cours de travauz exrpérimentaux menés sur un sous-ensemble de la base de données
Switchboard.
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Chapitre 8

Processus de décision en VAL
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1 Généralités

La Vérification Automatique du Locuteur (VAL) est le processus décisionnel permet-
tant d’accepter ou de rejeter I'identité d’une personne par ’analyse de sa voix.

Une personne présentée au systéme de VAL décline son identité et atteste cette
derniére en pronongant un message. Ce message vocal est utilisé par le systéeme lors du
processus de vérification de ’'identité. Lorsque le message vocal et I'identité revendiquée
correspondent & une méme personne, ’acces est dit “client”. Dans le cas inverse, l'acces
est dit “imposteur”.

Dans le cas de transactions bancaires par téléphone, sécurisées par un systeme de
VAL, les acces imposteurs doivent étre détectés et rejetés par le systéeme afin de protéger
les intéréts financiers de chaque client. Inversement, les acces clients doivent étre acceptés
pour satisfaire et fidéliser la clientele. Toute la problématique d’un systeme de VAL repose
sur la maniére d’accepter les acces clients et de refuser les accés imposteurs.

1.1 Présentation schématique d’un systéeme de VAL

Comme évoqué précédemment et décrit brievement en chapitre d’Introduction
(chapitre 1), I'identité revendiquée par une personne (client ou imposteur) ainsi que le
message vocal attestant cette identité constituent les deux entrées du systeme de VAL.

Lors d’un acces, une identité correspond obligatoirement & un client connu du systeme.
Chaque client est représenté au sein du systeme par une référence caractéristique, appelé
modele client. Ces modeles clients sont estimés sur des signaux de parole d’apprentissage
collectés lors de sessions d’enrélement.

Lors du processus de vérification, le signal de parole prononcé par un locuteur est
comparé au modele client correspondant & 'identité revendiquée. Ce processus s’appuie,
en premier lieu, sur I’estimation d’une mesure de similarité entre le signal de parole et le
modele client. Cette mesure de similarité est, ensuite, comparée a une valeur de seuil pour
décider d’accepter ou de rejeter I'identité proclamée. Cette présentation schématique du
processus de vérification est illustrée par la figure 8.1.

1.2 Formalisme

Soit X le modele client correspondant & l'identité fournie par un locuteur Y. Soit
{yt}1<i<n une séquence de vecteurs acoustiques caractérisant le signal de parole émis par
le dit locuteur. Cette séquence sera notée plus simplement yy dans la suite de cette these.
La régle de décision du systéme de VAL se définit par :

p(Xlyn) > 0O = acceptation
p(Xlyn) <O = rejet (8.1)

ou p(X|yn) est la probabilité du modele client X' sachant le signal de parole émis yy et
O représente le seuil de décision.
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Proclamation
d’une identité

M. Untel

Signal de parole

Modéle du locuteur
M. Untel

Calcul d’'une mesure de similarité
entre le modele de locuteur et le signal

+ p(signal | modele de M. Untel)

Comparaison de
p(signal | modele de M. Untel)
a un seuil de décision 6

p(signal | modele de M. Untel) > 6 / \ p(signal | modéle de M. Untel) < 6

Acceptation Rejet

Figure 8.1: Processus de décision. Présentation schématique d’un systéme de VAL en
vironnement téléphonique.
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En appliquant la régle de Bayes, la probabilité p(X|yy) se réécrit sous la forme :

plitly) = 2D (8.2

avec p(yn|X) la probabilité que le signal de parole (représenté par la séquence de vecteurs
yn) soit issu du modele client X, P(X) la probabilité a priori pour qu'un signal de pa-
role quelconque soit issu du modele X! et P(yy) la probabilité a priori du signal de parole.

La regle de décision devient alors :

p(yn|X).P(X)
P(yn)

p(yn|X).P(X)
P(yn)

> 0 = acceptation

<O =rejet (8.3)

2 Estimation des vraisemblances

Dans la littérature, les méthodes statistiques, comme par exemple les mixtures de
gaussiennes (GMM [Reynolds, 1995]), sont classiquement employées pour la construction
des modeles clients. Dans ce contexte statistique, la probabilité pour qu'un signal de
parole soit émis par un modele client donné est approchée généralement par I’estimation
du maximum de vraisemblance (EMV). Une approximation de la probabilité p(yy|X)
est alors donnée par la vraisemblance Ly (yy) pour que le signal yy soit produit par le
modele statistique X'. Pour des raisons calculatoires, cette vraisemblance est trés souvent
donnée sous sa forme logarithmique, notée LLy(yn).

Au regard de la régle de décision énoncée précédemment (équation 8.3), 'estimation de
la vraisemblance Ly (yn) est une étape importante pour le processus de décision, en vue de
la comparaison avec le seuil de décision. La qualité de cette estimation est intrinsequement
liée a la qualité de I'estimateur — ici 'approche EMV.

2.1 Estimation du Maximum de Vraisemblance : EMV

L’approche EMV peut étre utilisée & deux niveaux au sein d’un systéme de VAL basé
sur des méthodes statistiques. Couplée & l'algorithme EM?, elle est trés souvent utilisée
pour estimer les parametres des modeles clients. Lors de la phase de vérification, elle est
appliquée pour l'estimation des vraisemblances entre un signal de parole et un modele.

L’approche EMV est connue pour ses propriétés asymptotiques. En présence d’une
tres grande quantité de données d’apprentissage, cette approche parvient a4 une estimation
tres fiable des parameétres d’un modele. De méme, s’appuyant sur un modele trés bien
appris i.e. ayant une tres large couverture statistique, ’approche EMV fournit de tres
bonnes estimations de la vraisemblance entre de nouvelles observations et le dit modele.
Dans ce cas de figure, des valeurs de vraisemblances tendant vers I'infini (infini également
dans le domaine logarithmique) correspondent & des observations émises par le modele
alors que des valeurs tendant vers 0 (I'infini négatif dans le domaine logarithmique) sont

2Expectation-Maximization.
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relatives a des observations provenant d’un autre modele.

En VAL, la qualité de D’estimation des vraisemblances Ly (yny) par EMV est, par
conséquent, tres liée a la qualité des modeles clients.

2.2 Qualité des modeles

En VAL, la perfection d’un modele client signifie une couverture compléte de la varia-
bilité de la voix du client ainsi que la prise en compte de toutes les conditions d’utilisation
du systeme. Or, il est bien connu que la voix d’un locuteur évolue avec le temps, comme
souligné a la section 1.4 du chapitre 2. Les conditions d’utilisation du systeme peuvent
également étre trés variables : différents matériels (combinés téléphoniques, microphones
pour la prise de son), différents canaux de transmission (lignes téléphoniques, air ambiant)
et/ou différents fonds sonores (niveaux de bruits).

La construction de modeles clients “parfaits” requiert, par conséquent, une quantité
infinie de données d’apprentissage pour chaque client?. Ce concept n’est pas concevable
pour un systeme de VAL opérationnel. Dans le cadre d’une application commerciale, le
systeme de VAL doit étre aussi transparent que possible pour le client et les sessions
d’enr6lement les moins contraignantes possibles [Bimbot et al., 1999]. Dans cette optique,
il est difficile de demander & chaque client plusieurs sessions d’enrdlement mettant en
jeu diverses conditions d’utilisation du systéme (appel du domicile, du lieu de travail,
A différentes heures de la journée*...). Aussi, la quantité de données d’apprentissage
collectées durant ces sessions est généralement trés faible, entrainant une mauvaise

estimation des modéles clients.

Dans de telles conditions, la qualité de ’estimation des vraisemblances par 'approche
EMYV est considérablement réduite. Les conséquences, au sein des systemes de VAL, sont
les suivantes :

1. Pour un locuteur donné (et son modele associé) et différents signaux de parole pro-
duits par ce méme locuteur (acces client), une variance significative des valeurs de
vraisemblances (vraisemblances intra-locuteurs) peut étre observée, suivant le degré
de variabilité entre les signaux d’apprentissage et de test (variations dues au locuteur
et au matériel) [Li et al., 1988]. Lors d’acces imposteurs, la variance des valeurs de
vraisemblances (vraisemblances inter-locuteurs) observées est nettement accentuée.

2. La présence de variations entre les signaux d’apprentissage (utilisés pour la cons-
truction des modeles) et de test (signaux de parole yy), amenées notamment par
un changement de matériel peut causer de graves dégradations de performances du
systéme de VAL [Van Vuuren, 1996], [Heck et al., 1997], [Reynolds, 1997].

3 Seuil de décision

3.1 Définition du seuil de décision

La derniére phase d’un systéme de VAL consiste a comparer la vraisemblance Ly (yn)
& une valeur de seuil. Le résultat de cette comparaison permet au systeme d’accepter ou

3Cette condition n’est évidemment pas suffisante. Il serait aussi nécessaire d’y associer une modélisation
" parfaite”.
4 . ) . .. . . 5 A~ . 7
La voix d’un individu peut montrer des variations au cours d’une méme journée.
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de rejeter l'identité revendiquée. Le seuil est, par conséquent, un facteur prépondérant
dans le processus de décision. Comme précisé dans le chapitre d’Introduction (chapitre
1), il conduit & deux types d’erreurs — erreur de fausse acceptation et erreur de faux rejet
— résumées par les taux de fausse acceptation et de faux rejet.

Une mesure pondérée de ces taux d’erreurs est souvent proposée dans la littérature
afin de rendre compte d'un coiit total, inhérent au systéme [Bimbot et al., 1997],
[Doddington, 1998]. Cette mesure, appelée fonction de cout totale du systéme, est
généralement présentée sous la forme suivante :

C = Crp-p(FR).P(X) + Cpap(FA).P(X) (8.4)

ou Crr et Cry sont les couts respectifs d’une erreur de faux rejet et de fausse accep-
tation, P(X) et P(X) sont les probabilités a priori que le signal de parole appartienne au
client ou & un autre locuteur et finalement p(FR) et p(F'A) sont les taux de faux rejet et

de fausse acceptation engendrés par le systeme.

3.2 Choix du seuil de décision

Le choix du seuil de décision est une phase critique dans le processus de décision. En
effet, les taux d’erreurs p(F'A) et p(FR) dépendent directement de la valeur de ce seuil.
Une déviation entre la valeur théorique d’un seuil et la valeur choisie pour une application
donnée se traduit en VAL par une déviation comparable des taux p(F A) et p(FR). Cette
déviation des taux d’erreurs peut se révéler préjudiciable pour I'application visée.

Dans la littérature, le seuil de décision est généralement fixé de maniére & minimiser
une fonction de risque du systéme de VAL [Bimbot et al., 1997], [Lindberg et al., 1998],
[Doddington, 1998], [Genoud, 1999]. Cette fonction de risque s’apparente & la fonction de
colit que nous venons de présenter. Néanmoins, elle est définie a priori pour répondre
aux contraintes du domaine applicatif dans lequel le systéme de VAL intervient. En effet,
selon I'application considérée, une erreur de faux rejet peut avoir un coiit négligeable face
a une fausse acceptation (service de transactions bancaires par exemple) et inversement.
Dans ce cadre, le seuil de décision est assimilé & un point de fonctionnement du systéme,
défini par les contraintes de I'application.

En pratique, le seuil a priori est déterminé — selon la fonction de risque & minimiser —
a partir des distributions des vraisemblances clients et imposteurs, estimées sur un jeu de
données de réglage.

Par ailleurs, le choix du seuil doit prendre en compte d’autres considérations :

e Le seuil de décision doit étre indépendant du locuteur i.e. unique pour tous les clients
considérés par le systeme de VAL. En effet, 'indépendance au locuteur conduit a
une seule recherche du seuil optimal et facilite 'ajout de nouveaux modeéles clients
au sein du systéme (nouveaux clients d’une application).

e Dans la méme optique, le seuil doit rester optimal face & d’éventuels changements dans
les conditions d’utilisation du systeme de VAL.

Pour résumer, le seuil de décision doit respecter les contraintes fixées par 'application
considérée, ne doit pas dépendre des clients de cette application et doit étre stable quelles
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que soient les conditions d’utilisation du systeme de VAL.

4 Comparaison des vraisemblances et du seuil de
décision

Le choix d’un seuil global fixé a priori impose au systéme de VAL de produire une dis-
tribution de vraisemblances de faible variance quels que soient les conditions d’utilisation
du systéme ou les locuteurs considérés.

Or, la qualité de D'estimation des vraisemblances par l'approche EMYV, discutée
en section 2, ne permet pas de respecter une telle contrainte au sein des systémes de
VAL. En effet, les vraisemblances intra-locuteurs (accés clients) et inter-locuteurs (acces
imposteurs) produites par les systemes de VAL actuels présentent, au contraire, une forte
variabilité, entrainant une grande variance au sein des distributions.

“[...] the wvariability of matching scores for a single speaker clearly shows that no
absolute threshold on raw scores® can be chosen which will give reliable decisions even if
the threshold is speaker dependent®. [...]” [Li et al., 1988].

II apparait que la problématique du processus de décision est liée & la qualité d’es-
timation des vraisemblances et aux contraintes imposées pour le choix du seuil de décision.

La solution majoritairement adoptée dans la littérature est de pallier ce probléme en
proposant des techniques de normalisation. Ces techniques visent & minimiser la plage de
variation des vraisemblances afin de favoriser 1'utilisation d’un seuil global fixé a priori.

®L’expression “raw scores” fait référence & l’utilisation de vraisemblances.
64la variabilité des scores pour un locuteur donné montre clairement qu’aucun seuil absolu, méme
dépendant du locuteur, choisi sur les scores bruts, ne donnera de décisions efficaces.”
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Chapitre 9

Techniques de normalisation : Etat
de I’art

Ce chapitre propose un état de art des différentes techniques de mormalisation
proposées dans la littérature. Ces techniques s’attachent essentiellement o réduire la
variabilité des vraisemblances due au matériel ou au locuteur.
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La variabilité des vraisemblances intra- et inter-locuteurs a suscité de nombreux tra-
vaux de recherche ces dix derniéres années. Dans la majorité des cas, ces travaux ont mené
a I’élaboration de techniques de normalisation permettant de réduire cette variabilité. La
diversité des facteurs a lorigine de cette variabilité (évoquée au chapitre précédent) a
initié différentes voies d’investigation permettant de répertorier trois grandes classes de
normalisations, détaillées dans les sections suivantes :

e Normalisation de ’espace des parameétres acoustiques;
e Normalisation de I'espace des mesures de similarité;

e Normalisation de ’espace des seuils.

1 Espace des parametres acoustiques

La premiere grande classe de normalisations s’intéresse, comme son nom l'indique,
a l'espace des parametres acoustiques (parameter-domain normalization [Furui, 1997]).
Les techniques de normalisation concernées sont appliquées lors de la phase de pa-
ramétrisation. Elles ont pour objectif de réduire les distorsions présentes dans tout signal
de parole et dues aux canaux de transmission. Appliquées sur les signaux d’apprentissage
et de test, ces techniques ont pour effet de minimiser les variations — dues aux canaux de
transmission — entre ces deux entités.

Ces techniques sont, en principe, indépendantes de la tache visée. Aussi, leur usage
est fréquent en RAL mais également en Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP)
[Hermansky et al., 1994], [Mokbel et al., 1994], [Matrouf, 1997], [Mokbel et al., 1998].

Plusieurs techniques, connues pour leur efficacité en VAL, sont présentées ici.

1.1 Retrait de la moyenne cepstrale

La technique la plus classique est la normalisation de la moyenne cepstrale (Cepstral

Mean Normalization : CMN). Cette normalisation est fondée généralement sur le retrait
de la moyenne cepstrale, encore appelée soustraction du cepstre moyen (Cepstral Mean
Subtraction). Elle s’applique lors d’une paramétrisation du signal de parole en vecteurs
de coefficients cepstraux (illustration en figure 9.1).
Elle s’appuie sur I’hypothese suivante : en considérant que les distorsions du signal sont
suffisamment stables sur un intervalle de temps long alors la moyenne des coefficients
cepstrauz sur ce méme intervalle de temps est une estimation raisonnable des distorsions
cepstrales [Atal, 1974], [Furui, 1981], [Rosenberg et al., 1994].

Soit {yt}, ;< une séquence de vecteurs de coefficients cepstraux de dimension p
représentant un signal de parole paramétrisé et 7; le vecteur cepstral moyen correspon-
dant, défini par :

1 &
T = _E 9.1
Yt Nt:lyt ( )
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Figure 9.1: Retrait de la moyenne cepstrale. Illustration de [’estimation de la moyenne
cepstrale sur l’ensemble du signal.

L’application du retrait de la moyenne sur un vecteur y; se décrit par :

Y=Yt — Tt (9.2)

ol y; représente le vecteur de coefficients cepstraux normalisé par retrait de la moyenne
cepstrale.

Il est important de noter que l'efficacité de cette normalisation est trés dépendante
de la longueur du signal de parole sur lequel est estimée la moyenne cepstrale. En effet,
le retrait de la moyenne cepstrale peut avoir pour effets secondaires la suppression
d’informations pertinentes (informations spécifiques du locuteur par exemple) véhiculées
par le signal. La CMS n’est donc pas appropriée pour des signaux de parole de tres
courtes durées, notamment en VAL [Furui, 1997].

Par ailleurs, la CMS n’est pas applicable pour les taches de suivi de locuteurs par
exemple. Dans ce contexte, la séquence de parole considérée est une concaténation de
signaux de parole produits par plusieurs locuteurs et potentiellement transmis sur des
canaux de transmission différents. L’estimation de la moyenne cepstrale sur I’ensemble de
la séquence de parole perd alors tout son intérét.

1.2 Retrait de la moyenne mobile

Cette variante du retrait de la moyenne cepstrale reliche 1’hypotheése émise
précédemment et suppose que les distorsions cepstrales varient sur un intervalle de temps
donné. La moyenne cepstrale calculée sur ’ensemble du signal de parole n’est donc
plus applicable. Elle est remplacée par une moyenne cepstrale estimée sur une fenétre
temporelle glissant le long du signal de parole [Rosenberg et al., 1994] (figure 9.2).

Soit {Yk} << la séquence de vecteurs de coefficients cepstraux issus de la fenétre
temporelle de taille T et 77 le vecteur cepstral moyen correspondant défini par :

1 T
yr = Z Yt+k (9.3)
T3
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Figure 9.2: Retrait de la moyenne mobile. Illustration de l’estimation de la moyenne ceps-
trale mobile sur une fenétre composée de 5 trames glissant le long du signal.

L’application du retrait de la moyenne mobile sur le vecteur y; issu de la séquence
{yk}t§k<t+T s’exprime par :

Yo =Yk — UT (9.4)

1.3 Filtrage RASTA

Il est souvent observé que les bruits additifs et convolutifs varient lentement par rapport
au signal de parole. Le filtrage RASTA (RelAtive SpecTrAl processing) repose sur ces
observations. Il permet de filtrer les variations lentes du signal et d’éliminer ainsi une
grande part des distorsions liées aux canaux de transmission (le lecteur se reportera a la
référence [Hermansky et al., 1994] pour plus de détails sur les aspects théoriques de cette
technique).

1.4 Coeflicients dynamiques : Delta et Delta-Delta

L’utilisation de coefficients cepstraux dynamiques de type Delta et Delta-Delta (le
détail du calcul des coefficients Delta et Delta-Delta est donné au chapitre 4) au
sein du systeme de VAL est souvent considérée comme une forme de normalisation
[Reynolds, 1996], [Furui, 1997]. En effet, les coefficients dynamiques sont bien connus
pour leur robustesse face aux distorsions linéaires du signal de parole [Furui, 1981],
[Soong et al., 1988]. Cette propriété s’explique notamment par le fait que ces coefficients
dynamiques sont relativement indépendants des variations lentes additives dans le domaine
cepstral [Matrouf, 1997].

1.5 Remarque sur la linéarité des distorsions du signal

Il est communément admis que les techniques évoquées précédemment sont ef-
ficaces dans le traitement des distorsions linéaires du signal de parole. Néanmoins,
[Reynolds, 1996] montre, sur la base d’expériences, que ces techniques ne sont pas suffi-
santes pour pallier toutes les distorsions présentes dans le signal. Il démontre, par exemple,
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que les distorsions du signal pour un combiné téléphonique donné sont dépendantes du
niveau d’énergie du signal et préconise par conséquent un traitement particulier suivant
les niveaux d’énergie observés. Néanmoins, la solution proposée dans ce contexte, qui se
résume & un retrait de la moyenne cepstrale dépendante du niveau d’énergie, s’avére peu
probante en termes d’amélioration des taux de reconnaissance du locuteur.

2 Espace des mesures de similarité

La deuxieme grande classe de normalisations met en jeu l’espace des mesures de
similarité (similarity-domain normalization [Gravier et al., 1998]/likelihood normaliza-
tion [Furui, 1997]). Ces techniques sont appliquées en aval de la phase d’estimation des
vraisemblances. Elles visent a réduire la variabilité des vraisemblances imputable a des
changements de matériel ou des conditions d’enregistrement entre les tests.

Une des particularités de ce type de normalisation est de dépendre fortement de la
tache visée ainsi que des techniques de modélisation retenues. A I'opposé, les techniques
de normalisation de ’espace des parameétres acoustiques, notamment, sont généralement
indépendantes de ’application.

2.1 Test d’hypotheses et rapport de vraisemblances

Le processus de décision, détaillé au chapitre précédent, est souvent assimilé dans la
littérature & un test d’hypothéses [Liu et al., 1996], [Gravier et al., 1998], [Genoud, 1999],
[Fredouille et al., 1999] dans lequel :

e 'hypothese Hy représente ’événement : le signal de parole, yu, est produit par le modéle
client X.

e ’hypothese H; représente 1'événement : yx est produit par un autre modéle.

Sous un test d’hypothéses, la regle de décision s’écrit sous la forme :

p(Ho) > p(Hi) = Acceptation
p(Ho) < p(H1) = Rejet (9.5)
ou encore :
p(Ho) .
>0 = Acceptation
p(Hh)
p(Ho) .
< 0O = Rejet 9.6
p(Hh) g (96)

En VAL, la probabilité p(Hy) (resp. p(H;)) est représentée par la vraisemblance,
Lx(yn) (resp. Ly(yn)), pour que le signal de parole représenté par yy soit émis par
le modele de locuteur X (resp. par le modeéle du non-locuteur X). Le non-locuteur X
représente tous les locuteurs potentiels autres que le locuteur client X.
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L’équation 9.6 devient alors :

L

M >0 = Acceptation

Lz(yn)

Lx(yn) )

——= <O = Rejet 9.7
Te(un) / 01

ou en considérant le domaine logarithmique :

LLx(yn) — LLw(yn) > ©" = Acceptation
LL;\/(yN) — LLT(yN) <O = Rejet (98)

Ce rapport de vraisemblances, opposant le modele du locuteur et celui du non-
locuteur, est proposé dans la littérature comme une normalisation de I’espace des mesures
de similarité [Liu et al., 1996], [Furui, 1997], [Gravier et al., 1998].

Cette technique est essentiellement motivée par le principe suivant :

Soit un signal de parole, yy, présentant des caractéristiques nouvelles (présence de bruit
par exemple) comparé aux signaux d’apprentissage des modeles locuteur et non-locuteur.
Le signal de parole peut se diviser en deux composantes : y, (signal présentant des ca-
ractéristiques comparables & celles des signaux d’apprentissage) et v, (signal représentant
les nouvelles caractéristiques). Dans ce contexte, la vraisemblance Ly (yy) (resp. Ls(yn))
est remplacée par le produit des vraisemblances Ly (y,) et Lx(yy) (resp. Lz(ya) et
L+(yp)). L'introduction de ces produits au sein de I'equation 9.7 conduit a :

Lx(ya)-Lx(ys) >0 = Acceptation
L3(Ya)-Lz(yb)
LX(ya)'LX(yb) 1
<0 = Rejet 9.9
L3(Ya)-Lz(yb) o

Les nouvelles caractéristiques de 1y, étant inconnues des modeles locuteur et non-
locuteur, il est raisonnable de supposer que lestimation des vraisemblances Ly (yp) et
L+(yp) conduira a des valeurs de vraisemblances tres semblables pour les deux modeles
[Bimbot et al., 1998]. Les vraisemblances Ly (yp) et L (y,) s’annulent, par conséquent,
dans I’équation 9.9.

Dans cette optique, le calcul du rapport de vraisemblances est une approche théorique
simple pour éliminer tout biais induit par le signal de parole yy (variations entre données
d’apprentissage et de test) dans estimation des vraisemblances.

Cependant, la construction d’'un modele de non-locuteur n’est pas concevable dans
un cadre autre que théorique. En effet, un modele représentant tous les locuteurs poten-
tiels hormis le locuteur X demande une quantité de données d’apprentissage infinie ainsi
qu’un bon estimateur de modeéle capable de prendre en compte toutes les caractéristiques
présentes dans les données. Une approximation du modele X est donc nécessaire pour la
mise en pratique du rapport de vraisemblances.
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2.1.1 Cohorte de locuteurs

Les travaux de [Higgins et al., 1991], repris par [Rosenberg et al., 1992] suggerent
d’utiliser un groupe de locuteurs, appelé cohorte, soigneusement sélectionnés pour I'ap-
proximation du modele X. Cette sélection est dépendante du locuteur; chaque locuteur
de la population est associé a une cohorte de locuteurs qui lui est propre.

En général, la sélection d’une cohorte par locuteur est réalisée grace a une mesure
de similarité entre modeles : pour un locuteur donné X et son modele associé X, la
cohorte correspondante, notée C(X), est constituée de locuteurs dont le modele est le
plus proche du modele X. Cette notion de proximité entre deux modeéles de locuteurs
peut se résumer, dans ce cas, par une distance croisée entre modeles et échantillons de
signal (voir [Reynolds, 1995] pour le détail de cette distance).

Plusieurs facteurs sont & considérer lors de 1'utilisation d’une cohorte de locuteurs :
1. Quelle taille choisir pour la cohorte (nombre de locuteurs) ?

2. Faut-il construire un seul modele & partir de I’ensemble des données d’apprentissage
des locuteurs de la cohorte ou apprendre un modele par locuteur de la cohorte ?

3. Les locuteurs de la cohorte doivent-ils étre issus de la méme population que le lo-
cuteur X ou d’une population différente présentant des conditions d’enregistrement
comparables ?

4. La sélection de la cohorte par mesure de similarité entre modeles est-elle justifiée 7

Des expériences menées par [Rosenberg et al., 1996] tentent d’apporter une réponse a

ces questions. Apres analyse des résultats, il semble préférable d’utiliser un seul modele X’
plutot que des modeles individuels pour chaque locuteur de la cohorte.
! dans
la méme population que les locuteurs clients, et une cohorte de 40 locuteurs, tirés
aléatoirement dans une population distincte, ne montre pas d’écarts significatifs en termes
de performances. Ce résultat montre qu’une position absolue vis & vis de la taille de
la cohorte (5 locuteurs contre 40 dans ’exemple précédent), du choix de la population
(deux populations différentes) ou du critére de sélection (mesure de similarité/hasard) ne
peut étre envisagée. De surcroit, ces facteurs sont probablement trés dépendants de la
population de locuteurs clients ainsi que de ’application visée.

Par ailleurs, la comparaison entre une cohorte de 5 locuteurs, sélectionnés

Une des justifications, apportée par [Higgins et al., 1991], sur le choix d’une cohorte
proche des locuteurs clients est de rendre le systéme de VAL plus robuste face a des
imposteurs présentant des voix similaires & celles des locuteurs clients. Néanmoins,
leffet inverse n’est pas controlé par cette approche, rendant le systéme trés vulnérable
a des voix d’imposteurs tres différentes de celles des locuteurs clients — une femme
usurpant I'identité d’'un homme par exemple. Dans un tel cas de figure, les vraisemblances
Lx(yn) et Lz (yn) sont tres faibles et présentent des valeurs similaires. Le rapport des
vraisemblances conduit & des valeurs avoisinant ’unité, assimilées par le systéme — selon
la valeur du seuil de décision — & une acceptation.

[Reynolds, 1995] apporte une premiére solution en proposant une cohorte dans laquelle
sont réunis des locuteurs proches et des locuteurs éloignés du locuteur client (illustration

1La sélection est réalisée i l'aide d’une distance entre modeles.
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Cohorte de 4 locuteurs "proches"

Modele
locuteur C 5

Modéle
locuteur C g

Modeéle
locuteur X

Modele
locuteur C g

Modele
locuteur C 4

Modele
locuteur C g

Modele
locuteur C 1

Modéle
locuteur C 4
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locuteur C g
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/ Cohorte de 4 locuteurs "proches”
locuteur C

‘/v \ et 4 locuteurs "éloignés”
/

>
= Cohorte de 4 locuteurs "éloignés"

Espace des modeles de locuteurs

Figure 9.3: Cohortes de locuteurs. Illustration de la construction de plusieurs cohortes
pour le locuteur X par distance entre modéles de locuteurs : cohorte de locu-
teurs proches, cohorte de locuteurs éloignés et cohorte de locuteurs proches et
éloigneés.

figure 9.3). Des expériences, dans ce contexte, montrent que la cohabitation de ces
deux sous-ensembles de locuteurs améliore les performances, comparée a une cohorte de
locuteurs proches.

[Liu et al., 1996] suggerent I'utilisation d’imposteurs pour construire le modele X'. Sur
le principe de la cohorte, un ensemble d’imposteurs est sélectionné dans la population des
locuteurs clients? lors de I'apprentissage. Cette cohorte d’imposteurs reste dépendante du
locuteur.

Des expériences comparatives entre les approches de [Liuet al., 1996] et
[Rosenberg et al., 1996] montrent un avantage, en termes de performances, pour la
cohorte d’imposteurs.

Une autre alternative, proposée par [Ariyaeeinia et al., 1997], consiste a sélectionner
la cohorte de locuteurs lors de la phase de reconnaissance. En d’autres termes, la cohorte
de locuteurs est formée en fonction du signal de test. Sous cette condition, le modele X
est implicitement issu d’une cohorte de locuteurs proches du locuteur X dans le cas d’un
test client (le signal de test appartenant au locuteur X) ou d’une cohorte d’imposteurs
dans le cas d’un test imposteur (le signal de test appartenant & un autre locuteur que X).
Comparée a l'utilisation d’une cohorte classique [Rosenberg et al., 1992], cette approche
apporte un gain pertinent en performances. L’inconvénient majeur de cette technique est

2Pour un locuteur issu d'une population de N individus, les N — 1 autres locuteurs peuvent étre
considérés comme des imposteurs potentiels.
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que le modele X’ ne peut étre pré-calculé avant la phase de reconnaissance.

2.1.2 Cohorte “virtuelle”

Dans [Isobe et al., 1999], les cohortes de locuteurs sont jugées peu satisfaisantes pour

fournir une bonne approximation du modéle de non-locuteur. En effet, la sélection des
locuteurs de la cohorte par simple distance entre modeéles est remise en cause. Les auteurs
considerent que cette sélection n’est pas assez fine pour conduire 4 une bonne estimation
du modele de non-locuteur.
Dans cette optique, les auteurs proposent de construire une cohorte “virtuelle” en
sélectionnant, parmi les modeles de locuteurs potentiels, certaines composantes jugées
proches des composantes du modeéle client. Dans le cas de modeéles GMM par exemple,
la sélection est réalisée, non plus au niveau du modele global mais au niveau des distri-
butions. La cohorte virtuelle se compose au final d’un ensemble de distributions, chacune
représentant des caractéristiques acoustiques proches de celles du locuteur client.

2.1.3 Modele générique

Les travaux de [Carey et al., 1992] introduisent la notion de modele du monde? pour
I’approximation du modele de non-locuteur. Ce modeéle du monde a pour objectif de
représenter une population générique de locuteurs.

Le principal avantage de cette approche est de considérer un modéle X indépendant
des locuteurs clients. Contrairement a l'utilisation d’une cohorte, aucune procédure de
sélection n’est nécessaire durant la phase d’apprentissage ou de test.

Il est néanmoins important de noter que la pertinence du modele du monde dépend
fortement de la composition de la population générique. Cette derniére doit contenir un
nombre suffisant de locuteurs pour couvrir un espace acoustique le plus large possible
sans pour autant sur-représenter ’espace acoustique d’un client particulier.

En pratique, la population générique est choisie indépendamment de la population des
locuteurs clients (et imposteurs) [Reynolds, 1997].

2.2 Probabilité a posteriori

Outre le rapport de vraisemblances évoqué précédemment, [Matsui et al., 1994a] pro-
posent une seconde méthode de normalisation de I’espace des mesures de similarité. Cette
méthode repose sur la définition en VAL de la probabilité a posteriori du locuteur X,
ayant observé un échantillon de parole yy. Cette probabilité est définie par :

p(yn|X).P(X)
p(Xlyn) = 9.10
) = & p(n X0) P (910)
ou X; est un locuteur quelconque, p(ynx|X) est la probabilité que le signal de parole
yn soit émis par le locuteur X et P(X;) est la probabilité a priori d’un locuteur X,

considérée equi-probable pour tous les locuteurs.

3Plusieurs dénominations sont données dans la littérature pour ce modele : modele générique, modele
du monde ou encore modele universel (Universal Background Model : UMB).
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En omettant les probabilités a priori P(X;) et P(X) supposées constantes, ’équation
9.10 peut s’écrire plus simplement :

P = T o)

Pour un échantillon de test donné, une approximation du terme ) ; p(yn|X;) est
obtenue, dans [Matsui et al., 1994a], par la somme des n plus grandes valeurs de vraisem-
blances, > ;" ; Lx,(yn), calculées sur 'ensemble de la population des locuteurs clients. La
vraisemblance du locuteur X est systématiquement incluse dans cette somme.

L’inconvénient majeur de cette approche est qu’elle requiert, pour un signal de
parole yy, d’estimer la vraisemblance Ly;(yn) pour chaque locuteur i de la popula-
tion. Pour une large population, cette procédure peut étre tres cotiteuse en temps de calcul.

L’approche par “probabilité a posteriori” differe de 'approche par “rapport de vrai-
semblances” par le simple fait que le locuteur X intervient lors de la normalisation
(>; p(yn|Xi)). Des expériences comparatives montrent néanmoins que l'inclusion ou 'ex-
clusion du locuteur X n’a pas d’influence sur la qualité de la normalisation des lors
que l'’ensemble des locuteurs impliqués dans cette normalisation est suffisamment large
[Matsui et al., 1994a).

3 Espace des seuils

La derniere grande classe de normalisations s’attache & minimiser la variabilité intra-
locuteur des vraisemblances. Les fondements de cette normalisation sont dérivés des
travaux de [Li et al., 1988] sur l'observation des distributions des vraisemblances issues
de tests clients (vraisemblances intra-locuteurs) et imposteurs (vraisemblances inter-
locuteurs). Comme indiqué au chapitre précédent (section 4), [Li et al., 1988] constatent de
tres grandes variances au sein des distributions des vraisemblances intra- et inter-locuteurs
rendant impossible I'utilisation d’un seuil global fixé a priori.

3.1 Normalisation des vraisemblances imposteurs

La variance des distributions des vraisemblances inter-locuteurs (imposteurs) étant
sensiblement plus importante, la solution proposée par [Li et al., 1988] est de normaliser
cette distribution afin de “contrdler” plus facilement la variance globale (client et
imposteur) au sein des distributions des vraisemblances.

Cette normalisation consiste & rendre la distribution des vraisemblances issues de tests
imposteurs centrée et réduite (distribution gaussienne de moyenne 0 et de variance 1). Elle
s’applique sur chaque vraisemblance, produite par le systeme de VAL, de la facon suivante :

Lx(yn) — p
o

LX(yN)norm = (912)

ou i et o — représentant respectivement une moyenne et une variance — sont les parametres
de la normalisation.

Il est & noter qu’une approche similaire fut appliquée par [Furui, 1981] pour la recherche
de seuils dépendants du locuteur.
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3.1.1 Znorm

La technique Znorm estime les parametres p et o en étudiant la réponse de chaque
modele client face & des signaux de parole appartenant & un autre individu (tests
d’imposture) [Gravier et al., 1998], [Gravier et al., 2000]. Une représentation de cette
technique est donnée sur la figure 9.4.

Soit un client X (et son modele &) et une population d’imposteurs?®, chaque imposteur
ayant produit un signal de parole, représenté par y;.
A partir des vraisemblances L X(yfv) calculées pour chaque signal de parole yﬁv, une dis-
tribution de vraisemblances peut étre estimée pour le locuteur X. Cette distribution
dépendante du locuteur X est caractérisée par les parameétres uy et ox. Ces parametres
sont utilisés pour normaliser les vraisemblances issues du modele client X', lors des tests
de vérification, suivant I’équation 9.13 :

Lx(yn) — px

(9.13)
ox

LX(yN)Znorm =

3.1.2 Tnorm

Une autre fagon d’estimer les parametres u et o est d’étudier la réponse de modeles
imposteurs face au signal de test [Auckenthaler et al., 2000].
Cette technique, appelée Tnorm, conduit & des parametres p et o dépendants du signal
de test et non plus du modele de locuteur, comme le montre la figure 9.5.

Un des avantages de cette approche est d’assurer un niveau de variation équivalent
entre :

1. le signal de parole yy et les signaux de parole impliqués dans la construction des
modeles d’imposteurs, intervenant dans I’estimation des parametres p et o.

2. le signal de parole et les signaux d’apprentissage utilisés pour la construction du
modele client, intervenant dans ’estimation de la vraisemblance & normaliser.

Cet aspect de I’approche Tnorm fait défaut & ’approche Znorm ou les parametres p
et o sont estimés indépendamment du signal de parole yy.

Soit yny un signal de parole issu d’un test de vérification et une population d’im-
posteurs. Chaque imposteur est caractérisé par son modele Z;. Dans ces conditions, les
vraisemblances Lz,(yy) forment une distribution de vraisemblances, de moyenne p,, et
de variance oy, . Ces parametres sont utilisés pour normaliser les vraisemblances relatives
au signal yy indépendamment du modele de locuteur concerné par le test. L’équation 9.12
devient :

LX(yN) — Hyn (914)

Lx (yN)Tnorm = o
YN

*Le locuteur X n’appartient pas & cette population. Le genre des imposteurs de cette population est
fonction du genre du client X.
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Figure 9.4: Technique Znorm. Représentation schématique de ’estimation des paramétres
de la technique de normalisation : Znorm.
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Figure 9.5: Technique Tnorm. Représentation schématique de [’estimation des paramétres
de la technique de normalisation : Tnorm.
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3.2 Remarque sur la normalisation des vraisemblances
clients

Dans les techniques que nous venons de citer, la normalisation a pour objectif de
rendre la distribution des vraisemblances imposteurs centrée et réduite. D’un point de vue
théorique, cette approche est tout a fait applicable & la distribution des vraisemblances
clients. D’un point de vue pratique, I'insuffisance des données des clients rend trés souvent
impossible I'estimation des parametres i et o. En effet, cette estimation demande & étre
réalisée sur un ensemble de données séparé des données d’apprentissage et de test.

D’autre part, ’essence méme de cette normalisation est de réduire la variabilité des
vraisemblances intra-locuteur. Il est, par conséquent, nécessaire que les données utilisées a
cette fin refletent une forte variabilité de la voix du client et ce, dans différentes conditions
d’utilisation du systéme. Or, nous avons déja souligné le fait qu’il est difficile d’imposer
a des clients d’une application de multiples sessions d’enrélements. Par ailleurs, si nous
disposions de telles données pour chaque client, les modeles de locuteurs seraient mieux
appris et une telle normalisation s’avérerait alors superflue.

3.3 Ajustement des rapports de vraisemblances

Dans [Bimbot et al., 1997], les auteurs proposent un ajustement, dépendant du
locuteur, du seuil de décision global fixé a priori. Cet ajustement s’appuie sur des
distributions de vraisemblances estimées a partir du modele de locuteur et d’'un modele
du monde pour des signaux de parole appartenant au locuteur et a4 des imposteurs.

Les techniques précédentes s’attachent a réduire la variabilité des vraisemblances (due
au locuteur) pour permettre 'utilisation d’un seuil global. Ici, ’approche est inversée. Le
seuil de décision est ajusté, locuteur par locuteur, pour intégrer cette variabilité.

4 Connaissances et normalisation

L’intégration de connaissances durant le processus de normalisation permet d’améliorer
Pefficacité de ce dernier. Ces connaissances peuvent concerner le genre du locuteur ou le
type de combiné téléphonique utilisé. Cette proposition est motivée par [Reynolds, 1996]
qui montre que de graves dégradations de performances sont observées sur les systémes
de RAL en présence d’une variation de combinés® téléphoniques entre les signaux
d’apprentissage et de test.

La prise en compte de ces informations supplémentaires intervient principalement lors
de la normalisation de I’espace des mesures de similarité ou de ’espace des seuils.

Par exemple, différents modeles génériques dépendants du genre du locuteur ou/et
dépendants du type de combinés peuvent étre utilisés pour une normalisation basée sur le
rapport de vraisemblances [Heck et al., 1997], [Gravier et al., 1998], [Gravier et al., 2000].
Dans [Heck et al., 1997] par exemple, quatre populations de locuteurs sont impliquées
pour l'apprentissage de modeles génériques, suivant le genre des locuteurs et le type de
combiné téléphonique employé : “electret” ou “carbon”. Quatre modeles de monde : X,

®La variation est plus exactement liée au type de microphone intégré dans le combiné téléphonique.
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(femme-electret), X, (homme-electret), Xy_. (femme-carbon) et Aj,_. (homme-carbon)
sont appris. Lors d’un test de vérification, le modele générique est choisi parmi les quatre
modeles possibles, suivant les caractéristiques du modele client considéré. Si le modele
client correspond & un homme dont les données d’apprentissage ont été collectées au moyen
d’un combiné téléphonique de type “carbon”, le modele A),_. est utilisé pour la normali-
sation de la vraisemblance.

Dans ce cas de figure, ’équation 9.7 devient :

L

M >0 = Acceptation

L)(h_c(yN)

Lxly) g L Rejer (9.15)
L)(h_c(yN)

De méme, une variante de Znorm, appelée Hnorm, permet la prise en

compte d’informations relatives aux types de combinés téléphoniques [Reynolds, 1996],
[Reynolds et al., 2000]. Dans ce cas, la réponse des modeles clients face & des tests d’im-
posture est étudiée suivant différents types de combinés. Plusieurs paires de parametres p
et o — selon le type de combiné — sont ainsi estimées.
Par exemple, [Reynolds, 1996] suggere d’utiliser deux populations d’imposteurs selon le
type de combiné considéré : electret ou carbon. Pour un modele client X, deux paires
de parametres sont estimées (uy,., ox,) pour le type electret et (uy,., ox.) pour le type
carbon. Lors d’un test de vérification, si le signal de parole yx est collecté au moyen d’un
combiné téléphonique de type electret, la paire (ux,, ox.) est utilisée pour la normalisa-
tion de la vraisemblance. I.’équation 9.13 s’écrit alors :

Lx(yn) — px.
OXe

Lx(YN) porm = (9.16)

5 Discussion

Cet état de l'art recense un trés grand nombre de techniques de normalisation pour
la VAL. Ces techniques, qui ont pour role de réduire la variabilité des vraisemblances,
interviennent & différents niveaux du processus de VAL : lors de la paramétrisation
(normalisation de D’espace des parameétres acoustiques), lors de 1’estimation des vrai-
semblances (normalisation de l’espace des mesures de similarité) et lors de la décision
(normalisation de 1’espace des seuils).

De nombreux travaux expérimentaux font état de I'utilisation conjointe de ces
différentes approches de normalisation. Dans [Heck et al., 1997], le retrait de la sous-
traction cepstrale (normalisation de lespace des parameétres acoustiques) est associé
a la normalisation par rapport de vraisemblances (normalisation de lespace des me-
sures de similarité) s’appuyant sur des modeles du monde dépendants du type de
combiné téléphonique. Dans [Reynolds, 1997], le retrait de la soustraction cepstrale
ainsi que l'application d’un filtre RASTA sont associés & l'utilisation conjointe du
rapport de vraisemblances (par modele du monde) et de la technique Hnorm. D’apres
les résultats obtenus, il semblerait que 1’utilisation en cascade de plusieurs approches de
normalisation améliore les systémes de VAL; la variabilité des vraisemblances est mi-
nimisée a différents niveaux, permettant 'emploi d’'un seuil de décision global fixé a priori.
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Néanmoins, nous pouvons reprocher a la majorité de ces techniques d’imposer un
seuil de décision dont la valeur est difficile & interpréter. En effet, si le seuil de décision
est fixé a priori pour répondre aux contraintes d’une application, sa valeur est choisie
dans l'espace des vraisemblances normalisées produites par le systéme de VAL. Une
vraisemblance, définie dans le domaine logarithmique, peut varier de — I'infini & + infini.
Quelle interprétation peut-on donner & un seuil de décision fixé & 0,5 pour une application
et & 2 pour une autre ?



Chapitre 10

Normalisation World+MAP

Afin d’apporter une solution a ce probléme d’interprétation du seuil de décision,
nous proposons, dans ce chapitre, une approche de mnormalisation originale, appelée
World+MAP. Cette normalisation concilie les avantages d’un modéle du monde et de
Uapproche Bayesienne afin de “projeter” les vraisemblances dans un espace probabiliste.
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1 Introduction

Les techniques de normalisation actuelles ont pour objectif principal de réduire la
variabilité des vraisemblances produites par un systeme de VAL et impliquées dans le
processus de décision. Cette réduction de la variabilité permet I'utilisation d’un seuil de
décision unique (indépendant du locuteur), choisi a priori pour satisfaire les contraintes
d’une application donnée. Ces contraintes peuvent étre, par exemple, un taux de fausse
acceptation (p(F A)) tres faible pour sécuriser I'acces & des données sensibles par téléphone.

Les systemes de VAL, s’appuyant sur de telles techniques de normalisation, montrent
une amélioration notable des performances. Dans ce contexte, le seuil de décision est choisi
dans le nouvel espace des vraisemblances normalisées comme point de fonctionnement du
systeme. En considérant le domaine logarithmique, I’espace des vraisemblances norma-
lisées s’étend de — l'infini & 4 D'infini. Selon les contraintes de I'application considérée, le
seuil de décision peut, par conséquent, varier également dans ce méme intervalle. Dans
ces conditions, il est hasardeux de donner une signification a un seuil de décision sorti de
son contexte applicatif.

Pourtant, attribuer une signification & un seuil de décision rendrait plus facile
Iintégration des systémes de VAL dans des contextes applicatifs différents.

Dans cette voie, nous proposons une approche originale de normalisation, appelée
World+MAP. Cette approche suit les mémes objectifs de minimisation de la variabilité
des vraisemblances que les techniques “état de ’art” présentées dans le chapitre précédent.
De surcroit, elle a pour role de donner une signification aux vraisemblances normalisées et
au seuil de décision sous-jacent. De par les principes qu’elle met en ceuvre, cette nouvelle
approche de normalisation peut étre rattachée soit aux techniques de normalisation de
I’espace des mesures de similarité soit aux techniques de normalisation de I'espace des
seuils.

2 Aspects théoriques de la mnormalisation
World+MAP

La normalisation World4+MAP repose sur deux concepts théoriques majeurs :

e la normalisation des vraisemblances par application du rapport de vraisemblances et
utilisation d’un modéle du monde (World) ;

e l'estimation de probabilités a posteriori (MAP).

L’utilisation du rapport de vraisemblances a pour objectif de réduire la variabilité des
vraisemblances, due notamment aux variations de matériel et des conditions d’utilisation
du systeme entre les tests. Le deuxiéme concept choisi a pour objectif de projeter les
vraisemblances dans un espace probabiliste. Cette projection permet de manipuler non
plus des vraisemblances dans un espace [0, + inf] mais des probabilités lors du processus
de décision. Dans ce contexte, la plage de variation des valeurs du seuil de décision se
restreint & l'intervalle [0, 1]. Le seuil de décision prend toute sa signification dans le domaine
probabiliste et devient facilement interprétable.
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Formalisme de ’approche World+MAP

Soit la vraisemblance Ly (yy) pour que le signal de parole, représenté par yy, soit
produit par le modéle client X appartenant au locuteur X.
Soit un modele de non-locuteur, dont une approximation est donnée, dans ce chapitre,
par un modeéle du monde noté W et la vraisemblance Lyy(yy) pour que le signal yy soit
produit par le modele W.

La premiere phase de normalisation (World) de ’approche World+MAP — l'applica-
tion du rapport de vraisemblances — se décrit sous la forme :

LRx(yy) = 7208 (10.1)

La deuxieme phase de la normalisation (MAP) s’appuie sur la théorie Bayesienne.
Elle consiste & remplacer la vraisemblance normalisée (ou rapport de vraisemblances)
LRy (yn) par la probabilité a posteriori pour que le locuteur du modele X ait prononcé
le signal yy connaissant la vraisemblance LRy (yn), en d’autres termes, la probabilité
d’étre en présence d'un acces client sachant la valeur de la vraisemblance LRy (yn)!.
Cette probabilité est notée p(X = Y|LRy) ou Y est le locuteur ayant prononcé le signal
de parole yy. Par application de la régle de bayes, elle s’exprime sous la forme :

p(LRx|X =Y).P(X =Y)

p(X =Y[LRy) = p(LRx|X =Y).P(X =Y)+p(LRx|X #Y).P(X #£Y)

(10.2)

ou p(LRx|X =Y) (resp. p(LRx|X # Y)) est la probabilité de la vraisemblance LRy
sachant que 1’acces est client (resp. acceés imposteur) et P(X =Y) (resp. P(X #Y)) est
la probabilité a priori d’un acces client (resp. accés imposteur).

La regle de décision, définie au chapitre 8, prend ici la forme suivante :

p(X =Y|LRy) >© = acceptation
p(X =Y|LRy) <© = rejet (10.3)

2.1 Autres avantages de approche World+MAP

Outre I'interprétation probabiliste donnée au seuil de décision, I’'approche World+MAP
peut étre trés avantageuse dans le contexte d’un systéme multi-reconnaisseur (architecture
multi-reconnaisseur). Dans une telle architecture, chaque reconnaisseur fournit un score
(vraisemblances par exemple) en vue de la décision. Ces scores sont combinés, lors d’une
étape de fusion des reconnaisseurs, afin de produire un score final au processus de décision.
En appliquant 'approche World+MAP, ces scores se résument & des probabilités. Manipu-
ler des probabilités a la place de vraisemblances doit faciliter grandement 1’étape de fusion.

De plus, une des motivations de "approche World+MAP est d’intégrer implicitement
la qualité intrinseque de chaque reconnaisseur dans les probabilités produites. Dans ces
conditions, des opérateurs simples, telles que la moyenne arithmétique ou géométrique,
peuvent alors étre utilisés pour la fusion [Fredouille et al., 1998].

'Dans la suite de cette these, la vraisemblance normalisée LRx (yn) sera notée plus simplement LRy .
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3 Mise en ceuvre de approche World+MAP

Au regard des sections précédentes, 'approche World+MAP repose sur trois grandes
composantes :

e le modéle du monde W est impliqué dans la premiére phase de normalisation (World)
pour le calcul des rapports de vraisemblances.

e les probabilités p(LRy|X = Y) et p(LRx|X # Y) interviennent dans '’équation
10.2 pour la deuxiéme phase de normalisation (MAP). Elles sont estimées & partir
de distributions de probabilités notées Fx—y et Fxxy respectivement.

e les probabilités a priori P(X = Y) et P(X # Y) sont constantes et fixées
pour une application donnée. Elles offrent ’avantage d’intégrer systématiquement
dans le calcul des probabilités a posteriori les conditions d’utilisation du systeme,
concernant la prévision du nombre d’acces clients et imposteurs.

Ces trois composantes interviennent directement dans la mise en ceuvre de ’approche
World+MAP. Un jeu de données est également nécessaire impliquant des acces clients et
imposteurs. Cette mise en ceuvre consiste en une phase d’apprentissage d’une fonction de
normalisation, utilisée par la suite pour normaliser les rapports de vraisemblances lors des
tests de vérification. Comme indiqué sur la figure 10.1, différentes étapes sont nécessaires
pour apprentissage de la fonction de normalisation :

1. des tests de vérification sont conduits sur le jeu de données résultant en ’estimation
d’une vraisemblance pour chaque acces client ou imposteur.

2. ces vraisemblances sont normalisées par application du rapport de vraisemblances
et 'utilisation du modele du monde W (premiére phase de normalisation : World).

3. les distributions de probabilités Fx—y et Fx»y sont calculées respectivement a
partir des rapports de vraisemblances (vraisemblances normalisées) clients et impos-
teurs.

4. suivant I’équation 10.2, la fonction de normalisation, appelée Fyyqp, st apprise a
partir des distributions Fx—y et Fx,y et des probabilités a priori P(X =Y) et
P(X #Y) (deuxieme phase de normalisation : MAP). Cette fonction de normalisa-
tion permet d’assigner une probabilité a posteriori & un rapport de vraisemblances
donné.

Lors du processus de vérification, les étapes 1 et 2 sont reproduites (étapes 17 et 2’
sur la figure 10.1). La fonction de normalisation Fyyyrqp est ensuite appliquée sur chaque
rapport de vraisemblances afin de produire des probabilités pour la phase de décision
(étape 5 sur la figure 10.1).

3.1 Distributions Fx_y et Fx,y et modele du monde

L’efficacité de la deuxiéme phase de normalisation (MAP) repose en grande partie
sur I'estimation des distributions Fx—y et Fxxy. Cette estimation est facilitée et rendue
plus fiable par l'intervention du modele du monde lors de la normalisation par rapport de
vraisemblances (World). En effet, deux cas de figure peuvent se présenter :

e en présence d’une grande disparité entre les signaux d’apprentissage et de test du jeu
de données, la normalisation par rapport de vraisemblances permet de réduire la
variabilité des vraisemblances et de garantir des variances relativement faibles pour
les distributions Fx—y et Fxxy.
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Figure 10.1: Mise en ceuvre de 'approche World+MAP. Description des différentes étapes
de 'approche World+MAP : apprentissage de la fonction de normalisation
(étapes 1, 2, 3 et 4) et de son application (étapes 17, 2° et 5).

e en situation ou la fonction de normalisation Fyrarep doit étre indépendante des
locuteurs clients?, le jeu de données nécessaire & l'apprentissage de Fw rap doit
provenir d’'une population différente des locuteurs clients. Dans ce cas de figure,
Iapplication seule de la phase de normalisation MAP nécessiterait une grande
quantité de signaux d’apprentissage afin d’assurer une bonne représentativité des
locuteurs (clients et imposteurs) ainsi que des conditions d’utilisation du systéme au
sein des distributions de probabilités Fx—y et Fxxy. L'intervention du modele du
monde (dans le calcul des rapports de vraisemblances) vient pallier cette difficulté.
En effet, la normalisation des vraisemblances permet de réduire considérablement
la quantité de signaux d’apprentissage requise.

3.2 Approche bloc-segmentale

L’estimation des distributions de probabilités Fx—y et Fx,y est confrontée & un
autre probleme. La longueur des signaux de test, en nombre de trames, peut varier d’un
test a "autre. Or, il est bien connu que la variance des rapports de vraisemblances, calculée
sur I’ensemble des trames d’un signal, est tres dépendante de ce facteur. Une simple
normalisation des valeurs des rapports de vraisemblances par le nombre de trames du
test demeure souvent insuffisante. La conséquence directe est un probleme d’homogénéité
des valeurs de rapports de vraisemblances qui peut étre préjudiciable pour ’estimation
des distributions Fx—y et Fx»y. Un moyen de contourner cette problématique est de
considérer le calcul du rapport de vraisemblances sur une unité segmentale plus petite
que ’ensemble des trames d’un signal et de taille constante.

Considérant la trame comme une unité segmentale trop réduite, nous préférons
utiliser des blocs de trames d’une longueur suffisante pour conduire & des rapports de

2Ce cas peut se produire par exemple si trés peu de signaux de parole sont disponibles par client. Il est
par ailleurs imposé lors des campagnes d’évaluation NIST.
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vraisemblances pertinents pour l'estimation des distributions. Ce procédé est appelé
approche “bloc-segmentale” et est illustré en figure 10.2.

Considérons un signal de parole représenté par la séquence de vecteurs {y; }1<¢<n. Soit
B; un des blocs résultant de 'approche bloc-segmentale. B; est composé de T' trames de
signal de parole {y;}, << (1) T L’application du rapport de vraisemblances sur le
bloc B; se résume alors par la formulation suivante :

LRx(B;) = f(LRx(YixT+1)s- - » LRx (Y(i+1)xT)) (10.4)

ot LRx({yt};xri1<i<(i41)x) représente les rapports de vraisemblances sur chacune des
trames composant le bloc et f est une fonction de fusion de ces rapports.

Dans cette these, la fonction de fusion est une simple moyenne géométrique (ou
arithmétique dans le domaine logarithmique) :

T

T
F(LRx(Yixr41)s - LRx (ys1ysr) = | [ LRx (Wixr45) (10.5)
j=1

D’autres fonctions f peuvent étre envisagées dans ce cadre. En particulier, 'approche
bloc-segmentale se préte parfaitement & des fonctions d’élagage de type “N-meilleurs”
par exemple [Kittler et al., 1997], [Besacier, 1998] afin d’éliminer les trames les moins
pertinentes.

Le calcul des rapports de vraisemblances au niveau d’un bloc ne change rien au pro-
cessus décrit précédemment pour la mise en ceuvre de 'approche World+MAP. A présent,
la fonction de normalisation Fyypqp est simplement apprise et appliquée bloc a bloc.

4 Un exemple d’application de World+MAP

Les différentes étapes de mise en ceuvre de l'approche World+MAP couplée &
I’approche bloc-segmentale sont & présent décrites dans un contexte expérimental afin
d’étudier le comportement de la fonction Fyyazqp.

Des tests de vérification sont réalisés sur un ensemble de données de développement.
Les vraisemblances sont estimées sur des blocs d’une longueur de 0,3 seconde soit 30
trames de signal de parole. Le choix de cette taille de blocs est arbitraire. Il est supposé
qu'une séquence de 30 trames de signal de parole véhicule suffisamment d’informations
pertinentes pour une estimation correcte des vraisemblances.

4.1 Jeu de données

L’ensemble de données est issu de la base de données Switchboard
[Campbell et al., 1998]. Il comprend des signaux de parole enregistrés lors de con-
versations téléphoniques provenant de deux populations différentes.

Population pour ’estimation des modeles du monde

La premiere population est nécessaire pour l'apprentissage des modeles du monde,
dépendants du genre et du type de combiné téléphonique. Cette population comprend 100
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Figure 10.2: Approche bloc-segmentale. Illustration schématique des différentes étapes de
I’approche bloc-segmentale.

hommes et 100 femmes. Des signaux de parole, d'une longueur de 30 secondes, ont été
enregistrés pour chaque locuteur. Deux types de combinés téléphoniques sont utilisés dans
la base de données Switchboard : electret ou carbon.

Population de développement

La seconde population est utilisée pour 'apprentissage de la fonction de normalisation
Fyw vrap- Elle est constituée de 50 hommes et 50 femmes.
Deux sous-ensembles de signaux de parole sont construits pour tous les locuteurs. Le
premier sous-ensemble est constitué de signaux de parole, enregistrés lors de deux
sessions d’enrdlement, d’une durée totale de I'ordre de deux minutes. Il est destiné &
I’apprentissage des modeles clients. Le deuxiéme sous-ensemble comprend des signaux de
parole multi-sessions d’environ 30 secondes dédiés aux tests de vérification.

Cet ensemble de données, appelé ensemble de développement et noté Dewv, est
finalement constitué de 1190 tests clients (572 tests femmes et 618 tests hommes) et 8992
tests imposteurs (4506 tests femmes et 4486 tests hommes)3.

3Cet ensemble de données ne comprend pas de tests inter-genres.
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Probabilité

Log-rapports de vraisemblances

Figure 10.3: Dev : Distributions sans normalisation. Distributions des log-rapports de
vraisemblances clients et imposteurs estimées sur l’ensemble Dev (femmes)
(environ 17000 blocs clients et 135000 blocs imposteurs).

Les populations de développement et du monde sont entierement séparées.

Les modeles clients ainsi que les modéles du monde reposent sur des mélanges de
gaussiennes (GMM) & 16 composantes. Chaque composante est caractérisée par un vecteur
moyen et une matrice de covariance pleine. L’estimation de ces modeles est réalisée au
moyen de ’algorithme EM couplé & 'approche EMV.

4.2 Distributions des rapports de vraisemblances

Des tests de vérification sont menés sur 'ensemble de développement Dewv, mettant
en jeu les tests clients et imposteurs. Lors de chaque test, la vraisemblance du signal de
test pour le modele client considéré est estimée. Parallelement, une estimation similaire
est réalisée entre le signal de test et le modele du monde correspondant.

La figure 10.3 illustre les distributions des log- rapports de vraisemblances issus des
tests clients et imposteurs. Ces distributions concernent uniquement la population des
femmes du jeu de données Dev.

Ces deux distributions présentent des moyennes trés proches I'une de l'autre et des
variances trés importantes. Cette configuration conduit & un fort recouvrement entre les
deux distributions, pénalisant les performances du systéme de VAL.
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Figure 10.4: Dev : Fonction de normalisation Fyy riap. Fonction de normalisation estimée
a partir des distributions des log-rapports de vraisemblances clients et impos-
teurs calculés sur Dev (femmes) et des probabilités a priori P(X =Y) =0.1
et P(X #Y) =0.9 (environ 17000 blocs clients et 135000 blocs imposteurs).

4.3 [Estimation de la fonction de normalisation Fyy s,

Comme décrit en section 2, la normalisation World+MAP repose sur les distributions
des rapports de vraisemblances Fx—y et Fx,y et sur les probabilités a priori P(X =Y)
et P(X # Y). Ces probabilités a priori sont fixées en fonction des conditions de
test attendues. Dans ce contexte expérimental, les probabilités P(X = Y) = 0.1 et
P(X #Y) = 0.9 sont choisies en adéquation avec la composition du corpus de test.

La figure 10.4 présente la fonction de normalisation estimée & partir des distributions
des log-rapports de vraisemblances clients et imposteurs obtenues sur la population
féminine de I’ensemble de développement Dev (figure 10.3) et des probabilités a priori.
Cette fonction de normalisation est obtenue par application de I’équation 10.2, qui permet
d’attribuer & un rapport de vraisemblances donné une probabilité d’appartenance & un
test client.

Trois parties, délimitées par les valeurs (en abscisse) de log-rapports de vraisemblances
R1, Ry et R3 sur la figure 10.4, caractérisent la fonction de normalisation.

Intervalle [Ry; R3]

Des probabilités supérieures & la probabilité a priori P(X = Y) sont assignées aux
log-rapports de vraisemblances compris dans l'intervalle [Ry; R3]. Cette premiére partie
désigne les acces clients.
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Figure 10.5: Dev : distributions aprés normalisation. Distributions des log-rapports de
vraisemblances normalisés (probabilités) clients et imposteurs calculées sur
Dev (femmes) (environ 17000 blocs clients et 135000 blocs imposteurs).

Intervalle [Ry; Ry|

Des probabilités inférieures & la probabilité a priori P(X = Y) sont assignées aux
log-rapports de vraisemblances compris dans l'intervalle [Ry; Ry]. Cette deuxiéme partie
désigne les acces imposteurs.

Intervalles |inf; B[ et |R3;inf|

La probabilité a priori P(X = Y) est attribuée aux log-rapports de vraisemblances
situés dans les intervalles | inf; R;[ et | Rs;inf[. Il s’agit de valeurs jugées aberrantes sur le
plan statistique (valeurs trés peu ou pas représentées).

4.4 Distributions des log-rapports de vraisemblances nor-
malisés
La figure 10.5 montre les distributions des log-rapports de vraisemblances, issues des

mesures clients et imposteurs du jeu de données Dev (femmes), aprés application de la
fonction de normalisation estimée précédemment (figure 10.4).

Plusieurs remarques émergent de I'observation de ces distributions :

e Les scores normalisés provenant des tests imposteurs sont en majeure partie concentrés
dans l'intervalle [0; P(X = Y')] en adéquation avec la fonction de normalisation.

e La distribution des log-rapports de vraisemblances normalisés (probabilités) issus des
tests clients peut étre assimilée & la combinaison de deux distributions.
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La premiére distribution concerne les probabilités comprises dans Pintervalle [P(X =
Y); Pmaz|- Ces probabilités a posteriori sont effectivement attribuées a des tests
clients avec un facteur de confiance directement lié & leur valeur. Une probabilité
proche de p;,q: se voit accordé un facteur de confiance trés élevé. A I'opposé, le
facteur de confiance associé & une probabilité proche de P(X =Y') est faible.

La deuxiéme distribution représente des probabilités a posteriori variant dans 1’in-
tervalle [0; P(X = Y)]|. Selon la fonction de normalisation, ces probabilités font
référence a des tests imposteurs. Cette erreur d’appréciation de la fonction de nor-
malisation — assignation de log-rapports de vraisemblances issus de tests clients a
des probabilités caractérisant des tests imposteurs — peut s’expliquer par le fait que
I'information spécifique du locuteur n’est pas également répartie dans le domaine
temporel [Besacier et al., 2000a]. Certains blocs, peu ou pas informatifs, sont par
conséquent assignés & de faibles probabilités, inférieures & la probabilité a priori
P(X =Y).

Les distributions des log-rapports de vraisemblances normalisés, i.e. les distributions
des probabilités, montrent, comme la fonction de normalisation, une maniere simple de
discriminer les tests clients des tests imposteurs.

4.5 Mesure de la qualité de la fonction Fyy /g,

Le role de la fonction de normalisation Fyypze, est d’assigner a un rapport de
vraisemblances une probabilité a posteriori pour que ce rapport soit issu d’un test client.
Attribuer une probabilité de 0,2 & un rapport de vraisemblances signifie que, sur 10 tests
de vérification, ce rapport est issu 2 fois d’un test client et 8 fois d’un test imposteur.

Un moyen de mesurer la précision de la fonction Fiy arep est de vérifier si la signification
d’une probabilité se révele exacte sur le jeu de données sur lequel la fonction est appliquée.
Pour exemple, sur le jeu de données Dew, il suffit de vérifier que pour toute probabi-
lité (rapport de vraisemblances normalisé) de valeur 0,2 fournie par Fyyprqp, 20% de
ces valeurs sont effectivement attribuées & des tests clients et 80% & des tests d’imposteurs.

Dans cette optique, une probabilité ppey(Pry .,/ X = Y) est calculée sur le jeu de
données Dev et comparée a la probabilité pgy,,,,, fournie par la fonction de normalisation
Fyw map- Cette probabilité ppey (Pry .| X =Y) est calculée en comptant le nombre d’at-
tributions, sur le jeu de développement Dev, de la probabilité pry,,,,, & un test client —
Cetient(PFyy14,) — 0 & un test imposteur — Cipp (Pry, ., )- Cette probabilité se définit par
I’expression :

Cclient(pFWMap)
Celient (pFWMap) + Cz'mp (pFWMap)

pDe’U(pFWMap|X - Y) - (106)

La figure 10.6 fournit le résultat de ’analyse du jeu de données Dev. Les probabilités
PDev(PFwarap] X = Y) (axe des ordonnées) sont données ici en fonction des probabilités
PFyw rap (axe des abscisses). La droite 2 = y représente la précision optimale que peut
atteindre la fonction de normalisation Fiy prqp.

La proximité des points autour de la droite x = y démontre une précision tres
satisfaisante de la fonction de normalisation Fyypzqp. Notamment, on peut remarquer une
progression des probabilités pDev(ppWMap|X = Y) ostensiblement linéaire. La perte de
précision, bien que peu sensible, peut étre raisonnablement imputée 4 ’estimation de la
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Figure 10.6: Dev : précision de la fonction de normalisation Fyprep. Comparaison des
probabilités fournies par la fonction de normalisation Fyarep estimée sur
Dev (femmes) et des probabilités réelles calculées sur Dev (femmes) (17000
blocs clients et 135000 blocs imposteurs).

fonction Fyyprqp & partir des distributions de probabilités Fx—y et Fx,y (qui n’est pas
triviale).

Néanmoins, ce haut niveau de précision est ici prévisible par le fait que la fonction de
normalisation est apprise et appliquée sur le méme jeu de données (Dev). En effet, dans
ce cas de figure, la fonction de normalisation peut étre considérée comme dépendante des
locuteurs et facilite la normalisation des rapports de vraisemblances.

4.6 Evaluation de la fonction Fywarap

Les sections précédentes montrent que la fonction de normalisation Fyy prqp est efficace
pour discriminer les tests clients et imposteurs. La comparaison des probabilités issues de
cette fonction avec les probabilités réelles calculées sur le jeu de données Dewv souligne le
haut niveau de précision de cette fonction.

Néanmoins, il est important de noter que la fonction de normalisation est apprise et
testée sur le méme ensemble de données (Dev). Il serait & présent intéressant d’observer le
comportement de la fonction de normalisation Fyyp/qp sur un jeu de données séparé, i.e.
composé de locuteurs différents de ceux du jeu de données Dewv.

4.6.1 Jeu de données d’évaluation : Fva

Le jeu de données d’évaluation Eva est d’'une composition similaire & celle du jeu de
données Dev. Seule la population de locuteurs est différente.
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Figure 10.7: Eva : distributions sans normalisation. Distributions des log-rapports de vrai-
semblances clients et imposteurs calculées sur Eva (femmes) (environ 12000
blocs clients et 135000 blocs imposteurs).

Elle se compose de 100 locuteurs, également répartis en genre. Les signaux d’appren-
tissage, enregistrés lors de deux sessions d’enr6lement, sont d’une durée de 2 minutes
et les signaux de test, multi-sessions, d’'une durée de 30 secondes. Ce jeu de données
d’évaluation comprend 948 tests clients (403 femmes et 545 hommes) et 8965 tests

imposteurs (4475 femmes et 4490 hommes)*.

NB : il est & noter que les modeles du monde (dépendants du genre et du type de
combiné téléphonique) sont identiques a ceux utilisés précédemment.

4.6.2 Application de Fyy,, sur Eva

La fonction de normalisation Fyypzap, estimée sur le jeu de données Dev (figure 10.4),
est & présent appliquée pour normaliser les log-rapports de vraisemblances produits lors
des tests clients et imposteurs du jeu de données d’évaluation Fva. Les distributions de
ces log-rapports de vraisemblances avant application de la fonction Fyyprq, sont fournies
en figure 10.7 (population féminine du jeu de données Fuva).

En outre, la figure 10.8 reporte les distributions des log-rapports de vraisemblances
normalisés, i.e. les distributions des probabilités apreés application de la fonction Fyy arqp.

Nous pouvons constater que ces distributions présentent des caractéristiques compa-
rables a celles observées sur les distributions issues du jeu de données de développement
Dev (figure 10.5). L’application de la fonction de normalisation Fyypre, sur un jeu de

“Cet ensemble de données ne comprend pas de tests inter-genres.
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Figure 10.8: Eva : distributions aprés normalisation. Distributions des log-rapports de
vraisemblances normalisés (probabilités) clients et imposteurs calculées sur
Eva (femmes) aprés application de la fonction de normalisation Fyyprep es-
timée sur Dev (femmes) (environ 12000 blocs clients et 135000 blocs impos-
teurs).

données différent de celui utilisé pour son apprentissage ne semble pas perturber le com-
portement de la normalisation.

4.6.3 Précision de la fonction Fyyy,, avec des populations différentes

La précision de la fonction Fyyprqp est & présent mesurée sur le jeu de données
d’évaluation Ewva. Il s’agit, ici, de calculer les probabilités prya(PFy,,| X = Y) pour
chaque probabilité pg,,,,,, assignée par la fonction de normalisation & un rapport de
vraisemblances calculés sur le jeu de données Fva.

Le graphe, présenté en figure 10.9, reporte les probabilités ppya (PFy .,/ X = Y) (axe
des ordonnées) en fonction des probabilités pry,,,,, (axe des abscisses).

La précision de la fonction Fyyarep est dégradée par rapport & celle obtenue sur le
jeu de données Dev (figure 10.6). Une différence de 5 & 10 % est observée entre les
probabilités fournies par la fonction Fyaqp et celles relatives au jeu de données Ewva.
Néanmoins, la progression des probabilités prye(Pry ..,/ X = Y) conserve une linéarité
manifeste.

Cette dégradation est justifiée par le fait que la fonction Fiy arqp est estimée et appliquée
sur deux jeux de données différents : Dev et Fwva i.e. sur deux populations de locuteurs
totalement séparées. La différence de 5 & 10 % peut étre considérée comme une perte
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Figure 10.9: Eva : Précision de la fonction de normalisation Fyynrep. Comparaison des
probabilités fournies par la fonction de normalisation Fyy yrqp estimée sur Dev
(femmes) et des probabilités réelles calculées sur Eva (femmes) (12000 blocs
clients et 135000 blocs imposteurs).

raisonnable dans ces conditions. Par ailleurs, une perte de précision peut de nouveau
incomber au processus d’apprentissage de la fonction Fyyarep & partir des distributions
.7‘—X:Y et F XAY -

5 Premieres conclusions

Au cours de ce chapitre, nous avons montré de quelle maniere, grace a I'approche
World+MAP, les vraisemblances entre signaux de test et modeles clients peuvent étre
projetées dans un espace probabiliste, conférant une interprétation directe au seuil de
décision.

En outre, ’étude de la fonction de normalisation Fyyasqp et son application sur les jeux
de données Dev et Fva ont permis de mettre en évidence la capacité de cette fonction a
discriminer les acces clients des acces imposteurs.

Néanmoins, il reste & présent & démontrer que 'approche World+MAP permet d’as-
surer de bonnes performances a un systeme de VAL ou, du moins, des performances
comparables aux techniques de normalisation issues de I’état de I'art.
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Chapitre 11

Evaluation de 'approche
World+MAP

Le comportement de approche World+MAP est 4 présent évalué au sein du systéme
de VAL. Il s’agit de montrer, au travers de résultats d’expériences, que la projection
des wvraisemblances dans un espace probabiliste est conciliable avec le maintien des
performances du systéme.
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Les expériences présentées dans ce chapitre ont pour but d’évaluer 'effet de 'approche
World+MAP au sein d'un systéme de VAL. En premiére expérience, nous étudions
I'impact d’une fonction de normalisation apprise et appliquée sur deux jeux de données
différents. L’approche World+MAP est ensuite comparée & différentes techniques de
normalisation. Finalement, l'intérét de I’approche World+MAP dans une architecture
multi-reconnaisseur est exploré.

La majorité des résultats présentés dans ce chapitre sont donnés sous forme de courbes
DET (voir le chapitre 1 pour plus de détails sur ce type de courbes).

1 Contexte expérimental

1.1 Bases de données

Les diverses expériences présentées ici sont conduites sur les jeux de données introduits
au chapitre précédent : une population de locuteurs pour la construction des modeles du
monde dépendants du genre et du type de combiné téléphonique ainsi que les jeux de
données de développement (Dev) et d’évaluation (Eva).

Pour certaines expériences mettant en jeu notamment les techniques classiques de
normalisation de type znorm ou hnorm, un jeu de données supplémentaire, entiérement
disjoint des précédents, est nécessaire. Ce jeu de données, noté Imp, se compose de si-
gnaux de parole issus d’une population de 100 imposteurs (50 femmes et 50 hommes).
Ces signaux, d’une durée moyenne de 30 secondes, se répartissent équitablement en deux
sous-ensembles suivant le type de combiné téléphonique, electret ou carbon.

1.2 Systeme de VAL

Le systeme de VAL, utilisé dans ces expériences, repose sur une paramétrisation du
signal de parole en vecteurs de 16 coefficients cepstraux, issus d’une analyse en banc de
filtres. Ces vecteurs cepstraux sont normalisés par application du retrait de la moyenne
cepstrale (CMS).

Les modeles clients et du monde sont des mixtures de gaussiennes a 16 composantes.
Chaque composante est caractérisée par un vecteur moyen et une matrice de covariance
pleine.

Basé sur ’approche bloc-segmentale (voir détails en section 3 du chapitre précédent),
le systeme de VAL fournit un score (probabilité dans le cas de 'approche World+MAP,
log-rapport de vraisemblances dans le cas d’une normalisation par le modele du monde
uniquement) pour chaque bloc — composé de 30 trames (0,3 seconde) — issu du signal de
test. Ces scores sont ensuite fusionnés, par simple moyenne arithmétique, pour donner un
score unique de décision.

2 Intérét d’une normalisation des vraisemblances

Cette premiere expérience est destinée a mettre en évidence l'intérét, en termes de
performances, d’'une normalisation des vraisemblances. Dans cette optique, le systéme de
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VAL est testé avec et sans normalisation des vraisemblances'. Dans ce contexte, nous
avons choisi d’utiliser une technique de normalisation “état de l’art” : normalisation
par rapport de vraisemblances (modeles du monde dépendants du genre et du type de
combiné téléphonique).

La figure 11.1 reporte les courbes DET obtenues sans (No Norm.) et avec normalisa-
tion (Rap. Vrais.) des vraisemblances, sur les jeux de données Dev (figure du haut) et
Eva (figure du bas). Une trés nette amélioration des performances est observée avec la
normalisation des vraisemblances et ce pour les deux jeux de données. Un gain absolu
d’environ 10 % de taux d’égale erreur est constaté dans les deux cas.

Ces résultats démontrent sans équivoque l'intérét d’une normalisation des vraisem-
blances afin d’améliorer les performances des systemes de VAL.

3 Approche World+MAP et modele du monde
3.1 Approche MAP vs. World+MAP

Les expériences proposées ici ont pour but de mesurer 'apport du rapport de
vraisemblances (World) pour la deuxiéme phase de normalisation (MAP) dans le cadre
de ’approche World+MAP.

Des expériences comparatives sont conduites, opposant 1’approche MAP (appliquée
directement sur les log-vraisemblances) & I'approche World+MAP. Ces expériences sont
réalisées sur les jeux de données Dev et Ewva. Concernant I'approche World+MAP, la
fonction de normalisation Fyyarep, présentée au chapitre précédent, est employée lors de
la normalisation des log-rapports de vraisemblances. Nous rappelons que cette fonction
de normalisation est apprise sur le jeu de données Dev. Pour I'approche MAP, des
distributions clients et imposteurs de log-vraisemblances sont estimées sur le jeu de
données Dev et utilisées pour apprentissage d’une nouvelle fonction de normalisation.

La figure 11.2 présente les courbes DET obtenues, sur les jeux de données Dev et
Ewa, lors de I'utilisation de 'approche MAP ou World+MAP.

L’approche World+MAP obtient de bien meilleurs résultats que 'approche MAP uti-
lisée seule, quel que soit le jeu de données considéré. Cette constatation souligne ’intérét
d’une réduction préalable de la variabilité des vraisemblances clients et imposteurs, ap-
portée par le modele du monde, pour 'apprentissage et l'utilisation de la fonction de
normalisation Fyy prqp.

3.2 Approche World vs. World+MAP

Comme le souligne le chapitre précédent, le principal avantage de D’approche
World+MAP est de “projeter” les vraisemblances, produites par le systeme de VAL,
ainsi que le seuil de décision, dans un espace probabiliste. Tl est cependant nécessaire de
montrer que cet avantage de ’approche World+MAP est compatible avec le maintien des

!En vérité, une normalisation est déjd appliquée au travers de la CMS. Néanmoins, nous estimons
que ses effets sur le signal ne peuvent pas compromettre les résultats des expériences présentées dans ce
chapitre.
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Figure 11.1: Intérét d’une normalisation des vraisemblances. Comparaison des courbes
DET obtenues, sur Dev (figure du haut) et Eva (figure du bas) avec et sans
normalisation des vraisemblances produites par le systéme de VAL (Tache de
vérification sur Switchboard — Dev — 1190 tests clients et 8992 tests impos-
teurs — Eva — 948 tests clients et 8965 tests imposteurs).
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Figure 11.2:

Apport du modéle du monde dans 'approche World+MAP. Comparaison
des courbes DET obtenues, sur Dev (figure du haut) et Eva (figure du bas),
en utilisant soit ’approche MAP, soit 'approche World+MAP (Tache de
vérification sur Switchboard — Dev — 1190 tests clients et 8992 tests impos-
teurs — Eva — 948 tests clients et 8965 tests imposteurs).
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performances d’un systeme de VAL. En d’autres termes, il faut vérifier que Iapproche
World+MAP ne dégrade pas les performances du systeme.

Dans cette voie, nous avons comparé les performances de la technique “état de l'art”
du rapport de vraisemblances (basé sur les modeles du monde dépendants du genre et
du type de combiné téléphonique) & l'approche World+MAP. Les courbes DET issues
de cette comparaison sont fournies en figure 11.3 pour les deux jeux de données Dev et Eva.

Au regard de ces courbes, nous pouvons juger d’un gain significatif, en termes de
performances, de approche World+MAP sur la normalisation par rapport de vraisem-
blances (Rap. Vrais.). Le deuxiéme point intéressant releve des résultats obtenus sur
le jeu d’évaluation Ewva (figure du bas). Nous pouvons constater que 'utilisation de la
fonction de normalisation Fyyprep, apprise sur Dev et appliquée sur Eva, ne dégrade
pas les performances du systéme et conduit, au contraire, & une légere amélioration des
performances par comparaison avec la technique du rapport de vraisemblances.

Ces résultats montrent que le processus de “projection” des vraisemblances dans un
espace probabiliste s’intégre pleinement au sein d’un systéme de VAL, améliorant ses
performances par rapport a l'utilisation seul d’'un modele du monde. La généralisation de
la fonction de normalisation, apprise et appliquée sur des jeux de données séparés, est
également vérifiée par les résultats obtenus sur Fua.

4 Comparaison de différentes normalisations

L’approche World+MAP est & présent comparée & différentes techniques de normali-
sation issues de la littérature :

e Normalisation par rapport de vraisemblances (expérience présentée dans la section
précédente) ;

e Normalisation par rapport de vraisemblances couplée & la normalisation Znorm
(détaillée dans le chapitre 9 section 3.1.1);

e Normalisation par rapport de vraisemblances couplée & la normalisation Hnorm
(détaillée dans le chapitre 9 section 4).

L’estimation des parametres p et o, nécessaire a 'application des normalisations
Znorm et Hnorm, est réalisée sur le jeu de données Imp. Ce jeu de données, décrit en
section 1.1, est entierement séparé des jeux de données Dev et Fva.

Les expériences, mettant en jeu les différentes techniques de normalisation, sont
conduites sur les jeux de données Dev et Fva. La figure 11.4 regroupe les différentes
courbes DET, obtenues pour chacune d’elles.

Les courbes DET provenant du jeu de données Dewv (figure du haut) montrent
que Papproche World4+MAP parvient & des résultats significativement meilleurs que la
normalisation par rapport de vraisemblances seule ou couplée a la technique Znorm. De
plus, 'approche World+MAP obtient des résultats comparables & ceux du couple rapport
de vraisemblances — technique Hnorm.
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Figure 11.3:

Rapport de vraisemblances vs. World+MAP. Comparaison des courbes DET
obtenues, sur Dev (figure du haut) et Eva (figure du bas) en utilisant soit
la technique du rapport de vraisemblances (basé sur les modéles du monde
dépendants du genre et du type de combiné téléphonique) soit ’approche
World+MAP (Tache de vérification sur Switchboard — Dev — 1190 tests
clients et 8992 tests imposteurs — Eva — 948 tests clients et 8965 tests im-
posteurs).
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Figure 11.4: Comparaison de différentes techniques de normalisation. Courbes DET ob-
tenues, sur Dev (figure du haut) et Eva (figure du bas) suivant différentes
techniques de mormalisation : normalisation par rapport de vraisemblances,
rapport de vraisemblances couplé ¢ Znorm, couplé 4 Hnorm et finalement
Uapproche World+MAP (Tache de vérification sur Switchboard — Dev — 1190
tests clients et 8992 tests imposteurs — Eva — 948 tests clients et 8965 tests
imposteurs).
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Taux d’égale erreur : EER (en %)
‘ Normalisation | Jeu de données Dev ‘ Jeu de données Fva

Rap. Vrais. 15,8 16,7
World+MAP 13,7 15,6
Znorm 15,9 16,3
Hnorm 13,7 12,8

Tableau 11.1: Tauzr d’EER de différentes techniques de normalisation. Comparaison, en
termes de tauz d’égale erreur obtenus sur Dev et FEva, suivant différentes
techniques de normalisation : normalisation par rapport de vraisemblances,
rapport de vraisemblances couplé a Znorm, couplé 4 Hnorm et finalement
Uapproche World+MAP (Tache de vérification sur Switchboard — Dev —
1190 tests clients et 8992 tests imposteurs — Eva — 948 tests clients et 8965
tests imposteurs).

En revanche, les résultats relatifs au jeu de données Ewa soulignent une efficacité
moindre de la part de ’approche World4+MAP. En effet, 'approche World+MAP obtient
de meilleures performances que la normalisation par rapport de vraisemblances seule
ou couplée a la technique Znorm. Néanmoins, la différence est moins marquée que celle
observée sur le jeu de données Dev. D’autre part, le couple — normalisation par rapport
de vraisemblances et technique Hnorm — présente un net avantage (sur certaines portions
des courbes DET), notamment en termes de taux d’égale erreur (reportés dans le tableau
11.1), par rapport & approche World+MAP.

La comparaison des résultats obtenus sur les jeux de données Dev et Eva indique une
différence de comportement de 'approche World+MAP. Il semble raisonnable d’attribuer
cette différence a la fonction de normalisation Fyyazep. La fonction de normalisation est
apprise sur le jeu de données Dew. Elle intégre, par conséquent, intrinséquement les ca-
ractéristiques de ce jeu de données (caractéristiques des locuteurs, des signaux de tests,
des conditions d’utilisation du systéme). Dans ces conditions, 'application de la fonction
de normalisation conduit & de trés bonnes performances sur le jeu de données Dev, com-
parables & celles de la normalisation par rapport de vraisemblances couplée & la technique
Hnorm. Pour les deux techniques — World+MAP (sur Dev) et Hnorm — Pobtention de
bonnes performances est attribuée & la dépendance des méthodes aux locuteurs clients (et
a leurs modeéles).

A l'opposé, lors de l'application de la fonction Fyyarep sur le jeu Eva, I'approche
World+MAP devient entierement indépendante des locuteurs clients. Cette propriété de
I’approche World+MAP se traduit par un gain de performances moindre sur Fva.

Ce dernier point met en avant la principale limite de 'approche World+MAP des lors
que deux jeux de données sont imposés pour I'apprentissage et I’application de la fonction
de normalisation. Dans ce cas de figure, ces deux jeux de données doivent présenter des
caractéristiques trés similaires pour assurer efficacité de 'approche World+MAP.

Les résultats obtenus sur Fva sont toutefois tres convenables. La généralisation de la
fonction de normalisation Fyyaqp d’une population de locuteurs (Dev) a Pautre (Eva)
montre des résultats tout a fait satisfaisants.
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5 Architecture multi-reconnaisseur

Dans le chapitre précédent, nous soulignions le fait que lutilisation de D’ap-
proche World+MAP peut étre tres intéressante dans le cadre d’une architecture multi-
reconnaisseur pour deux raisons majeures :

1. des probabilités seraient manipulées lors de I’étape de fusion des scores produits par
chacun des reconnaisseurs de ’architecture,

2. une fonction de normalisation dépendante du reconnaisseur permettrait d’intégrer
implicitement la qualité intrinséque de chaque reconnaisseur au niveau des probabi-
lités émises.

Pour vérifier ces deux points, nous avons mené une expérience mettant en jeu une
architecture multi-bande (voir chapitre 5 section 6 ou la référence [Besacier, 1998] pour
plus de détails sur les architectures multi-bandes). L’architecture multi-bande utilisée ici
repose sur :

e une bande totale (BT) composée de 16 coefficients cepstraux (issus d’une analyse en
banc de filtres) représentant la bande de fréquence 300-3400 Hz ;

e trois sous-bandes (SB1, SB2, SB3), composée chacune de 8 coefficients cepstraux (is-
sus d’une analyse en banc de filtres) représentant respectivement des bandes de
fréquences de 300-1600Hz, 1100-3100Hz et 2500-4000Hz. La construction des sous-
bandes SB1, SB2 et SB3 est explicitée par la figure 11.5.

Cette architecture multi-bande est couplée, ici, & 'approche bloc-segmentale. Dans ce
contexte, un reconnaisseur fournit des scores? pour chaque bloc de 30 trames de signal.
Comme illustrée sur la figure 11.6, cette configuration particuliere requiert deux étapes de
fusion :

1. Fusion des reconnaisseurs : pour un bloc donné, les scores produits par chaque
reconnaisseur sont fusionnés. Cette premiere étape de fusion est répétée pour tous
les blocs.

2. Fusion des blocs : les scores associés aux blocs sont finalement fusionnés pour
fournir un score global au processus de décision. Dans cette expérience, cette étape
de fusion des blocs repose sur une simple moyenne arithmétique.

Les expériences présentées par la suite ont été conduites sur les jeux de données Dev
et Fva. Pour chaque expérience, ’approche World+MAP est comparée a la normalisa-
tion par rapport de vraisemblances. Ces deux techniques de normalisation emploient les
modeles du monde dépendants du genre et du type de combiné téléphonique. Concernant
I’approche World+MAP, une fonction de normalisation spécifique est apprise pour chaque
reconnaisseur sur le jeu de données Dew.

5.1 Performances individuelles des reconnaisseurs

Des tests de vérification ont été menés sur chacun des reconnaisseurs présentés
précédemment afin de connaitre leurs performances individuelles. Les résultats de ces
tests de vérification sont donnés, en termes de taux d’égale erreur (EER), par le tableau
11.2 pour chacune des techniques de normalisation : normalisation par rapport de
vraisemblances (Rap. Vrais.) et approche World+MAP.

2Par exemple, des log-rapports de vraisemblances normalisés (probabilités) si I’approche World+MAP
est utilisée.
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!

— Sous-bande SB3

—> Sous-bande SB2

==

Séquence de vecteurs
de 24 coefficients spectraux
aprés analyse en banc de filtres
du signal de parole

O —> Sous-bande SB1

Séquences de vecteurs
de 8 coefficients cepstraux
apreés application d’'une

transformée de cosinus inverse

Découpage en 3 sous-bandes

Figure 11.5: Construction des sous-bandes cepstrales. Détail des différentes étapes de cons-
truction des sous-bandes cepstrales.

Reconnaisseur 1 |Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc N
| | | |

Reconnaisseur 2 | Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc N
[ I 1 |

Reconnaisseur 3 | Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc N

PO YYY e vy

Fusion des reconnaisseurs bloc & bloc

Fusion — Score final
Bloc1| |Bloc2—Bloc3 Bloc N des blocs

Figure 11.6: Etapes de fusion des reconnaisseurs et des blocs. Schéma des deuz étapes de
fusion impliquées lors de l’association d’une architecture multi-reconnaisseur
a l’approche bloc-segmentale.
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Taux d’égale erreur : EER (en %)
Jeu de données Dewv Jeu de données Eva
‘ Reconnaisseurs | Rap. Vrais. ‘ World+MAP | Rap. Vrais. ‘ World+MAP
BT 16 15 17 16
SB1 28 27 27 27
SB2 20 20 22 23
SB3 30 29 30 29

Tableau 11.2: Performances individuelles des reconnaisseurs. Comparaison des perfor-
mances, en termes de tauz d’égale erreur, obtenues par chacun des recon-
naisseurs selon [utilisation de la normalisation par rapport de vraisem-
blances ou de l'approche World+MAP (Tdche de vérification sur Switch-
board — Dev — 1190 tests clients et 8992 tests imposteurs — Eva — 948 tests
clients et 8965 tests imposteurs).

D’apres ce premier tableau de résultats, nous pouvons constater que les reconnaisseurs
parviennent, pour chacun des jeux de données, a des performances comparables pour les
deux techniques de normalisation considérées.

Ces taux d’égale erreur soulignent, en outre, des niveaux de qualité tres disparates entre
reconnaisseurs (les taux d’égale erreur peuvent varier de 0,15 & 0,30 suivant les reconnais-
seurs). Ce dernier point est trés important pour la phase de fusion des reconnaisseurs.

5.2 Performances du systeme multi-reconnaisseur

Le systeme multi-reconnaisseur est a présent testé sur le jeu de données Eva. Ces
tests de vérification ont pour objectif d’évaluer 'intérét de 'approche World+MAP dans
I’étape de fusion des reconnaisseurs. Dans ce cadre, la normalisation par rapport de
vraisemblances est proposée comme référence.

Deux schémas sont étudiés pour la combinaison des scores?
seur, pour un bloc donné :

issus de chaque reconnais-

1. combinaison des scores par simple moyenne arithmétique,

2. combinaison des scores par une moyenne arithmétique pondérée suivant la qualité
intrinseque de chaque reconnaisseur. Cette qualité se mesure ici en fonction du taux
d’égale erreur (EER) obtenu par le reconnaisseur. Pour un reconnaisseur i, le poids

associé est calculé suivant Péquation : =—2ERL _ avec N le nombre de reconnais-

> -1 1-EER;

seurs.

Le tableau 11.3 reporte les taux d’égale erreur obtenus par chaque technique de nor-
malisation suivant les deux schémas de fusion des scores issus de chaque reconnaisseur :
moyenne arithmétique simple et moyenne arithmétique pondérée par les performances
intrinseques de chaque reconnaisseur.

Quel que soit le schéma. de fusion considéré, nous pouvons constater que 'approche
World+MAP conduit & un gain relatif moyen de 10% par rapport & la normalisation par

3probabilités pour I'approche World+MAP, log-rapports de vraisemblances pour la normalisation par
rapport de vraisemblances.
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Schémas de fusion des scores

| Normalisation | Moyenne arithmétique | Moyenne pondérée (EER)
Rap. Vrais. 0,18 0,17

World+MAP 0,158 0,158

Tableau 11.3: Performances du systéeme multi-reconnaisseur. Comparaison des perfor-
mances, en termes de taux d’égale erreur, obtenues par le systeme multi-
reconnaisseur en utilisant soit une normalisation par rapport de vraisem-
blances soit l'approche World+MAP, suivant le schéma de combinaison des
scores employé (Tdche de vérification sur Switchboard — Eva — 948 tests
clients et 8965 tests imposteurs).

rapport de vraisemblances.

Une analyse comparative des résultats entre les deux schémas de fusion, pour les deux
approches considérées, montre que :

e une légere amélioration des taux d’égale erreur est observée pour ’approche par rapport
de vraisemblances dés lors que la moyenne arithmétique pondérée est appliquée.

e les deux schémas de fusion conduisent a des performances identiques pour 'approche
World+MAP.

e approche World+MAP parvient & des performances comparables & celles obtenues
individuellement par le meilleur reconnaisseur (BT) et ce malgré la qualité relati-
vement faible des autres reconnaisseurs (SB1, SB2 et SB3). Dans ce contexte, la
normalisation par rapport de vraisemblances affiche une perte de performances.

Ces différents points démontrent que I’approche World+MAP est capable de prendre en
compte la qualité intrinseque de chaque reconnaisseur. Cette signification supplémentaire
attribuée aux scores devenus probabilités permet D'application d’opérateurs de fusion
simples tels que la moyenne arithmétique lors de I’étape de fusion des reconnaisseurs.
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Chapitre 12

Conclusion sur World-+MAP
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Dans cette deuxieme partie, notre attention s’est portée sur la problématique liée au
processus de décision de la tiche de VAL. Rendre un systeme de VAL opérationnel dans
le domaine applicatif implique le choix d’un seuil de décision global (indépendant des
clients de I'application) fixé a priori pour répondre aux contraintes de I’application visée
(point de fonctionnement). Or, la variabilité des vraisemblances - mesures de similarité
entre un signal de test et un modele client - fréquemment observée en présence de varia-
tions entre signaux d’apprentissage et de test par exemple, va & I'’encontre de ce paradigme.

En réponse & cette problématique, la littérature propose trois grandes classes de
normalisations ayant pour but de réduire la variabilité des vraisemblances. Appliquées
& des niveaux différents au sein du systéeme de VAL, ces normalisations s’attachent a
réduire la variabilité due aux canaux de transmission (normalisation de P'espace des pa-
rametres acoustiques), & des changements de matériel ou des conditions d’enregistrement
(normalisation de l'espace des mesures de similarité) et au locuteur (normalisation de
Pespace des seuils). Seules ou combinées, ces techniques de normalisation parviennent &
de nettes améliorations de performances des systemes de VAL.

Malgré la réduction notable de la variabilité des vraisemblances, ces techniques ne
nous semblent pas satisfaisantes dans le sens ou elles ne permettent pas de donner une
réelle signification au seuil de décision. Dans ces conditions, le seuil de décision doit étre
choisi dans ’espace des vraisemblances normalisées et peut varier de 0 & + inf. Il est, par
conséquent, difficile de donner une interprétation a une valeur de seuil donnée.

L’approche World+MAP, que nous proposons dans cette deuxiéme partie, apporte
une solution & ce probléme. Elle répond a deux objectifs précis. En tant que technique
de normalisation, elle permet de réduire la variabilité des vraisemblances, produites par
le systeme de VAL et de doter les vraisemblances normalisées et, par association, le seuil
de décision d’une signification. En effet, en combinant deux approches différentes : nor-
malisation par rapport de vraisemblances et théorie bayésienne, 'approche World+MAP
permet de transposer les vraisemblances dans un espace probabiliste, conférant au seuil
une réelle signification dans le domaine des probabilités.

D’une maniére plus pragmatique, nous avons montré, dans cette deuxiéme partie,
que Papproche World+MAP s’appuie principalement sur I'estimation d’une fonction de
normalisation (Fyyarep). Cette estimation nécessite un jeu de données d’apprentissage
sur lequel sont estimées des distributions de probabilités de rapports de vraisemblances
clients et imposteurs ainsi que des probabilités a priori caractéristiques des conditions
d’utilisation du systéme de VAL.

Les expériences relatives a ’application de cette fonction de normalisation lors de tests
de vérification ont permis de démontrer le potentiel de I’approche World+MAP. Cette
approche s’est révélée particulierement efficace des lors que la fonction de normalisation
est apprise et appliquée sur le méme jeu de données (Dewv). Dans ce cas de figure,
les performances de I'approche World+MAP sont comparables & plusieurs techniques
de normalisation issues de l'état de D’art. En revanche, les résultats obtenus lors de
I’apprentissage et 'application de la fonction de normalisation sur deux jeux de données
séparés (Dev et Ewva) indiquent une perte d’efficacité de approche World+MAP bien
que cette derniére se maintienne & un niveau de performances meilleur que certaines
techniques classiques de normalisation.
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Cette perte raisonnable d’efficacité, due aux variations non prises en compte entre
jeux de données, souligne la limite majeure de ’approche World+MAP. Dans le cas d’une
application ou la fonction de normalisation est apprise sur un jeu de données différent des
conditions d’exploitation, I'efficacité de 'approche World+MAP est dépendante du degré
de similitude des deux jeux de données considérés.

Finalement, des expériences menées dans le cadre d’un systéme multi-reconnaisseur
ont révélé un avantage supplémentaire & I'utilisation de 'approche World+MAP. En effet,
I’estimation de fonctions de normalisation dépendantes des reconnaisseurs permet aux
probabilités émises lors de la normalisation “d’hériter” de la qualité intrinseque de chaque
reconnaisseur. Cet héritage permet 'utilisation d’opérateurs de fusion simples tels que la
moyenne arithmétique et/ou géométrique lors de ’étape de fusion des scores (probabilités)
produits par chacun des reconnaisseurs.
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Chapitre 13

Campagnes d’évaluation NIST :
Validation de I’approche
“dynamique” et de la
normalisation World+MAP

Ce chapitre présente des résultats complémentaires issus des campagnes d’évaluation
NIST 1999 et 2000 concernant les approches “dynamique” et World+MAP. La tiche visée
est ici la Vérification Automatique du Locuteur en milieu conversationnel et téléphonique

(Switchboard).
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1 Introduction

Les deux approches proposées dans ce travail de these ont été testées lors des dernieres
campagnes d’évaluation NIST. L’intérét de plusieurs architectures multi-reconnaisseurs,
impliquant Papproche “dynamique” ainsi que 'approche World+MAP, a été mesuré au
cours de la campagne d’évaluation 1999 [Besacier et al., 2000a], [Fredouille et al., 2000a).
L’année suivante (campagne 2000), approche World+MAP seule a été testée.

Ce chapitre concerne exclusivement la tache de Vérification Automatique du Locuteur
(VAL) dans un contexte conversationnel et téléphonique. L’objectif principal est de mon-
trer le comportement de Papproche “dynamique” dans le cadre de la VAL!. Par ailleurs,
il s’agit de valider la capacité de généralisation de I’approche World+MAP.

2 Campagnes d’évaluation NIST

Depuis 1996, 'institut américain NIST (National Institute of Standards and Technolo-
gies) organise, tous les ans, des campagnes d’évaluation des systéemes de RAL indépendants
du texte [Przybocki et al., 1998], [Przybocki et al., 1999], [Martin et al., 2000]2. Ces
évaluations sont réalisées dans un contexte conversationnel en milieu téléphonique (base de
données Switchboard). Ces campagnes ont pour objectif d’étre simples de mise en ceuvre,
de cibler des conditions d’exploitation des systémes (jugées problématiques) et d’étre ac-
cessibles & tout laboratoire de recherche public ou privé. A la suite de ces campagnes, un
workshop réunissant tous les participants des évaluations permet de discuter des difficultés
de cette derniere, des techniques mises en ceuvre et des nouvelles alternatives a prévoir
pour les campagnes suivantes.

Les objectifs techniques

La tache principale des campagnes d’évaluation est, depuis 1996, la détection de
locuteurs. Cette tache de détection considére soit un signal de parole mono-locuteur (One
speaker) soit un signal de parole bi-locuteur (Two speakers). Récemment, les campagnes
ont intégré de nouvelles taches comme le suivi de locuteurs (Speaker tracking) en 1999,
ou I'Indexation par Locuteur de flux audio (Indexing) en 2000.

Les motivations technologiques de ces campagnes sont les suivantes :
e explorer de nouveaux concepts pour la RAL;
e développer de nouvelles méthodes sur la base de ces concepts;

e mesurer les performances de ces nouvelles méthodes.

Outre le contexte conversationnel en milieu téléphonique, ces campagnes se sont
intéressées a des problématiques spécifiques, a 'origine des dégradations de performances
des systemes de VAL, telles que :

e la durée des signaux d’apprentissage et de test ;

!Les résultats relatifs & Papproche “dynamique”, fournis dans la premiére partie de cette thése, reposent
uniquement sur la tache d’Identification Automatique du Locuteur.

2Des informations concernant ces campagnes d’évaluation sont également consultables sur le site web :
http ://www.nist.gov/speech/spkrinfo.htm.
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e les variations de sessions d’enregistrement, de lignes téléphoniques ou de combinés
téléphoniques entre les signaux d’apprentissage et de test ;

e Iimpact de certaines caractéristiques des locuteurs (age, genre, fréquence fondamen-
tale) ;

e la langue.

Mise en place des évaluations

Une campagne d’évaluation se tient en deux temps. Dans un premier temps, les labora-
toires participants recoivent, pour chaque tache visée, un jeu de données de développement
(signaux d’apprentissage et de test) pour le réglage des systémes. Dans un deuxiéme temps,
un jeu de données d’évaluation, dépendant de la tache, est distribué aux participants. Ce
jeu comprend des signaux d’apprentissage ainsi qu’une large série de tests & réaliser en un
temps donné. Une comparaison des systemes présentés et des techniques mises en ceuvre
est finalement proposée durant le workshop de cloture.

3 Campagne NIST 1999

3.1 Jeux de données

La campagne d’évaluation 1999 repose sur deux jeux de données différents (un jeu de
développement pour la mise au point des systemes de VAL et un jeu d’évaluation pour les
tests), dérivés du corpus Switchboard II.

3.1.1 Jeu de développement

Le jeu de développement utilisé ici est identique & celui décrit dans le chapitre 10
section 4.1. Il est extrait du jeu de données de la campagne d’évaluation 1998. Nous
rappelons ici ses principales caractéristiques.

Ce jeu comprend deux populations distinctes de locuteurs :

e La premiere population est destinée & ’estimation des modeles du monde dépendants
du genre et du type de combiné téléphonique. Elle se compose de signaux de parole
de 30 secondes, produits par 100 femmes et 100 hommes. Ces signaux de parole sont
également répartis suivant le type de combinés utilisés durant les sessions d’enregis-
trement : “electret” ou “carbon”.

e La seconde population comprend 100 locuteurs également répartis en genre (50 hommes
et 50 femmes). Un premier ensemble de signaux est disponible pour la phase d’ap-
prentissage des modeles locuteurs. Il s’agit de signaux d’environ deux minutes de
parole enregistrés lors de deux sessions. Le deuxiéme ensemble de signaux multi-
sessions, d’une durée moyenne de 30 secondes, est quant & lui destiné aux tests de
vérification. En vue de la campagne 1999, il est utilisé pour le développement et le
réglage du systeme de VAL.

3.1.2 Jeu d’évaluation

Les tests d’évaluation de la campagne 1999 sont réalisés sur une population formée de
230 locuteurs masculins et de 309 locuteurs féminins. Pour chacun d’eux, des signaux de
parole, d’'une longueur moyenne de deux minutes et issus de deux sessions, sont fournis
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pour la phase d’apprentissage des modeles ainsi que des signaux® de longueurs variables -
de 2 secondes & 1 minute - pour la phase de test.

L’évaluation des systémes de VAL repose sur un total de 3420 tests clients et 34200
tests imposteurs.

3.2 Systeme de VAL

Le systeme de base présenté a la campagne 1999 est le systeme AMIRAL développé
au Laboratoire Informatique d’Avignon (LIA). Ce systéme, illustré par la figure 13.1,
intégre différents modules dont certains sont développés au sein du consortium ELISA
[Gravier et al., 1999], [ELISA, 2000].

Paramétrisation acoustique

Les différentes architectures multi-reconnaisseurs, testées dans les sections suivantes,

sont définies au niveau du module de paramétrisation, développé au sein du consortium
ELISA.
Chaque reconnaisseur représente une bande fréquentielle particuliere (sous-bande),
représentée par un nombre variable de coefficients cepstraux. Ces coefficients cepstraux
sont tous dérivés d’une analyse en banc de filtres, normalisés par retrait de la moyenne
cepstrale. Ces reconnaisseurs sont les suivants :

e Bande Totale Statique (BTS) : reconnaisseur statique représentant la bande
fréquentielle totale (300-3400Hz) et composé de 16 coefficients cepstraux.

e Bande Totale Dynamique (BTD) : reconnaisseur dynamique représentant la bande
fréquentielle totale (300-3400Hz) et composé de 16 coefficients cepstraux pris sur 9
trames successives de signal, soit 144 coefficients suivant ’approche “dynamique”.

e 3 Sous Bandes Dynamiques (SBD) : reconnaisseurs dynamiques représentant les bandes
fréquentielles 300-1600Hz, 1100-3100Hz, 2500-4000Hz. Les coefficients cepstraux qui
les composent sont le résultat de la procédure de sélection (critére CritEmer) de
I’approche “dynamique” appliquée initialement sur un ensemble de 8 coefficients
cepstraux pris sur 9 trames de signal. Ces sous-bandes dynamiques sont identiques
a celles présentées dans le chapitre 6 section 3.1.2. Les sous-ensembles de coefficients
sélectionnés sont donnés en annexe B.

Modélisation

Les modeles clients et du monde reposent sur des mélanges de Gaussiennes (GMM)
estimées par 'algorithme EM et I'approche EMV (cf. chapitre d’Introduction pour des
informations relatives aux GMM).

Deux configurations sont utilisées pour les modeles : des GMM & 16 composantes, ca-
ractérisées par des matrices de covariance pleines (reconnaisseurs statiques) et des GMM
a 128 composantes associées & des matrices de covariance diagonales (reconnaisseurs dy-
namiques).

3Ces signaux sont enregistrés au cours de plusieurs sessions.
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Figure 13.1: Systéme AMIRAL. Illustration des différents modules du systéme AMIRAL.

Segmentation/Normalisation

Le systeme AMIRAL repose sur les approches bloc-segmentale et World+MAP. Dans
ce sens, approche World+MAP est appliquée, bloc & bloc*, pour la normalisation des

“Les blocs demeurent d’une longueur de 30 trames de signal de parole.
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vraisemblances entre un signal de test et le modele du locuteur considéré. La fonction de
normalisation Fyyyqp est apprise sur le jeu de développement. Elle reste, par conséquent,
identique a celle présentée dans le deuxieme volet de cette these.

Etapes de fusion

Comme présenté au chapitre 11 section 5, l'association d’une architecture multi-
reconnaisseur et de ’approche bloc-segmentale nécessite deux étapes de fusion - fusion des
reconnaisseurs et fusion des blocs. Ces deux étapes reposent ici sur une simple moyenne
arithmétique.

Décision
Le seuil de décision, indépendant du locuteur, est fixé a priori sur le jeu de
développement.

3.3 Architectures multi-reconnaisseurs

Trois architectures multi-reconnaisseurs sont évaluées au cours de la campagne 1999 :

e Architecture statique : BTS. Considérée comme l’architecture de référence, elle se
résume au reconnaisseur BTS.

e Architecture hybride : BTS+SBD. Elle est composée du reconnaisseur statique BTS
couplé aux trois reconnaisseurs dynamiques SBD °.

e Architecture dynamique : BTD+SBD. Elle inclut les quatre reconnaisseurs dyna-
miques : BTD et SBD.

L’objectif de ces trois architectures est d’évaluer d’une part la corrélation entre in-
formations statiques et dynamiques (architecture hybride) et d’autre part d’évaluer les
performances de reconnaisseurs dynamiques (architecture dynamique) par comparaison
avec une architecture statique (architecture statique).

La figure 13.2 reporte les courbes DET obtenues par chacune des architectures. L’archi-
tecture dynamique — BTD+SBD — fournit les meilleures performances. Les architectures
hybride - BTS+SBD - et statique - BTS - parviennent a des résultats tres similaires
avec un léger avantage pour ’architecture hybride sur certaines portions de la courbe DET.

Par ailleurs, la figure 13.3 compare la courbe DET obtenue par ’architecture dyna-
mique a celle obtenue par la bande totale dynamique, testée seule. En termes de taux
d’égale erreur, les résultats sont tres proches. Néanmoins, ’architecture dynamique montre
une légere amélioration des résultats sur certaines portions de la courbe. En particulier,
nous pouvons noter une amélioration pour des taux faibles de fausses acceptations qui
correspondent au point de fonctionnement choisi pour les évaluations NIST en vue de
comparer les systemes.

Ces observations généralisent les résultats obtenus en TAL et confirment l'intérét des
informations dynamiques pour la RAL.

D’autre part, ces résultats semblent de nouveau souligner le manque d’efficacité
de la procédure de sélection dans un tel contexte (conversationnel, multi-session et

5Comme indiqué & la section 3.2, la procédure de sélection de 'information dynamique utile est appliquée
uniquement sur ces trois reconnaisseurs dynamiques.
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Figure 13.2: Architectures multi-reconnaisseurs. Comparaison des courbes DET obte-

nues par différentes architectures multi-reconnaisseurs

: architecture sta-

tique (BTS), architecture hybride (BTS+SBD) et architecture dynamique
(BTD+SBD). (Tache de Vérification — Campagne d’évaluation 1999 — 3420

tests clients et 34200 tests imposteurs.)

téléphonique). La sélection sur les différentes sous-bandes semble n’amener que peu de

gain en performances.

4 Campagne NIST 2000

4.1 Jeux de données

Comme précédemment, deux jeux de données sont fournis pour la campagne 2000,

extraits du corpus Switchboard II.

Jeu de développement

Ce jeu de données est d’une structure similaire & celle du jeu de la campagne 1999. Les
deux populations présentent des caractéristiques identiques. Seuls les locuteurs de chacune
des populations sont différents. Ils proviennent du jeu de données de la campagne 1999.
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(BTD). (Tache de Vérification — Campagne d’évaluation 1999 — 3420 tests
clients et 34200 tests imposteurs.)

Jeu d’évaluation

Le jeu de données de la campagne 2000° repose sur une population de 500 locuteurs
également répartis en genre. Des signaux de parole d’une durée d’environ deux minutes,
mono-sessions’, sont disponibles pour I'apprentissage des modeles clients ainsi que des
signaux de test, multi-sessions, d'une durée moyenne de 30 secondes. L’évaluation des
systemes de VAL s’effectue sur 6052 tests clients et 60520 tests imposteurs.

4.2 Systeme de VAL

Le systeme de VAL présenté lors de la campagne 2000 reste, en grande partie,
identique au systéeme AMIRAL, détaillé en section 3.2. Seul le module de modélisation
a subi des améliorations notoires. En effet, 'approche EMV, utilisée pour ’estimation
des parametres® des modeles clients, est remplacée par un processus d’adaptation des
parametres d’'un modele du monde & partir des signaux d’apprentissage des clients. Dans

SLa constitution de la base de données Switchboard étant achevée, la campagne 2000 n’a pu bénéficier,
cette année, de nouveaux locuteurs. Elle reprend, en fait, les locuteurs utilisés durant la campagne 1998.

"Il est & noter que les conditions de test sont ici plus difficiles par comparaison & la campagne NIST
1999 qui faisait état de signaux d’apprentissage enregistrés sur deux sessions.

8Ces parametres sont le vecteur moyen, la matrice de covariance et le poids de chaque gaussienne du
modele.



Campagnes d’évaluations NIST 151

50 Q Rap. Vrais.
40 N —— World+MAP

20

10 N

Vi
/

Taux de faux rejet (en %)
[6)]

0.5

0.1

0.1 0.5 2 5 10 20 30 40 50
Taux de fausse acceptation (en %)

Figure 15.4: Apport de ’approche World+MAP. Comparaison des courbes DET obtenues
par normalisation o [’aide du rapport de vraisemblances seul et de ’approche
World+MAP. (Tache de Vérification — Campagne d’évaluation 2000 — 6052
tests clients et 60520 tests imposteurs.)

ce sens, les parametres des modeéles clients sont dérivés des parameétres du modele du
monde, estimés sur une plus grande quantité de données. La technique d’adaptation est
basée sur 'approche MAP [Gauvain et al., 1994].

Le systeme de VAL, dont les résultats sont présentés par la suite, se restreint & un
seul reconnaisseur, représenté par 16 coefficients cepstraux et 16 coefficients Delta.

Concernant 'approche World+MAP, la fonction de normalisation est apprise sur le
jeu de développement (données de la campagne 1999).

4.3 Apport de ’approche World+MAP

Afin de mesurer 'apport de 'approche World+MAP, les résultats obtenus lors de la
campagne 2000 sont comparés a des résultats provenant d’expériences supplémentaires.
Ces expériences, menées dans des conditions identiques, concernent [I'utilisation du
rapport de vraisemblances (modeles du monde dépendants du genre et du type de
combinés téléphoniques) comme technique de normalisation.

La figure 13.4 reporte les courbes DET obtenues avec le rapport de vraisemblances
seul (Rap. Vrais.) et 'approche World+MAP.

La comparaison de ces deux courbes montre des performances similaires pour les deux
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approches.

Cette constatation confirme la bonne généralisation de I'approche World+MAP des
lors que la fonction de normalisation est apprise sur un ensemble de données caractérisant
le jeu d’exploitation. Dans ce cas de figure, les deux jeux de données présentent des
variations plus marquées que lors des expériences du chapitre 11.

Cette différence entre jeux de données se manifeste naturellement sur les fonctions
de précision, opposant les probabilités réelles calculées sur les données de tests et les
probabilités fournies par les fonctions de normalisation dépendantes du genre (figure 13.5).

Les fonctions de normalisation accusent un comportement relativement satisfaisant
dans l'intervalle [0; 0.65] (similaire au comportement de la fonction de normalisation, relevé
dans le chapitre 10, pour le jeu de données Eva). A I'opposé, nous pouvons remarquer que
ces fonctions sur-estiment tres largement les probabilités réelles dans 'intervalle ([0.65; 1]).
Néanmoins, cet intervalle concerne uniquement 0.1% des scores produits sur le jeu de tests
et n’a, par conséquent, qu’une tres légere incidence sur les performances du systéme.

5 Conclusions

La participation aux campagnes d’évaluation NIST 1999 et 2000 nous a permis de
valider le comportement des approches proposées dans ce travail de thése — approche
“dynamique” et approche World+MAP.

Les résultats obtenus lors de ces campagnes confirment amplement les conclusions
tirées des travaux présentés tout au long de ce document. Ces résultats ont, une nouvelle
fois, démontré :

e la pertinence des informations de nature dynamique dans le cadre d’un systeme de
RAL;

e le maintien des performances d’un systéme de VAL dans le cadre de 'utilisation de
Papproche World+MAP malgré la projection des vraisemblances dans un espace
probabiliste;

e la bonne généralisation de 'approche World+MAP malgré I'estimation de la fonction
de normalisation sur un jeu de données différent du jeu d’exploitation.

Par ailleurs, le manque d’efficacité de la procédure de sélection, en présence de signaux
multi-sessions et multi-canaux (base de données Switchboard), s’est de nouveau manifesté.
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Chapitre 14

Conclusions — Perspectives
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Ce travail de these s’inscrit dans le domaine de la. Reconnaissance Automatique du
Locuteur (RAL). La RAL consiste & reconnaitre I'identité d’un individu & l’aide de sa
voix. Essentiellement axée sur les problemes d’authentification et de confidentialité, la
RAL est trés souvent sollicitée dans un contexte téléphonique, pour lequel la voix demeure
le seul élément disponible pour reconnaitre une personne. Pourtant, l’environnement
téléphonique est & l'origine de graves perturbations au sein des systémes de RAL (bande
téléphonique, variation de combinés entre signaux d’apprentissage et de test, etc.. Ce
point est d’ailleurs une des principales orientations des campagnes NIST, qui sont
destinées, depuis 1996, & évaluer la robustesse des systémes de RAL dans un tel contexte
téléphonique (base de données Switchboard). I’ensemble des travaux présentés dans ce
document ont été réalisés et validés dans cette direction.

Deux themes sont abordés dans cette thése : 'utilisation des caractéristiques dyna-
miques du locuteur véhiculées par le signal de parole ainsi que la normalisation des vrai-
semblances en vue d’améliorer le processus de décision des systémes de VAL. Bien qu’ils
se rapportent & des processus différents au sein d’un systéme de RAL — paramétrisation
et modélisation pour les informations dynamiques et processus de décision pour la norma-
lisation — ces themes présentent deux points communs :

e le cadre général des travaux proposés dans I'un ou ’autre theme repose sur une approche
statistique;

e les deux themes apportent leur contribution respective au sein d’une architecture
multi-reconnaisseur.

Les information dynamiques

Les différents travaux consacrés aux informations dynamiques (et cités dans le chapitre
4) ont montré I'intérét de cette source d’informations dans le cadre de la RAL. Dans cette
voie, nous avons proposé une approche originale pour leur traitement. Cette approche
repose sur la concaténation de trames successives issues d’une fenétre temporelle glissant
le long du signal de parole. Une procédure de sélection permet, dans un deuxiéme temps,
de déterminer la part d’information spécifique du locuteur.

Les travaux présentés dans ce document ont confirmé la nécessité d’une large
fenétre temporelle, de l'ordre de 100 milli-secondes, pour une exploitation correcte
des informations dynamiques véhiculées par le signal de parole. Nous avons montré
que, malgré sa mise en ceuvre simple et peu coiiteuse en temps de calcul, I’approche
dynamique proposée est tout & fait adaptée a une telle taille de fenétre au contraire
d’une grande part des méthodes usuelles comme les techniques prédictives (modeles ARV).

En outre, 'utilisation d’un protocole particulier, basé sur le mélange aléatoire des
trames du signal dans le plan temporel, a démontré la nature manifestement dynamique
des informations manipulées par notre approche.

La procédure de sélection de I'information utile a permis une amélioration significative
des performances sur la base de données TIMIT (gain relatif de 6 & 20% des taux d’iden-
tification pour le critére Critld et de 8 & 31% pour le critére CritConf par comparaison
avec |'utilisation d’informations statiques).
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Par ailleurs, des expériences relatives a l'utilisation de ’approche dynamique sans
procédure de sélection sur la base de données Switchboard ont également conduit a
une amélioration des performances (gain relatif de 10 & 20% des taux d’identification
comparés a 'utilisation d’informations statiques). Néanmoins, aucune amélioration n’a
pu étre apportée par la procédure de sélection (une dégradation des résultats a méme
été observée dans certains cas). Ce comportement de la sélection, contraire aux résultats
obtenus sur la base TIMIT, provient majoritairement du caractére multi-session et
multi-canal de la base Switchboard. Dans ce contexte, 1'utilisation d’un jeu de données de
sélection différent du jeu d’exploitation rend apparemment la sélection de 'information
utile inopérante.

Finalement, il est intéressant de souligner que ’approche dynamique dans le contexte
NIST/Switchboard est équivalente, en termes de performances, aux techniques dyna-
miques “état de 'art” telles que 1'utilisation des coefficients dérivés Delta et Delta-Delta.

L’approche World+MAP

Dans la deuxieme partie de cette these, nous nous sommes intéressés au processus de
décision pour la tache de Vérification du Locuteur. Outre la nécessité d’une normalisation
des vraisemblances en vue de la décision, nous avons souligné une lacune des techniques de
normalisation proposées dans la littérature : ces techniques ne permettent pas de doter le
seuil de décision d’une interprétation directe, pourtant utile d’un point de vue applicatif.
Afin de pallier cette déficience, nous avons proposé une technique de normalisation origi-
nale nommée World+MAP. Cette approche est fondée essentiellement sur une technique
de normalisation classique et sur l'utilisation de probabilités a posteriori. Elle présente
comme premier avantage de projeter les vraisemblances dans un espace de probabilités,
conférant au seuil de décision une signification directement interprétable. D’autre part,
Papproche World+MAP permet, dans le cadre d’une architecture multi-reconnaisseur,
d’intégrer de maniere implicite la qualité intrinseque de chaque reconnaisseur dans les
scores de reconnaissance, devenus des probabilités. Cette deuxieme propriété de I’approche
World+MAP facilite amplement 1’étape de fusion des scores des reconnaisseurs au sein
de l'architecture.

Nous avons, dans un premier temps, démontré que la projection a l'aide de 'approche
World+MAP des vraisemblances dans un espace de probabilités (intervalle [0,1]) n’en-
traine aucune perte de performances lors d’expériences en vérification du locuteur sur
la base de données Switchboard. De plus, ces expériences ont souligné la généralisation
tout a fait satisfaisante de la fonction de normalisation des lors qu’elle est apprise sur un
ensemble de données présentant des propriétés similaires aux conditions d’exploitation.

D’autre part, la signification des probabilités fournies par la fonction de normalisation
a été validée, sur les données d’apprentissage de la fonction comme sur les données
d’exploitation (ainsi que durant les évaluations NIST2000) par I'estimation d’une mesure
de précision. Parallelement, nous avons démontré, au cours d’expériences conduites sur
une architecture multi-reconnaisseur, la capacité de 'approche World+MAP & assimiler
la qualité intrinseque de chaque reconnaisseur dans la valeur des probabilités.

Finalement, il est intéressant de noter que I’approche World+MAP, bien
qu’indépendante du locuteur (deés lors que la fonction de normalisation est apprise
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sur un jeu de données séparé), obtient des performances de méme niveau que des
techniques de normalisation classiques dépendantes du locuteur (Znorm, Hnorm).

Perspectives

Bien que la procédure de sélection se soit avérée tres pertinente sur la base de données
TIMIT, la base Switchboard a montré les limites de I'algorithme de sélection.

Une solution potentielle consisterait a travailler directement au niveau des matrices
de covariance. En effet, les matrices sont de forme connue (matrices bloc-Toeplitz) et
acceptent certainement un algorithme formel permettant de mettre en évidence les
partitions optimales.

Par ailleurs, une étude approfondie des ensembles de coefficients sélectionnés a partir
des signaux de TIMIT et Switchboard, sur un plan phonétique, permettrait de mieux
cibler la part utile d’information dynamique présente dans tout signal de parole. Cette
analyse phonétique pourrait conduire & 1’élaboration de procédures de sélection mieux
adaptées a ce contexte. D’autre part, cette étude pourrait étre généralisée dans le cadre
de la caractérisation du locuteur pour lequel 'analyse phonétique pourrait apporter des
connaissances supplémentaires pour renseigner sur ’état émotionnel ou pathologique d’un
individu par exemple.

Les développements futurs des travaux réalisés sur I’approche World+MAP peuvent
porter sur différents points. Ils concernent tout d’abord la mise en ceuvre de ’approche
World+MAP au niveau ingénierie (estimation de la fonction de normalisation). Ensuite,
un approfondissement de ’approche World+MAP dans le contexte bloc-segmental et
d’une architecture multi-reconnaisseur peut étre envisagé. Finalement, l'utilisation de
Papproche World+MAP pour des taches autres que la VAL est & considérer.

e L’approche World+MAP s’est révélée tres pertinente dans le cadre d’une architecture
multi-bande. L’utilisation de probabilités tenant compte de la qualité intrinseque
de chaque sous-bande fréquentielle a simplifié I’étape de fusion des reconnaisseurs.
Une extension de ce travail a une architecture mettant en jeu des reconnaisseurs
différents (architectures multi-classificateurs et multi-modalités) est en préparation.

e Dans ce document, 'approche World+MAP est couplée a 'approche bloc-segmentale.
Dans cette configuration, le signal de parole est décomposé en une séquence de blocs,
chacun de ces blocs étant associé & une probabilité. Une étape de fusion permet de
combiner les probabilités pour fournir un score (probabilité) final au processus de
décision. Cette étape repose ici sur une simple moyenne arithmétique. Pourtant,
il serait intéressant d’étendre ce travail par la recherche d’opérateurs de fusion
plus intelligents s’appuyant davantage sur les propriétés probabilistes des scores
attribués a chaque bloc. Cette voie de recherche serait particulierement fructueuse
pour une application de 'approche World+MAP dans le cadre de la détection de lo-
cuteurs dans une conversation (multi-locuteur) ou dans le cadre du suivi de locuteurs.

e La littérature montre fréquemment que l’association de plusieurs techniques de
normalisation, vouées & la réduction de la variabilité des vraisemblances, permet
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d’améliorer les performances des systémes de VAL. Par exemple, lors de la campagne
d’évaluation NIST 2000, l'application successive du rapport de vraisemblances,
de la technique Hnorm et de la technique Tnorm s’est révélée la plus pertinente.
L’efficacité de cette association est due au fait que les techniques de normalisation
agissent & des niveaux différents et/ou intégrent des connaissances hétérogenes pour
réduire la variabilité des vraisemblances. Une étude approfondie de ces techniques
de normalisation pourrait permettre de mieux appréhender les phénomenes liés a la
réduction de la variabilité des vraisemblances. Celle-ci aurait pour principal objectif
de proposer un schéma d’unification des différentes techniques de normalisation,
élaboré dans le cadre de 'approche World+MAP.

e L’application de 'approche World+MAP peut étre étendue & d’autres domaines que
la RAL. En effet, toute tache autorisant la manipulation de vraisemblances intra- et
inter-classes peut s’appuyer sur ’approche World+MAP. Nous pensons notamment
a la Reconnaissance Automatique de la Parole (décodage acoustico-phonétique par
exemple). Dans ce cadre, notre approche offre deux avantages majeurs. De par son
principe, elle permet de manipuler des probabilités au sein des systemes. D’autre
part, I'interprétation probabiliste proposée par notre approche peut étre vue comme
une mesure de confiance, appréciable lors d’un processus de décision.
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Annexe A : Algorithmes de
sélection

Présentation des algorithmes

La littérature fait état de trois grandes classes d’algorithmes de sélection. Nous
présentons ici chacune de ces classes en décrivant leur principe de base ainsi que les
techniques afférentes. L’utilisation de ces techniques dans le cadre qui nous intéresse —
la sélection du meilleur sous-ensemble de coeflicients — est finalement discutée.

Algorithmes exponentiels

Cette catégorie fait référence aux algorithmes dont la complexité est exponentielle
(de type O(2™) avec n le nombre initial de coefficients). Elle comprend notamment les
techniques dites “exhaustives” qui consistent & évaluer tous les sous-ensembles d’éléments
possibles des lors que le nombre de coefficients potentiels est relativement faible (technique
optimale).

Algorithmes aléatoires

Deux grands types d’algorithmes sont étiquetés comme aléatoires : les algorithmes
génétiques et les algorithmes de recuit simulé.

Les algorithmes génétiques, introduits par [Holland, 1975], puis repris par
[Goldberg, 1989] s’inspirent de la représentation binaire de I’ADN et des mécanismes
de sélection naturelle. Dans ce sens, les algorithmes génétiques de base reposent sur un
codage, sous forme de chaines binaires appelées chromosomes, des solutions potentielles
d’un probléme et sur des opérations de reproduction (un chromosome est sélectionné!
et reproduit & l'identique), de mutation (un ou plusieurs bits d’un chromosome sont
inversés) et de croisement (création d’un chromosome enfant & partir de deux chromo-
somes parents). Le processus est le suivant : & chaque génération un nouvel ensemble de
chromosomes est généré par reproduction — croisement — mutation et évalué. Si le critere
d’arrét est atteint, ’algorithme génétique s’arréte et rend le meilleur chromosome produit
sinon le processus est réitéré.

Dans le contexte qui nous intéresse — la recherche du meilleur sous-ensemble de
coefficients dynamique — la difficulté principale réside dans la transcription du probléme
en un code binaire.

'La sélection des chromosomes est pseudo-aléatoire. En effet, les chromosomes répondant au mieux 3
la fonction d’évaluation auront plus de chance d’étre sélectionnés que les autres.
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La solution la plus utilisée, que ce soit dans le domaine du diagnostic médical
[Yang et al., 1997], de la reconnaissance de textures d’images [Vafaie et al., 1993] ou de
la reconnaissance du locuteur [Demirekler et al., 1999], est de considérer un coefficient
potentiel comme un bit d’une chaine. Si ce bit est a 1, le coefficient est sélectionné, s’il
est & 0 il est rejeté. Dans ce contexte, un chromosome est formé de n bits, correspondant
aux n coefficients potentiels. Le nombre de chromosomes varie selon les études. Dans
[Demirekler et al., 1999], un chromosome unique est défini et seule 'opération de mutation
est appliquée durant la procédure de sélection. Dans [Yang et al., 1997], la population de
chromosomes représente tous les sous-ensembles possibles de coefficients.

Un des intéréts des algorithmes génétiques est d’éviter au maximum d’atteindre un
optimum local. En effet, I’'opération de croisement, qui permet de passer d’une population
a une autre a pour effet, & partir d’un certain nombre de générations, d’éviter de stagner
dans un espace de recherche trop restreint. De méme, I’opération de mutation permet d’in-
troduire de nouvelles informations dans la population existante et doit éviter ces mémes
phénomenes de stagnation. En pratique, cette derniere opération est peu utilisée et ne
permet pas d’écarter entierement le risque d’évolution vers une population trop homogene.

Les algorithmes dits évolutifs, basés sur le recuit simulé, sont considérés comme une
solution & ce probleéme [Liu et al., 1998]. Ces derniers introduisent la notion de température
— fonction décroissante du temps — qui permet d’assurer plus aisément une convergence vers
un optimum global. Celle-ci est fonction du nombre de générations et agit de différentes
manieres. Premierement, elle empeche les chromosomes trop faibles de se reproduire par
I’emploi d’un critére de sélection de plus en plus restrictif. Par ailleurs, on décide, lors
du croisement, de créer plusieurs enfants par couple de parents et de ne garder que le
meilleur d’entre eux. Plus les fréres de celui-ci sont forts, plus il pourra créer d’enfants a
la génération suivante. Le nombre d’enfants créés diminue avec la baisse de température.

Algorithmes séquentiels.

Les algorithmes dits séquentiels se caractérisent par une complexité polynomiale (de
type O(n?)) comme le démontrent les approches présentées ici :

e [a sélection des N-meilleurs coefficients. Cette approche consiste & évaluer séparément
chacun des éléments selon un critére de sélection prédéfini (par exemple le F-ratio
[Pruzansky et al., 1964], [Wolf, 1972]) et & sélectionner les p meilleurs coefficients au
sens du critere choisi. La valeur de p étant indéterminée o priori, une évaluation
de tous les sous-ensembles de taille p variant de 1 & n est réalisée. Le nombre
d’évaluations a effectuer est par conséquent réduit & n? —1. Cependant, ce mécanisme
de sélection impose une contrainte forte pour assurer son optimalité : le meilleur
sous-ensemble de p coefficients doit contenir les p meilleurs coefficients sans tenir
compte de leur éventuelle interaction [Charlet, 1997].

e la méthode knock-out. Cette approche, proposée dans [Sambur, 1975], [Aha et al., 1996],
commence par évaluer tous les sous-ensembles de n — 1 coefficients. Le meilleur sous-
ensemble de taille n — 1 est ensuite sélectionné, désignant le coefficient exclu du
sous-ensemble comme le coefficient le moins pertinent au sens du critere de sélection
choisi. Ce coefficient est alors éliminé (knocked-out) de la procédure de sélection.
Cette derniére est réitérée jusqu’a ce que (le_sl,_ 17)1 coefficients soient éliminés. Cette

n(n

approche réduit le nombre d’évaluations & —=— mais impose a chaque itération que

le meilleur sous-ensemble de p coefficients inclut le meilleur sous-ensemble de p — 1
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coefficients pour assurer 'optimalité du sous-ensemble de coefficients sélectionnés.

o la sélection ascendante. Cette procédure, proposée dans [Aha et al., 1996],
[Charlet, 1997], peut étre considérée comme une variante de la méthode knock-out.
Si cette derniere élimine au fur et & mesure des itérations les coefficients les moins
pertinents, la méthode ascendante, quant & elle, rajoute les coefficients les plus si-
gnificatifs. En effet, cette procédure commence par évaluer tous les sous-ensembles
constitués de 1 coefficient. La sélection du meilleur sous-ensemble désigne le coeffi-
cient associé comme étant le plus significatif au sens du critére de sélection choisi.
Sur la base du meilleur sous-ensemble sélectionné, cette procédure est réitérée jus-
qu’a ce que les n coefficients soient ajoutés. Cette approche posséde les mémes ca-
ractéristiques que la méthode knock-out tant au niveau du nombre d’évaluations que
de la condition d’optimalité.

Discussions sur les techniques de sélection

La qualité d’une technique de sélection se mesure évidemment par le degré d’op-
timalité du sous-ensemble de coefficients sélectionnés. Cependant, la classification de
[Doak, 1992] nous montre que la complexité d’une telle technique, dépendante du
nombre de coefficients potentiels, est un facteur important qui doit intervenir dans la
mesure de cette qualité. En effet, suivant la fonction d’évaluation de la qualité d’un
sous-ensemble, la procédure de sélection peut s’avérer étre tres cotiteuse en temps de calcul.

Nous reportons ici différents travaux comparatifs réalisés dans des domaines variés
afin de tirer nos propres conclusions quant au choix de la technique de sélection adaptée
a notre contexte applicatif.

Ces différentes études ne font état d’aucune comparaison avec des algorithmes
exponentiels. Cette constatation s’explique naturellement par la. complexité exponentielle
de ce type d’algorithmes qui les rend inapplicables dés lors que le nombre de coefficients
n est grand.

Les algorithmes séquentiels décrits précédemment sont testés et comparés dans
[Charlet, 1997] dans le cadre de la sélection d’un jeu optimal de parameétres acoustiques
pour la vérification du locuteur en mode dépendant du texte. La sélection des N-meilleurs
s’avere étre de loin la moins performante & cause de sa simplicité. En revanche, les
trois autres techniques montrent des résultats tres similaires ne permettant pas de les
différencier en termes de performances.

Dans cette méme étude, une variante est proposée pour les méthodes knock-out et
ascendante afin d’alléger leur contrainte d’optimalité. Cette variante est basée sur
une remise en cause des coefficients du meilleur sous-ensemble sélectionné 4 chaque
itération. L’intérét de cette approche est de remettre en question l'interaction éventuelle
des coefficients & chaque itération. Cependant, en apportant une augmentation non
négligeable du nombre d’évaluations a réaliser, peu de changements au sein des meilleurs
sous-ensembles de coefficients sélectionnés sont observés lors d’expériences réalisées dans
les mémes conditions.

Les mémes conclusions sont reportées dans [Aha et al., 1996] concernant la comparaison
entre les méthodes knock-out et ascendante appliquées sur des données météorologiques.
Cependant, ces conclusions contredisent 1’étude menée par [Doak, 1992] qui affirmait,
quelques années plus tot, que la méthode knock-out était plus performante que la sélection
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ascendante, & nombre d’itérations égal, au regard des résultats expérimentaux obtenus.

Une comparaison entre un algorithme génétique et la méthode knock-out est proposée
dans [Vafaie et al., 1993]. Cette comparaison révele que les performances de 'une ou
de l'autre méthode sont fortement liées au degré d’interaction entre les coefficients a
sélectionner ; la méthode knock-out se montre plus performante que I'algorithme génétique
dans le cas d’une faible interaction et moins adaptée dans le cas d’une forte interaction.
Cette observation est directement liée & la condition d’optimalité de I’approche knock-out
qui impose que le meilleur sous-ensemble de p coefficients contienne le meilleur sous-
ensemble de p — 1 coefficients. Cette condition est entierement respectée si les coefficients
sont indépendants les uns des autres, i.e. si 'ajout (ou le retrait) d’un coefficient dans un
sous-ensemble n’interagit pas sur le comportement des coefficients de ce sous-ensemble.
Dans ce cas précis, le sous-ensemble de coefficients sélectionnés est considéré comme
optimal et nous pouvons parler d’optimum global atteint au cours des itérations.

A I’opposé, dans le cas d’interactions entre coefficients, la méthode knock-out peut tendre
vers un optimum local, réduisant ainsi 'optimalité du meilleur sous-ensemble sélectionné.
L’algorithme génétique étant délié d’une telle condition d’optimalité, une forte interaction
ne perturbe pas son fonctionnement.

La méthode ascendante étant tres proche de la méthode knock-out, notamment au
niveau de la condition d’optimalité, nous pouvons supposer que la comparaison : sélection
ascendante et algorithme génétique aboutirait aux mémes observations.

Pour résumer, il semblerait que les techniques de knock-out et ascendante soient les
plus performantes dans le cas ou leur condition d’optimalité est respectée, assurant une
complexité connue a priori quelle que soit "application visée. Les algorithmes génétiques
sont une solution de remplacement envisageable dans le cas ot la condition d’optimalité de
ces dernieres n’est pas respectée et que les données concernées ameénent a une complexité
de calcul raisonnable.

Dans le cadre de nos travaux, les coefficients concernés par la sélection ne respectent
pas la condition d’optimalité. En outre, leur nombre pouvant étre variable et conséquent,
I'utilisation d’algorithmes génétiques ne nous semble pas non plus appropriée dans ce
contexte. En effet, malgré les améliorations que pourraient apporter les algorithmes
basés sur le recuit simulé, aucune garantie n’est donnée concernant la convergence vers
un optimum global. Aussi, nous préférons choisir les techniques knock-out/ascendante,
qui, malgré leur optimalité remise en question, nous assureront une complexité de calcul
quantifiable.



Annexe B : Meilleurs ensembles
de coefficients dynamiques.

Les sous-ensembles de coefficients retenus par la procédure de sélection (approche
“dynamique”) sont ici présentés suivant la base de données concernée — TIMIT ou
Switchboard — et le critere de sélection employé : Critld, CritConf ou CritEmer.
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1-24 224 | 324 424 5-24 6-24 7-24 8-24 924 | 1024
SB6 1-23 223 | 323 4-23 523 6-23 723 8-23 923 | 1023
1-22 222 | 322 422 5-22 6-22 7-22 822 922 | 1022
1-21 221 | 321 421 5-21 6-21 7-21 821 921 | 1021
1-20 2-20 3-20 4-20 5-20 6-20 7-20 8-20 920 | 10-20
1-19 2-19 3-19 4-19 5-19 6-19 7-19 8-19 919 | 10-19
SB5 118 218 318 418 518 6-18 7-18 8-18 918 | 1018
1-17 217 317 417 517 6-17 7-17 817 917 | 1017
116 2-16 3-16 2-16 5-16 6-16 7-16 8-16 946 | 10-16
sB4 1-15 2-15 3-15 4-15 5-15 6-15 7-15 8-15 9-15 | 10-15
1-14 2-14 314 4-14 5-14 6-14 7-14 8-14 914 | 1014
113 2-13 3-13 413 5-13 6-13 7-13 8-13 913 | 1013
1-12 2-12 312 412 5-12 6-12 7-12 8-12 912 | 1012
sB3 1-11 2-11 311 411 5-11 1-11 7-11 8-11 911 | 10-11
1-10 2-10 3-10 4-10 5-10 6-10 7-10 8-10 910 | 10-10
1-9 2-9 39 4-9 5-9 19 7-9 8-9 9-9 10-9
18 28 38 48 5-8 68 7-8 88 9-8 10-8
sB2 17 27 37 47 57 6-7 7-7 87 9-7 10-7
1-6 2-6 36 46 5-6 6-6 7-6 86 9-6 10-6
15 25 35 45 55 15 75 85 95 15
1-4 2-4 34 4.4 5-4 6-4 7-4 8-4 9-4 10-4
sp1 13 2-3 33 4-3 5-3 6-3 7-3 83 93 103
12 22 32 42 5-2 6-2 7-2 8-2 92 10-2
11 2-1 31 21 5-1 6-1 7-1 81 9-1 10-1
Vecteur 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Figure 14.1: TIMIT : Critld. Ensemble des coefficients sélectionnés par le critere Critld
sur TIMIT (63 hommes).
1-24 224 324 424 5-24 6-24 7-24 8-24 924 | 1024
SB6 1-23 s 3-23 423 5-23 6-23 7-23 8-23 923 | 10-23
1-22 2-22 3-22 422 5-22 6-22 7-22 822 922 | 1022
1-21 2-21 321 421 5-21 6-21 7-21 821 921 | 1021
1-20 2-20 320 420 5-20 6-20 7-20 820 920 | 1020
1-19 2-19 3-19 4-19 5-19 6-19 7-19 8-19 9-19 | 10-19
SB5 118 2-18 318 418 518 6-18 7-18 818 918 | 1018
1-17 2-17 317 417 5-17 6-17 7-17 8-17 917 | 1017
1-16 2-16 3-16 4-16 5-16 6-16 7-16 8-16 916 | 10-16
sB4 1-15 2-15 3-15 4-15 5-15 6-15 7-15 8-15 915 | 10-15
1-14 2-14 3-14 414 5-14 6-14 7-14 8-14 914 | 10-14
1-13 2-13 3-13 413 5-13 6-13 7-13 8-13 9-13 | 10-13
112 2-12 312 412 5-12 6-12 7-12 812 912 | 1012
sp3 1-11 2-11 3-11 4-11 5-11 1-11 7-11 8-11 911 | 1011
1-10 2-10 3-10 4-10 5-10 6-10 7-10 8-10 910 | 10-10
1-9 2-9 39 49 5-9 1-9 7-9 8-9 9-9 10-9
18 2-8 3-8 4.8 5-8 6-8 7-8 8-8 9-8 10-8
sB2 17 27 37 47 5-7 6-7 77 87 97 10-7
16 26 36 46 5-6 66 7-6 86 9-6 10-6
15 25 35 45 55 15 75 85 95 15
1-4 2-4 34 44 54 6-4 7-4 8-4 9-4 10-4
sB1 13 2-3 33 43 5-3 6-3 73 83 9-3 10-3
12 22 32 42 52 62 72 82 92 10-2
11 2-1 31 41 5-1 6-1 7-1 8-1 9-1 10-1
Vecteur 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figure 14.2: TIMIT : CritConf. Ensemble des coefficients sélectionnés par le critére

CritConf sur TIMIT (63 hommes).
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2-24 3-24 4-24 7-24 8-24 9-24
1-23 2-23 3-23 9-23
3-22 6-22 7-22 8-22 9-22
SB3 1-21 2-21 3-21 4-21 7-21 8-21 9-21
1-20 2-20 3-20 4-20 7-20 8-20 9-20
1-19 2-19 3-19 4-19 6-19
1-18 3-18 4-18 7-18 8-18 9-18
2-17 4-17 6-17 7-17 8-17 9-17

SB2 ?

SB1

Vecteur 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 14.3: Switchboard : Critld. Ensemble des coefficients sélectionnés par le critére Cri-
tId sur Switchboard (50 femmes).

3-24 7-24
2-23 3-23 4-23 9-23
1-22 2-22 3-22 4-22 6-22 7-22 8-22 9-22
SB3 1-21 3-21 6-21 7-21 9-21
1-20 2-20 4-20 7-20 8-20
1-19 2-19 3-19 4-19 6-19 7-19
1-18 2-18 3-18 6-18 7-18 8-18 9-18
1-17 2-17 3-17 7-17 8-17

SB2

2-8 3-8 4-8 6-8 7-8 8-8
1-7 2-7 3-7 7-7 8-7

16 26 6-6 7-6 8-6 9-6

25 35 15 85 95

SB1 2-4 6-4 7-4 8-4 9-4
63 7-3 83 93

72 92

11 21 31 91

Vecteur 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 14.4: Switchboard : Critld. Ensemble des coefficients sélectionnés par le critére Cri-
tId sur Switchboard (50 hommes).
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1-24 4-24 7-24
2-23 3-23 6-23 7-23 8-23 9-23
2-22 4-22 9-22
SB3 1-21 2-21 3-21 4-21 6-21 7-21 8-21 9-21
1-20 4-20 6-20 7-20 8-20 9-20
4-19 7-19 8-19
4-18 7-18
6-17
SB2

Vecteur 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 14.5: Switchboard : CritConf. Ensemble des coefficients sélectionnés par le critére
CritConf sur Switchboard (50 femmes).

3-24 7-24
2-23 3-23 4-23 9-23
1-22 2-22 3-22 4-22 6-22 7-22 8-22 9-22
SB3 1-21 3-21 6-21 7-21 9-21
1-20 2-20 4-20 7-20 8-20
1-19 2-19 3-19 4-19 6-19 7-19
1-18 2-18 3-18 6-18 7-18 8-18 9-18
1-17 2-17 3-17 7-17 8-17
7-15
7-13 8-13
SB2 7-12 8-12 9-12

2-8 3-8 4-8 6-8 7-8 8-8
1-7 2-7 3-7 7-7 8-7

16 26 6-6 7-6 8-6 9-6

25 35 15 85 95

SB1 2-4 6-4 7-4 8-4 9-4
63 7-3 83 93

72 92

11 21 31 91

Vecteur 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 14.6: Switchboard : CritConf. Ensemble des coefficients sélectionnés par le critére
CritConf sur Switchboard (50 hommes).
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1-24 7-24 8-24 9-24
6-21 7-21 8-21 9-21
SB3 1-20 2-20 3-20
7-19 8-19 9-19
1-18 2-18 3-18 9-18
1-17 2-17 3-17 4-17 9-17

2-15

2-14

SB1

Vecteur 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 14.7: Switchboard : CritEmer. Ensemble des coefficients sélectionnés par le critére
CritEmer sur Switchboard (50 femmes).

1-22 2-22 3-22 6-22 7-22 8-22 9-22
SB3 1-21 2-21

1-20 2-20 3-20 4-20 6-20 7-20 8-20 9-20

1-19 6-19 7-19 8-19 9-19

1-18 2-18 3-18 4-18 6-18 7-18 8-18 9-18

1-17 2-17 3-17 9-17

SB2

SB1

Vecteur 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 14.8: Switchboard : CritEmer. Ensemble des coefficients sélectionnés par le critére
CritEmer sur Switchboard (50 hommes).
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