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R�esum�e

De nos jours, un grand nombre d'applications n�ecessitent une phase d'authenti�cation
de l'utilisateur. Cette authenti�cation peut être r�ealis�ee au moyen d'une carte �a puce
et d'un code con�dentiel (retrait �a un guichet automatique), au travers d'empreintes
digitales (acc�es s�ecuris�e �a des locaux) ou d'empreintes g�en�etiques (domaine juridique)
ou encore grâce �a la voix (serrure vocale). D�es lors qu'une application est accessible �a
distance (par le r�eseau t�el�ephonique par exemple), la voix reste le seul �el�ement disponible
pour authenti�er une personne.

Cette th�ese s'inscrit dans le cadre de la Reconnaissance Automatique du Locuteur
dont l'objectif principal est de reconnâ�tre une personne par l'analyse de sa voix. Le
premier th�eme abord�e dans ce travail concerne l'utilisation d'informations dynamiques,
consid�er�ees comme une source potentielle d'informations pour caract�eriser le locuteur.
Un panorama rapide des approches propos�ees dans la litt�erature pour le traitement des
informations dynamiques met en �evidence les limites d'une grande part de ces techniques.
Ces limites portent notamment sur l'incapacit�e de prendre en compte de larges fenêtres
temporelles n�ecessaires �a une exploitation correcte des informations dynamiques.

Dans l'objectif de pallier ce probl�eme, nous proposons une approche dynamique
originale qui repose sur la concat�enation de trames successives de signal de parole et sur
la s�election de la part d'information utile sp�eci�que du locuteur. Par sa simplicit�e de mise
en �uvre cette approche permet de manipuler de larges fenêtre temporelles (de l'ordre de
100 milli-secondes) tout en conservant une complexit�e de calcul raisonnable.

Test�ee sur une base de donn�ees de tr�es bonne qualit�e (TIMIT : parole lue, mono-
session, milieu calme), l'approche dynamique et notamment la proc�edure de s�election se
sont r�ev�el�ees tr�es satisfaisantes conduisant �a des am�eliorations signi�catives des perfor-
mances, compar�ees �a l'utilisation d'informations statiques. �A l'oppos�e, test�ee sur une base
de donn�ees de moindre qualit�e (Switchboard : parole conversationnelle, multi-session,
milieu t�el�ephonique), la proc�edure de s�election s'est av�er�ee particuli�erement inop�erante.
N�eanmoins, le simple fait de concat�ener des trames de signal de parole a permis, sur
la base de donn�ees Switchboard, d'apporter un gain de performances du syst�eme de
reconnaissance. Finalement, des exp�eriences mettant en jeu un protocole particulier {
bas�e sur un m�elange al�eatoire des trames temporelles { a permis de mettre en �evidence la
prise en compte e�ective d'informations de nature dynamique par l'approche propos�ee.

Le deuxi�eme volet de cette th�ese s'int�eresse au processus de d�ecision de la tâche
de V�eri�cation Automatique du Locuteur (VAL). Ce processus qui permet de d�ecider
d'accepter ou de rejeter l'identit�e d'une personne �a l'aide de sa voix repose sur la
comparaison d'une mesure de vraisemblance �a un seuil de d�ecision. Il n�ecessite une phase
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de normalisation de la mesure de vraisemblance a�n d'autoriser l'utilisation d'un seuil de
d�ecision ind�ependant du locuteur et �x�e a priori, pr�econis�e dans le domaine applicatif.

Nous proposons dans cette th�ese une technique de normalisation, appel�ee World+MAP.
L'originalit�e de cette approche repose sur la projection des mesures de vraisemblance �a nor-
maliser dans un espace probabiliste. Cette projection permet de doter le seuil de d�ecision
d'une signi�cation directement interpr�etable. Par ailleurs, l'approche World+MAP o�re
l'avantage de faciliter ostensiblement l'�etape de fusion des scores produits par plusieurs
reconnaisseurs dans le cadre d'une architecture multi-reconnaisseur. Ce dernier point a pu
être v�eri��e au cours d'une �etude pr�eliminaire mettant en jeu une architecture multi-bande.

Test�ee sur la base de donn�ees Switchboard, l'approche World+MAP a d�emontr�e des
capacit�es comparables �a celles de techniques classiques de normalisation des mesures de
vraisemblances tout en proposant des probabilit�es comme scores de d�ecision.
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Chapitre 1

Introduction



2 Introduction

La parole est, depuis tout temps, le moyen privil�egi�e de communication de l'Homme.
Avec la r�evolution des machines et notamment des ordinateurs, chercheurs et industriels
se sont e�orc�es d'�etendre l'usage de la parole �a la communication homme - machine. Si
les syst�emes actuels bas�es sur le langage naturel sont loins d'assimiler toutes les �nesses
d'une langue, le Traitement Automatique de la Parole a consid�erablement progress�e ces
dix derni�eres ann�ees, notamment dans les domaines de la Reconnaissance Automatique
de la Parole (RAP) et de la synth�ese.

Le message linguistique, mati�ere premi�ere des syst�emes de RAP, n'est pas la seule
information v�ehicul�ee par la parole ou plus exactement par le signal de parole. Des indices
sur l'identit�e, la personnalit�e, l'�etat �emotionnel (tristesse) ou pathologique (rhume)
d'un individu sont �egalement per�cus par l'être humain, au travers de la communication
parl�ee. Parall�element �a la RAP, les chercheurs se sont pench�es sur le probl�eme de la
caract�erisation du locuteur �a l'aide de sa voix et, en particulier, de la Reconnaissance
Automatique du Locuteur (RAL).

La RAL consiste �a reconnâ�tre l'identit�e d'une personne par analyse de sa voix.
N�eanmoins, d'autres �el�ements que la voix peuvent être utilis�es pour authenti�er une
personne tels que les empreintes digitales ou les empreintes g�en�etiques. Contrairement �a
la voix, ces derniers �el�ements sont une composante du corps humain, ils ne varient pas
ou tr�es peu dans le temps et ne peuvent être modi��es sciemment par un individu. De
par ces propri�et�es, le terme de biom�etrie est souvent employ�e pour les d�e�nir et souligne
leur tr�es grande �abilit�e. Les gestes de parole ne sont, en aucune fa�con, un �el�ement du
corps humain et ne sont pas reproductibles �a l'identique dans le temps. Dans ce sens,
les d�enominations de biom�etrie ou d'empreinte vocale ne sont pas appropri�ees pour
caract�eriser la voix. Cependant, la voix reste pour certaines applications (services ac-
cessibles par r�eseau t�el�ephonique) le seul �el�ement disponible pour authenti�er l'utilisateur.

Depuis les premiers travaux d�edi�es �a la RAL, de nombreuses approches ont �et�e
propos�ees dans la litt�erature { approches analytique, connexionniste, pr�edictive, sta-
tistique, etc. De ce large panel, seule l'approche statistique demeure au premier plan
des publications (et des syst�emes de RAL) des r�ecentes ann�ees. O�rant d'excellentes
performances aux syst�emes de RAL, elle est g�en�eralement consid�er�ee comme l'�etat de
l'art dans le domaine. Ainsi, ce travail de th�ese s'appuie essentiellement sur l'approche
statistique.

Le premier volet de cette th�ese (partie I { chapitre 3 �a 6) est consacr�e aux informations
dynamiques caract�eristiques du locuteur. Les informations de nature dynamique { par
opposition aux informations de nature statique { v�ehicul�ees 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 fenêtre temporelle glissant le
long du signal de parole. Cette con�guration particuli�ere requiert de la part des approches
dynamiques une mise en �uvre plus recherch�ee.
Une grande part des approches actuelles rencontrent des di�cult�es majeures li�ees
essentiellement �a la complexit�e de calcul engendr�ee par les informations dynamiques et
�a la prise en compte d'une fenêtre temporelle su�sante pour exploiter correctement ces
informations.
Dans ce cadre, nous proposons une approche \dynamique" originale et montrons de quelle
mani�ere cette approche, tr�es simple �a mettre en �uvre, permet de prendre en compte



Introduction 3

l'ensemble des informations dynamiques pr�esentes au sein d'une large fenêtre temporelle
et de s�electionner, au sein de cet ensemble, la part sp�eci�que du locuteur.

La caract�erisation du locuteur ainsi que les di��erentes vari�et�es d'informations
sp�eci�ques du locuteur et v�ehicul�ees par le signal de parole sont pr�esent�ees dans le
chapitre 3.
Un panorama des divers traitements des informations dynamiques, issus de la litt�erature,
est propos�e dans le chapitre 4. Deux grandes approches sont discut�ees selon que les
informations dynamiques sont prises en compte lors de la phase de param�etrisation ou au
niveau de la mod�elisation. Les limites des m�ethodes actuelles sont mises en �evidence au
cours de cette discussion.
L'approche \dynamique", propos�ee comme une alternative �a ces limites, est pr�esent�ee
dans le chapitre 5.
Le comportement de cette approche est �evalu�e au travers de s�eries d'exp�eriences men�ees
sur deux bases de donn�ees di��erentes { TIMIT et Switchboard { et report�ees au chapitre 6.

Le deuxi�eme volet de cette th�ese (partie II { chapitre 8 �a 11) s'int�eresse au processus
de d�ecision de la tâche de V�eri�cation Automatique du Locuteur et plus particuli�erement
�a la phase de normalisation des mesures de vraisemblance.
Les mesures de vraisemblance { composantes dominantes du processus de d�ecision {
entre les signaux de parole et les mod�eles clients pr�esentent une tr�es grande variabilit�e,
�a l'origine de graves perturbations au sein des syst�emes de VAL. Cette variabilit�e est
intrins�equement li�ee �a la variabilit�e du signal (due au locuteur, �a l'environnement,
au message linguistique, etc.). Des techniques de normalisation sont n�ecessaires pour
contrôler cette variabilit�e des mesures et am�eliorer ainsi les performances des syst�emes.

Le travail expos�e dans cette th�ese est motiv�e par deux probl�ematiques di��erentes.
D'une part, les techniques de normalisation propos�ees dans la litt�erature, malgr�e leur
e�cacit�e �a r�eduire la variabilit�e des mesures de vraisemblance, ne permettent pas de
doter le seuil de d�ecision d'une valeur facilement interpr�etable. L'espace des valeurs de
seuil de d�ecision varie alors de 0 �a l'in�ni.
La deuxi�eme motivation concerne les architectures multi-reconnaisseurs, tr�es souvent
int�egr�ees au sein des syst�emes de RAL. Dans ce type d'architectures, l'une des di�cult�es
majeures repose sur l'�etape de fusion des mesures de vraisemblance, produites par
chacun des reconnaisseurs, en vue de la d�ecision �nale. La pr�esence de mesures dot�ees
d'une signi�cation { tenant compte par exemple de la qualit�e intrins�eque de chaque
reconnaisseur { simpli�erait amplement l'�etape de fusion.

L'approche originale de normalisation que nous proposons dans cette seconde partie
de th�ese, intitul�ee World+MAP, r�epond �a ces trois objectifs : r�eduction de la variabilit�e
des mesures de vraisemblance, interpr�etation du seuil et signi�cation des mesures des
reconnaisseurs. Bas�ee sur deux concepts fondamentaux { le test d'hypoth�eses et l'approche
Bayesienne { cette normalisation permet de \projeter" les mesures de vraisemblance
dans un espace de probabilit�es dotant chaque mesure d'une interpr�etation directe dans le
domaine probabiliste.

Le chapitre 8 est consacr�e �a la description du processus de d�ecision de la tâche
de VAL et des di��erents acteurs li�es �a ce processus { seuil de d�ecision et mesures
de vraisemblance. Un �etat de l'art des techniques de normalisation est pr�esent�e au
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chapitre 9. L'approche originale World+MAP est d�etaill�ee au chapitre 10. Finalement,
des exp�eriences pr�esent�ees dans le chapitre 11 ont pour objectif d'�evaluer le comportement
de l'approche World+MAP au sein d'un syst�eme de VAL et notamment sa capacit�e �a
r�eduire la variabilit�e des mesures de vraisemblance.

Le chapitre 13 pr�esente des r�esultats de validation des di��erents travaux expos�es dans
les parties I et II de cette th�ese { approche \dynamique" et approche World+MAP {
dans le contexte des campagnes d'�evaluations NIST 1999 et 2000.

En�n, un ensemble de conclusions et de perspectives, expos�ees dans le chapitre 14,
clôturent ce travail de th�ese.



Chapitre 2

La Reconnaissance Automatique

du Locuteur : des principes aux

�evaluations des syst�emes

Ce chapitre est une introduction au domaine de la RAL. Il pr�esente tout d'abord les
di��erentes tâches li�ees �a la RAL telles que l'Identi�cation et la V�eri�cation Automatique
du Locuteur ou des tâches plus r�ecentes comme le suivi de locuteur ou l'Indexation par
Locuteur de ux audio. Les principes ainsi que les techniques a��erentes �a ces di��erentes
tâches sont d�ecrits bri�evement. Les divers probl�emes de la RAL sont aussi expos�es comme
la variabilit�e intra-locuteur ou la variabilit�e due au mat�eriel. Finalement, un point est
donn�e sur les derni�eres tendances du domaine.



6 La Reconnaissance Automatique du Locuteur

1 La Reconnaissance Automatique du Locuteur

1.1 G�en�eralit�es

La caract�erisation automatique du locuteur est un vaste domaine dans lequel la
\machine" a pour tâche d'extraire du signal de parole les informations de nature
�a renseigner sur les sp�eci�cit�es d'un individu : identit�e, caract�eristiques physiques,
�emotivit�e, �etat pathologique, particularit�es r�egionales, etc. Elle s'applique �a di��erents
th�emes de recherche traitant des informations extra-linguistiques v�ehicul�ees par la voix
tels que la classi�cation d'individus, ou l'�etude psychique ou physiologique d'une personne.

La Reconnaissance Automatique du Locuteur - RAL - est un sous-probl�eme de la
caract�erisation automatique du locuteur. Son objectif est de reconnâ�tre l'identit�e d'une
personne �a l'aide de sa voix. La variabilit�e de la parole entre locuteurs (variabilit�e
inter-locuteur) est l'essence même de la RAL. Sans cette variabilit�e, il serait impossible
de reconnâ�tre une voix parmi plusieurs voix possibles.

La RAL, contrairement �a la Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP)
s'int�eresse tout particuli�erement aux informations extra-linguistiques v�ehicul�ees par un
signal vocal (signal de parole). Pourtant, la RAL a tr�es souvent b�en�e�ci�e des avanc�ees
de la RAP. Ainsi, de nombreuses techniques ont �et�e appliqu�ees en RAP avant d'être
adapt�ees au domaine de la RAL.

Finalement, les applications de la RAL sont principalement li�ees aux probl�emes d'au-
thenti�cation ou de con�dentialit�e.

Niveau de d�ependance au texte

Une premi�ere classi�cation des syst�emes de RAL repose sur le niveau de d�ependance
au texte. En premier lieu, on distingue g�en�eralement les syst�emes d�ependants du texte
des syst�emes ind�ependants du texte. En mode d�ependant du texte, la reconnaissance
d'une personne est r�ealis�ee sur la base d'un message dont le contenu linguistique (mot
de passe, phrase...) est connu du syst�eme. En mode ind�ependant du texte, le syst�eme
de reconnaissance n'a aucune connaissance sur le message linguistique prononc�e par la
personne.

Concernant le mode d�ependant du texte, une terminologie plus �ne peut être donn�ee
�a un syst�eme suivant l'application vis�ee. Celle-ci est inspir�ee de la litt�erature ainsi que des
travaux de [Eagles, 1995] :

� syst�emes �a messages �x�es : la personne est contrainte de prononcer un message,
qu'elle aura �x�e au pr�ealable (mots de passe personnalis�es : [Jacob et al., 2000],
[Kharroubi et al., 2000]) ou qui sera impos�e par le syst�eme.

� syst�emes �a messages prompt�es : un message, di��erent �a chaque nouvelle session de
reconnaissance, est impos�e par le syst�eme sous forme visuelle [Matsui et al., 1994b]
ou auditive [Lindberg et al., 1997]. Ces syst�emes ont pour premi�ere motivation de
se prot�eger des attaques de personnes malveillantes (imposteurs) qui disposeraient
d'un enregistrement de la voix d'une personne.

� syst�emes �a unit�es segmentales �x�ees : la personne doit prononcer un message compor-
tant soit une s�equence de mots (s�equence de chi�res), soit des traits phon�etiques
(s�equence de phon�emes) connus du syst�eme.
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La connaissance a priori partielle ou totale du message prononc�e par la personne
rend g�en�eralement les syst�emes d�ependants du texte plus performants que les syst�emes
ind�ependants du texte. En mode d�ependant du texte, les syst�emes s'a�ranchissent du
probl�eme de la variabilit�e linguistique.

1.2 Di��erentes Tâches en RAL

L'Identi�cation Automatique du Locuteur et la V�eri�cation Automatique
du Locuteur sont les tâches pionni�eres 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 r�ecemment, les besoins ap-
plicatifs ont fait nâ�tre de nouvelles tâches comme l'Indexation par Locuteur de
ux 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 d�etection d'un locuteur dans une conversation [Przybocki et al., 1999],
[Martin et al., 2000].

1.2.1 Identi�cation Automatique du Locuteur

L'Identi�cation Automatique du Locuteur (IAL) est le processus qui consiste �a
d�eterminer, parmi une population de locuteurs connus, la personne ayant prononc�e un
message donn�e.
D'un point de vue sch�ematique (voir �gure 2.1), une s�equence de parole est donn�ee en
entr�ee du syst�eme d'IAL. Pour chaque locuteur connu du syst�eme, la s�equence de parole
est \compar�ee" �a une r�ef�erence caract�eristique du locuteur. L'identit�e du locuteur dont
la r�ef�erence est la plus \proche" de la s�equence de parole est donn�ee en sortie du syst�eme
d'IAL.
Deux modes sont propos�es en IAL : l'identi�cation en ensemble ferm�e pour lequel on
suppose que la s�equence de parole est e�ectivement prononc�ee par un locuteur connu du
syst�eme et l'identi�cation en ensemble ouvert pour lequel le locuteur peut ne pas être
connu. En mode \ensemble ouvert", le syst�eme d'IAL doit d�ecider de la �abilit�e de son
jugement en acceptant ou rejetant l'identit�e qu'il a trouv�ee.

De par son principe - d�eterminer une identit�e parmi les identit�es potentielles { les
performances des syst�emes d'IAL se d�egradent g�en�eralement au fur et �a mesure que la
population de locuteurs augmente.

Applications

En IAL, les applications sont peu nombreuses. On peut retenir, par exemple, l'uti-
lisation d'un syst�eme d'IAL en vue de faciliter l'adaptation au locuteur des syst�emes de
RAP. Par ailleurs, il peut être int�eressant pour des applications commerciales d'associer un
même mot de passe pour une petite population de locuteurs (membres d'une famille, d'une
soci�et�e). Dans une telle situation, un syst�eme d'IAL en ensemble ouvert et d�ependant du
texte peut être utilis�e pour contrôler l'acc�es �a des donn�ees sensibles, �a un r�eseau ou �a un
bâtiment [Rosenberg et al., 1998b].
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Figure 2.1: La tâche d'IAL. Principe de base de la tâche d'Identi�cation Automatique du
Locuteur.
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Figure 2.2: La tâche de VAL. Principe de base de la tâche de V�eri�cation Automatique du
Locuteur.

1.2.2 V�eri�cation Automatique du Locuteur

La V�eri�cation Automatique du Locuteur (VAL) est le processus d�ecisionnel permet-
tant de d�eterminer, au moyen d'un message vocal, la v�eracit�e de l'identit�e revendiqu�ee par
un individu (�gure 2.2). L'identit�e ainsi que le message vocal constituent les deux entr�ees
du syst�eme de VAL. L'identit�e, n�ecessairement connue du syst�eme, d�esigne automatique-
ment la r�ef�erence caract�eristique d'un locuteur. Une mesure de similarit�e est calcul�ee entre
cette r�ef�erence et le message vocal puis compar�ee �a un seuil de d�ecision. Dans le cas o�u la
mesure de similarit�e est sup�erieure au seuil, l'individu est accept�e. Dans le cas contraire,
l'individu est consid�er�e comme un imposteur et rejet�e.
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Applications

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

� serrures vocales pour le contrôle d'acc�es �a des locaux ;

� authenti�cation pour l'acc�es �a distance �a des donn�ees sensibles ou �a des services
sp�eci�ques �a travers le r�eseau t�el�ephonique (consultations ou transactions bancaires,
consultations de bases de donn�ees �a caract�ere con�dentiel, consultations de bô�tes
vocales, t�el�e-achat, etc) ;

� protection de mat�eriel contre le vol (t�el�ephones portables, voitures, etc.) ;

� incarc�eration �a domicile n�ecessitant une authenti�cation r�eguli�ere du pr�evenu.

1.2.3 D�etection de Locuteurs

La d�etection de locuteurs dans un ux audio est une variante de la VAL. Sa particularit�e
est de consid�erer un ux audio compos�e de s�equences de parole produites par plusieurs
locuteurs (conversations, d�ebats, conf�erences, etc.). Dans ce contexte, la tâche de d�etection
consiste �a d�eterminer si un locuteur donn�e intervient ou non dans le document audio.
Dans le cas d'un ux audio mono-locuteur, la tâche de d�etection se r�esume �a la tâche de
v�eri�cation.

Applications

La tâche de d�etection est �evidemment motiv�ee par les instances militaires ou judiciaires.
N�eanmoins, elle demeure tr�es int�eressante dans le domaine de l'indexation de documents
audio pour laquelle la d�etection d'un locuteur connu peut permettre de cibler plus faci-
lement un document audio particulier (s�equence d'un journal t�el�evis�e ou d'une �emission
radio).

1.2.4 Indexation par Locuteur et ses variantes

La tâche d'Indexation Automatique par Locuteur consiste �a cibler les interventions
des locuteurs dans un ux audio (�gure 2.3). En d'autres termes, indexer un document
audio en locuteurs revient �a indiquer �a quel moment un individu prend la parole et qui est
cet individu. La seule entr�ee d'un syst�eme d'indexation est le document audio �a indexer.
Aucune information n'est donn�ee au syst�eme concernant le nombre de locuteurs pr�esents
dans le document ou leur identit�e. Contrairement aux syst�emes d'IAL ou de VAL, les
syst�emes d'indexation ne d�etiennent pas de r�ef�erence pour les locuteurs pr�esents dans
un document audio. Leur principe repose g�en�eralement sur une phase de segmentation
\aveugle" en locuteurs suivie d'une phase de regroupement. Un syst�eme d'IAL permet
�nalement d'identi�er les di��erents locuteurs pr�esents dans le document. La sortie d'un
syst�eme d'indexation ressemble g�en�eralement �a la s�equence suivante : le locuteur A est
intervenu aux instants t1, t4, t6, le locuteur B aux instants t2, t5, le locuteur C �a l'instant t3.

La tâche de suivi de locuteurs peut être consid�er�ee comme une version simpli��ee de l'In-
dexation par Locuteur d'un ux audio (�gure 2.4). Le principe reste le même : d�eterminer
les interventions d'un ou plusieurs locuteurs, appel�es locuteurs cibles, dans un ux au-
dio. La simpli�cation r�eside dans le fait que le syst�eme de suivi de locuteurs connâ�t
n�ecessairement les locuteurs pr�esents dans le document �a indexer ou, du moins, ceux dont
il doit d�etecter les interventions. Il poss�ede une r�ef�erence caract�eristique pour chacun des
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Figure 2.3: La tâche d'Indexation par Locuteur d'un ux audio. Principe de base.

locuteurs. Malgr�e cette simpli�cation, le suivi de locuteurs reste une tâche tr�es complexe.
Trois grandes approches sont recens�ees dans la litt�erature :

1. Une segmentation \aveugle" en locuteurs, identique �a celle employ�ee pour l'In-
dexation par Locuteur d'un ux audio, est appliqu�ee sur le signal de test. Les
segments { r�esultat de la segmentation { sont soumis �a un syst�eme de VAL clas-
sique a�n de d�eterminer les segments appartenant e�ectivement au locuteur cible
[Bonastre et al., 2000b].

2. Le signal de test est d�ecoup�e en une suite de blocs de trames, de taille �xe1, sur
lesquels sont appliqu�es un syst�eme de VAL. Un processus de d�ecision, �a base de
seuils, permet en phase �nale d'accepter ou de rejeter les blocs appartenant au
locuteur cible [Rosenberg et al., 1998a], [Bonastre et al., 2000a].

3. La troisi�eme approche est similaire �a la pr�ec�edente except�e pour le pro-
cessus de d�ecision. Dans ce cas, la d�ecision repose sur un HMM ergo-
dique compos�e d'�etats correspondant au locuteur cible, �a un mod�ele g�en�erique
de parole et �a un mod�ele g�en�erique de non parole (silence, bruit...)
[Sonmez et al., 1999],[Meignier et al., 2000].

Applications

Les syst�emes d'Indexation Automatique par Locuteur d'un ux audio sont princi-
palement utilis�es pour le traitement de bases de donn�ees audio (recherche de s�equences
d'�emissions t�el�evis�ees ou radiophoniques par le suivi du pr�esentateur, estimation du temps
de parole de chaque intervenant lors de d�ebats, etc.). D'autres applications sont envisa-
geables comme la recherche de messages par locuteur sur un r�epondeur t�el�ephonique ou
sur une bô�te vocale.

1.2.5 Applications criminalistiques

Un volet que nous n'avons pas encore �evoqu�e 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

1Ce d�ecoupage selon une taille �xe de blocs est enti�erement ind�ependant des �ev�enements acoustiques
observ�es sur le signal de parole
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Figure 2.4: La tâche de suivi de locuteurs. Principe de base.

population de suspects potentiels (tâche d'IAL) ou encore de comparer un enregistre-
ment vocal issu d'une �ecoute t�el�ephonique �a la voix d'un suspect potentiel (tâche de VAL).

Dans ce contexte, il est important de souligner que la voix est tr�es souvent assimil�ee,
�a tort, �a une empreinte vocale au même titre que les empreintes digitales ou g�en�etiques
et peut constituer une preuve dans une proc�edure p�enale. Ce terme d'empreinte vocale
est une aberration sachant que la voix ne poss�ede pas de caract�eristiques qui peuvent la
rendre unique [Boe, 1998], [Boe et al., 1999].

1.3 Mise en place d'un syst�eme de RAL

L'utilisation d'un syst�eme de RAL pour une application donn�ee (hormis pour la tâche
d'Indexation Automatique par Locuteur d'un ux audio2) se d�ecompose en deux phases
distinctes. La premi�ere phase est n�ecessaire �a la construction des r�ef�erences ou mod�eles
de chaque locuteur connu du syst�eme i.e. de chaque client de l'application. Elle consiste �a
collecter, aupr�es de ces clients, des signaux de parole dits d'apprentissage, lors de sessions
d'enrôlement. La seconde phase est la phase de reconnaissance �a proprement parler qui
consiste, pour un client, �a se pr�esenter devant le syst�eme de RAL (phase de test).

1.4 Probl�emes rencontr�es en RAL

Le signal de parole est un signal tr�es complexe o�u se m�elent informations linguistiques,
informations caract�eristiques du locuteur, informations relatives au mat�eriel utilis�e pour
la transmission ou l'enregistrement du signal, etc. En outre, le signal de parole est tr�es
redondant. Cette caract�eristique est d'ailleurs reconnue pour faciliter la communication
entre deux personnes dans un environnement tr�es bruyant (\cocktail party"). Par ces
di��erents aspects, le signal de parole pr�esente une tr�es grande variabilit�e.

La capacit�e des syst�emes de RAL �a di��erencier plusieurs individus repose essentielle-
ment sur la variabilit�e inter-locuteur i.e. la disposition du signal de parole �a varier entre
di��erents individus. N�eanmoins, le signal de parole renferme d'autres types de variabi-
lit�e qui rendent probl�ematique la tâche de reconnaissance, telles que la variabilit�e intra-

2Dans ce cas, le syst�eme ne dispose pas de r�ef�erence de locuteurs.
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locuteur ou la variabilit�e due au mat�eriel. Par ailleurs, les syst�emes de RAL doivent faire
face �a d'autres di�cult�es li�ees davantage au domaine applicatif, comme l'utilisation des
syst�emes dans des conditions di�ciles, les tentatives d'imposture, etc.

Variabilit�e due au locuteur

Si le signal de parole est variable entre deux individus, il varie �egalement pour un même
individu. Cette variabilit�e intra-locuteur est induite par l'�evolution naturelle ou volontaire
de la voix d'une personne. Cette �evolution peut être :

� ponctuelle ou �a tr�es court terme. L'�etat pathologique (fatigue, rhume,
etc.) ou �emotionnel (stress) [Homayounpour, 1995], [Scherer et al., 1998],
[Karlsson et al., 1998], [Banziger et al., 2000] d'une personne provoquent des
alt�erations momentan�ees dans sa voix. Dans ce sens, la voix d'une personne peut
�evoluer entre le d�ebut et la �n de la journ�ee (fatigue, irritation due �a la pollution).
D'autre part, il est impossible pour un individu de r�ep�eter cons�ecutivement deux
phrases identiques et de produire un même signal de parole pour ces deux phrases.
Une l�eg�ere variation est toujours observ�ee. Finalement, une personne a la possibilit�e
de modi�er volontairement sa voix.

� �a moyen terme. En RAL, le comportement d'un individu se modi�e au fur et �a mesure
de son utilisation du syst�eme. L'individu devient de plus en plus con�ant et sa voix
�evolue dans ce sens.

� �a long terme. La voix change au fur et �a mesure du vieillissement d'une personne.

La variabilit�e intra-locuteur pose le probl�eme de la repr�esentativit�e des signaux de
parole collect�es lors des sessions d'enrôlement (et des mod�eles des locuteurs correspondant)
au sein des syst�emes de RAL. Des travaux ont montr�e que les performances d'un syst�eme
sont tr�es fortement corr�el�ees au temps qui s�epare les sessions d'enrôlement et les tests
[Furui, 1977], [Rosenberg, 1976], [Setlur et al., 1994]. Plus ce temps augmente, plus les
performances se d�egradent. N�eanmoins, même les variations �a court terme (�emotion, �etat
pathologique) peuvent être tr�es pr�ejudiciables aux syst�emes de RAL.

Variabilit�e due au mat�eriel

Le signal de parole est porteur d'informations caract�erisant le mat�eriel utilis�e lors
de sa capture (ex : microphone, combin�e t�el�ephonique), de sa transmission (ex : lignes
t�el�ephoniques, air ambiant) et de son enregistrement (ex : microphones, convertisseurs).
Ces informations apparaissent le plus souvent sous la forme de d�eformations/d�egradations
du signal de parole. Ces d�eformations sont di��erentes selon le type de mat�eriel utilis�e.

Si la bande t�el�ephonique est reconnue pour d�egrader les performances des syst�emes de
RAL, elle n'est pas la seule responsable. En e�et, de nombreux travaux exp�erimentaux
ont montr�e que des variations de mat�eriel entre les phases d'apprentissage et de test
sont �a l'origine de graves d�egradations des performances [Van Vuuren, 1996]. Par exemple,
dans [Reynolds, 1996] et [Auckenthaler et al., 2000], il est d�emontr�e que des di��erences de
types de combin�es t�el�ephoniques entre l'apprentissage et le test sont une des causes de ces
d�egradations.
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Robustesse en environnements di�ciles

Comme nous venons de l'�evoquer, les environnements t�el�ephoniques mettent �a rude
�epreuve les syst�emes de RAL. N�eanmoins, d'autres environnements n�ecessitent de la part
des syst�emes de RAL une grande robustesse.

Le r�eseau GSM est consid�er�e ici comme un environnement �a part enti�ere, en marge
des environnements t�el�ephoniques. Des travaux exp�erimentaux sur la comparaison du
r�eseau t�el�ephonique classique et d'un r�eseau GSM font �etat de di��erences signi�catives
dans la qualit�e des signaux [Fissore et al., 1999]. En e�et, les signaux transmis par r�eseau
GSM montrent un niveau de bruit bien sup�erieur (les appels par t�el�ephones mobiles sont
souvent e�ectu�es dans des endroits plus bruyants que ceux d'un t�el�ephone �xe : voiture,
gare, rue), un niveau de voix plus �elev�e, souvent proche de la saturation entrâ�nant des
distorsions au sein du signal ainsi que de potentielles d�egradations des signaux dues au
codage de la parole. Jusqu'�a pr�esent, tr�es peu de travaux ont port�e sur la robustesse des
syst�emes de RAL �a travers le r�eseau GSM [Besacier et al., 2000b], [Quatieri et al., 2000].
La raison est sans doute le manque de bases de donn�ees d�edi�ees �a cette probl�ematique.
N�eanmoins, cette tendance est en train de s'inverser avec le d�eveloppement toujours
croissant de la t�el�ephonie portable.

Finalement, les syst�emes de RAL doivent renforcer leur robustesse face au bruit am-
biant. En e�et, d'une mani�ere similaire �a la variabilit�e intra-locuteur ou �a la variabilit�e
due aux changements de mat�eriel, la variabilit�e du niveau de bruit entre apprentissage et
test peut susciter une baisse de performances des syst�emes de RAL.

Tentatives d'imposture - locuteurs non coop�eratifs

Selon l'application vis�ee, un syst�eme de RAL peut faire l'objet d'attaques d'individus
usurpant l'identit�e 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 l'acc�es �a des donn�ees con�dentielles. Un syst�eme de RAL doit par
cons�equent être robuste face �a de telles attaques [Homayounpour, 1995].

Dans un contexte judiciaire, le syst�eme de RAL peut être soumis �a des locuteurs non-
coop�eratifs i.e. des locuteurs qui ne d�esirent pas être reconnus par le syst�eme. Dans ce cas
de �gure, les locuteurs tentent fr�equemment de transformer leur voix.

Contraintes impos�ees par le domaine applicatif

Le domaine applicatif et en particulier commercial impose des contraintes fortes
quant �a l'utilisation d'un syst�eme de RAL. Notamment, les sessions d'enrôlement doivent
être peu contraignantes pour les clients d'une application. Dans ce sens, elles sont
g�en�eralement tr�es peu nombreuses et peu espac�ees dans le temps. Aussi, la quantit�e
de signaux de parole collect�es lors de ces sessions s'av�ere insu�sante pour une bonne
estimation des mod�eles clients.

D'autre part, au cours de ces sessions d'enrôlement, les conditions d'utilisation du
syst�eme, notamment pour un service accessible par le r�eseau t�el�ephonique, sont peu vari�ees
(appel du domicile du client, du lieu de travail, d'une cabine publique...). Aussi, peu de
variabilit�e due au mat�eriel utilis�e est introduite in �ne dans les signaux d'apprentissage.
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Figure 2.5: Structure d'un syst�eme de RAL. Illustration des trois grands processus �uvrant
au sein d'un syst�eme de RAL.

2 Structure des syst�emes de RAL et techniques

associ�ees

Un syst�eme de RAL, quelle que soit la tâche consid�er�ee, se r�esume �a l'enchâ�nement de
trois processus principaux que sont : la param�etrisation, la reconnaissance et la d�ecision
(illustration �gure 2.5). Contrairement au processus de param�etrisation (g�en�eralement
bas�e sur des techniques communes �a d'autres domaines comme la RAP), les principes
mis en �uvre pour la reconnaissance et la d�ecision sont �etroitement li�es �a la tâche vis�ee.
Le processus de reconnaissance est di��erent selon qu'il repose sur une mod�elisation des
caract�eristiques des locuteurs connus du syst�eme (mod�eles clients pour les tâches d'IAL,
de VAL ou de suivi de locuteurs) ou non (Indexation par Locuteur d'un ux audio).
Dans les sections suivantes, nous nous int�eressons au premier cas de �gure. Le lecteur
pourra se reporter �a [Delacourt, 2000] pour un �etat de l'art du processus de reconnaissance
(Segmentation-Regroupement-Identi�cation) employ�e pour la tâche d'Indexation par Lo-
cuteur d'un ux audio. D'une mani�ere similaire, le processus de d�ecision est pr�esent�e tâche
par tâche.

2.1 Param�etrisation acoustique

Le processus de param�etrisation consiste �a extraire du signal de parole les in-
formations pertinentes en vue de la reconnaissance. Le signal de parole, de par sa
complexit�e (multitudes d'informations et redondance), ne peut être exploit�e directement.
Une repr�esentation simpli��ee du signal de parole est par cons�equent n�ecessaire. Cette
repr�esentation repose g�en�eralement sur des vecteurs de param�etres acoustiques, calcul�es
p�eriodiquement sur le signal de parole.
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La premi�ere �etape de la param�etrisation acoustique consiste �a d�ecomposer le signal de
parole, �a cadence r�eguli�ere (ex : toutes les 10 milli-secondes), en trames de signal (d'une
longueur variant g�en�eralement de 20 �a 31,5 milli-secondes). Un traitement particulier est
ensuite appliqu�e �a ces trames a�n de produire les vecteurs de param�etres acoustiques.

La litt�erature propose un grand nombre de traitements selon la nature des informa-
tions �a extraire du signal de parole. On consid�ere g�en�eralement trois grandes classes de
param�etres : les param�etres de l'analyse spectrale, les param�etres prosodiques et les pa-
ram�etres dynamiques. N�eanmoins, d'autres classi�cations sont envisageables. Par exemple,
la partie I de cette th�ese, d�edi�ee aux traitements des informations dynamiques, pr�econise
de s�eparer les traitements suivant qu'ils s'int�eressent aux informations de nature statique
ou dynamique v�ehicul�ees par le signal de parole.

2.1.1 Param�etres de l'analyse spectrale

L'analyse spectrale est l'analyse la plus employ�ee en RAL. Les param�etres qui en
d�ecoulent sont g�en�eralement repr�esentatifs des caract�eristiques physiques de l'appareil
phonatoire (forme du conduit vocal) de chaque individu.

De multiples param�etres ont �et�e �etudi�es dans la litt�erature (le lecteur se reportera aux
travaux suivants [Reynolds, 1994], [Homayounpour et al., 1994] et [Charlet, 1997] pour
une description rapide et une comparaison de di��erents param�etres). Nous citons ici les
plus pertinents en RAL :

� coe�cients issus d'une analyse par pr�ediction lin�eaire [Grenier, 1977] : LPCC (Linear
Predictive Cepstral Coe�cients) ou LPC (Linear Predictive Coe�cients) ;

� coe�cients spectraux issus d'une analyse en banc de �ltres3 : LFSC (Linear Frequency
Spectral Coe�cients) ou MFSC (Mel4 Frequency Spectral Coe�cients) ;

� coe�cients cepstraux issus d'une analyse en banc de �ltres : LFCC (Linear Frequency
Cepstral Coe�cients) ou MFCC (Mel Frequency Cepstral Coe�cients).

2.1.2 Param�etres prosodiques

Les param�etres prosodiques illustrent en grande partie le style d'�elocution d'un
locuteur : vitesse d'�elocution (d�ebit), dur�ee et fr�equence des pauses, ... ainsi que les ca-
ract�eristiques de la source glottale (fr�equence fondamentale, �energie, taux de voisement,...).

N�eanmoins, ces param�etres caract�eristiques du locuteur, notamment la fr�equence fon-
damentale et ses variations [Atal, 1976], ne sont pas su�samment discriminants pour être
utilis�es seuls dans un syst�eme de RAL. Ils sont g�en�eralement associ�es aux param�etres de
l'analyse spectrale pour am�eliorer les performances des syst�emes de RAL.

2.1.3 Param�etres dynamiques

Comme nous le soulignerons dans la premi�ere partie de cette th�ese, l'information
dynamique v�ehicul�ee par le signal de parole est une source potentielle d'informations

3L'analyse en banc de �ltres est un traitement particulier fournissant l'�energie d'un signal dans
di��erentes bandes de fr�equences.

4L'�echelle Mel est une �echelle des fr�equences non-lin�eaire qui a pour particularit�e de mieux repr�esenter
la s�electivit�e de l'oreille humaine. Une meilleure r�esolution est donn�ee dans les basses fr�equences.
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pour la caract�erisation du locuteur, qui reste encore mal exploit�ee par les syst�emes de RAL.

Les param�etres dynamiques les plus r�epandus demeurent les coe�cients d�eriv�es des
vecteurs de param�etres instantan�es, appel�es coe�cients Delta (premi�ere d�eriv�ee) et Delta-
Delta (seconde d�eriv�ee) [Furui, 1981], [Soong et al., 1988], [Bernasconi, 1990]. D'autres
param�etrisations sont propos�ees dans la litt�erature pour exploiter les informations dyna-
miques du signal telles que l'utilisation des Composantes Principales Temps-Fr�equence
(TFPC : Time Frequency Principal Components) [Magrin Chagnolleau et al., 1999],
la concat�enation 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 di��erentes approches sont fournis au chapitre 4.

2.2 Reconnaissance - Mod�elisation et Mesure

Le processus de reconnaissance s'appuie g�en�eralement, pour les tâches d'IAL, de VAL
et de suivi de locuteurs, sur une mod�elisation des caract�eristiques de chaque locuteur
connu du syst�eme (mod�eles de locuteurs ou mod�eles clients)5. Cette mod�elisation est
r�ealis�ee �a partir des donn�ees d'apprentissage collect�ees au cours des sessions d'enrôlement.
Une mesure de similarit�e est ensuite calcul�ee entre un mod�ele client et un signal de parole,
puis transmise au processus de d�ecision.

On peut distinguer quatre grandes approches pour la construction des mod�eles clients :
les approches vectorielle, statistique, pr�edictive et connexionniste. Nous pr�esentons ici
bri�evement les fondements de chacune de ces approches, les techniques qui leur sont as-
soci�ees ainsi que les mesures de similarit�e utilis�ees.

2.2.1 L'approche vectorielle

Dans l'approche vectorielle, un mod�ele de locuteur est un ensemble de vecteurs de pa-
ram�etres repr�esentatifs de l'espace acoustique construit lors de la phase de param�etrisation
des signaux d'apprentissage. Lors de la reconnaissance, une distance entre cet ensemble
de vecteurs et les vecteurs de param�etres issus des signaux de test est calcul�ee.
L'approche vectorielle compte deux grandes techniques : la programmation dynamique et
la quanti�cation vectorielle.

Programmation dynamique

La programmation dynamique (Dynamic Time Warping : DTW) consiste �a aligner
temporellement une s�equence de vecteurs de param�etres de test avec une s�equence
de vecteurs d'apprentissage. Dans ce cas de �gure, le mod�ele de locuteur est tout
simplement l'ensemble des vecteurs de param�etres obtenus apr�es param�etrisation des
signaux d'apprentissage. Une distance est calcul�ee entre vecteurs d'apprentissage et de
test et moyenn�ee sur l'ensemble de la s�equence.

De par son principe, la programmation dynamique est utilis�ee exclusivement en mode
d�ependant du texte [Furui, 1981], [Booth et al., 1993], [Yu et al., 1995]. Tr�es rapide et
montrant des performances relativement bonnes, la programmation dynamique est toute-
fois tr�es sensible �a la qualit�e d'alignement et notamment au choix du point de d�epart.

5Il est �a souligner qu'une petite minorit�e de techniques appliqu�ees en RAL ne requi�erent pas de phase
de mod�elisation comme par exemple la comparaison brute des signaux de parole d'apprentissage et de test.
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Quanti�cation vectorielle

La quanti�cation vectorielle (Vector Quantisation : VQ) repose sur un partitionnement
de l'espace acoustique en sous-espaces. Chaque sous-espace est associ�e �a leur vecteur
centro��de i.e. �a un vecteur de param�etres repr�esentant l'ensemble des vecteurs composant
le sous-espace. Dans ces conditions, un mod�ele de locuteur est compos�e d'un ensemble de
vecteurs centro��des, appel�e dictionnaire de quanti�cation (codebook).
Lors de la phase de reconnaissance, une distance est calcul�ee entre un vecteur de test et
chaque vecteur centro��de du dictionnaire. La distance minimale est assign�ee au vecteur
de test. La distance d'une s�equence de vecteurs de test est obtenue par moyenne des
distances minimales attribu�ees �a chacun des vecteurs de test.

La quanti�cation vectorielle s'applique en mode d�ependant ou ind�ependant du texte
[Soong et al., 1992], [Mason et al., 1989], [Matsui et al., 1992]. La rapidit�e et les perfor-
mances de cette technique d�ependent fortement de la taille du dictionnaire : plus la taille
du dictionnaire augmente, meilleures sont les performances ; n�eanmoins, le processus de-
vient d'autant plus lent.

2.2.2 L'approche statistique

L'approche statistique consiste �a repr�esenter une s�equence de vecteurs acoustiques
issus de la param�etrisation par des statistiques �a long terme. Les premiers travaux
sugg�erent d'utiliser les param�etres du spectre moyen �a long terme comme seul mod�ele des
locuteurs [Pruzansky, 1963]. Lors de la reconnaissance, le spectre moyen estim�e sur les
vecteurs de test est compar�e, �a l'aide d'une distance spectrale, au spectre moyen issu de
l'apprentissage.

Par la suite, l'approche statistique a �et�e enrichie par l'introduction de statistiques
d'ordre sup�erieur (statistiques d'ordre 2) qui permettent notamment de caract�eriser la
variation des param�etres acoustiques (matrice de covariance).

M�ethodes Statistiques du Second Ordre

Le principe des M�ethodes Statistiques du Second Ordre (MSSO) est de repr�esenter une
s�equence de vecteurs acoustiques par une distribution gaussienne multi-dimensionnelle
[Bimbot et al., 1995]. Le mod�ele d'un locuteur se r�esume alors par le triplet fx;X0;Mg
o�u x est un vecteur moyen, X0 est une matrice de covariance, tous deux estim�es �a partir
de la s�equence de M vecteurs acoustiques.

Les MSSO sont g�en�eralement associ�ees �a des mesures de similarit�e particuli�eres
en vue de la reconnaissance. Ces mesures ont pour particularit�e de faire intervenir
le triplet fy;Y0; Ng. Ce dernier est estim�e sur la s�equence de vecteurs de test de
mani�ere analogue au triplet fx;X0;Mg. Les mesures reposent ainsi essentiellement sur
une ressemblance entre les matrices X0 et Y0 [Gish et al., 1986], [Bimbot et al., 1995],
[Magrin Chagnolleau et al., 1996].
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Par exemple, la mesure sym�etris�ee �G� , que nous utiliserons dans la suite de cette
th�ese, s'exprime sous la forme :

�G� (X;Y ) =
M:�G(X;Y ) +N:�G(Y;X)

M +N

�G(X;Y ) =
1

p
tr(Y0X0

�1)�
1

p
log

�
det(Y0)

det(X0)

�

+
1

p
(y � x)TX�1

0 (y � x)� 1 (2.1)

L'avantage majeur des MSSO est leur simplicit�e de mise en �uvre. Performantes sur de
courtes dur�ees (3 secondes) [Bimbot et al., 1995], elles ne capturent que les caract�eristiques
stables le long du signal de parole. Les variations locales sont, quant �a elles, moyenn�ees
et ne sont pas prises en compte par les mod�eles. Ces sp�eci�cit�es des MSSO se justi�ent
par le fait que les mesures de ressemblance associ�ees �a ces derni�eres sont calcul�ees �a partir
d'estimations r�ealis�ees sur l'ensemble du signal de parole, que ce soit au niveau des signaux
d'apprentissage ou de test.

M�elange de gaussiennes

Un moyen de pallier ce probl�eme (variations locales moyenn�ees par les MSSO) est de
consid�erer les mod�eles �a m�elanges de gaussiennes multi-dimensionnelles (Gaussian Mix-
ture Model : GMM) [Reynolds, 1992], [Reynolds, 1995], [Reynolds et al., 2000]. Dans ce
contexte, une s�equence de vecteurs acoustiques d'apprentissage est repr�esent�ee par un
m�elange de gaussiennes i.e. une somme pond�er�ee de M distributions gaussiennes multi-
dimensionnelles, chacune caract�eris�ee par un vecteur moyen et une matrice de covariance.
Lors de l'apprentissage, les param�etres des mod�eles clients (vecteur moyen xi, matrice
de covariance �i, pond�eration pi de chaque distribution gaussienne) sont g�en�eralement
estim�es �a l'aide de l'algorithme EM (Expectation-Maximization) [Dempster et al., 1977]
coupl�e �a l'approche par Estimation du Maximum de Vraisemblance (EMV).
Lors de la reconnaissance, la mesure de similarit�e entre un mod�ele client et une s�equence
de vecteurs de test repose �a nouveau sur l'approche EMV.

La vraisemblance pour qu'un vecteur de test, yt, soit produit par le m�elange de
gaussienne X s'exprime par :

L(ytjX ) =
MX
i=1

pi:Li(yt)

Li(yt) =
1

(2�)D=2j�ij1=2
exp

�
�
1

2
(yt � xi)

T (�i)
�1(yt � xi)

�
(2.2)

o�u pi, xi et
P

i repr�esentent, respectivement, le poids, le vecteur moyen (de dimen-
sionD) et la matrice de covariance (de dimensionD�D) de la i�eme distribution gaussienne.

Par les performances qu'ils obtiennent, les m�elanges de gaussiennes sont consid�er�es comme
la mod�elisation \�etat de l'art" des syst�emes de RAL en mode ind�ependant du texte.
L'inconv�enient majeur de cette technique est la quantit�e de signaux d'apprentissage re-
quise pour une bonne estimation des param�etres des mod�eles.
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Mod�eles de Markov cach�es

Emprunt�es �a la RAP [Rabiner, 1989], les mod�eles de Markov cach�es (Hidden Markov
Models : HMM) permettent de caract�eriser les variations temporelles du signal de parole.
Ils reposent sur une machine �a �etats6, i.e. une succession d'�etats associ�es �a des probabilit�es
de transition d'un �etat �a l'autre. Une ou plusieurs distributions de probabilit�e associ�ees �a
chaque �etat caract�erisent les probabilit�es d'�emission des vecteurs acoustiques par un �etat.
Lors de la reconnaissance, la vraisemblance pour qu'une s�equence de vecteurs de test soit
issue de la châ�ne de Markov est calcul�ee.

NB : Les m�elanges de gaussiennes peuvent être consid�er�es comme un mod�ele de Markov
cach�e �a un seul �etat. De même, la quanti�cation vectorielle d�ecrite pr�ec�edemment est
souvent interpr�et�ee comme une d�eg�en�erescence des mod�eles de Markov cach�es �a un seul
�etat pour lequel les probabilit�es d'�emission sont remplac�ees par des mesures de distance
[Furui, 1995], [Pierrot, 1998].

De par leur principe, les mod�eles de Markov cach�es s'appliquent parfaitement
au mode d�ependant du texte, obtenant d'excellents r�esultats [Rosenberg et al., 1991],
[De Veth et al., 1994]. En revanche, l'utilisation des mod�eles HMM en mode ind�ependant
du texte n'am�eliore pas les performances obtenues par des mod�eles plus simples �a base de
GMM [Reynolds et al., 2000].

2.2.3 L'approche connexionniste

L'approche connexionniste, telle que nous l'entendons ici, repose sur la discrimination
entre locuteurs. Elle consiste �a fournir �a un r�eseau de neurones un ensemble de signaux de
parole issus d'une population de locuteurs clients a�n que ce dernier apprenne comment
discriminer un locuteur des autres. L'approche connexionniste se r�esume, par cons�equent,
�a une tâche de classi�cation. Un mod�ele client se pr�esente sous la forme d'un ou plusieurs
r�eseaux de neurones pour lequel la s�equence de vecteurs d'apprentissage du client concern�e
ainsi que celles des autres clients du syst�eme sont fournies en entr�ee. Di��erents types
de mod�eles de r�eseaux sont propos�es dans la litt�erature : MLP7 [Oglesby et al., 1990],
RBF8 [Oglesby et al., 1991], [Frederickson et al., 1994] et LVQ9 [Bennani et al., 1990].
Lors de la reconnaissance, la vraisemblance pour qu'une s�equence de vecteurs de test soit
produite par un r�eseau de neurones est calcul�ee.

Le principal inconv�enient de l'approche connexionniste est la complexit�e d'apprentis-
sage. En outre, elle pose le probl�eme de l'ajout d'un nouveau client qui n�ecessite dans la
majorit�e des mises en �uvre le r�e-apprentissage de tous les mod�eles. En e�et, une nouvelle
phase de classi�cation est n�ecessaire a�n de prendre en compte le nouveau client au sein
du processus de discrimination entre locuteurs.

2.2.4 L'approche pr�edictive

L'approche pr�edictive repose sur le principe qu'une trame de signal peut être pr�edite
par la seule observation des trames pr�ec�edentes. De par ce concept, cette approche est
consid�er�ee dans la litt�erature comme une approche dynamique i.e. une approche tenant
compte des informations dynamiques v�ehicul�ees par le signal de parole. Elle s'appuie

6encore appel�ee châ�ne de Markov.
7Multi-Layer Perceptron.
8Radial Basis Functions.
9Learning Vector Quantisation.
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principalement sur l'estimation d'une fonction de pr�ediction, propre �a chaque locuteur
et apprise sur les signaux d'apprentissage. Lors de la reconnaissance, une erreur de
pr�ediction peut être calcul�ee entre une trame pr�edite (par la fonction de pr�ediction) et
la trame r�eellement observ�ee dans la s�equence de test. L'erreur de pr�ediction moyenne
constitue alors la mesure de similarit�e entre le signal de test et le mod�ele de locuteur
(fonction de pr�ediction). Une autre solution envisag�ee est d'estimer une fonction de
pr�ediction sur la s�equence de test et de la comparer, �a l'aide d'une distance, �a la fonction
de pr�ediction estim�ee lors de l'apprentissage.

Deux grandes techniques sont rattach�ees �a l'approche pr�edictive : les mod�eles ARV
[Grenier, 1980], [Bimbot et al., 1992], [Montaci�e et al., 1992], [Gri�n et al., 1994],
[Magrin Chagnolleau et al., 1996] et les r�eseaux pr�edictifs [Hattori, 1992],
[Arti�eres et al., 1993], [Bennani et al., 1994], [Paoloni et al., 1996]. Ces deux techniques
sont d�etaill�ees dans le chapitre 4.

2.3 Normalisation des mesures de similarit�e

Pour les tâches de VAL et de suivi de locuteurs, un processus de normalisation des
mesures de similarit�e, fournies par le processus de reconnaissance s'av�ere n�ecessaire pour
am�eliorer la robustesse de la d�ecision �nale. Ce processus de normalisation fait l'objet de
la deuxi�eme partie de cette th�ese o�u il sera discut�e en d�etail.

2.4 D�ecision et mesure des performances

Comme soulign�e en introduction de cette section, le processus de d�ecision est d�ependant
de la tâche vis�ee.

2.4.1 Identi�cation Automatique du Locuteur

En identi�cation, un signal de test est compar�e �a toutes les r�ef�erences de locuteurs
connus du syst�eme, r�esultant en un ensemble de mesures de similarit�e en entr�ee du
processus de d�ecision. Aussi, ce processus a pour tâche de rechercher la mesure de
similarit�e maximale (ou minimale dans le cas de mesures de distance) et de d�esigner
l'identit�e du locuteur correspondant.

Dans ce contexte, la mesure des performances d'un syst�eme d'IAL est g�en�eralement
donn�ee en termes de taux d'identi�cation correcte. Ce taux s'obtient par la formulation
suivante :

Taux d0identification correcte =
# tests ayant amen�e �a une identification correcte

# tests total
(2.3)

2.4.2 V�eri�cation Automatique du Locuteur

En v�eri�cation, le processus de d�ecision, d�etaill�e au chapitre 8, consiste �a comparer la
mesure de similarit�e entre le signal de test et le mod�ele client �a un seuil de d�ecision. Si la
mesure est sup�erieure au seuil, le locuteur est consid�er�e comme un client et accept�e. Dans
le cas contraire, le locuteur est consid�er�e comme un imposteur et rejet�e.
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Plusieurs solutions sont propos�ees dans la litt�erature pour mesurer les performances
d'un syst�eme de VAL. Toutes s'appuient sur deux erreurs caract�eristiques des syst�emes de
VAL que sont :

� l'erreur de fausse acceptation : le syst�eme reconnâ�t �a tort l'identit�e revendiqu�ee (ac-
ceptation d'un imposteur).

� l'erreur de faux rejet : le syst�eme rejette �a tort l'identit�e revendiqu�ee (rejet d'un client).

Ces erreurs conduisent aux taux d'erreurs de fausse acceptation { p(FA) { et de faux
rejet { p(FR) { calcul�es pour un seuil de d�ecision donn�e et d�e�nis par :

p(FA) =
# tests ayant amen�e �a une fausse acceptation

# tests imposteurs

p(FR) =
# tests ayant amen�e �a un faux rejet

# tests clients
(2.4)

Performances intrins�eques du syst�eme

Les performances intrins�eques d'un syst�eme de VAL sont estim�ees en comparant les
mesures de similarit�e, issues de tests clients et imposteurs, �a di��erentes valeurs de seuil.
�A chaque valeur de seuil est associ�e un couple (p(FA); p(FR)). L'ensemble des couples
obtenus se repr�esente sous la forme d'une courbe COR { Caract�eristique Op�erationnelle
du R�ecepteur { (Receiver Operating Characteristic : ROC) [Oglesby, 1995] ou d'une
courbe DET (Detection Error Tradeo�) [Martin et al., 1997] sur lesquelles les taux p(FA)
sont donn�es en fonction des taux p(FR).

Les performances intrins�eques d'un syst�eme sont tr�es souvent r�esum�ees par un point
particulier des courbes ROC et DET indiquant un taux identique d'erreurs de fausse
acceptation et de faux rejet : taux d'�egale erreur (Equal Error Rate : EER).

Performances d'exploitation du syst�eme

D�es lors que le seuil de d�ecision est �x�e a priori, les performances d'exploitation d'un
syst�eme de VAL peuvent être �evalu�ees au moyen du couple (p(FA); p(FR)) correspondant.
Ce couple peut être exprim�e sous la forme d'une moyenne des deux taux, appel�ee HTER
[Bimbot et al., 1998] ou encore sous la forme d'une fonction de coût total du syst�eme
faisant intervenir les coûts respectifs des erreurs de fausses acceptations et de faux rejets
(voir chapitre 8 pour plus de d�etails sur les fonctions de coût).

2.4.3 Suivi de locuteurs

Comme nous l'avons �evoqu�e pr�ec�edemment, le processus de d�ecision repose, pour la
tâche de suivi de locuteurs, soit sur une d�ecision classique de VAL (�a base de seuils de
d�ecision), soit sur un d�ecodage bas�e sur un mod�ele HMM.

D�ecision classique de VAL

Le processus de d�ecision compare la mesure de similarit�e obtenue sur chaque bloc ou
segment �a un seuil de d�ecision. Si la mesure de similarit�e est sup�erieure au seuil, le bloc
ou segment est attribu�e au locuteur cible. Dans le cas contraire, le bloc ou segment est
rejet�e.

Mod�ele HMM

Lors du processus de d�ecision, un algorithme de type Viterbi attribue chaque bloc �a
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un �etat particulier du mod�ele HMM (�etat parole, �etat non-parole ou �etat locuteur). La
d�ecision consiste �a accepter tous les blocs attribu�es �a l'�etat du locuteur cible.

D'une mani�ere similaire aux syst�emes de VAL, deux types d'erreurs peuvent être pro-
duites par un syst�eme 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 di��eremment par :

p(FA) =
# trames attribu�ees au locuteur cible

# trames ne correspondant pas au locuteur cible

p(FR) =
# trames non attribu�ees au locuteur cible

# trames correspondant au locuteur cible
(2.5)

Dans ces conditions, les syst�emes de suivi de locuteurs b�en�e�cient des mêmes mesures de
performances que les syst�emes de VAL (courbes ROC, DET...).

2.5 �Evaluation des syst�emes de RAL

A l'heure actuelle une seule grande campagne d'�evaluation est d�edi�ee aux syst�emes de
RAL. Cette campagne, organis�ee chaque ann�ee par l'institut am�ericain NIST (National
Institute of Standards and Technologies) depuis 1996, est accessible aux laboratoires de
recherche publics ou priv�es. Bas�ees initialement sur l'�evaluation des syst�emes de VAL dans
un contexte conversationnel et t�el�ephonique, ces campagnes se sont rapidement �etendues
aux tâches de d�etection d'un locuteur dans une conversation, de suivi de locuteurs, et
plus r�ecemment d'Indexation Automatique par Locuteur d'un ux audio.

Avant chaque nouvelle campagne d'�evaluation, un corpus de d�eveloppement est d�e�ni
et distribu�e aux participants, permettant la mise au point des syst�emes de RAL. Lors de
l'�evaluation �a proprement parler, chaque laboratoire participant re�coit un nouveau corpus
de donn�ees comprenant les signaux d'apprentissage10 et de test pour chacune des tâches
�a r�ealiser. Les syst�emes de RAL sont alors soumis, en aveugle11, �a diverses s�eries de tests
dont les r�esultats doivent être retourn�es en un temps donn�e (g�en�eralement trois semaines).

Ces campagnes sont int�eressantes �a plusieurs niveaux. Elles permettent en premier lieu
d'avoir acc�es �a des sous-corpus de la base de donn�ees Switchboard, organis�es sp�ecialement
pour les tâches de RAL. Ces sous-corpus constituent une base de plus de 1000 locuteurs
(hommes et femmes) dans un contexte conversationnel et t�el�ephonique.
D'autre part, il devient facile, sur une base de donn�ees commune, de comparer les perfor-
mances des di��erents syst�emes et d'appr�ecier les nouvelles tendances et techniques pro-
pos�ees. Par exemple, les techniques GMM ont fait l'unanimit�e pour la tâche de d�etection
de locuteurs au cours des �evaluations de cette ann�ee (campagne d'�evaluation NIST 2000).

3 Les tendances

Aucune grande r�evolution n'a pu être observ�ee ces cinq derni�eres ann�ees, notamment
au niveau des techniques de param�etrisation ou de mod�elisation. Toutefois, on peut re-
marquer des am�eliorations pertinentes des techniques actuelles ou l'�emergence de nouvelles
tendances.

10Cet ensemble est �evidemment vide pour la tâche d'Indexation par Locuteur d'un ux audio.
11Les r�esultats des tests ne sont �evidemment pas connus des participants.
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Adaptation d'un mod�ele g�en�erique

La quantit�e de signaux d'apprentissage pour la construction des mod�eles clients reste
une probl�ematique majeure des syst�emes de RAL. Dans cette optique, de nombreux tra-
vaux de recherche ont port�e sur l'utilisation d'un mod�ele g�en�erique de locuteurs pour pal-
lier le probl�eme des donn�ees manquantes [Reynolds, 1997], [Reynolds et al., 2000]. Dans
ce contexte, un mod�ele client est d�eriv�e du mod�ele g�en�erique par adaptation des pa-
ram�etres de ce dernier. Cette adaptation des param�etres est r�ealis�ee �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 incr�emental

Une seconde alternative est propos�ee dans la litt�erature pour pallier l'insu�sance des
signaux d'apprentissage. Cette solution, appel�ee apprentissage incr�emental, consiste �a
adapter en ligne les mod�eles clients en utilisant des signaux de parole collect�es lors de
l'utilisation du syst�eme de RAL en mode non supervis�e [Fredouille et al., 2000b].

T�el�ephonie mobile

Face au d�eveloppement de la t�el�ephonie mobile �a travers le monde, l'adaptation des
syst�emes de RAL �a ce nouvel environnement devient une pr�eoccupation omni-pr�esente
au sein de notre communaut�e scienti�que. N�eanmoins, le manque de bases de donn�ees
accessibles reste, �a l'heure d'aujourd'hui, le principal frein �a l'ouverture d'une nouvelle
voie d'investigation.
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Premi�ere partie

Informations dynamiques

caract�eristiques du locuteur

Cette premi�ere partie est consacr�ee au traitement des informations dynamiques ca-
ract�eristiques du locuteur pr�esentes dans le signal de parole. Nous pr�esentons di��erentes
approches de la litt�erature, sp�ecialement con�cues ou adapt�ees pour prendre en compte
cette classe d'informations et discutons de leurs limites respectives.

Nous proposons une nouvelle approche bas�ee sur la concat�enation de trames successives
de parole repr�esent�ees par des vecteurs acoustiques instantan�es. L'avantage majeur de
cette m�ethode est de manipuler, �a faible coût, une large fenêtre temporelle (de l'ordre
de 100 milli-secondes). Son originalit�e vient d'une proc�edure de s�election qui permet,
parmi la masse d'informations v�ehicul�ee par l'empan temporel consid�er�e, d'extraire
l'information dynamique sp�eci�que du locuteur. Dans ce contexte, nous discutons le choix
d'un algorithme de s�election adapt�e ainsi que d'un crit�ere ad�equat.

Finalement, des travaux exp�erimentaux illustrent l'utilisation en RAL de l'approche
\dynamique" propos�ee. Ils montrent, notamment, la nature dynamique de l'information
prise en compte par cette approche.
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Chapitre 3

Informations dynamiques :

pr�esentation, int�erêt et

probl�ematique
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1 Caract�erisation du locuteur

L'une des caract�eristiques principales du signal de parole est sa complexit�e. Outre
le message linguistique �emis par un individu, il transmet l'identit�e de cet individu, son
�etat �emotionnel (col�ere, anxi�et�e, �etonnement...) ainsi que son �etat pathologique (fatigue,
rhume...).

Dans cette th�ese, nous nous int�eressons �evidemment aux informations caract�eristiques
du locuteur et notamment celles relatives �a son identit�e. N�eanmoins, di��erencier les infor-
mations propres au message linguistique de celles relatives �a l'identit�e de la personne est
une tâche tr�es d�elicate sachant que ces sources d'informations sont intimement li�ees.

1.1 Variabilit�e inter-individuelle

La reconnaissance du locuteur est fond�ee sur la variabilit�e inter-individuelle (encore
appel�ee variabilit�e inter-locuteur) observ�ee dans le signal de parole. Deux facteurs sont
reconnus pour être �a l'origine de cette variabilit�e. D'une part, chaque individu poss�ede
un appareil phonatoire qui lui est propre [Wolf, 1972], [Fant, 1973], [Calliope, 1989]. Par
exemple, des di��erences de taille et de forme des conduits vocal et nasal, de longueur et de
fr�equence de vibration des cordes vocales, de volume des poumons peuvent être relev�ees
au sein d'une population de locuteurs. Une variante d'une ou plusieurs caract�eristiques
des di��erents organes impliqu�es dans le processus de production a pour e�et l'�emission
de signaux de parole di��erents pour un même message linguistique. Le deuxi�eme facteur
�a l'origine de la variabilit�e inter-individuelle fait intervenir non plus l'aspect physiolo-
gique de l'appareil phonatoire mais plutôt son utilisation. Chaque individu, durant la
phase d'apprentissage de la parole et du langage, met en place un certain nombre de
m�ecanismes menant �a la production des sons, m�ecanismes qui lui sont propres. Ceux-ci
sont par exemple guid�es par l'origine sociale, culturelle ou g�eographique des individus.
[Homayounpour, 1995] cite l'exemple de la langue fran�caise pour laquelle des variations
au niveau prosodique sont relev�ees pour di��erentes r�egions (accentuation de la premi�ere
syllabe des mots pour les gens du nord de la France contrairement aux gens du sud qui
prolongent la derni�ere syllabe).

1.2 Informations caract�eristiques du locuteur

Le signal de parole v�ehicule di��erentes informations caract�eristiques du locuteur. Une
classi�cation de ces informations est propos�ee dans [Bonastre, 1994] :

� Les informations acoustiques et articulatoires sont relev�ees principalement sur
les spectres �a court terme de voyelles et consonnes formantiques [Fant, 1973],
[Mella, 1989]. Elles caract�erisent la forme des conduits vocal et nasal ainsi que
les propri�et�es psychomotrices des locuteurs durant le processus de production
[Sambur, 1975], [Traunmuller, 1984]. Le suivi des formants et l'�etude des transi-
tions formantiques des voyelles associ�ees �a di��erents contextes consonantiques per-
mettent de mettre en �evidence les ph�enom�enes de co-articulation1, sp�eci�ques du
locuteur [Calliope, 1989], [Duez, 1995], notamment dans la production des nasales
[Su et al., 1974] et des liquides [Nolan, 1983].

1Par ph�enom�ene de co-articulation, il est entendu la mani�ere dont la prononciation d'un phon�eme est
a�ect�ee par la production des phon�emes voisins.
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� Les informations prosodiques concernent principalement l'intonation, l'accentua-
tion et la distribution des pauses. Elles sont souvent caract�eris�ees par la moyenne
et les variations de la fr�equence fondamentale [Sambur, 1975], [Rosenberg, 1976],
[Corsi, 1982], [Dubreucq et al., 1994].

� Les informations phonologiques sont repr�esentatives de la mani�ere dont un locuteur
utilise les sons pour coder un message linguistique : le choix des allophones, les
liaisons, la r�ealisation acoustique du e muet { schwa {, etc.

� Les informations temporelles sont principalement li�ees �a la vitesse d'�elocution, aux
d�elais d'�etablissement du voisement pendant la tenue des occlusives sonores ou encore
aux dur�ees de tenue des occlusives sourdes et sonores en position intervocalique
[Mella, 1989].

� Les informations li�ees au choix des mots ont trait �a la couverture lexicale (au
niveau des mots, mais aussi des structures de phrases, morph�emes, etc.) sur laquelle
chaque individu s'appuie pour transmettre un message linguistique. Cette couver-
ture, inh�erente �a la phase d'apprentissage de la langue, �evoluant suivant les contextes,
demeure propre �a un individu.

� Les informations psychophon�etiques renseignent sur les attitudes d'un individu
que ce soit �a long terme { traits de la personnalit�e { ou ponctuellement { �etat
�emotionnel [Scherer et al., 1998], �etat pathologique.

Parmi ces di��erentes classes d'informations, toutes ne sont pas exploitables dans le
cadre d'un syst�eme automatique de reconnaissance du locuteur. Une grande part des
informations prosodiques, phonologiques et temporelles n�ecessite un nombre important
d'�enonc�es pour les phases d'apprentissage et de reconnaissance. Ce même probl�eme se
pose pour les informations li�ees au choix des mots, qui n�ecessitent de surcrô�t un syst�eme
de reconnaissance automatique de la parole.

Les informations psychophon�etiques, quant �a elles, rendent compte des attitudes et
non de l'identit�e d'un locuteur.

Par ailleurs, des �etudes sur des attaques d'imposteurs (simul�ees par des imitateurs
occasionnels ou professionnels) ont d�emontr�e que certains param�etres prosodiques tels
que l'intensit�e ou le d�ebit sont facilement imit�es [Lummis et al., 1972], [Rosenberg, 1976],
[Homayounpour, 1995]. La di�cult�e d'imitation est en revanche accrue pour d'autres
indices comme le contour de la fr�equence fondamentale.

En�n, certains param�etres sont sensibles aux variations pathologiques des locuteurs
(rhume, inammation des voies respiratoires...) notamment les caract�eristiques proso-
diques et les informations relatives �a la cavit�e nasale.

1.3 Informations statiques vs. dynamiques

Dans le signal de parole, les informations caract�eristiques du locuteur peuvent être
class�ees en deux cat�egories distinctes :

� les informations de nature statique telles que les param�etres spectraux caract�erisant les
conduits vocal et nasal, la moyenne et les variations de la fr�equence fondamentale
ou encore les param�etres caract�erisant les parties stables des phon�emes (centres
phon�emiques) ;
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� les informations de nature dynamique re�etant les ph�enom�enes de co-articulation, les
trajectoires formantiques ainsi que les informations temporelles (vitesse d'�elocution,
distribution des pauses).

Par leur nature divergente, ces informations n�ecessitent des traitements di��erents
pour leur int�egration dans un syst�eme de RAL. La principale di��erence est inh�erente
au degr�e de complexit�e croissant d�es lors que l'on s'int�eresse aux informations dy-
namiques. Ce degr�e de complexit�e rend obligatoire la mise en �uvre de nouvelles
m�ethodes, mieux appropri�ees �a ce type d'informations [Furui, 1981], [Arti�eres et al., 1991],
[Montaci�e 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 Int�erêt des informations dynamiques

Au regard des sections pr�ec�edentes, les informations dynamiques sont une source
d'informations potentielle pour caract�eriser le locuteur au même titre que les informa-
tions statiques. La compl�ementarit�e des informations statiques et dynamiques a �et�e �a
plusieurs reprises mise en �evidence [Furui, 1981], [Soong et al., 1988], [Xu et al., 1989].
Les informations dynamiques constituent par cons�equent un apport non n�egligeable pour
les syst�emes de RAL.

D'autre part, les travaux de [Soong et al., 1988] montrent que les informations dyna-
miques repr�esent�ees par des coe�cients d�eriv�es des spectres instantan�es, commun�ement
appel�es coe�cients Delta/Delta-Delta (l'utilisation de ces coe�cients sera d�etaill�ee dans
le chapitre suivant) sont plus robustes que les informations statiques aux di��erences de
canaux de transmission entre les donn�ees d'apprentissage et de test. Ces di��erences de
canaux sont la cause, au sein d'un syst�eme de VAL par exemple, de graves perturbations
en termes de performances (le lecteur se reportera au chapitre 8 pour plus de d�etails sur
les perturbations caus�ees par une di��erence de canaux de transmission entre donn�ees
d'apprentissage et de test).

L'int�erêt que suscitent les informations dynamiques est cependant temp�er�e par la
complexit�e de traitement de ce type d'informations. Comme �evoqu�e pr�ec�edemment, la
complexit�e est sensiblement accrue par rapport �a l'exploitation simple des informations
statiques.



Chapitre 4

Traitement des informations

dynamiques : �Etat de l'art

Ce chapitre est consacr�e aux traitements des informations dynamiques. Il pr�esente
et commente les di��erentes techniques utilis�ees dans la litt�erature pour le traitement des
informations dynamiques. Finalement, une r�eexion sur ces diverses techniques permet
de mettre en �evidence les limites de chacune d'elles.
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1 Introduction

Le traitement des informations dynamiques est g�en�eralement localis�e au niveau d'une
fenêtre temporelle (�egalement appel�ee empan temporel) compos�ee de trames successives
de signal. Cette fenêtre, glissant le long du signal de parole, concentre les informations
dynamiques v�ehicul�ees par le signal. Lors de la param�etrisation acoustique, le nombre de
param�etres �a consid�erer est directement proportionnel au nombre de trames composant
la fenêtre temporelle. Cette mise en �uvre particuli�ere est �a l'origine de l'accroissement
de complexit�e bien connu du traitement des informations dynamiques par rapport au
simple traitement des informations statiques.

Choisir la taille de la fenêtre temporelle est l'une des di�cult�es majeures inh�erentes
au traitement des informations dynamiques. L'empan doit être su�samment �etendu
pour \capturer" l'ensemble des ph�enom�enes qui lui sont associ�es. Dans le cas des
informations articulatoires, l'empan doit assurer la prise en compte des ph�enom�enes
de co-articulation sur plus d'une centaine de milli-secondes. N�eanmoins, la quantit�e
de donn�ees disponibles ainsi que la complexit�e de traitement limitent la taille de la
fenêtre. Plus la taille augmente, plus la complexit�e de traitement et la redondance des
informations sont accrues. Aussi, la taille de la fenêtre temporelle doit être un com-
promis entre quantit�e de donn�ees �a traiter et qualit�e de l'information dynamique captur�ee.

La litt�erature propose plusieurs techniques pour le traitement des informations dy-
namiques. Une premi�ere classi�cation permet de distinguer deux grandes cat�egories de
techniques :

� les techniques appliqu�ees durant la phase de param�etrisation ;

� les techniques appliqu�ees durant la phase de mod�elisation.

2 Notations

Soit un signal de parole s repr�esent�e par une suite de N vecteurs de coe�cients acous-
tiques fytg1�t�N . Chaque vecteur caract�erise une trame du signal et a pour dimension p.
Dans le traitement des informations dynamiques, une fenêtre temporelle, fT , est alors
d�e�nie par (voir �gure 4.1) :

� T sa taille (�xe) en nombre de trames ;

� fykgt�k<t+T la s�equence de vecteurs de coe�cients issus de s qui la composent �a l'instant
t ;

� d le d�eplacement, en nombre de trames, de la fenêtre temporelle le long du signal ; un
recouvrement entre deux fenêtres cons�ecutives �etant autoris�e.

Ces notations sont utilis�ees dans la suite de ce chapitre ainsi que dans les chapitres suivants.

3 Informations dynamiques et param�etrisation

Un panorama non exhaustif des techniques utilis�ees durant la param�etrisation montre
deux tendances pour le traitement des informations dynamiques :

� la premi�ere tendance consiste �a extraire de mani�ere explicite des coe�cients dynamiques
de la fenêtre temporelle. Elle peut se r�esumer par l'application d'une fonction g sur



Informations dynamiques caract�eristiques du locuteur 33

k
{ y   } 

instant t+1instant t
Déplacement d=1

 ^ 
glissant le long du signal

Fenetre temporelle de taille T=5

Figure 4.1: Fenêtre temporelle et notations. Illustration d'une fenêtre temporelle de taille
T , compos�ee de la s�equence de vecteurs fykg et se d�epla�cant le long du signal
d'une trame (d=1).

la s�equence de vecteurs fykgt�k<t+T composant la fenêtre temporelle fT . Le r�esultat
de cette fonction est un vecteur de coe�cients dynamiques (tendance 1 sur la �gure
4.2).
Cette approche se retrouve notamment dans le calcul des d�eriv�ees des coe�cients
instantan�es ou le suivi de trajectoires temporelles d�etaill�es dans les sections suivantes.

� la deuxi�eme tendance repose sur la prise en compte de toute la fenêtre temporelle
sans extraction explicite de coe�cients dynamiques (tendance 2 sur la �gure 4.2).
La concat�enation de trames successives, d�etaill�ee en section 3.3, s'apparente �a cette
tendance.

3.1 D�eriv�ees des coe�cients instantan�es

L'approche la plus r�epandue dans la litt�erature a �et�e propos�ee par [Furui, 1981]. Bas�ee
sur les d�eriv�ees premi�ere et seconde (par rapport au temps) des coe�cients instantan�es,
cette param�etrisation permet de repr�esenter la vitesse et l'acc�el�eration de ces derniers.

Pour simpli�er le calcul, une approximation des d�eriv�ees premi�ere et seconde est
g�en�eralement obtenue �a l'aide de fonctions polynomiales comme le montre l'�equation 4.1
pour le calcul des coe�cients issus de la d�eriv�ee premi�ere (coe�cients Delta). Cette même
�equation sera appliqu�ee sur les coe�cients Delta a�n d'obtenir les coe�cients issus de la
d�eriv�ee seconde (coe�cients Delta-Delta).

�cm(t)

�t
� �cm(t) =

PK
k=�K k:cm(t+ k)PK

k=�K k2
(4.1)

o�u cm(t) repr�esente le coe�cient �a d�eriver, �cm(t) d�esigne le coe�cient Delta et K est
relatif �a la taille de la fenêtre temporelle de longueur 2K + 1 trames sur laquelle les
coe�cients d�eriv�es sont calcul�es (voir �gure 4.3).

Le facteur K a fait l'objet de plusieurs �etudes exp�erimentales a�n de connâ�tre sa
valeur optimale. [Furui, 1981] estime qu'une longueur de fenêtre de 90 milli-secondes, soit



34 Informations dynamiques caract�eristiques du locuteur

��
��
��
��
��
��
��

��

��

kg(y  )

f   : Fenetre de 5 tramesT
^ 

��
��
��
��
��
��
��

��
��

Séquence de vecteurs 

Tendance 1 Tendance 2
dynamiques

Vecteur de coefficients 

��

��

des vecteurs

��

��
��
��
��
��
��
��

��

��
��
��
��

��

��
��

Concaténation

instantanés

��
��
��
��
��

��
��

�� 

Figure 4.2: Informations dynamiques et param�etrisation. Illustration des deux tendances
observ�ees pour le traitement des informations dynamiques durant la phase
de param�etrisation. La tendance 1 re�ete l'extraction explicite d'informa-
tions dynamiques (g(yk)) v�ehicul�ees par une fenêtre temporelle de 5 trames.
La tendance 2 ne fait �etat d'aucune extraction. Les vecteurs de coe�cients
repr�esentant chacune des trames de la fenêtre sont concat�en�es.

un facteur K = 4 pour des trames d'une dur�ee de 10 milli-secondes, est un bon compromis
entre performances et complexit�e de calcul. [Soong et al., 1988] montrent qu'une longueur
de fenêtre entre 105 milli-secondes et 165 milli-secondes (K = 3 �a K = 5 pour des
trames de 15 milli-secondes) semble optimale en termes de performances pour la tâche
d'identi�cation du locuteur. Finalement, une fenêtre de 135 milli-secondes (K = 4 pour
des trames de 15 milli-secondes) est consid�er�ee comme optimale dans [Bernasconi, 1990]...

Dans ces di��erentes �etudes, l'e�cacit�e des coe�cients dynamiques (Delta et Delta-
Delta) a �et�e d�emontr�ee. Les auteurs parviennent cependant �a des conclusions contradic-



Informations dynamiques caract�eristiques du locuteur 35

∆( ty  )

��
��
��
��
��
��
��

����
����
����
����
����
����
����
����

g(y  )=
k

T
f   : Fenetre de 5 trames (K=2)^ 

��

�
�
�
�

�
�
�
�

�
�
�
�

��
��
��

��

�
�
�
�

∆

instantanés
Séquence de vecteurs 

Vecteur de coefficients 

Figure 4.3: Coe�cients Delta. Estimation d'un vecteur de coe�cients Delta �a partir d'une
fenêtre de 5 trames.

toires quant �a la corr�elation entre coe�cients dynamiques et statiques. En e�et, dans
[Soong et al., 1988] une faible corr�elation est observ�ee entre ces deux ensembles de coef-
�cients amenant les auteurs �a conclure sur une certaine compl�ementarit�e de ces derniers.
Cette d�eduction est con�rm�ee par une am�elioration des performances d'identi�cation du lo-
cuteur lors de la combinaison des deux ensembles, compar�ee �a leur utilisation individuelle.
�A l'oppos�e, aucune am�elioration des performances d'identi�cation du locuteur n'est ob-
serv�ee dans [Bernasconi, 1990] en combinant les coe�cients statiques et dynamiques. Les
auteurs interpr�etent ce r�esultat par l'existence d'une forte corr�elation entre ces deux en-
sembles de coe�cients.
En fait, cette di��erence s'explique en regardant les conditions exp�erimentales. Les tests
d'identi�cation dans [Bernasconi, 1990] et [Soong et al., 1988] ont �et�e men�es respective-
ment sur des signaux de parole de bonne qualit�e et des enregistrements t�el�ephoniques.
Les coe�cients dynamiques sont connus pour être plus r�esistants aux di��erences de ca-
naux de transmission (le lecteur se reportera au chapitre 9 section 1.4 pour des informa-
tions compl�ementaires concernant la robustesse des coe�cients Delta) entre les donn�ees
d'apprentissage et de test [Furui, 1981], [Soong et al., 1988]. Par cons�equent, l'utilisation
des coe�cients statiques combin�es aux coe�cients dynamiques permet d'am�eliorer plus
ais�ement les performances d'identi�cation dans un environnement t�el�ephonique.

3.2 Suivi de trajectoires temporelles ou de formants

Dans [Magrin Chagnolleau et al., 1999], le principe de base est d'appliquer un �ltre
temps-fr�equence sur la s�equence de vecteurs de coe�cients fykgt�k<t+T composant la
fenêtre temporelle. L'objectif de ce �ltre temps-fr�equence est d'extraire des composantes
dynamiques (Time-Frequency Principal Components : TFPC), sp�eci�ques du locuteur,
r�esumant l'�evolution spectrale de la s�equence de vecteurs fykg.
Le �ltre temps-fr�equence est d�ependant du locuteur et estim�e par application d'une
Analyse en Composantes Principales (ACP) sur les donn�ees d'apprentissage. Ce �ltre est
ensuite appliqu�e sur les donn�ees d'apprentissage et de test. Deux nouveaux ensembles de
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vecteurs de coe�cients r�esultent de ce proc�ed�e, sur lesquels des techniques de mod�elisation
et de reconnaissance classiques peuvent être appliqu�ees.

[Konig et al., 1998] proposent une approche tr�es similaire pour extraire des compo-
santes dynamiques sp�eci�ques du locuteur. Dans ces travaux, l'ACP est remplac�ee par
une analyse discriminante non lin�eaire, r�ealis�ee au moyen d'un perceptron multi-couches
(MLP). Le perceptron a pour tâche de r�eduire l'espace des coe�cients donn�es en entr�ee
(la s�equence de vecteurs fykgt�k<t+T ) dans le but de maximiser les performances d'identi-
�cation du locuteur. Cette transformation est ensuite appliqu�ee sur les donn�ees d'appren-
tissage et de test, notamment pour la tâche de VAL.

3.3 Concat�enation de vecteurs de param�etres instantan�es

Contrairement aux techniques de param�etrisation cit�ees pr�ec�edemment, cette ap-
proche, propos�ee dans [Higgins et al., 1986], [Hattori, 1992] ne repose pas sur une extrac-
tion explicite des coe�cients dynamiques. L'id�ee est de construire un vecteur de coe�cients
en concat�enant les vecteurs de param�etres fykgt�k<t+T composant la fenêtre temporelle.
Aucune transformation des coe�cients n'�etant appliqu�ee, l'ensemble des informations, sta-
tiques comme dynamiques, est repr�esent�e dans ce vecteur �etendu. Ce vecteur est utilis�e
lors de la mod�elisation pour caract�eriser, par exemple, les corr�elations entre les di��erents
coe�cients qui le composent.

3.4 Remarque sur les vecteurs de param�etres instantan�es

Une param�etrisation classique compos�ee de vecteurs de param�etres instantan�es peut
être �egalement envisag�ee pour caract�eriser l'information dynamique sp�eci�que du locuteur.
Dans ce cas, le traitement des informations dynamiques est r�ealis�e durant la phase de
mod�elisation. Ce principe est illustr�e au travers de di��erentes techniques pr�esent�ees dans
les sections suivantes.

4 Informations dynamiques et mod�elisation

Parmi les techniques de mod�elisation utilis�ees pour le traitement des informations
dynamiques, deux grandes classes se distinguent : les mod�elisations dites pr�edictives et
les mod�elisations statiques appliqu�ees �a des informations dynamiques. Les mod�elisations
dites pr�edictives ont �et�e sp�ecialement con�cues pour exploiter la notion de dynamique ou
d'�evolution temporelle au sein des mod�eles pr�edictifs. En revanche, les autres techniques de
mod�elisation exploitent uniquement les aspects dynamiques de la param�etrisation acous-
tique comme d�ecrit pr�ec�edemment.

4.1 Mod�eles pr�edictifs

Les mod�eles pr�edictifs reposent sur le principe suivant : la pr�esence d'une trame
dans un signal de parole est conditionn�ee par les trames pr�ec�edemment observ�ees comme
illustr�e par la �gure 4.4. En d'autres termes, l'observation d'une s�equence de trames de
parole permet de pr�edire la ou les trames suivantes. Les mod�eles pr�edictifs se pr�esentent
donc sous la forme d'une fonction de pr�ediction, di��erente selon les approches envisag�ees
et d�ependante du locuteur.
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Figure 4.4: Principe de base des approches pr�edictives.

Lors du test, deux approches sont envisageables :

� Approche 1 : la fonction de pr�ediction, sp�eci�que �a un locuteur, est appliqu�ee sur le
signal de test. L'erreur de pr�ediction moyenne repr�esente alors la \distance" entre
les deux signaux de test et d'apprentissage.

� Approche 2 : une nouvelle fonction de pr�ediction est estim�ee sur le signal de test
et compar�ee �a celle issue de la phase d'apprentissage. Une distance entre les deux
fonctions est alors calcul�ee.

Les mod�eles ARV

Les premiers mod�eles pr�edictifs pour la RAL sont propos�es par [Grenier, 1980].
S'inspirant de ses travaux sur la pr�ediction lin�eaire comme technique de param�etrisation
du signal de parole, il propose de mod�eliser des s�equences de vecteurs acoustiques, en
l'occurrence des param�etres LPC, par des mod�eles Auto-R�egressifs Vectoriels (mod�eles
ARV). Ces mod�eles lin�eaires ont pour objectif de d�ecrire les trajectoires suivies par
les coe�cients des vecteurs acoustiques et, par cons�equent, de d�ecrire les param�etres
dynamiques potentiellement caract�eristiques du locuteur. D'apr�es [Grenier, 1980], \le
mod�ele calcul�e sur la voix d'un locuteur mod�elise les capacit�es articulatoires du locuteur,
du moins en premi�ere approximation".

Etant donn�ee fytg1�t�N une s�equence de N vecteurs de param�etres de dimension p,
l'�evolution de cette s�equence est caract�eris�ee par le mod�ele auto-r�egressif vectoriel d'ordre
q suivant :

Yt =
qX
i=1

Ai:yt�i + et (4.2)

o�u q est le nombre de trames utilis�ees pour la pr�ediction, Aifi=1;:::;qg sont des matrices
de dimension p � p et et une fonction d'excitation repr�esent�ee par un bruit blanc vectoriel
centr�e correspondant �a l'erreur de pr�ediction.

[Grenier, 1980] exp�erimente les mod�eles ARV dans le cadre de l'identi�cation du
locuteur. Durant la phase d'identi�cation, les fonctions de pr�ediction d�ependantes du
locuteur sont appliqu�ees sur les signaux de test (Approche 1). La minimisation de l'erreur
de pr�ediction moyenne { calcul�ee sur les di��erentes s�equences de vecteurs acoustiques de
test { d�esigne le locuteur �a reconnâ�tre. Sur une petite population de locuteurs, les taux
d'identi�cation obtenus sont de 100%.
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Dans les ann�ees 90, de nombreux chercheurs se sont int�eress�es aux mod�eles ARV
dans le cadre de la RAL. Les premiers travaux proposent d'utiliser l'approche 2 lors
de la phase de test. Dans ce contexte, les mod�eles ARV sont appris sur les signaux
de test et compar�es, �a l'aide d'une distance, aux mod�eles issus de l'apprentissage
[Arti�eres et al., 1991], [Bimbot et al., 1992], [Montaci�e et al., 1992], [Gri�n et al., 1994],
[Magrin Chagnolleau et al., 1996]. Des exp�eriences men�ees en identi�cation du locuteur
sur la base de donn�ees TIMIT [Campbell et al., 1998] conduisent �a de tr�es bonnes
performances : un taux d'identi�cation de 98.4 % est obtenu avec des mod�eles ARV
d'ordre 2 sur une population de 420 locuteurs et des signaux de parole de 15 secondes
pour l'apprentissage et les tests [Montaci�e et al., 1992]. Des r�esultats comparables sont
obtenus dans [Le Floch et al., 1996], [Magrin Chagnolleau et al., 1996]. Des exp�eriences
en v�eri�cation ont fourni des performances d'un même niveau [Montaci�e et al., 1993].

Dans un même temps, il est reproch�e aux distances utilis�ees de ne pas prendre en
compte la discrimination entre locuteurs : les distances mesurent l'�ecart entre un signal
de parole et un mod�ele ARV d'un locuteur donn�e mais ne visent pas �a maximiser l'�ecart
entre les mod�eles. Pour pallier ce probl�eme, [Montaci�e et al., 1992b] proposent une nouvelle
distance, dite discriminante, ainsi qu'un mod�ele ARV discriminant (mod�ele ARVD). Des
exp�eriences men�ees sur l'utilisation de cette distance semblent montrer un l�eger avantage
en faveur de l'approche discriminante.

Les r�eseaux de neurones pr�edictifs

Deux techniques connexionnistes { les r�eseaux r�ecurrents et les r�eseaux TDNN (Time
Delay Neural Network) { sont propos�ees pour le traitement des informations dynamiques
(le lecteur se reportera aux travaux de [Arti�eres, 1995] pour plus d'informations sur
ces di��erentes techniques). D�edi�es en premier lieu �a la RAP, ces r�eseaux dits pr�edictifs
ont d�emontr�e leur capacit�e �a capturer des invariants dans le temps mais �egalement �a
caract�eriser les corr�elations entre trames successives de signal [Waibel et al., 1988].

En RAL, une premi�ere utilisation des r�eseaux pr�edictifs comme classi�cateurs
pour l'identi�cation du genre et du locuteur est propos�ee dans [Bennani et al., 1991],
[Arti�eres et al., 1991]. Dans ce contexte, un seul r�eseau pr�edictif est appris sur l'ensemble
des donn�ees d'apprentissage.

Par la suite, [Hattori, 1992] utilise les r�eseaux pr�edictifs en tant que mod�eles pr�edictifs.
Un mod�ele pr�edictif compos�e d'un ou plusieurs r�eseaux de neurones1 est appris pour chaque
locuteur. Les exp�eriences dans cette voie ont montr�e de tr�es bonnes performances, en iden-
ti�cation du locuteur, sur des signaux de test de courtes dur�ees (3 secondes en moyenne)
[Hattori, 1992], [Arti�eres et al., 1993], [Bennani et al., 1994] ainsi qu'en v�eri�cation du lo-
cuteur [Paoloni et al., 1996].

1L'utilisation de plusieurs r�eseaux de neurones pr�edictifs permet de mod�eliser di��erentes portions du
signal de parole d'un locuteur.
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4.2 Mod�eles statiques appliqu�es �a des coe�cients dyna-

miques

L'extraction explicite des informations dynamiques durant la param�etrisation permet
l'application de techniques simples pour la construction des mod�eles. Dans ce cadre,
des techniques dites statiques, g�en�eralement appliqu�ees sur des vecteurs acoustiques
instantan�es, peuvent être utilis�ees. Par exemple, les coe�cients d�eriv�es (d�etaill�es en
section 3.1) sont couramment concat�en�es aux vecteurs instantan�es { dont ils sont issus
{ et mod�elis�es par des m�ethodes statiques telles que la quanti�cation vectorielle, les
mod�eles de Markov cach�es, les mixtures de gaussiennes... Ces techniques sont �egalement
utilis�ees dans le cas de vecteurs de coe�cients dynamiques issus des techniques de suivi
de trajectoires [Konig et al., 1998], [Magrin Chagnolleau et al., 1999].

Finalement, la concat�enation de trames successives lors de la param�etrisation peut
�egalement conduire �a l'utilisation de techniques statiques pour la mod�elisation. En e�et, la
s�equence de vecteurs �etendus issus de cette param�etrisation peut être assimil�ee �a une simple
s�equence de vecteurs instantan�es et caract�eris�ee par un mod�ele statique. Des s�equences
de vecteurs �etendus issus de fenêtres temporelles de 3 et 8 trames sont mod�elis�ees par
quanti�cation vectorielle respectivement dans [Hattori, 1992] et [Higgins et al., 1986].

4.3 D'autres approches

Outre la mod�elisation pr�edictive ou l'utilisation de techniques statiques, d'autres
approches sont propos�ees pour mod�eliser les informations dynamiques.

Dans leurs travaux, [A�fy et al., 1998] proposent une adaptation des mixtures de
gaussiennes, sous la forme de mixtures de trajectoires stochastiques, pour caract�eriser non
plus des trames instantan�ees mais des s�equences de trames de signal de parole (Stochastic
Trajectory Model : STM).

Dans la même optique, un mod�ele de transitions temporelles (Temporal Trajectory
Model : TTM) est pr�esent�e dans [Li et al., 1995] pour caract�eriser les con�gurations ar-
ticulatoires sp�eci�ques du locuteur. Pour chaque s�equence de T trames successives, une
table de probabilit�es de transition est construite, mod�elisant la con�guration articulatoire
inh�erente �a la s�equence de trames. Ces probabilit�es de transition sont estim�ees sur l'en-
semble du signal de parole. Le mod�ele global des transitions temporelles est obtenu en
moyennant l'ensemble des tables de probabilit�es de transition estim�ees individuellement
pour chaque s�equence de trames.

5 Limites des m�ethodes actuelles

5.1 Avant-propos

Une grande partie des m�ethodes pr�esent�ees dans ce chapitre ont d�emontr�e leur
potentialit�e au cours d'exp�eriences diverses et vari�ees de reconnaissance du locuteur,
sur des populations plus ou moins larges. Le tableau 4.1 recense quelques r�esultats de
ces exp�eriences �a titre indicatif, la diversit�e des bases de donn�ees et des conditions
exp�erimentales ne permettant pas de comparer avec certitude les performances obtenues.
Ces techniques li�ees soit �a la phase de param�etrisation soit �a la phase de mod�elisation
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Tâche Niveau Param�etres Mod�eles Base de % de R�ef�erences
Approche donn�ees r�eussite

IAL Mod�el. 3 trames MLP TIMIT 100 [Hattori, 1992]
successives pr�edictifs 24 loc.

IAL Param. 3 trames QV2 TIMIT 85 [Hattori, 1992]
sucessives 24 loc.

IAL Mod�el. 20 LPCC3 MARV TIMIT 99.9 [Montaci�e et al., 1993]
630 loc.

VAL Mod�el. 20 LPCC ARV TIMIT 99.84 [Montaci�e et al., 1993]
630 loc.

IAL Mod�el. 16 coe�. ARV 15 loc. 98 [Gri�n et al., 1994]
cepstraux japonais

VAL Mod�el. 16 coe�. ARV 15 loc. 99.7 [Gri�n et al., 1994]
cepstraux japonais

IAL Mod�el. 24 coe�. ARV TIMIT 96.8 [Magrin Chagnolleau et al., 1996]
banc �ltres 63 loc.

IAL Mod�el. 24 coe�. ARV FTIMIT 78.7 [Magrin Chagnolleau et al., 1996]
banc �ltres 63 loc.

IAL Mod�el. 24 coe�. ARV NTIMIT 48.8 [Magrin Chagnolleau et al., 1996]
banc �ltres 63 loc.

IAL Param. �ltrage GMM Polycost 90.9 [Magrin Chagnolleau et al., 1999]
par TFPC 112 loc.

IAL Mod�el. 12 coe�. TTM 72 loc. 98.9 [Li et al., 1995]
cepstraux fran�cais

VAL Mod�el. 12 coe�. TTM 72 loc. 99.55 [Li et al., 1995]
cepstraux fran�cais

IAL Mod�el. 12 MFCC6 STM TIMIT 98.3 [A�fy et al., 1998]
168 loc.

Tableau 4.1: Performances des approches dynamiques. Taux de r�eussite de diverses tech-
niques exploitant les informations dynamiques pr�esentes dans le signal de
parole pour les tâches d'identi�cation (IAL) ou de v�eri�cation (VAL) du lo-
cuteur.

(la colonne Niveau Approche permet de di��erencier entre mod�elisation { Mod�el. { ou
param�etrisation { Param.), interviennent dans des tests d'identi�cation du locuteur (IAL)
ou de v�eri�cation du locuteur (VAL). Dans les deux cas, les performances obtenues sont
donn�ees en termes de taux de r�eussite.

Ces r�esultats semblent tr�es satisfaisants pour la majorit�e de ces techniques7.
N�eanmoins, il est int�eressant de discuter des limites de certaines approches concernant
la prise en compte des informations dynamiques ou leur mise en �uvre.

2Quanti�cation Vectorielle.
3Linear Predictive Cepstral Coe�cients.
4Taux inverse de l'EER (Equal Error Rate).
5Moyenne des taux corrects d'acceptation et de rejet.
6Mel Frequency Cepstral Coe�cients.
7Il est toutefois �a noter que l'essentiel des bases de donn�ees impliqu�ees ici, notamment TIMIT, sont

compos�ees de signaux de parole de tr�es bonne qualit�e enregistr�es dans un environnement de laboratoire.
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5.2 Probl�ematique des param�etrisations dynamiques

En section 3, les proc�ed�es d'extraction explicite des informations dynamiques sont
assimil�es �a une fonction g(fykgt�k<t+T ) (�gure 4.2). En consid�erant les tailles respectives
du vecteur dynamique (r�esultant de l'application de g) et de la fenêtre temporelle dont ce
vecteur est issu, une forte r�eduction de l'espace acoustique est observ�ee. Par exemple dans
[Furui, 1981], chaque trame de signal est caract�eris�ee par un vecteur de 10 coe�cients
cepstraux instantan�es. Les informations dynamiques pr�esentes dans une fenêtre temporelle
de 9 trames successives et relatives �a la vitesse de transition de chacun des coe�cients
cepstraux sont repr�esent�ees par un unique vecteur de 10 coe�cients Delta, correspondant
�a un facteur de r�eduction de 9.

Par cette r�eduction, la fonction g peut être consid�er�ee comme une fonction de

compression des informations dynamiques.

Lors de cette compression, aucune indication ne peut être donn�ee sur la qualit�e des
informations dynamiques prises en compte. Il est possible que des informations dynamiques
�eventuellement utiles pour la caract�erisation du locuteur soient perdues lors de ce proc�ed�e.
Cette supposition peut d'ailleurs expliquer que l'utilisation des coe�cients Delta et Delta-
Delta n�ecessite la pr�esence des coe�cients statiques (issus des vecteurs instantan�es) pour
apporter une am�elioration des performances d'un syst�eme de VAL [Soong et al., 1988].

5.3 Ordre des mod�eles ARV

Une des di�cult�es li�ees �a la mise en �uvre des mod�eles ARV est l'estimation de
l'ordre optimal, i.e. le nombre de trames successives n�ecessaires pour l'apprentissage des
mod�eles ARV. Cet ordre est estim�e empiriquement �a 2 ou 3 par [Montaci�e et al., 1992a]
et [Gri�n et al., 1994]. Pour des ordres sup�erieurs, il semblerait que l'erreur de pr�ediction
demeure stable alors que les taux de reconnaissance sont nettement d�egrad�es. Ces faibles
valeurs d'ordre s'interpr�etent, d'apr�es [Montaci�e et al., 1993], par la simplicit�e du mode
de transition des coe�cients qui est facilement approxim�e par un mod�ele ARV de faible
ordre. De ce fait, les mod�eles ARV d'ordre 2 sont g�en�eralement utilis�es dans la litt�erature
pour le traitement des informations dynamiques.

L'e�cacit�e des mod�eles ARV d'ordre 2 est n�eanmoins remise en question par les
travaux de [Magrin Chagnolleau et al., 1996]. Ces derniers montrent exp�erimentalement
que les mod�eles 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 �et�e
d�etruite par un m�elange al�eatoire de trames. Ce m�elange temporel des trames a pour
but de d�etruire la dynamique du signal de parole et doit par cons�equent perturber
gravement les performances d'un syst�eme de reconnaissance d�es lors que ce dernier
est bas�e sur l'utilisation des informations dynamiques. Les exp�eriences conduites par
[Magrin Chagnolleau et al., 1996] d�emontrent que les mod�eles ARV sont plus enclins �a
extraire des informations statiques caract�eristiques du locuteur que des informations
dynamiques. En e�et, les performances du mod�ele ARV d'ordre 2 ne sont pas d�egrad�ees
apr�es destruction de la structure temporelle du signal.

D'autre part, l'approche consistant �a comparer des mod�eles ARV appris respective-
ment sur les donn�ees d'apprentissage et de test (Approche 2) [Montaci�e et al., 1992a],
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[Bimbot et al., 1992] demande une quantit�e de donn�ees de test su�sante pour une esti-
mation correcte des mod�eles.

5.4 Limitations des r�eseaux pr�edictifs

Les r�eseaux pr�edictifs requi�erent une importante quantit�e de donn�ees d'apprentissage
pour assurer des taux de reconnaissance satisfaisants. En e�et, contrairement aux r�eseaux
dits discriminants, la discrimination entre locuteurs n'est plus prise en compte lors de la
mod�elisation. L'apprentissage des mod�eles ne fait intervenir que les donn�ees du locuteur
concern�e. Le manque de discrimination des r�eseaux pr�edictifs est en partie compens�e
par une augmentation des donn�ees d'apprentissage, am�eliorant la qualit�e intrins�eque de
chaque mod�ele.

Par ailleurs, le choix d'une architecture (nombre de cellules cach�ees) optimale pour les
r�eseaux pr�edictifs reste une phase probl�ematique [Hattori, 1992], [Arti�eres, 1995]. Seules
des heuristiques sont propos�ees dans [Arti�eres, 1995] pour y rem�edier.

Finalement, la complexit�e de calcul lors de l'apprentissage des mod�eles ne garantit
pas la convergence vers un optimum global.

Ces divers probl�emes expliquent que peu d'�etudes aient port�e sur l'utilisation des
r�eseaux pr�edictifs pour la tâche de v�eri�cation. Suite �a des exp�eriences men�ees dans ce con-
texte, [Hattori, 1994] conclut : However, the performance is still not enough for practical
use and needs further research8.

5.5 Redondance au sein des vecteurs �etendus

L'utilisation des vecteurs �etendus pour caract�eriser les informations dynamiques pose
le probl�eme de la redondance d'informations. Il est bien connu que la parole est un signal
tr�es redondant : une information particuli�ere peut être dupliqu�ee sur plusieurs trames
successives. Concat�ener ces trames revient �a r�ep�eter cette information plusieurs fois au
sein d'un même vecteur �etendu.

Ce ph�enom�ene de redondance peut être perturbant lors de la mod�elisation des vec-
teurs �etendus par des techniques statiques, notamment avec l'utilisation d'approches sta-
tistiques. En e�et, une information redondante mais peu utile pour la caract�erisation du
locuteur sera fortement mise en valeur par des mod�eles statistiques.

5.6 Probl�ematique li�ee �a la taille de la fenêtre temporelle

Dans la litt�erature, la taille de la fenêtre temporelle varie grossi�erement entre 100 et
200 milli-secondes pour un traitement e�cace des informations dynamiques.
Dans ce contexte, l'utilisation des approches pr�edictives est exclue en raison de leur
di�cult�e de mise en �uvre, en termes de complexit�e de calcul et de quantit�e de donn�ees
requise pour l'apprentissage des mod�eles.

8N�eanmoins, les performances sont encore insu�santes pour une utilisation pratique et n�ecessitent un
travail de recherche compl�ementaire.
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Par ailleurs, une large taille de fenêtre rend di�cile l'utilisation des vecteurs �etendus. Le
nombre de coe�cients de chaque vecteur �etendu, proportionnel �a la taille de la fenêtre, peut
rendre inapplicables les techniques statiques. D'autre part, l'information dynamique utile
peut s'av�erer inop�erante car \noy�ee" dans la masse importante d'informations pr�esente
dans les vecteurs �etendus.

6 Conclusions sur les techniques dynamiques

Cet �etat de l'art r�ev�ele une grande vari�et�e d'approches pour le traitement des infor-
mations dynamiques. La majorit�e de ces approches ont d�emontr�e leur e�cacit�e au cours
d'exp�eriences de validation dans des conditions particuli�eres (tableau 4.1). N�eanmoins,
elles pr�esentent, pour une grande part, des limites qu'il faut consid�erer :

� D�eriv�ee des vecteurs instantan�es, suivi de trajectoires ou de formants : un ph�enom�ene de
compression des informations est observ�e (fonction g) n'apportant aucune garantie
quant �a l'optimalit�e du traitement des informations dynamiques.

� Mod�eles pr�edictifs : la mise en �uvre est inadapt�ee �a l'utilisation d'une large fenêtre
temporelle.

� Mod�eles ARV d'ordre 2 : les informations prises en compte par ce type de mod�ele ne
semblent pas être de nature dynamique mais de nature statique.

� Utilisation des vecteurs �etendus : une redondance non n�egligeable des donn�ees ainsi
qu'une perte de l'information dynamique utile { noy�ee dans la masse d'informations
pr�esente { est pr�evisible avec une large fenêtre temporelle.
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Chapitre 5

S�election de l'information

dynamique utile

Dans ce chapitre, nous proposons et discutons une nouvelle approche pour le traitement
des informations dynamiques. Cette approche, inspir�ee des techniques de l'�etat de l'art
et de leurs limites, est sp�ecialement adapt�ee pour r�epondre au besoin d'une large fenêtre
temporelle.
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1 Motivations

La fenêtre temporelle est introduite dans le chapitre pr�ec�edent comme un
�el�ement essentiel pour le traitement des informations dynamiques. La taille de la
fenêtre est estim�ee empiriquement, selon les travaux, entre 100 et 200 milli-secondes
[Furui, 1981], [Soong et al., 1988], [Bernasconi, 1990]. Les limites relatives aux approches
pr�edictives et aux di��erentes techniques de param�etrisation d�esignent le couple con-
cat�enation/mod�elisation statique comme le plus apte �a assumer une telle longueur de
fenêtre, en termes de complexit�e de calcul. Ce constat est dû notamment �a la facilit�e de
mise en �uvre des m�ethodes statiques et �a la faible quantit�e de donn�ees d'apprentissage
n�ecessaire par comparaison avec les mod�eles pr�edictifs par exemple.

Ce chapitre propose une nouvelle approche \dynamique" bas�ee sur la concat�enation de
trames successives et l'application de techniques statiques pour la mod�elisation des vec-
teurs �etendus. Pour pallier le probl�eme de redondance des donn�ees �evoqu�e pr�ec�edemment,
cette approche int�egre un processus de s�election de l'information dynamique utile pr�esente
dans chaque vecteur �etendu.

2 Choix de la fenêtre temporelle

Une �etude pr�eliminaire est r�ealis�ee concernant la taille de la fenêtre temporelle.
Bas�ee sur l'analyse des corr�elations entre trames plus ou moins �eloign�ees sur l'�echelle
temporelle, cette �etude a pour objectif de quanti�er, en nombre moyen de trames, la pro-
pagation sur les trames t+1, t+2, ..., t+k des e�ets d'un ph�enom�ene observ�e sur la trame t.

Dans ce cadre, des tests d'identi�cation du locuteur sont men�es sur une population
r�eduite de la base de donn�ees TIMIT (63 locuteurs). Durant ces tests, le comportement,
en termes de performances (taux d'identi�cation), de paires de trames plus ou moins
�eloign�ees est �etudi�e. Ces paires de trames, illustr�ees par la �gure 5.1, sont issues d'une
fenêtre temporelle �x�ee �a 10 trames glissant le long du signal de parole. Aucun recouvre-
ment n'a lieu entre deux d�eplacements. Lors de l'apprentissage, les vecteurs instantan�es
relatifs aux trames yt et fyt+kg1�k�9 sont concat�en�es et mod�elis�es pour chacun des
locuteurs. La même op�eration est r�ep�et�ee avec les signaux de test avant comparaison avec
les mod�eles des locuteurs.

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

Ce r�esultat montre qu'une fenêtre d'une longueur de l'ordre de 10 trames { soit
100 milli-secondes de signal de parole dans ce contexte exp�erimental { est n�ecessaire et
su�sante pour exploiter les informations dynamiques caract�eris�ees ici par les corr�elations
entre trames �eloign�ees. Cette constatation est proche des valeurs (de 100 �a 200 milli-
secondes) donn�ees dans la litt�erature.

NB : les taux d'identi�cation obtenus dans ce contexte exp�erimental sont tr�es faibles
compar�es aux r�esultats cit�es dans la litt�erature pour la base de donn�ees TIMIT. Ces taux
s'expliquent par la faible quantit�e de donn�ees utilis�ee pour l'apprentissage des mod�eles de
locuteurs. Dans ce contexte, des �chiers d'apprentissage de 6 secondes sont utilis�es. Le
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^   
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Fenetre temporelle f     glissantT Concaténation des

Concaténation des
vecteurs y  et y

vecteurs y  et y

t t+1

t+2t

Figure 5.1: Choix de la fenêtre temporelle. Illustration de la concat�enation de deux vecteurs
utilis�ee pour le choix de la fenêtre temporelle. Ces vecteurs sont associ�es �a des
trames plus ou moins �eloign�ees provenant d'une fenêtre temporelle glissant le
long du signal de parole sans recouvrement possible entre deux d�eplacements.
Les concat�enations des trames t et t+ 1 ainsi que t et t+ 2 sont donn�ees en
exemples.

d�eplacement de la fenêtre temporelle compos�ee de 10 trames �etant r�ealis�e sans recouvre-
ment possible, seuls 60 exemples de concat�enations de trames sont disponibles par �chier
pour l'apprentissage des mod�eles de locuteurs.

3 Concat�enation et Mod�elisation

3.1 Formalisme des vecteurs �etendus

Ce formalisme reprend les notations donn�ees dans le chapitre pr�ec�edent (section 2).

Soit fytg1�t�N une s�equence de N vecteurs de coe�cients repr�esentant les trames d'un
signal de parole s. Chaque vecteur yt a pour dimension p.
Soit T la taille, en nombre de trames, de la fenêtre temporelle fT choisie pour le traitement
des informations dynamiques v�ehicul�ees par le signal s.
La phase de concat�enation, illustr�ee par la �gure 5.2, consiste �a d�eplacer la fenêtre fT le
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Paire yt et yt+k
Valeurs de k Taux d'identi�cation

correcte en %

1 31,5

2 40

3 50

4 53,7

5 54,3

6 56,8

7 59,2

8 57,2

9 51,7

Tableau 5.1: Taille de la fenêtre temporelle. Taux d'identi�cation correcte obtenus par con-
cat�enation de deux vecteurs yt et yt+k (suivant les valeurs de k) provenant
d'une fenêtre temporelle glissant le long du signal de parole (Tâche d'identi-
�cation sur TIMIT { 63 locuteurs { 1370 tests).

long du signal s et �a concat�ener la suite de vecteurs fykgt�k<t+T qui la composent.
Le r�esultat de la concat�enation est une nouvelle s�equence de vecteurs de coe�cients,
fyT�ig1�i�M (avec M � N), appel�es vecteurs �etendus. La dimension de chaque vecteur
�etendu est �a pr�esent p:T .

3.2 Mod�elisations statiques et statistiques

Apr�es concat�enation des trames successives, les vecteurs �etendus r�esultant sont
mod�elis�es par une approche statique.
L'approche choisie dans ce chapitre est statistique. Elle repose sur une mod�elisation
mono-gaussienne associ�ee �a une mesure de similarit�e, �G�, issue des M�ethodes Statistiques
du Second Ordre (MSSO) [Gish et al., 1994], [Bimbot et al., 1995]. Utilis�ee en principe
pour la mod�elisation des informations statiques v�ehicul�ees par le signal de parole, cette
approche s'applique sur des vecteurs acoustiques instantan�es. Il est n�eanmoins facile
d'adapter ces m�ethodes aux vecteurs acoustiques �etendus.

Selon les techniques MSSO, le mod�ele mono-gaussien est caract�eris�e par le triplet :
fnombre de vecteurs; vecteur moyen; matrice de covarianceg.

Soit xt une s�equence de N vecteurs instantan�es de dimension p caract�erisant un signal
de parole prononc�e par le locuteur X , le triplet se d�e�nit par :

Nombre de vecteurs instantan�es : N

Vecteur Moyen x(t) = 1
N

PN
t=1 xt

Matrice de covariance X(t) =
1
N

PN
t=1(xt � x(t)):(xt � x(t))0
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... vecteurs de coefficients
de dimension p

Nouvelle séquence

de dimension p.5
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de M  vecteurs étendus

de 5 trames successives
se déplaçant d’une trame

Séquence y   de N 

y

t

T
^ f   : Fenetre temporelle

Figure 5.2: Exemple de concat�enation de trames. Illustration de la concat�enation de 5
trames successives provenant de la fenêtre temporelle fT .

En consid�erant �a pr�esent la s�equence xT�i de M vecteurs �etendus de dimension p:T ,
le triplet se d�e�nit simplement comme suit :

Nombre de vecteurs instantan�es : M

Vecteur Moyen x(T ) = 1
M

PM
i=1 xT�i

Matrice de covariance X(T ) =
1
M

PM
i=1(xT�i � x(T )):(xT�i � x(T ))0

La comparaison de ces deux triplets montre que la seule adaptation requise pour
l'application d'un mod�ele mono-gaussien aux vecteurs �etendus est la prise en compte
d'un plus grand nombre de param�etres au sein des mod�eles, comme le montre la �gure
5.3. La dimension du vecteur moyen est multipli�ee par le nombre de trames composant la
fenêtre temporelle. Les dimensions de la matrice de covariance s'�etendent de p�p �a p:T �p:T .

Durant la phase de test, cette constatation reste valable quelle que soit la mesure de
similarit�e utilis�ee pour comparer le mod�ele du locuteur et le signal de test (le lecteur se
reportera aux travaux de [Bimbot et al., 1995] pour une description d�etaill�ee des mesures
de similarit�e applicables dans le cadre des MSSO).
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L'adaptation de la m�ethode statistique retenue (MSSO) �a un contexte dynamique
est tr�es simple et g�en�eralisable �a d'autres m�ethodes. Dans ce travail, des mod�eles mono-
gaussiens ainsi que des mod�eles �a base de m�elanges de gaussiennes sont employ�es.

4 S�election du meilleur sous-ensemble de coe�-

cients

4.1 Avant-propos

Concat�ener les trames provenant d'une fenêtre temporelle permet de prendre en
compte les informations dynamiques v�ehicul�ees par le signal de parole. �A l'oppos�e des
techniques d'extraction explicite des informations dynamiques, toutes les informations
pr�esentes dans la fenêtre temporelle sont consid�er�ees lors de la param�etrisation. Aucune
compression semblable �a la fonction g, introduite en section 5.2 du chapitre pr�ec�edent,
n'est r�ealis�ee.

Pourtant, toutes les informations issues des corr�elations entre coe�cients de la fenêtre
temporelle ne sont pas pertinentes du point de vue de la caract�erisation du locuteur. En
particulier, la �gure 5.3 montre une forte redondance des informations au sein de la matrice
de covariance bloc-Toeplitz : les sous-matrices X0, ~X0, ..., sont quasiment identiques.

Par cons�equent, il est n�ecessaire de s�electionner au sein de la fenêtre temporelle les
informations les plus pertinentes pour la RAL.

Dans le mod�ele retenu, la s�election consiste, �a partir de l'ensemble des composantes
des vecteurs �etendus, �a d�eterminer le meilleur sous-ensemble de coe�cients sp�eci�ques du
locuteur.

4.2 Proc�edure de s�election

En consid�erant un ensemble de n coe�cients not�e C, l'objectif d'une proc�edure de
s�election est de retenir le meilleur sous-ensemble PBest(C) compos�e de p coe�cients
s�electionn�es dans C (p � n). Trois grandes composantes interviennent dans une proc�edure
de s�election :

1. l'algorithme de s�election A(C) permet de construire l'espace, not�e P, des sous-
ensembles de coe�cients Pi(C) qui sont �evalu�es tout au long de la proc�edure de
s�election ;

2. la fonction d'�evaluation E permet de mesurer la qualit�e de chaque sous-ensemble
Pi(C). Cette mesure de qualit�e est donn�ee par l'expression E(Pi(C)) ;

3. le crit�ere de s�election S d�etermine le meilleur sous-ensemble de coe�cients PBest(C).

4.3 Algorithmes de s�election

L'algorithme de s�election exhaustif revient �a �evaluer la qualit�e de tous les sous-
ensembles de coe�cients possibles Pi(C) { soit un total de 2n avec n le nombre initial de
coe�cients { et �a choisir le sous-ensemble PBest(C) optimal. Il est �evident que cette tâche
devient inconcevable, en termes de temps de calcul, lorsque le facteur n augmente.
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Figure 5.3: Approche statique appliqu�ee aux informations dynamiques. Comparaison des
mod�elisations par une mono-gaussienne { caract�eris�ee par un vecteur moyen
et une matrice de covariance { de vecteurs statiques (vecteurs instantan�es) et
vecteurs dynamiques (vecteurs �etendus).
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Les algorithmes de s�election propos�es dans la litt�erature reposent sur le même principe
d'�evaluation de sous-ensembles de coe�cients. Cependant, ils contournent les probl�emes
combinatoires sous-jacents en r�eduisant consid�erablement l'espace P des sous-ensembles
�evalu�es. Parmi ces techniques, [Doak, 1992] identi�e trois cat�egories d'algorithmes (le lec-
teur se reportera �a l'annexe A pour une description plus d�etaill�ee de ces di��erents algo-
rithmes) :

� Les algorithmes exponentiels se caract�erisent, comme leur nom l'indique, par
une complexit�e exponentielle (de type O(2n)). Les techniques exhaustives sont un
exemple d'algorithmes exponentiels consistant �a �evaluer tous les sous-ensembles de
coe�cients Pi(C) possibles. Ces techniques sont applicables sur un ensemble de co-
e�cients de petite taille.

� Les algorithmes s�equentiels se distinguent par leur complexit�e polynomiale (de type
O(n2)). Leur principe repose g�en�eralement sur l'ajout ou le retrait s�equentiel de co-
e�cients au sein d'un sous-ensemble dans le but de maximiser un crit�ere particulier.
Grâce �a une complexit�e de calcul raisonnable, ce type d'algorithmes est fr�equemment
utilis�e dans la litt�erature.

� Les algorithmes al�eatoires reposent sur une construction et une �evolution al�eatoire
de l'espace P jusqu'�a satisfaction d'un crit�ere d'arrêt. Les algorithmes g�en�etiques
ainsi que les algorithmes bas�es sur le recuit simul�e sont des algorithmes al�eatoires.

Algorithmes adapt�es au contexte dynamique

Dans ce chapitre, l'algorithme de s�election intervient dans la recherche du meilleur
sous-ensemble de coe�cients sp�eci�ques du locuteur, not�e PBest(CDyn). Selon la discus-
sion sur les di��erents algorithmes de s�election propos�ee en annexe A, les algorithmes
s�equentiels, tels que la m�ethode knock-out ou ascendante, ne sont pas les mieux adapt�es
dans ce cadre. En e�et, la condition d'optimalit�e de ce type d'algorithmes { l'ind�ependance
entre les coe�cients { n'est pas respect�ee par l'ensemble des coe�cients CDyn. N�eanmoins,
l'utilisation des algorithmes g�en�etiques, en tant que solution de remplacement, n'est pas
compatible avec une taille variable de l'ensemble CDyn. Dans le cas d'un ensemble de
grande taille, la complexit�e de calcul peut devenir di�cile �a g�erer. Pour les mêmes raisons,
les algorithmes bas�es sur le recuit simul�e sont di�cilement applicables. De plus, aucune
garantie n'est donn�ee concernant l'optimalit�e de ce type d'algorithmes (convergence vers
un optimum local).

Seuls les algorithmes s�equentiels et en particulier la m�ethode ascendante tendent �a un
compromis entre complexit�e de calcul et degr�e d'optimalit�e de l'algorithme de s�election.
L'approche ascendante, illustr�ee par la �gure 5.4, est utilis�ee par cons�equent dans la suite
de ce chapitre.

4.4 Crit�ere de s�election et fonction d'�evaluation

Le rôle du crit�ere de s�election S est de d�esigner, dans l'espace P d�e�ni par l'algorithme
de s�election, le meilleur sous-ensemble de coe�cients PBest(C).

Dans le cas d'un algorithme it�eratif, tel que l'approche ascendante, le crit�ere de
s�election intervient �a chaque nouvelle it�eration comme indiqu�e par la �gure 5.4.
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Figure 5.4: Technique de s�election ascendante. Descriptif algorithmique de la m�ethode de
s�election ascendante.
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Le crit�ere de s�election conditionne le choix de la fonction d'�evaluation E . Cette derni�ere
attribue �a chaque sous-ensemble de coe�cients de l'espace P une mesure de qualit�e en
ad�equation avec le crit�ere de s�election choisi. La s�election du meilleur sous-ensemble se
r�esume par la formulation suivante :

PBest(C) = S(Pi(C)) = argmaxiE(Pi(C)) (5.1)

Crit�ere du F-ratio

Ce crit�ere statistique, bas�e sur une analyse de la variance, permet de mesurer la
s�eparation entre n classes d'informations. Appliqu�e �a la RAL, le F-ratio a pour objectif
de mesurer la capacit�e discriminante d'un param�etre i.e. la capacit�e d'un param�etre �a
s�eparer les locuteurs [Pruzansky et al., 1964], [Wolf, 1972].

Etant donn�e un param�etre k et les observations de ce param�etre pour chaque locuteur,
le crit�ere du F-ratio se d�e�nit par le rapport suivant :

[F � ratio]k =
variance des moyennes des locuteurs

moyenne des variances des locuteurs
(5.2)

D'une mani�ere plus formelle, ce rapport se r�e�ecrit :

[F � ratio]k =
1

q�1

Pq

i=1
(Si
k
�Uk)

2

1
(s�1)q

Pq

i=1

Ps

j=1
(W ij

k
�Si

k
)2

Sik =
1
s

Ps
j=1W

ij
k

Uk =
1
q

Pq
i=1 S

i
k (5.3)

o�u W
ij
k repr�esente la valeur du param�etre k pour la s�equence de parole j du locuteur

i. Sik est une valeur moyenne du param�etre k du locuteur i estim�ee sur s s�equences de
parole. Uk est la valeur moyenne du param�etre k estim�ee sur les s s�equences de parole
prononc�ees par les q locuteurs consid�er�es lors de l'analyse.

Le F-ratio est simple d'utilisation et tr�es e�cace pour la tâche de classi�cation.
N�eanmoins, son application est conditionn�ee par la qualit�e de l'estimation des moyennes et
des variances pour chaque locuteur. En e�et, le F-ratio est bien adapt�e lorsque de grandes
quantit�es de donn�ees sont disponibles pour chaque locuteur.

Crit�ere de confusion : CritConf

Malgr�e cette limite majeure de mise en �uvre du F-ratio, l'id�ee de base sur laquelle
ce crit�ere repose { mesure de s�eparation entre n distributions { n'en reste pas moins
tr�es int�eressante pour la RAL. A�n de pallier cette limite, un crit�ere similaire, nomm�e
CritConf, est propos�e ici. Contrairement au F-ratio, ce crit�ere se d�e�nit �a partir de
distributions globales calcul�ees sur l'ensemble des locuteurs et n�ecessite par cons�equent
une quantit�e plus r�eduite de donn�ees par locuteur.

Pour un param�etre k, deux distributions sont estim�ees :

� la distribution intra-locuteur Dintra r�esume les valeurs du param�etre k relev�ees sur
plusieurs observations d'un même locuteur et ce pour tous les locuteurs.
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� la distribution inter-locuteur Dinter repr�esente les valeurs du param�etre k relev�ees sur
tous les locuteurs pour une observation donn�ee et ce pour toutes les observations.

Le crit�ere CritConf mesure le taux de confusion entre les distributionsDintra et Dinter.
Sa minimisation est recherch�ee durant la proc�edure de s�election, a�n de d�eterminer le
meilleur sous-ensemble PBest(C).

En pratique, �etant donn�ees deux variables al�eatoires x et y appartenant respectivement
aux distributions Dintra et Dinter, le crit�ere CritConf se traduit par la probabilit�e pour
que x soit inf�erieure �a y formalis�ee par p(x < y) ou encore p((x � y) < 0). Deux �etapes
sont n�ecessaires au calcul de cette probabilit�e :

1. on consid�ere la distributionW issue de la di��erence des distributionsDintra etDinter ;
soit w une variable al�eatoire appartenant �a W , la probabilit�e p((x� y) < 0) devient
p(w < 0).

2. on recherche la nouvelle probabilit�e p(w < 0).

Pour obtenir une expression \symbolique" du crit�ere, une hypoth�ese forte est �emise : les
distributions intra- et inter-locuteurs sont suppos�ees gaussiennes. Cette hypoth�ese facilite
le calcul de la probabilit�e par application des propri�et�es suivantes :

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

� soit X et Y deux distributions gaussiennes, suppos�ees ind�ependantes, caract�eris�ees
respectivement par leur moyenne �X et �Y et par leur �ecart �a la moyenne �X et
�Y , la distribution W de la combinaison de X et Y est caract�eris�ee par sa moyenne

�W = �X � �Y et son �ecart �a la moyenne �W =
q
�2X + �2Y .

Dans le cadre de la s�election du meilleur sous-ensemble de coe�cients dynamiques, le
param�etre k �a �etudier est la mesure de vraisemblance entre un signal de test et un mod�ele
de locuteur. Les distributionsDintra et Dinter repr�esentent respectivement les distributions
des vraisemblances intra-locuteurs (le signal de test et le mod�ele appartiennent au même
locuteur) et inter-locuteurs (le signal de test et le mod�ele n'appartiennent pas au même
locuteur).

Taux d'identi�cation : CritId

En RAL, maximiser le taux de reconnaissance (ou inversement minimiser le taux
d'erreur) est un crit�ere (orient�e application) classiquement utilis�e dans les proc�edures
de s�election [Sambur, 1975], [Charlet, 1997]. De par sa nature, l'utilisation de ce crit�ere
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 speaker1 [Sambur, 1975]. Le second attrait de ce crit�ere est �evidemment
sa facilit�e de mise en �uvre. En e�et, la fonction d'�evaluation se r�esume ici aux seuls
traitements de reconnaissance du locuteur, i.e. �a une s�erie de tests de reconnaissance. Ici,
le temps d'ex�ecution d'une s�erie de tests de reconnaissance devient �evidemment un facteur
dominant dans le coût d'une proc�edure de s�election sachant que pour la technique ascen-
dante, par exemple, la fonction d'�evaluation est r�ep�et�ee n(n�1)

2 avec n le nombre initial de
coe�cients.

1En pratique, si un ensemble de coe�cients, G, produit un taux d'erreur plus faible qu'un autre en-
semble de coe�cients, alors l'ensemble G est n�ecessairement un meilleur ensemble de coe�cients pour la
reconnaissance du locuteur.
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Crit�ere d'�emergence : CritEmer

Le principe du crit�ere CritId est d'�etudier la r�eponse du syst�eme de reconnaissance
lors de l'utilisation d'un param�etre k. Le d�efaut majeur de ce crit�ere est d'être d�ependant
du nombre de tests. et de ne pas tenir compte de la longueur des tests. Par ces deux
points, le taux d'identi�cation ne peut pas être consid�er�e comme le r�esultat d'une fonction
continue.

Une autre strat�egie consiste donc �a maximiser l'�ecart moyen entre la r�eponse du
syst�eme de reconnaissance dans le cas d'un mod�ele de locuteur correct Xi et celle dans le
cas de mod�eles comp�etiteurs Xj avec j 6= i.

Ces r�eponses sont donn�ees, ici, par les mesures de vraisemblance intra- (Lis = L(sjXi))

et inter-locuteurs (Ljs = L(sjXj) avec j 6= i) respectivement pour le signal s. Le crit�ere
CritEmer vise �a maximiser le taux d'�emergence d�e�ni par l'�equation :

Taux d0Emergence =
1

S

SX
s=1

Ls

f(Ls)
(5.4)

avec S le nombre de signaux de test utilis�es et f une fonction agglom�erant les mesures de
vraisemblance issues des di��erents mod�eles comp�etiteurs. En consid�erant un nombre de
locuteurs J , cette fonction f peut être de la forme :

f(Ls) =
1

J

JX
j=1;j 6=i

L
j
s (5.5)

ou de la forme :

f(Ls) = max
j;j 6=i

L
j
s (5.6)

5 Mise en �uvre de l'approche \dynamique"

La �gure 5.5 r�esume les di��erentes �etapes de l'approche \dynamique". Elle fait �etat
d'une s�eparation nette entre s�election et exploitation de l'ensemble retenu PBest(CDyn).
Cette s�eparation implique l'usage de deux jeux de donn�ees : un jeu de s�election et un jeu
d'exploitation.

L'approche \dynamique" se d�ecompose en cinq �etapes :

Etape 0 (�etape pr�eliminaire) : Param�etrisation.

L'�etape de param�etrisation g�en�ere les vecteurs acoustiques instantan�es de dimension p
repr�esentatifs du signal de parole. Elle est identique en apprentissage et en test.

Etape 1 : Concat�enation.

La prise en compte des informations dynamiques au sein de vecteurs acoustiques suc-
cessifs est r�ealis�ee en construisant un ensemble de vecteurs �etendus durant les phases
d'apprentissage et de test.
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Etape 2 : S�election.

Une proc�edure de s�election bas�ee sur l'algorithme de s�election ascendante permet de
rechercher le meilleur sous-ensemble de coe�cients PBest(CDyn) parmi l'ensemble CDyn
compos�e des p:T coe�cients possibles relatifs �a la fenêtre temporelle utilis�ee. Cette phase
de s�election est appliqu�ee uniquement sur le jeu de donn�ees de s�election.

Etape 3 : Exploitation de PBest(CDyn).

Le r�esultat de la proc�edure de s�election, PBest(CDyn), est appliqu�e sur le jeu de donn�ees
d'exploitation r�esultant en une s�equence de vecteurs �etendus r�eduits, repr�esentative des
donn�ees d'exploitation.

Etape 4 : Mod�elisation.

Un mod�ele par locuteur est estim�e �a partir des vecteurs �etendus r�eduits repr�esentant
les signaux d'apprentissage du jeu d'exploitation.

Etape 5 : Comparaison / D�ecision.

Une mesure de similarit�e est calcul�ee entre les mod�eles de locuteurs et les vecteurs
�etendus r�eduits caract�erisant les signaux de test du jeu d'exploitation.

6 Discussion sur l'approche \dynamique"

Par les m�ecanismes simples qu'elle met en jeu, l'approche \dynamique" propos�ee
permet d'accrô�tre signi�cativement la longueur de fenêtres temporelles accept�ees,
compar�ee �a la capacit�e des m�ethodes usuelles. Les 2 �a 3 trames autoris�ees par les mod�eles
ARV sont ici facilement d�epass�ees. N�eanmoins, cette longueur maximale est accrue
mais non in�nie. En particulier, l'application de mod�elisations statistiques li�ees �a une
faible quantit�e de donn�ees d'apprentissage limite la taille de la fenêtre puisqu'un nombre
minimal d'�echantillons est n�ecessaire pour une bonne estimation des param�etres des
mod�eles. De plus, ces techniques sont �egalement sujettes �a des probl�emes combinatoires
d�es lors qu'une forte augmentation est observ�ee dans le nombre de param�etres des
mod�eles. Ce nombre de param�etres est ici directement li�e �a la taille de la fenêtre.

La section 2 indique qu'une fenêtre temporelle de l'ordre d'une dizaine de trames
de signal est n�ecessaire pour le traitement des informations dynamiques. Cette taille de
fenêtre devient critique pour les m�ethodes statistiques du second ordre pour lesquelles
la dimension des vecteurs moyens et des matrices de covariance est accrue d'un facteur
�equivalent �a la taille de l'empan.

NB : Des vecteurs acoustiques de dimension 24 demandent par exemple l'estimation
d'un vecteur moyen de dimension 240 et d'une matrice de covariance de dimension
240*240 pour chaque locuteur.

Une solution �a ce probl�eme est de consid�erer des espaces param�etriques plus r�eduits.
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Apprentissage
Signaux Signaux Signaux Signaux 
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Figure 5.5: Vers une nouvelle approche \dynamique". Illustration des di��erentes �etapes
mises en �uvre par l'approche \dynamique".
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6.1 L'approche multi-bande

L'approche multi-bande a �et�e utilis�ee 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 �a d�ecouper le domaine fr�equentiel
en sous-bandes trait�ees ind�ependamment les unes des autres, comme illustr�ee sur la �gure
5.6. Un reconnaisseur est associ�e �a une sous-bande particuli�ere, fournissant un score de
d�ecision pour la tâche de reconnaissance vis�ee. Les scores attribu�es �a chaque sous-bande
sont ensuite recombin�es pour fournir un score �nal.

Dans ce cadre, les phases d'apprentissage et de reconnaissance sont r�ealis�ees sous-
bande par sous-bande, dans un espace param�etrique plus r�eduit, compar�e �a l'utilisation
d'une bande totale repr�esentant le domaine fr�equentiel dans sa globalit�e.

La motivation principale de l'approche multi-bande r�eside dans le fait que la qualit�e des
informations fr�equentielles peut être tr�es d�ependante de la bande de fr�equences consid�er�ee.
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 a�ect�es qu'un nombre restreint de bandes de fr�equences. Dans cette
optique, un traitement particulier par sous-bande semble plus appropri�e qu'un traitement
appliqu�e sur la bande fr�equentielle totale car il permet de mieux tirer parti des avantages
et d�efauts de chacune des sous-bandes.

6.2 Vers une approche dynamique multi-bande

En consid�erant les sous-bandes comme des sous-domaines fr�equentiels particuliers,
l'approche dynamique propos�ee dans ce chapitre demeure enti�erement applicable. La
seule di��erence r�eside dans la r�eduction de l'espace param�etrique initial.

Dans l'exemple que nous �evoquions pr�ec�edemment, nous consid�erions un domaine
fr�equentiel repr�esent�e par 24 coe�cients spectraux. Dans ce contexte, la phase de
mod�elisation 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
consid�erant �a pr�esent une architecture multi-bande dynamique compos�ee de 6 sous-bandes
spectrales, la phase de mod�elisation 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, l'utilisation d'une architecture multi-bande ne permet pas de r�eduire les
temps de calcul mais la complexit�e des traitements.

Le chapitre suivant a pour objectif d'�evaluer l'approche dynamique dans un tel contexte
d'architectures multi-bandes.
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Figure 5.6: Approche multi-bande. D�ecoupage du domaine fr�equentiel en sous-bandes (avec
recouvrement entre les sous-bandes), trait�ees individuellement par le syst�eme
de RAL.



Chapitre 6

�Evaluations de l'approche

\dynamique"

L'approche \dynamique" est �a pr�esent �evalu�ee dans un contexte exp�erimental, mettant
en jeu deux bases de donn�ees di��erentes { TIMIT et Switchboard. Outre l'apport de la
s�election, les exp�eriences men�ees dans ce chapitre ont pour objectifs principaux de montrer
la capacit�e de l'approche \dynamique" �a prendre en compte l'information dynamique
pr�esente dans le signal de parole.
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1 Introduction

Pour �evaluer le potentiel de l'approche \dynamique", plusieurs s�eries d'exp�eriences
sont propos�ees dans ce chapitre. Le premier objectif, consid�er�e comme essentiel, est de
d�emontrer la prise en compte e�ective d'informations dynamiques par l'approche propos�ee.
D'autres objectifs sont �egalement vis�es comme :

� l'estimation de l'apport, en termes de performances, de la proc�edure de s�election ;

� la comparaison des di��erents crit�eres de s�election propos�es : CritId, CritConf, CritEmer
d'une part en termes de performances et d'autre part en termes de corr�elation entre
sous-ensembles de coe�cients s�electionn�es.

La premi�ere s�erie d'exp�eriences est conduite sur une base de donn�ees de tr�es bonne
qualit�e { TIMIT { a�n d'�evaluer le comportement de l'approche \dynamique". Ce
comportement est ensuite valid�e sur une base de donn�ees signi�cativement plus di�cile {
Switchboard.

Tous les r�esultats pr�esent�es dans la suite de ce chapitre sont issus de tests d'identi�-
cation du locuteur en ensemble ferm�e.

2 Comportement de l'approche \dynamique" sur

TIMIT

2.1 Conditions exp�erimentales

2.1.1 Base de donn�ees : TIMIT

Les exp�eriences pr�esent�ees ici sont conduites sur la base de donn�ees TIMIT. Cette base
de donn�ees comprend de la parole lue prononc�ee par 630 locuteurs am�ericains (hommes
et femmes), enregistr�es en milieu calme.

Deux jeux de donn�ees sont constitu�es { jeu de s�election et jeu d'exploitation {
pour les phases de s�election et d'exploitation du meilleur sous-ensemble de coe�cients
PBest(CDyn). Les jeux de s�election et d'exploitation partagent la même population
de locuteurs pour l'apprentissage, soit les 630 locuteurs de TIMIT. En revanche, les
populations de test sont di��erentes ; le jeu de s�election comprend les 63 premiers hommes
de TIMIT et le jeu d'exploitation les 567 locuteurs restant.

Les mod�eles de locuteurs sont appris sur 6 secondes de parole. Pour la phase de
s�election, des signaux de parole de 6 secondes sont utilis�es pour les tests d'identi�ca-
tion. Le jeu de s�election dispose ainsi de 135 tests d'identi�cation (en moyenne 2 �a 3 tests
d'identi�cation par locuteur). Pour la phase d'exploitation, des dur�ees de signaux plus
courtes sont utilis�ees { 3 secondes { pour les tests d'identi�cation, r�esultant en un total
de 2639 tests (en moyenne 5 tests par locuteur).

2.1.2 Descriptif du syst�eme d'identi�cation

Le syst�eme d'identi�cation employ�e dans les exp�eriences sur TIMIT repose sur
l'utilisation conjointe d'une architecture multi-bande (pour r�eduire l'espace param�etrique)
et de l'approche \dynamique" .
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L'architecture multi-bande repose sur six sous-bandes { SB1, SB2, ..., SB6 {
repr�esentant les bandes fr�equentielles suivantes : 0-430Hz, 430-1100Hz, 1100-2000Hz,
2000-3300Hz, 3300-5250Hz, 5250-8000Hz.
Chaque sous-bande est compos�ee de 4 coe�cients spectraux issus d'une analyse en banc
de �ltres. Lors de cette analyse, un banc de �ltres constitu�e de 24 �ltres triangulaires,
dont les fr�equences centrales sont r�eparties sur une �echelle de Mel, est appliqu�e sur le
spectre du signal de parole. Ce spectre est issu de l'application d'une transform�ee 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 fenêtre temporelle de 100 milli-secondes { s�equence de 10 trames successives {
est adopt�ee pour l'exploitation des informations dynamiques. Cette fenêtre se d�eplace le
long du signal de parole �a hauteur d'une trame par d�eplacement.

Dans ce contexte dynamique, les sous-bandes SB1, SB2, ..., SB6 sont repr�esent�ees
par 40 coe�cients (4 coe�cients pris sur 10 trames). Appliqu�ee sur chaque sous-bande,
la proc�edure de s�election d�esigne parmi ces coe�cients le meilleur sous-ensemble
PBest(CDyn).

L'application des techniques MSSO entrâ�ne l'utilisation de mod�eles de locuteurs
mono-gaussiens ainsi que l'application d'une mesure sym�etrique, �G� propos�ee 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 mod�ele de locuteur lors de la phase
de test.

2.2 Informations statiques vs. informations dynamiques

Cette premi�ere exp�erience porte sur l'utilisation des informations dynamiques. L'ap-
proche \dynamique" est test�ee sur le jeu de donn�ees d'exploitation sans aucune proc�edure
de s�election du meilleur sous-ensemble. L'utilisation des informations dynamiques
est compar�ee �a l'utilisation classique des informations statiques dans des conditions
exp�erimentales identiques.

Le tableau 6.1 pr�esente les r�esultats obtenus avec les informations statiques (table
a) et les informations dynamiques (table b). Ces r�esultats sont donn�es en termes de
taux d'identi�cation et taux de confusion pour chacune des sous-bandes de l'architecture
multi-bande. Les taux d'identi�catiin et de confusion sont introduits au chapitre 5 section
4.4.

La comparaison des tables a et b montre que l'apport des informations dynamiques,
en termes de performances, est variable selon les sous-bandes. Compar�ee �a l'utilisation
des informations statiques, une d�egradation des taux d'identi�cation est observ�ee sur les
sous-bandes SB1, SB2, SB3 avec l'utilisation des informations dynamiques (application de
l'approche \dynamique" sans s�election) alors que les sous-bandes SB4 et SB6 pr�esentent
un gain signi�catif en termes de taux d'identi�cation. Les performances de la sous-bande
SB5 restent, pour leur part, plutôt constantes.

Cette di��erence de comportement peut s'expliquer par la d�e�nition fr�equentielle de
chaque sous-bande. En e�et, chacune d'elles repr�esente un sous-ensemble du domaine
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Approche Statique

Taux (en %) Taux (en %)
SB d'Identi�cation 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 S�election

Taux (en %) Taux (en %)
SB d'Identi�cation 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
l'approche \dynamique" sans s�election.

Tableau 6.1: Informations statiques vs. dynamiques. Comparaison des performances du
syst�eme d'identi�cation multi-bande lors de l'utilisation des informations sta-
tiques ou de l'exploitation des informations dynamiques par l'approche \dy-
namique" sans s�election (Tâche d'identi�cation sur TIMIT { jeu de donn�ees
d'exploitation { 2639 tests { 3s de signal par test).
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fr�equentiel total. Nous pouvons supposer que certaines bandes de fr�equences sont plus
sensibles �a la forte redondance d'informations ou �a la quantit�e massive d'informations
peu pertinentes inh�erentes �a l'approche \dynamique". Dans le cas des sous-bandes SB1,
SB2 et SB3, une perte d'information utile est ressentie entrâ�nant une d�egradation des
performances. �A l'oppos�e, les sous-bandes SB4, SB5 et SB6 semblent b�en�e�cier de la
redondance d'informations pour am�eliorer leurs performances. Les exp�eriences suivantes
sur la s�election de l'information utile devraient con�rmer ou in�rmer cette hypoth�ese.

2.3 Approche \dynamique" et s�election de l'information

utile

L'approche \dynamique" est �a pr�esent associ�ee �a la proc�edure de s�election de
l'information utile. La proc�edure de s�election s'appuie sur le jeu de donn�ees de s�election
issu de TIMIT pour d�eterminer le meilleur sous-ensemble de coe�cients PBest(CDyn)
pour chacune des sous-bandes. Ces ensembles sont ensuite valid�es sur le jeu de donn�ees
d'exploitation en utilisant �a nouveau l'approche \dynamique".

Le tableau 6.2 fournit les r�esultats obtenus respectivement en utilisant les crit�eres
CritId (table a) et CritConf (table b) comme crit�ere de s�election (les sous-ensembles de
coe�cients s�electionn�es suivant les crit�eres CritId et CritConf sont d�ecrits en annexe
B). Pour chaque crit�ere, ces r�esultats sont donn�es en termes de taux d'identi�cation
uniquement, a�n de juger de l'apport de la proc�edure et du crit�ere de s�election consid�er�e
en termes de performances du syst�eme d'identi�cation.

La comparaison de ces r�esultats avec les r�esultats des informations statiques et des
informations dynamiques sans s�election (voir le tableau r�ecapitulatif 6.3) montre une
nette am�elioration des performances pour la majorit�e des sous-bandes et ce quel que
soit le crit�ere de s�election consid�er�e. Suivant les sous-bandes, un gain relatif de 6 �a 20%
de taux d'identi�cation est relev�e pour le crit�ere CritId contre 8 �a 31% pour le crit�ere
CritConf. Ces taux d'identi�cation sont compar�es �a ceux obtenus avec l'utilisation des
informations statiques.

Ces premi�eres observations montrent tout l'int�erêt de la s�election de l'information
dynamique utile au sein de la fenêtre temporelle.

Elles con�rment, de surcrô�t, l'hypoth�ese �emise dans la section pr�ec�edente concernant
la perte de performances observ�ee sur les sous-bandes SB1, SB2 et SB3. Cette perte
peut être e�ectivement attribu�ee �a la forte redondance ou �a la masse d'informations peu
pertinentes, pr�esentes au sein de la fenêtre temporelle, d�es lors qu'aucune s�election de
l'information utile n'est r�ealis�ee. En e�et, avec une s�election de l'information utile, ces
sous-bandes obtiennent des gains de performances signi�catifs.

Par ailleurs, il est int�eressant de remarquer que le crit�ere CritConf conduit �a des taux
d'identi�cation bien meilleurs que le crit�ere CritId sur les sous-bandes interm�ediaires {
SB2, SB31 et SB4 { et �a des taux plus faibles sur les autres.
Les travaux de [Besacier, 1998] sur les syst�emes multi-bandes ont montr�e que l'information
utile �a la caract�erisation du locuteur est surtout pr�esente dans les basses fr�equences (f �
500Hz) et dans les hautes fr�equences (f � 2500Hz). Les sous-bandes SB2, SB3 et SB4

1Pour la sous-bande SB3, les taux sont identiques pour les deux crit�eres.



66 Informations dynamiques caract�eristiques du locuteur

Approche \Dynamique"
S�election suivant CritId

SB Taux d'Identi�cation (en %)

SB1 23,9

SB2 8,8

SB3 5,3

SB4 12,6

SB5 27,8

SB6 26,6

Table a. S�election de l'information suivant le crit�ere CritId.

Approche \Dynamique"
S�election suivant CritConf

SB Taux d'Identi�cation (en %)

SB1 15,8

SB2 9,7

SB3 5,3

SB4 14,2

SB5 27

SB6 25

Table b. S�election de l'information suivant le crit�ere CritConf.

Tableau 6.2: S�election de l'information utile. Application de l'approche \dynamique" et de
la proc�edure de s�election �a la tâche d'identi�cation suivant di��erents crit�eres
de s�election : le crit�ere d'identi�cation CritId (a), le crit�ere de confusion
CritConf (b). Les r�esultats sont donn�es en termes de taux d'identi�cation
(Tâche d'identi�cation sur TIMIT { jeu de donn�ees d'exploitation { 2639
tests { 3s de signal par test).

Taux (en %) d'identi�cation

SB Statique Dynamique Dynamique avec s�election
CritId 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 11,4 12,6 14,2

SB5 24,3 24,6 27,8 27

SB6 22,2 25 26,6 25

Tableau 6.3: Comparaison des r�esultats. R�ecapitulatif des r�esultats obtenus avec les in-
formations statiques, les informations dynamiques sans s�election et avec
s�election (crit�eres CritId et CritConf) (Tâche d'identi�cation sur TIMIT {
jeu de donn�ees d'exploitation { 2639 tests { 3s de signal par test).
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Figure 6.1: M�elange al�eatoire des trames. Application sur une s�equence de vecteurs intan-
tan�es du m�elange al�eatoire des trames temporelles d'un signal de parole.

couvrent une bande de fr�equences de 430 �a 3300Hz. Elles ne comportent par cons�equent
que peu d'informations sp�eci�ques du locuteur. Cette d�eduction est d'ailleurs con�rm�ee
par leurs faibles performances compar�ees aux sous-bandes SB1, SB5 et SB6. Nous pouvons,
par cons�equent, supposer que le crit�ere CritConf se r�ev�ele plus performant que CritId dans
les cas o�u la quantit�e d'information utile �a s�electionner est tr�es faible au sein de la fenêtre
temporelle.

2.4 M�elange al�eatoire des trames temporelles

Un moyen simple de v�eri�er qu'une m�ethode dite \dynamique" prend e�ectivement
en compte les informations dynamiques du signal de parole est d'appliquer un m�elange
al�eatoire sur les trames temporelles du signal [Magrin Chagnolleau et al., 1996]. Ce
m�elange des trames, illustr�e par la �gure 6.1, permet de \d�etruire" la structure temporelle
du signal de parole et sa dynamique. L'association de ce m�elange et d'une approche
dite \dynamique" doit avoir pour cons�equence une d�egradation nette des performances
puisque la succession temporelle des trames n'est plus respect�ee. En revanche, une
approche statique soumise aux mêmes conditions exp�erimentales ne subit aucune perte
de performances. En e�et, le traitement statique est, par d�e�nition, appliqu�e aux trames
ind�ependamment les unes des autres.

Les exp�eriences pr�ec�edentes sont r�ep�et�ees apr�es application d'un m�elange al�eatoire
des trames temporelles. Le tableau 6.4 pr�esente les r�esultats obtenus avec l'utilisation des
informations dynamiques par l'approche \dynamique" avec s�election. Pour comparaison,
les r�esultats obtenus pr�ec�edemment avec un ordre naturel des trames temporelles sont
�egalement report�es.

Comme attendu, l'application du m�elange al�eatoire n'a aucune incidence sur les
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Approche \Dynamique" avec S�election { M�elange al�eatoire des trames

Taux d'identi�cation (en %) Taux d'identi�cation (en %)
SB obtenus avec un ordre naturel obtenus avec un ordre al�eatoire

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 taux d'iden-
ti�cation, de l'e�et produit par un m�elange al�eatoire des trames temporelles
du signal de parole lors de la prise en compte d'informations dynamiques par
l'approche \dynamique" (Tâche d'identi�cation sur TIMIT { 2639 tests { 3s
de signal par test).

performances des informations statiques. En e�et, les performances (non pr�esent�ees ici)
obtenues avec et sans m�elange des trames sont similaires (di��erence inf�erieure �a 10e�3%).
�A l'oppos�e, une d�egradation sensible des performances de l'approche \dynamique" est
observ�ee dans le cas du m�elange al�eatoire.

Le comportement de l'approche \dynamique" face au m�elange al�eatoire des trames
temporelles d�emontre la prise en compte e�ective d'informations dynamiques par cette
technique.

2.5 R�esum�e des r�esultats sur TIMIT

Les exp�eriences et r�esultats que nous venons de pr�esenter sur la base de donn�ees TIMIT
ont montr�e :

� un comportement oppos�e (gain ou d�egradation de performances) selon les sous-bandes
lors de l'application de l'approche \dynamique" sans s�election de l'information utile ;

� une am�elioration signi�cative des performances sur la majorit�e des sous-bandes lors
de l'application de l'approche \dynamique" avec s�election de l'information utile par
comparaison avec l'approche statique ;

� des performances meilleurs pour le crit�ere CritConf d�es lors que la quantit�e d'informa-
tion utile �a s�electionner est tr�es faible au sein de la fenêtre temporelle ;

� la prise en compte r�eelle d'informations dynamiques, v�ehicul�ees par le signal de parole,
par l'approche \dynamique".

Compte tenu des caract�eristiques de la base de donn�ees TIMIT { parole lue enre-
gistr�ee en milieu calme { , des exp�eriences similaires doivent être men�ees sur une base de
donn�ees plus \di�cile", en l'occurrence la base de donn�ees Switchboard. Ces exp�eriences
ont pour objectif d'�evaluer le comportement de l'approche \dynamique" dans un contexte
conversationnel en milieu t�el�ephonique.
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3 Comportement de l'approche \dynamique" sur

Switchboard

3.1 Conditions exp�erimentales

3.1.1 Base de donn�ees

Les exp�eriences pr�esent�ees ici sont conduites sur la base de donn�ees Switchboard. Deux
jeux de donn�ees { jeux de s�election et d'exploitation { sont constitu�es a�n de s�eparer les
phases de s�election et d'exploitation du meilleur sous-ensemble de coe�cients PBest(CDyn).

Ces jeux de donn�ees proviennent de deux populations de locuteurs di��erentes. Chaque
population est compos�ee de 100 locuteurs dont 50 masculins et 50 f�eminins.

Les mod�eles de locuteurs sont appris sur des signaux de parole de 2 minutes,
enregistr�es lors de deux sessions d'enrôlement.

Les tests pour le jeu d'exploitation comme pour le jeu de s�election sont constitu�es de
signaux de parole de 6 secondes. Le jeu de s�election dispose en moyenne de 3,7 tests par
locuteur, soit un total de 180 tests d'identi�cation pour les hommes et de 190 tests pour
les femmes. Le jeu d'exploitation contient de 207 �a 2258 tests d'identi�cation pour les
hommes et de 205 �a 1668 tests pour les femmes.

3.1.2 Descriptif du syst�eme d'identi�cation

Le syst�eme d'identi�cation employ�e dans ces exp�eriences repose toujours sur une
architecture multi-bande et l'approche \dynamique". N�eanmoins, compte tenu de la
nature des donn�ees fournies par Switchboard, une nouvelle architecture est propos�ee.

L'architecture multi-bande repose sur trois sous-bandes { SB1, SB2, SB3. Les
sous-bandes SB1, SB2 et SB3 sont compos�ees chacune de 8 coe�cients cepstraux d�eriv�es
d'une analyse en banc de �ltres et repr�esentent respectivement les bandes fr�equentielles
suivantes : 300-1600Hz, 1100-3100Hz, 2500-4000Hz.

Lors de l'analyse en banc de �ltres, le signal de parole est caract�eris�e, toutes les 10
milli-secondes par 24 coe�cients banc de �ltres issus d'une FFT. Celle-ci est calcul�ee
sur une fenêtre de Hamming de 31,5 milli-secondes. Pour chaque bande fr�equentielle,
le sous-ensemble de coe�cients banc de �ltres consid�er�e est ensuite transform�e en 8
coe�cients cepstraux. Finalement, une normalisation bas�ee sur le retrait de la moyenne
cepstrale (CMS2) est appliqu�ee sur chacun des coe�cients cepstraux a�n d'att�enuer les
distorsions dues aux canaux de transmission (cf. chapitre 9 pour une description plus
d�etaill�ee de la CMS).

Une fenêtre temporelle de 90 milli-secondes { s�equence de 9 trames successives { est
adopt�ee pour l'exploitation des informations dynamiques. Cette fenêtre se d�eplace le long
du signal de parole �a hauteur d'une trame par d�eplacement.

2Cepstral Mean Subtraction.
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Dans ce contexte dynamique, les sous-bandes SB1, SB2 et SB3 sont repr�esent�ees
par 72 coe�cients (8 coe�cients pris sur 9 trames). Appliqu�ee sur chaque sous-bande,
la proc�edure de s�election d�esigne parmi ces coe�cients le meilleur sous-ensemble
PBest(CDyn).

En vue d'une comparaison avec une technique dynamique \�etat de l'art", la bande
fr�equentielle totale (300-3400 Hz) est �egalement utilis�ee. Cette sous-bande particuli�ere
est compos�ee de 16 coe�cients cepstraux issus de l'analyse en banc de �ltres d�ecrite
pr�ec�edemment. L'utilisation d'une fenêtre de 9 trames conduit �a une bande totale
\dynamique" repr�esent�ee par 144 coe�cients.

Il est �a noter qu'une s�eparation des donn�ees homme/femme est r�ealis�ee lors de la
proc�edure de s�election. En e�et, nous supposons �a pr�esent que les sous-ensembles de
coe�cients s�electionn�es par la proc�edure de s�election peuvent être di��erents selon le genre
des locuteurs.

L'application des techniques MSSO suit les mêmes directives que les exp�eriences
pr�ec�edentes : mod�eles de locuteurs mono-gaussiens et application d'une mesure sym�etrique
pour estimer la distance entre un signal de test et un mod�ele de locuteur lors de la phase
de test.

3.2 Informations statiques vs. informations dynamiques

L'utilisation des informations dynamiques, par application de l'approche \dynamique"
sans s�election, est compar�ee �a l'utilisation classique des informations statiques dans des
conditions exp�erimentales identiques.

Le tableau 6.5 pr�esente les r�esultats obtenus avec les informations statiques (table a)
et dynamiques (table b). Ces r�esultats sont donn�es en termes de taux d'identi�cation,
taux de confusion et taux d'�emergence 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 am�elioration signi�cative des r�esultats, quelle que soit la sous-bande
consid�er�ee. En termes de taux d'identi�cation, un gain relatif de 10 �a 20 % est apport�e
par l'exploitation des informations dynamiques.

Le r�esultat de cette comparaison di��ere des observations �emises sur la base de donn�ees
TIMIT (section 2.2) pour laquelle des d�egradations de performances sont constat�ees pour
certaines sous-bandes lors de l'utilisation des informations dynamiques sans s�election.
Cette di��erence de comportement peut s'expliquer par la qualit�e des bases de donn�ees
utilis�ees. Dans le cas de Switchboard, la redondance d'information amen�ee par l'approche
\dynamique" permet de compenser la d�egradation des signaux de parole, caus�ee par le
contexte t�el�ephonique, ainsi que la perte d'information due au contexte conversationnel.

3.3 M�elange al�eatoire des trames temporelles

Le m�elange al�eatoire des trames temporelles, introduit en section 2.4 pour la base de
donn�ees TIMIT, est appliqu�e ici sur le jeu de donn�ees d'exploitation issu de Switchboard.
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Approche Statique
Taux (en %) Taux (en %) Taux

d'Identi�cation de Confusion 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 S�election
Taux (en %) Taux (en %) Taux

d'Identi�cation de Confusion 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 l'approche \dynamique" sans s�election.

Tableau 6.5: Informations statiques vs. dynamiques. Comparaison des performances du
syst�eme d'identi�cation multi-bande lors de l'utilisation des informations sta-
tiques ou de l'exploitation des informations dynamiques par l'approche \dy-
namique" sans s�election (Tâche d'identi�cation sur Switchboard { jeu de
donn�ees d'exploitation { 2258 tests pour les hommes, 1668 tests pour les
femmes { 6s de signal par test).
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Approche Statique { M�elange al�eatoire des trames
Taux d'identi�cation (en %) Taux d'identi�cation (en %)
obtenus avec un ordre naturel obtenus avec un ordre al�eatoire

des trames temporelles 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. M�elange al�eatoire des trames temporelles
associ�e �a une prise en compte des informations statiques.

Approche \Dynamique" Sans S�election { M�elange al�eatoire des trames
Taux d'identi�cation (en %) Taux d'identi�cation (en %)
obtenus avec un ordre naturel obtenus avec un ordre al�eatoire

des trames temporelles 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. M�elange al�eatoire des trames temporelles
associ�e �a une prise en compte des informations dynamiques.

Tableau 6.6: Destruction de la structure temporelle. Illustration, en termes de taux d'iden-
ti�cation, de l'e�et produit par un m�elange al�eatoire des trames temporelles
du signal de parole lors de la prise en compte soit d'informations statiques,
soit d'informations dynamiques par l'approche \dynamique" (Tâche d'iden-
ti�cation sur Switchboard { 2258 tests pour les hommes, 1668 tests pour les
femmes { 6s de signal par test).

Le tableau 6.6 fournit les r�esultats obtenus avec l'utilisation des informations statiques
(table a) et l'exploitation des informations dynamiques par l'approche \dynamique"
(table b). Pour faciliter la comparaison, les r�esultats produits pr�ec�edemment avec un
ordre naturel des trames temporelles sont �egalement report�es dans ce tableau.

Comme pr�ec�edemment, les performances des informations statiques demeurent
similaires avec un ordre naturel et al�eatoire des trames du signal. En revanche, les perfor-
mances de l'approche \dynamique" sont tr�es fortement d�egrad�ees par le m�elange al�eatoire.

Le comportement de l'approche \dynamique" face �a la destruction de la structure
temporelle du signal con�rme la prise en compte e�ective d'informations dynamiques par
cette technique.
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Figure 6.2: Matrice de covariance et m�elange al�eatoire des trames temporelles sur TIMIT.
Visualisation des informations pertinentes au sein de la matrice bloc-toeplitz
(parties gris�ees) apr�es application du m�elange temporelle des trames sur la
bases de donn�ees TIMIT (Param�etrisation spectrale { matrice de covariance
pleine).

Comparaison des r�esultats obtenus sur TIMIT et SwitchBoard apr�es ap-
plication du m�elange al�eatoire des trames temporelles

L'analyse des r�esultats du m�elange al�eatoire sur les bases de donn�ees TIMIT et Switch-
board soul�event deux questions principales :

1. Concernant TIMIT, pourquoi les r�esultats de l'approche dynamique apr�es m�elange
al�eatoire des trames sont comparables �a ceux obtenus avec l'utilisation des informa-
tions statiques ?

2. Concernant Switchboard, pourquoi les r�esultats apr�es m�elange al�eatoire des trames
sont-ils si faibles ?

Le type de param�etres (coe�cients spectraux pour TIMIT contre cepstraux pour Switch-
board) ainsi que le type des matrices de covariance (matrice pleine pour TIMIT contre
diagonale pour Switchboard), di��erents suivant la base de donn�ees utilis�ee, apportent une
r�eponse �a ces questions.

Consid�erons la matrice de covariance bloc-toeplitz utilis�ee dans le cadre de l'approche
dynamique (se reporter �a la �gure 5.3). Apr�es application du m�elange al�eatoire des trames
temporelles, les seules informations pertinentes3 pr�esentes dans la matrice bloc-toeplitz

3Ces informations sont relatives �a l'auto-covariance de chaque coe�cient qui n'est en rien perturb�ee par
le m�elange des trames contrairement aux covariances entre coe�cients.
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Figure 6.3: Matrice de covariance et m�elange al�eatoire des trames temporelles sur Switch-
board. Visualisation des informations pertinentes au sein de la matrice bloc-
toeplitz (parties gris�ees) apr�es application du m�elange temporelle des trames
sur la bases de donn�ees Switchboard (Param�etrisation cepstrale { matrice de
covariance diagonale) .

sont :

� concernant TIMIT, les matrices de covariance pleines localis�ees dans la diagonale de la
matrice bloc-toeplitz (voir �gure 6.2) ;

� concernant Switchboard, la diagonale de la matrice bloc-toeplitz (voir �gure 6.3).

De cette r�epartition des informations pertinentes au sein de la matrice boc-toeplitz,
nous pouvons en d�eduire que :

� les informations pertinentes port�ees par les matrices de covariance pleines localis�ees dans
la diagonale de la matrice bloc-toeplitz dans le cas de TIMIT sont su�samment
robustes pour conserver un niveau de performances similaire �a celui obtenu avec
l'utilisation des informations statiques ;

� les seules informations pertinentes port�ees par la diagonale de la matrice bloc-toeplitz
dans le cas de Switchboard sont en nombre insu�sant pour maintenir un niveau
de performances raisonnable (similaire �a l'utilisation des informations statiques).
En e�et, leur poids est moindre face �a la quantit�e d'informations inconsistentes (en
raison du m�elange al�eatoire) port�ees par la matrice bloc-toeplitz.
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Delta et Delta-Delta vs. Approche \dynamique" sans s�election
Taux d'identi�cation (en %) Taux d'identi�cation (en %)
Approche \Dynamique" Delta

SB Hommes Femmes Hommes Femmes

BT 69,6 60,5 67,1 60

Tableau 6.7: Utilisation des coe�cients Delta et Delta-Delta. Comparaison, en termes de
taux d'identi�cation, de l'utilisation des coe�cients Delta et Delta-Delta pour
l'exploitation des informations dynamiques v�ehicul�ees par le signal de parole
et de l'approche \dynamique" (Tâche d'identi�cation sur Switchboard { 207
tests pour les hommes, 205 tests pour les femmes { 6s de signal par test).

3.4 Approche \dynamique" vs. l'utilisation des coe�cients

Delta et Delta-Delta

Dans l'exp�erience pr�esent�ee en section 3.2, l'approche \dynamique" s'est r�ev�el�ee plus
performante face �a une approche statique classique (utilisation des vecteurs instantan�es
uniquement).

Il est, �a pr�esent, int�eressant de comparer l'approche \dynamique" �a une technique
\�etat de l'art", prenant en compte les informations dynamiques du signal. Dans cette
optique, l'utilisation des coe�cients Delta et Delta-Delta, bien connus pour leur e�cacit�e
en RAL et leur simplicit�e de mise en �uvre, est choisie.

Pour cette exp�erience, les d�eriv�ees premi�ere et seconde de chaque vecteur instantan�e
sont calcul�ees r�esultant respectivement en des vecteurs de coe�cients Delta et Delta-Delta.
Les vecteurs instantan�es, Delta et Delta-Delta sont concat�en�es pour fournir des vecteurs
dynamiques, utilis�es en apprentissage et en test.

Le tableau 6.7 reporte les r�esultats, en termes de taux d'identi�cation, obtenus d'une
part en utilisant les coe�cients Delta et Delta-Delta et d'autre part par application
de l'approche \dynamique" sans s�election. Seuls les r�esultats de la bande totale sont
pr�esent�es dans le tableau.

Ce tableau indique que l'approche \dynamique" parvient �a des taux d'identi�cation
�equivalents �a ceux des coe�cients Delta et Delta-Delta voire meilleurs dans le cas des
hommes.

Cette comparaison montre que l'approche \dynamique", malgr�e sa simplicit�e de mise
en �uvre face aux mod�eles ARV ou neuro-mim�etiques, permet d'obtenir des r�esultats
comparables aux m�ethodes \�etat de l'art" bas�ees sur le traitement des informations dyna-
miques, repr�esent�ees ici par l'utilisation des coe�cients Delta et Delta-Delta.

3.5 Approche \dynamique" et s�election de l'information

utile

La s�election de l'information dynamique utile est �a pr�esent test�ee en utilisant les deux
jeux de donn�ees de Switchboard. Le meilleur sous-ensemble de coe�cients PBest(CDyn),
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issu de la fenêtre temporelle, est d�etermin�e sur le jeu de donn�ees de s�election puis utilis�e
sur le jeu d'exploitation.

Les r�esultats obtenus en utilisant les crit�eres d'identi�cation (table a), de confusion
(table b) et d'�emergence (table c) { d�etaill�es en section 4.4 { comme crit�ere de s�election
sont pr�esent�es dans le tableau 6.8. Pour chaque crit�ere, les r�esultats sont donn�es en termes
de taux d'identi�cation, de taux de confusion et de taux d'�emergence (exprim�e pour ce
dernier dans le domaine logarithmique par application des �equations 5.4 et 5.6).

En premi�ere observation, il est �a remarquer que ce tableau montre une variation
relativement faible dans les r�esultats obtenus pour chacun des crit�eres de s�election.
Malgr�e la sp�eci�cit�e de mise en �uvre de chaque crit�ere et la s�election de sous-ensembles
PBest(CDyn) di��erents (les sous-ensembles de coe�cients s�electionn�es par chacun des
crit�eres sur le jeu de d�eveloppement sont report�es en annexe B), des performances
�equivalentes sont obtenues.

Ce tableau de r�esultats est compar�e au tableau 6.5 a�n d'�etudier les e�ets de la
s�election de l'information utile. Quel que soit le crit�ere de s�election consid�er�e, les perfor-
mances r�esultant de l'exploitation des informations dynamiques sans s�election sont plus
ou moins d�egrad�ees apr�es s�election de l'information utile. N�eanmoins, le gain signi�catif
de performances observ�e entre l'utilisation des informations statiques et dynamiques est
toujours pr�esent apr�es s�election.

La proc�edure de s�election de l'information utile semble inop�erante dans ce contexte.
Le fait de d�eterminer le meilleur sous-ensemble de coe�cients sur le jeu de donn�ees de
s�election et d'exploiter ce dernier sur le jeu de donn�ees d'exploitation semble avoir pour
cons�equence de p�enaliser les performances de ce dernier jeu sur Switchboard.

Cette constatation est de nouveau en contradiction avec l'application de cette ap-
proche sur la base de donn�ees TIMIT. Dans ce dernier cas, une am�elioration signi�cative
des performances est obtenue apr�es s�election de l'information utile.

La di��erence de qualit�e entre les bases de donn�ees TIMIT et Switchboard peut encore
être �a l'origine de cette alt�eration de comportement de l'approche \dynamique" avec
s�election. En e�et, la d�egradation du signal de parole due au contexte t�el�ephonique de
Switchboard peut avoir pour cons�equence de r�eduire l'e�cacit�e du meilleur sous-ensemble
de coe�cients, d�e�ni sur le jeu de donn�ees de s�election, d�es lors qu'il est utilis�e sur le
jeu de donn�ees d'exploitation. D'autre part, la s�election de l'information utile a pour e�et
de r�eduire la redondance des informations. Or, nous avons pu constater avec l'utilisation
de l'approche \dynamique" sans s�election sur Switchboard que cette redondance semble
n�ecessaire pour compenser les pertes d'informations dues au contexte conversationnel en
milieu t�el�ephonique.

En�n la nature même de la base de donn�ees Switchboard (multi-session, conversation
r�eelle) joue certainement un rôle non n�egligeable dans le manque de pertinence de la
s�election. En e�et, des di��erences signi�catives entre les signaux des jeux de s�election et
d'exploitation peuvent être �a l'origine de ce dysfonctionnement.
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Approche \Dynamique" { S�election suivant CritId
Taux (en %) Taux (en %) Taux

d'Identi�cation de Confusion 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. S�election de l'information suivant le crit�ere CritId.

Approche \Dynamique" { S�election suivant CritConf
Taux (en %) Taux (en %) Taux

d'Identi�cation de Confusion 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. S�election de l'information suivant le crit�ere CritConf.

Approche \Dynamique" { S�election suivant CritEmer
Taux (en %) Taux (en %) Taux

d'Identi�cation de Confusion 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. S�election de l'information suivant le crit�ere CritEmer.

Tableau 6.8: S�election de l'information utile. Application de l'approche \dynamique" et
de la proc�edure de s�election �a la tâche d'identi�cation suivant di��erents
crit�eres de s�election : le crit�ere d'identi�cation CritId (a), le crit�ere de con-
fusion CritConf (b) ou le crit�ere d'�emergence CritEmer (c). Les r�esultats
sont donn�es en termes de taux d'identi�cation, taux de confusion et taux
d'�emergence (Tâche d'identi�cation { jeu de donn�ees 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 premi�ere partie a �et�e d�edi�ee au traitement des informations dynamiques
caract�eristiques du locuteur. Nous avons soulign�e, dans un premier temps, l'int�erêt de
ce type d'informations dans le cadre d'un syst�eme de RAL. Nous avons ensuite pr�esent�e
un �etat de l'art d�etaill�e des di��erentes techniques, appliqu�ees dans la litt�erature pour le
traitement des informations dynamiques. L'�etude de ces techniques a mis en �evidence un
certain nombre de limites �a consid�erer, notamment lors de l'utilisation d'une large fenêtre
temporelle.

Une premi�ere �etude exp�erimentale ayant con�rm�e la n�ecessit�e d'une large fenêtre
temporelle (100 milli-secondes de signal de parole) pour le traitement des informations
dynamiques, nous avons propos�e une nouvelle approche mieux adapt�ee �a ce contexte. Le
principe de base de cette approche est de s�electionner au sein de la fenêtre temporelle
l'information dynamique utile, sp�eci�que du locuteur. �A cette �n, nous avons utilis�e un
algorithme de s�election s�equentiel classique, l'approche ascendante, et propos�e di��erents
crit�eres de s�election : CritId, CritConf et CritEmer.

La validation exp�erimentale de l'approche \dynamique", sur les bases de donn�ees TI-
MIT et Switchboard, a mis en �evidence di��erents points.

Informations dynamiques

Les exp�eriences bas�ees sur le m�elange al�eatoire des trames du signal de parole ont
d�emontr�e la prise en compte e�ective d'informations dynamiques par l'approche \dyna-
mique" propos�ee.

Informations statiques vs. dynamiques

Les exp�eriences comparatives sur l'utilisation des informations statiques et l'ex-
ploitation des informations dynamiques par l'approche \dynamique" sans s�election ont
con�rm�e l'int�erêt d'int�egrer des informations dynamiques au sein des syst�emes de RAL,
notamment dans un contexte conversationnel en milieu t�el�ephonique (base de donn�ees
Switchboard). Dans ce contexte, l'utilisation des informations dynamiques, ainsi que
la forte redondance d'informations au sein de la fenêtre temporelle a permis un gain
signi�catif des performances.

En revanche, il est di�cile de se prononcer sur l'int�erêt de l'approche \dynamique" sans
s�election dans un contexte de parole lue en milieu calme (base de donn�ees TIMIT). Dans ce
contexte, l'utilisation des informations dynamiques peut induire un gain de performances
pour certaines sous-bandes ou �a l'inverse une d�egradation pour d'autres. Dans ce dernier
cas, la redondance d'informations ou la pr�esence d'informations peu pertinentes semblent
�a l'origine des d�egradations.

S�election de l'information dynamique utile

La contribution de la s�election de l'information utile au sein de la fenêtre temporelle
s'est av�er�ee variable selon les bases de donn�ees.
Les exp�eriences men�ees sur TIMIT ont montr�e tout l'int�erêt de cette proc�edure. Les
sous-bandes d�egrad�ees lors de l'application de l'approche \dynamique" sans s�election sont
parvenues �a une am�elioration notable de leurs performances apr�es s�election.
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�A l'oppos�e, les exp�eriences conduites sur Switchboard se sont r�ev�el�ees peu concluantes
quant �a l'utilit�e de cette proc�edure de s�election et ce quel que soit le crit�ere de s�election
consid�er�e.

Trois facteurs peuvent expliquer ce comportement :

� Nous avons vu pr�ec�edemment que la forte redondance d'informations, inh�erente �a l'ap-
proche \dynamique" sans s�election, �etait b�en�e�que aux donn�ees de Switchboard
pour pallier la mauvaise qualit�e des signaux de parole. S�electionner l'information
utile revient �a r�eduire consid�erablement la redondance n�ecessaire en milieu bruit�e.

� La propri�et�e multi-session des signaux de parole de la base Switchboard peut rendre
inop�erante la s�election de l'information utile sur un jeu de donn�ees s�epar�e.

� L'optimalit�e de l'algorithme de s�election peut aussi être remise en cause. Nous avions
pr�ecis�e, lors du choix de l'approche ascendante (chapitre 5 section 4.3), que la con-
dition d'optimalit�e de ce type d'algorithmes { l'ind�ependance entre les coe�cients {
n'est pas respect�ee par l'ensemble des coe�cients CDyn que nous consid�erons. Cette
corr�elation entre coe�cients est peut-être davantage accentu�ee sur la base de donn�ees
Switchboard d�egradant d'autant les performances de l'algorithme de s�election.

�Etat de l'art vs. approche \dynamique"

L'approche \dynamique" propos�ee a �et�e compar�ee �a l'utilisation conjointe de pa-
ram�etres instantan�es classiques et de leurs d�eriv�ees premi�ere et seconde au sein du syst�eme
d'identi�cation du locuteur. Dans des conditions exp�erimentales identiques, l'approche
\dynamique", malgr�e sa simplicit�e de mise en �uvre, parvient �a des r�esultats comparables
aux techniques \�etat de l'art", repr�esent�ees ici par l'utilisation des coe�cients Delta et
Delta-Delta.
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Deuxi�eme partie

World+MAP, une nouvelle

technique de normalisation

Cette deuxi�eme partie s'int�eresse au processus de d�ecision impliqu�e en V�eri�cation Au-
tomatique du Locuteur et, plus particuli�erement, au couple estimation des vraisemblances
et seuil de d�ecision. Ces deux composantes du processus de d�ecision sont tout d'abord
pr�esent�ees au chapitre 8. La faible qualit�e d'estimation des vraisemblances ainsi que le
choix du seuil de d�ecision sont, ensuite, longuement discut�es : le choix d'un seuil global �x�e
a priori, pr�econis�e dans la litt�erature, est inconcevable en raison de la grande variabilit�e
des vraisemblances, manifeste en pr�esence de donn�ees disparates entre apprentissage et
test. Cette discussion met en �evidence la n�ecessit�e d'une normalisation des vraisemblances.

La litt�erature propose trois grandes classes de normalisation pour pallier cette
probl�ematique : normalisation de l'espace des param�etres acoustiques, normalisation de
l'espace des mesures de similarit�e et normalisation de l'espace des seuils. Chacune de ces
normalisations et les techniques associ�ees sont pr�esent�ees au chapitre 9.

Finalement, le chapitre 10 est consacr�e �a la proposition d'une approche originale de
normalisation, appel�ee World+MAP. Bas�ee sur l'utilisation d'un mod�ele du monde dans
un cadre bayesien, cette approche permet de r�eduire la variabilit�e des vraisemblances et de
\projeter" ces derni�eres dans un espace probabiliste. L'approche World+MAP est valid�ee
au cours de travaux exp�erimentaux men�es sur un sous-ensemble de la base de donn�ees
Switchboard.
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Chapitre 8

Processus de d�ecision en VAL
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1 G�en�eralit�es

La V�eri�cation Automatique du Locuteur (VAL) est le processus d�ecisionnel permet-
tant d'accepter ou de rejeter l'identit�e d'une personne par l'analyse de sa voix.

Une personne pr�esent�ee au syst�eme de VAL d�ecline son identit�e et atteste cette
derni�ere en pronon�cant un message. Ce message vocal est utilis�e par le syst�eme lors du
processus de v�eri�cation de l'identit�e. Lorsque le message vocal et l'identit�e revendiqu�ee
correspondent �a une même personne, l'acc�es est dit \client". Dans le cas inverse, l'acc�es
est dit \imposteur".

Dans le cas de transactions bancaires par t�el�ephone, s�ecuris�ees par un syst�eme de
VAL, les acc�es imposteurs doivent être d�etect�es et rejet�es par le syst�eme a�n de prot�eger
les int�erêts �nanciers de chaque client. Inversement, les acc�es clients doivent être accept�es
pour satisfaire et �d�eliser la client�ele. Toute la probl�ematique d'un syst�eme de VAL repose
sur la mani�ere d'accepter les acc�es clients et de refuser les acc�es imposteurs.

1.1 Pr�esentation sch�ematique d'un syst�eme de VAL

Comme �evoqu�e pr�ec�edemment et d�ecrit bri�evement en chapitre d'Introduction
(chapitre 1), l'identit�e revendiqu�ee par une personne (client ou imposteur) ainsi que le
message vocal attestant cette identit�e constituent les deux entr�ees du syst�eme de VAL.

Lors d'un acc�es, une identit�e correspond obligatoirement �a un client connu du syst�eme.
Chaque client est repr�esent�e au sein du syst�eme par une r�ef�erence caract�eristique, appel�e
mod�ele client. Ces mod�eles clients sont estim�es sur des signaux de parole d'apprentissage
collect�es lors de sessions d'enrôlement.

Lors du processus de v�eri�cation, le signal de parole prononc�e par un locuteur est
compar�e au mod�ele client correspondant �a l'identit�e revendiqu�ee. Ce processus s'appuie,
en premier lieu, sur l'estimation d'une mesure de similarit�e entre le signal de parole et le
mod�ele client. Cette mesure de similarit�e est, ensuite, compar�ee �a une valeur de seuil pour
d�ecider d'accepter ou de rejeter l'identit�e proclam�ee. Cette pr�esentation sch�ematique du
processus de v�eri�cation est illustr�ee par la �gure 8.1.

1.2 Formalisme

Soit X le mod�ele client correspondant �a l'identit�e fournie par un locuteur Y. Soit
fytg1�t�N une s�equence de vecteurs acoustiques caract�erisant le signal de parole �emis par
le dit locuteur. Cette s�equence sera not�ee plus simplement yN dans la suite de cette th�ese.
La r�egle de d�ecision du syst�eme de VAL se d�e�nit par :

p(XjyN ) � � ) acceptation

p(XjyN ) < � ) rejet (8.1)

o�u p(XjyN ) est la probabilit�e du mod�ele client X sachant le signal de parole �emis yN et
� repr�esente le seuil de d�ecision.
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θp(signal | modèle de M. Untel) > θ  p(signal | modèle de M. Untel) < 

RejetAcceptation

M. Untel

Proclamation
d’une identité

  

Signal de parole

 Modèle du locuteur
       M. Untel

entre le modèle de locuteur et le signal

p(signal | modèle de M. Untel)

Calcul d’une mesure de similarité 

Comparaison de 
p(signal | modèle de M. Untel)

à un seuil de décision θ

Figure 8.1: Processus de d�ecision. Pr�esentation sch�ematique d'un syst�eme de VAL en en-
vironnement t�el�ephonique.
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En appliquant la r�egle de Bayes, la probabilit�e p(XjyN ) se r�e�ecrit sous la forme :

p(XjyN ) =
p(yN jX ):P (X )

P (yN )
(8.2)

avec p(yN jX ) la probabilit�e que le signal de parole (repr�esent�e par la s�equence de vecteurs
yN) soit issu du mod�ele client X , P (X ) la probabilit�e a priori pour qu'un signal de pa-
role quelconque soit issu du mod�ele X 1 et P (yN ) la probabilit�e a priori du signal de parole.

La r�egle de d�ecision devient alors :

p(yN jX ):P (X )

P (yN )
� � ) acceptation

p(yN jX ):P (X )

P (yN )
< � ) rejet (8.3)

2 Estimation des vraisemblances

Dans la litt�erature, les m�ethodes statistiques, comme par exemple les mixtures de
gaussiennes (GMM [Reynolds, 1995]), sont classiquement employ�ees pour la construction
des mod�eles clients. Dans ce contexte statistique, la probabilit�e pour qu'un signal de
parole soit �emis par un mod�ele client donn�e est approch�ee g�en�eralement par l'estimation
du maximum de vraisemblance (EMV). Une approximation de la probabilit�e p(yN jX )
est alors donn�ee par la vraisemblance LX (yN ) pour que le signal yN soit produit par le
mod�ele statistique X . Pour des raisons calculatoires, cette vraisemblance est tr�es souvent
donn�ee sous sa forme logarithmique, not�ee LLX (yN ).

Au regard de la r�egle de d�ecision �enonc�ee pr�ec�edemment (�equation 8.3), l'estimation de
la vraisemblance LX (yN ) est une �etape importante pour le processus de d�ecision, en vue de
la comparaison avec le seuil de d�ecision. La qualit�e de cette estimation est intrins�equement
li�ee �a la qualit�e de l'estimateur { ici l'approche EMV.

2.1 Estimation du Maximum de Vraisemblance : EMV

L'approche EMV peut être utilis�ee �a deux niveaux au sein d'un syst�eme de VAL bas�e
sur des m�ethodes statistiques. Coupl�ee �a l'algorithme EM2, elle est tr�es souvent utilis�ee
pour estimer les param�etres des mod�eles clients. Lors de la phase de v�eri�cation, elle est
appliqu�ee pour l'estimation des vraisemblances entre un signal de parole et un mod�ele.

L'approche EMV est connue pour ses propri�et�es asymptotiques. En pr�esence d'une
tr�es grande quantit�e de donn�ees d'apprentissage, cette approche parvient �a une estimation
tr�es �able des param�etres d'un mod�ele. De même, s'appuyant sur un mod�ele tr�es bien
appris i.e. ayant une tr�es large couverture statistique, l'approche EMV fournit de tr�es
bonnes estimations de la vraisemblance entre de nouvelles observations et le dit mod�ele.
Dans ce cas de �gure, des valeurs de vraisemblances tendant vers l'in�ni (in�ni �egalement
dans le domaine logarithmique) correspondent �a des observations �emises par le mod�ele
alors que des valeurs tendant vers 0 (l'in�ni n�egatif dans le domaine logarithmique) sont

2Expectation-Maximization.
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relatives �a des observations provenant d'un autre mod�ele.

En VAL, la qualit�e de l'estimation des vraisemblances LX (yN ) par EMV est, par
cons�equent, tr�es li�ee �a la qualit�e des mod�eles clients.

2.2 Qualit�e des mod�eles

En VAL, la perfection d'un mod�ele client signi�e une couverture compl�ete de la varia-
bilit�e de la voix du client ainsi que la prise en compte de toutes les conditions d'utilisation
du syst�eme. Or, il est bien connu que la voix d'un locuteur �evolue avec le temps, comme
soulign�e �a la section 1.4 du chapitre 2. Les conditions d'utilisation du syst�eme peuvent
�egalement être tr�es variables : di��erents mat�eriels (combin�es t�el�ephoniques, microphones
pour la prise de son), di��erents canaux de transmission (lignes t�el�ephoniques, air ambiant)
et/ou di��erents fonds sonores (niveaux de bruits).

La construction de mod�eles clients \parfaits" requiert, par cons�equent, une quantit�e
in�nie de donn�ees d'apprentissage pour chaque client3. Ce concept n'est pas concevable
pour un syst�eme de VAL op�erationnel. Dans le cadre d'une application commerciale, le
syst�eme de VAL doit être aussi transparent que possible pour le client et les sessions
d'enrôlement les moins contraignantes possibles [Bimbot et al., 1999]. Dans cette optique,
il est di�cile de demander �a chaque client plusieurs sessions d'enrôlement mettant en
jeu diverses conditions d'utilisation du syst�eme (appel du domicile, du lieu de travail,
�a di��erentes heures de la journ�ee4...). Aussi, la quantit�e de donn�ees d'apprentissage
collect�ees durant ces sessions est g�en�eralement tr�es faible, entrâ�nant une mauvaise
estimation des mod�eles clients.

Dans de telles conditions, la qualit�e de l'estimation des vraisemblances par l'approche
EMV est consid�erablement r�eduite. Les cons�equences, au sein des syst�emes de VAL, sont
les suivantes :

1. Pour un locuteur donn�e (et son mod�ele associ�e) et di��erents signaux de parole pro-
duits par ce même locuteur (acc�es client), une variance signi�cative des valeurs de
vraisemblances (vraisemblances intra-locuteurs) peut être observ�ee, suivant le degr�e
de variabilit�e entre les signaux d'apprentissage et de test (variations dues au locuteur
et au mat�eriel) [Li et al., 1988]. Lors d'acc�es imposteurs, la variance des valeurs de
vraisemblances (vraisemblances inter-locuteurs) observ�ees est nettement accentu�ee.

2. La pr�esence de variations entre les signaux d'apprentissage (utilis�es pour la cons-
truction des mod�eles) et de test (signaux de parole yN), amen�ees notamment par
un changement de mat�eriel peut causer de graves d�egradations de performances du
syst�eme de VAL [Van Vuuren, 1996], [Heck et al., 1997], [Reynolds, 1997].

3 Seuil de d�ecision

3.1 D�e�nition du seuil de d�ecision

La derni�ere phase d'un syst�eme de VAL consiste �a comparer la vraisemblance LX (yN )
�a une valeur de seuil. Le r�esultat de cette comparaison permet au syst�eme d'accepter ou

3Cette condition n'est �evidemment pas su�sante. Il serait aussi n�ecessaire d'y associer une mod�elisation
"parfaite".

4La voix d'un individu peut montrer des variations au cours d'une même journ�ee.
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de rejeter l'identit�e revendiqu�ee. Le seuil est, par cons�equent, un facteur pr�epond�erant
dans le processus de d�ecision. Comme pr�ecis�e dans le chapitre d'Introduction (chapitre
1), il conduit �a deux types d'erreurs { erreur de fausse acceptation et erreur de faux rejet
{ r�esum�ees par les taux de fausse acceptation et de faux rejet.

Une mesure pond�er�ee de ces taux d'erreurs est souvent propos�ee dans la litt�erature
a�n de rendre compte d'un coût total, inh�erent au syst�eme [Bimbot et al., 1997],
[Doddington, 1998]. Cette mesure, appel�ee fonction de coût totale du syst�eme, est
g�en�eralement pr�esent�ee sous la forme suivante :

C = CFR:p(FR):P (X ) + CFA:p(FA):P (X ) (8.4)

o�u CFR et CFA sont les coûts respectifs d'une erreur de faux rejet et de fausse accep-
tation, P (X ) et P (X ) sont les probabilit�es a priori que le signal de parole appartienne au
client ou �a un autre locuteur et �nalement p(FR) et p(FA) sont les taux de faux rejet et
de fausse acceptation engendr�es par le syst�eme.

3.2 Choix du seuil de d�ecision

Le choix du seuil de d�ecision est une phase critique dans le processus de d�ecision. En
e�et, les taux d'erreurs p(FA) et p(FR) d�ependent directement de la valeur de ce seuil.
Une d�eviation entre la valeur th�eorique d'un seuil et la valeur choisie pour une application
donn�ee se traduit en VAL par une d�eviation comparable des taux p(FA) et p(FR). Cette
d�eviation des taux d'erreurs peut se r�ev�eler pr�ejudiciable pour l'application vis�ee.

Dans la litt�erature, le seuil de d�ecision est g�en�eralement �x�e de mani�ere �a minimiser
une fonction de risque du syst�eme de VAL [Bimbot et al., 1997], [Lindberg et al., 1998],
[Doddington, 1998], [Genoud, 1999]. Cette fonction de risque s'apparente �a la fonction de
coût que nous venons de pr�esenter. N�eanmoins, elle est d�e�nie a priori pour r�epondre
aux contraintes du domaine applicatif dans lequel le syst�eme de VAL intervient. En e�et,
selon l'application consid�er�ee, une erreur de faux rejet peut avoir un coût n�egligeable face
�a une fausse acceptation (service de transactions bancaires par exemple) et inversement.
Dans ce cadre, le seuil de d�ecision est assimil�e �a un point de fonctionnement du syst�eme,
d�e�ni par les contraintes de l'application.

En pratique, le seuil a priori est d�etermin�e { selon la fonction de risque �a minimiser {
�a partir des distributions des vraisemblances clients et imposteurs, estim�ees sur un jeu de
donn�ees de r�eglage.

Par ailleurs, le choix du seuil doit prendre en compte d'autres consid�erations :

� Le seuil de d�ecision doit être ind�ependant du locuteur i.e. unique pour tous les clients
consid�er�es par le syst�eme de VAL. En e�et, l'ind�ependance au locuteur conduit �a
une seule recherche du seuil optimal et facilite l'ajout de nouveaux mod�eles clients
au sein du syst�eme (nouveaux clients d'une application).

� Dans la même optique, le seuil doit rester optimal face �a d'�eventuels changements dans
les conditions d'utilisation du syst�eme de VAL.

Pour r�esumer, le seuil de d�ecision doit respecter les contraintes �x�ees par l'application
consid�er�ee, ne doit pas d�ependre des clients de cette application et doit être stable quelles
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que soient les conditions d'utilisation du syst�eme de VAL.

4 Comparaison des vraisemblances et du seuil de

d�ecision

Le choix d'un seuil global �x�e a priori impose au syst�eme de VAL de produire une dis-
tribution de vraisemblances de faible variance quels que soient les conditions d'utilisation
du syst�eme ou les locuteurs consid�er�es.

Or, la qualit�e de l'estimation des vraisemblances par l'approche EMV, discut�ee
en section 2, ne permet pas de respecter une telle contrainte au sein des syst�emes de
VAL. En e�et, les vraisemblances intra-locuteurs (acc�es clients) et inter-locuteurs (acc�es
imposteurs) produites par les syst�emes de VAL actuels pr�esentent, au contraire, une forte
variabilit�e, entrâ�nant une grande variance au sein des distributions.

\[...] the variability of matching scores for a single speaker clearly shows that no
absolute threshold on raw scores5 can be chosen which will give reliable decisions even if
the threshold is speaker dependent6. [...]" [Li et al., 1988].

Il apparâ�t que la probl�ematique du processus de d�ecision est li�ee �a la qualit�e d'es-
timation des vraisemblances et aux contraintes impos�ees pour le choix du seuil de d�ecision.

La solution majoritairement adopt�ee dans la litt�erature est de pallier ce probl�eme en
proposant des techniques de normalisation. Ces techniques visent �a minimiser la plage de
variation des vraisemblances a�n de favoriser l'utilisation d'un seuil global �x�e a priori.

5L'expression \raw scores" fait r�ef�erence �a l'utilisation de vraisemblances.
6\la variabilit�e des scores pour un locuteur donn�e montre clairement qu'aucun seuil absolu, même

d�ependant du locuteur, choisi sur les scores bruts, ne donnera de d�ecisions e�caces."
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Chapitre 9

Techniques de normalisation : �Etat

de l'art

Ce chapitre propose un �etat de l'art des di��erentes techniques de normalisation
propos�ees dans la litt�erature. Ces techniques s'attachent essentiellement �a r�eduire la
variabilit�e des vraisemblances due au mat�eriel ou au locuteur.
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La variabilit�e des vraisemblances intra- et inter-locuteurs a suscit�e de nombreux tra-
vaux de recherche ces dix derni�eres ann�ees. Dans la majorit�e des cas, ces travaux ont men�e
�a l'�elaboration de techniques de normalisation permettant de r�eduire cette variabilit�e. La
diversit�e des facteurs �a l'origine de cette variabilit�e (�evoqu�ee au chapitre pr�ec�edent) a
initi�e di��erentes voies d'investigation permettant de r�epertorier trois grandes classes de
normalisations, d�etaill�ees dans les sections suivantes :

� Normalisation de l'espace des param�etres acoustiques ;

� Normalisation de l'espace des mesures de similarit�e ;

� Normalisation de l'espace des seuils.

1 Espace des param�etres acoustiques

La premi�ere grande classe de normalisations s'int�eresse, comme son nom l'indique,
�a l'espace des param�etres acoustiques (parameter-domain normalization [Furui, 1997]).
Les techniques de normalisation concern�ees sont appliqu�ees lors de la phase de pa-
ram�etrisation. Elles ont pour objectif de r�eduire les distorsions pr�esentes dans tout signal
de parole et dues aux canaux de transmission. Appliqu�ees sur les signaux d'apprentissage
et de test, ces techniques ont pour e�et de minimiser les variations { dues aux canaux de
transmission { entre ces deux entit�es.

Ces techniques sont, en principe, ind�ependantes de la tâche vis�ee. Aussi, leur usage
est fr�equent en RAL mais �egalement 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 e�cacit�e en VAL, sont pr�esent�ees 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 fond�ee g�en�eralement sur le retrait
de la moyenne cepstrale, encore appel�ee soustraction du cepstre moyen (Cepstral Mean
Subtraction). Elle s'applique lors d'une param�etrisation du signal de parole en vecteurs
de coe�cients cepstraux (illustration en �gure 9.1).
Elle s'appuie sur l'hypoth�ese suivante : en consid�erant que les distorsions du signal sont
su�samment stables sur un intervalle de temps long alors la moyenne des coe�cients
cepstraux sur ce même intervalle de temps est une estimation raisonnable des distorsions
cepstrales [Atal, 1974], [Furui, 1981], [Rosenberg et al., 1994].

Soit fytg1�t�N une s�equence de vecteurs de coe�cients cepstraux de dimension p

repr�esentant un signal de parole param�etris�e et yt le vecteur cepstral moyen correspon-
dant, d�e�ni par :

yt =
1

N

NX
t=1

yt (9.1)
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Figure 9.1: Retrait de la moyenne cepstrale. Illustration de l'estimation de la moyenne
cepstrale sur l'ensemble du signal.

L'application du retrait de la moyenne sur un vecteur yt se d�ecrit par :

y0t = yt � yt (9.2)

o�u y0t repr�esente le vecteur de coe�cients cepstraux normalis�e par retrait de la moyenne
cepstrale.

Il est important de noter que l'e�cacit�e de cette normalisation est tr�es d�ependante
de la longueur du signal de parole sur lequel est estim�ee la moyenne cepstrale. En e�et,
le retrait de la moyenne cepstrale peut avoir pour e�ets secondaires la suppression
d'informations pertinentes (informations sp�eci�ques du locuteur par exemple) v�ehicul�ees
par le signal. La CMS n'est donc pas appropri�ee pour des signaux de parole de tr�es
courtes dur�ees, notamment en VAL [Furui, 1997].

Par ailleurs, la CMS n'est pas applicable pour les tâches de suivi de locuteurs par
exemple. Dans ce contexte, la s�equence de parole consid�er�ee est une concat�enation de
signaux de parole produits par plusieurs locuteurs et potentiellement transmis sur des
canaux de transmission di��erents. L'estimation de la moyenne cepstrale sur l'ensemble de
la s�equence de parole perd alors tout son int�erêt.

1.2 Retrait de la moyenne mobile

Cette variante du retrait de la moyenne cepstrale relâche l'hypoth�ese �emise
pr�ec�edemment et suppose que les distorsions cepstrales varient sur un intervalle de temps
donn�e. La moyenne cepstrale calcul�ee sur l'ensemble du signal de parole n'est donc
plus applicable. Elle est remplac�ee par une moyenne cepstrale estim�ee sur une fenêtre
temporelle glissant le long du signal de parole [Rosenberg et al., 1994] (�gure 9.2).

Soit fykgt�k<t+T la s�equence de vecteurs de coe�cients cepstraux issus de la fenêtre
temporelle de taille T et yT le vecteur cepstral moyen correspondant d�e�ni par :

yT =
1

T

TX
k=1

yt+k (9.3)
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Figure 9.2: Retrait de la moyenne mobile. Illustration de l'estimation de la moyenne ceps-
trale mobile sur une fenêtre compos�ee de 5 trames glissant le long du signal.

L'application du retrait de la moyenne mobile sur le vecteur yk issu de la s�equence
fykgt�k<t+T s'exprime par :

y0k = yk � yT (9.4)

1.3 Filtrage RASTA

Il est souvent observ�e que les bruits additifs et convolutifs varient lentement par rapport
au signal de parole. Le �ltrage RASTA (RelAtive SpecTrAl processing) repose sur ces
observations. Il permet de �ltrer les variations lentes du signal et d'�eliminer ainsi une
grande part des distorsions li�ees aux canaux de transmission (le lecteur se reportera �a la
r�ef�erence [Hermansky et al., 1994] pour plus de d�etails sur les aspects th�eoriques de cette
technique).

1.4 Coe�cients dynamiques : Delta et Delta-Delta

L'utilisation de coe�cients cepstraux dynamiques de type Delta et Delta-Delta (le
d�etail du calcul des coe�cients Delta et Delta-Delta est donn�e au chapitre 4) au
sein du syst�eme de VAL est souvent consid�er�ee comme une forme de normalisation
[Reynolds, 1996], [Furui, 1997]. En e�et, les coe�cients dynamiques sont bien connus
pour leur robustesse face aux distorsions lin�eaires du signal de parole [Furui, 1981],
[Soong et al., 1988]. Cette propri�et�e s'explique notamment par le fait que ces coe�cients
dynamiques sont relativement ind�ependants des variations lentes additives dans le domaine
cepstral [Matrouf, 1997].

1.5 Remarque sur la lin�earit�e des distorsions du signal

Il est commun�ement admis que les techniques �evoqu�ees pr�ec�edemment sont ef-
�caces dans le traitement des distorsions lin�eaires du signal de parole. N�eanmoins,
[Reynolds, 1996] montre, sur la base d'exp�eriences, que ces techniques ne sont pas su�-
santes pour pallier toutes les distorsions pr�esentes dans le signal. Il d�emontre, par exemple,



World+MAP, une nouvelle technique de normalisation 97

que les distorsions du signal pour un combin�e t�el�ephonique donn�e sont d�ependantes du
niveau d'�energie du signal et pr�econise par cons�equent un traitement particulier suivant
les niveaux d'�energie observ�es. N�eanmoins, la solution propos�ee dans ce contexte, qui se
r�esume �a un retrait de la moyenne cepstrale d�ependante du niveau d'�energie, s'av�ere peu
probante en termes d'am�elioration des taux de reconnaissance du locuteur.

2 Espace des mesures de similarit�e

La deuxi�eme grande classe de normalisations met en jeu l'espace des mesures de
similarit�e (similarity-domain normalization [Gravier et al., 1998]/likelihood normaliza-
tion [Furui, 1997]). Ces techniques sont appliqu�ees en aval de la phase d'estimation des
vraisemblances. Elles visent �a r�eduire la variabilit�e des vraisemblances imputable �a des
changements de mat�eriel ou des conditions d'enregistrement entre les tests.

Une des particularit�es de ce type de normalisation est de d�ependre fortement de la
tâche vis�ee ainsi que des techniques de mod�elisation retenues. �A l'oppos�e, les techniques
de normalisation de l'espace des param�etres acoustiques, notamment, sont g�en�eralement
ind�ependantes de l'application.

2.1 Test d'hypoth�eses et rapport de vraisemblances

Le processus de d�ecision, d�etaill�e au chapitre pr�ec�edent, est souvent assimil�e dans la
litt�erature �a un test d'hypoth�eses [Liu et al., 1996], [Gravier et al., 1998], [Genoud, 1999],
[Fredouille et al., 1999] dans lequel :

� l'hypoth�ese H0 repr�esente l'�ev�enement : le signal de parole, yN , est produit par le mod�ele
client X .

� l'hypoth�ese H1 repr�esente l'�ev�enement : yN est produit par un autre mod�ele.

Sous un test d'hypoth�eses, la r�egle de d�ecision s'�ecrit sous la forme :

p(H0) � p(H1)) Acceptation

p(H0) < p(H1)) Rejet (9.5)

ou encore :

p(H0)

p(H1)
� � ) Acceptation

p(H0)

p(H1)
< � ) Rejet (9.6)

En VAL, la probabilit�e p(H0) (resp. p(H1)) est repr�esent�ee par la vraisemblance,
LX (yN ) (resp. LX (yN )), pour que le signal de parole repr�esent�e par yN soit �emis par
le mod�ele de locuteur X (resp. par le mod�ele du non-locuteur X ). Le non-locuteur X
repr�esente tous les locuteurs potentiels autres que le locuteur client X.
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L'�equation 9.6 devient alors :

LX (yN )

LX (yN )
� � ) Acceptation

LX (yN )

LX (yN )
< � ) Rejet (9.7)

ou en consid�erant le domaine logarithmique :

LLX (yN )� LLX (yN ) � �0 ) Acceptation

LLX (yN )� LLX (yN ) < �0 ) Rejet (9.8)

Ce rapport de vraisemblances, opposant le mod�ele du locuteur et celui du non-
locuteur, est propos�e dans la litt�erature comme une normalisation de l'espace des mesures
de similarit�e [Liu et al., 1996], [Furui, 1997], [Gravier et al., 1998].

Cette technique est essentiellement motiv�ee par le principe suivant :
Soit un signal de parole, yN , pr�esentant des caract�eristiques nouvelles (pr�esence de bruit
par exemple) compar�e aux signaux d'apprentissage des mod�eles locuteur et non-locuteur.
Le signal de parole peut se diviser en deux composantes : ya (signal pr�esentant des ca-
ract�eristiques comparables �a celles des signaux d'apprentissage) et yb (signal repr�esentant
les nouvelles caract�eristiques). Dans ce contexte, la vraisemblance LX (yN ) (resp. LX (yN ))
est remplac�ee par le produit des vraisemblances LX (ya) et LX (yb) (resp. LX (ya) et
LX (yb)). L'introduction de ces produits au sein de l'equation 9.7 conduit �a :

LX (ya):LX (yb)

LX (ya):LX (yb)
� � ) Acceptation

LX (ya):LX (yb)

LX (ya):LX (yb)
< � ) Rejet (9.9)

Les nouvelles caract�eristiques de yb �etant inconnues des mod�eles locuteur et non-
locuteur, il est raisonnable de supposer que l'estimation des vraisemblances LX (yb) et
LX (yb) conduira �a des valeurs de vraisemblances tr�es semblables pour les deux mod�eles
[Bimbot et al., 1998]. Les vraisemblances LX (yb) et LX (yb) s'annulent, par cons�equent,
dans l'�equation 9.9.

Dans cette optique, le calcul du rapport de vraisemblances est une approche th�eorique
simple pour �eliminer tout biais induit par le signal de parole yN (variations entre donn�ees
d'apprentissage et de test) dans l'estimation des vraisemblances.

Cependant, la construction d'un mod�ele de non-locuteur n'est pas concevable dans
un cadre autre que th�eorique. En e�et, un mod�ele repr�esentant tous les locuteurs poten-
tiels hormis le locuteur X demande une quantit�e de donn�ees d'apprentissage in�nie ainsi
qu'un bon estimateur de mod�ele capable de prendre en compte toutes les caract�eristiques
pr�esentes dans les donn�ees. Une approximation du mod�ele X est donc n�ecessaire 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] sugg�erent
d'utiliser un groupe de locuteurs, appel�e cohorte, soigneusement s�electionn�es pour l'ap-
proximation du mod�ele X . Cette s�election est d�ependante du locuteur ; chaque locuteur
de la population est associ�e �a une cohorte de locuteurs qui lui est propre.

En g�en�eral, la s�election d'une cohorte par locuteur est r�ealis�ee grâce �a une mesure
de similarit�e entre mod�eles : pour un locuteur donn�e X et son mod�ele associ�e X , la
cohorte correspondante, not�ee C(X), est constitu�ee de locuteurs dont le mod�ele est le
plus proche du mod�ele X . Cette notion de proximit�e entre deux mod�eles de locuteurs
peut se r�esumer, dans ce cas, par une distance crois�ee entre mod�eles et �echantillons de
signal (voir [Reynolds, 1995] pour le d�etail de cette distance).

Plusieurs facteurs sont �a consid�erer lors de l'utilisation d'une cohorte de locuteurs :

1. Quelle taille choisir pour la cohorte (nombre de locuteurs) ?

2. Faut-il construire un seul mod�ele �a partir de l'ensemble des donn�ees d'apprentissage
des locuteurs de la cohorte ou apprendre un mod�ele par locuteur de la cohorte ?

3. Les locuteurs de la cohorte doivent-ils être issus de la même population que le lo-
cuteur X ou d'une population di��erente pr�esentant des conditions d'enregistrement
comparables ?

4. La s�election de la cohorte par mesure de similarit�e entre mod�eles est-elle justi��ee ?

Des exp�eriences men�ees par [Rosenberg et al., 1996] tentent d'apporter une r�eponse �a
ces questions. Apr�es analyse des r�esultats, il semble pr�ef�erable d'utiliser un seul mod�ele X
plutôt que des mod�eles individuels pour chaque locuteur de la cohorte.

Par ailleurs, la comparaison entre une cohorte de 5 locuteurs, s�electionn�es1 dans
la même population que les locuteurs clients, et une cohorte de 40 locuteurs, tir�es
al�eatoirement dans une population distincte, ne montre pas d'�ecarts signi�catifs en termes
de performances. Ce r�esultat montre qu'une position absolue vis �a vis de la taille de
la cohorte (5 locuteurs contre 40 dans l'exemple pr�ec�edent), du choix de la population
(deux populations di��erentes) ou du crit�ere de s�election (mesure de similarit�e/hasard) ne
peut être envisag�ee. De surcrô�t, ces facteurs sont probablement tr�es d�ependants de la
population de locuteurs clients ainsi que de l'application vis�ee.

Une des justi�cations, apport�ee par [Higgins et al., 1991], sur le choix d'une cohorte
proche des locuteurs clients est de rendre le syst�eme de VAL plus robuste face �a des
imposteurs pr�esentant des voix similaires �a celles des locuteurs clients. N�eanmoins,
l'e�et inverse n'est pas control�e par cette approche, rendant le syst�eme tr�es vuln�erable
�a des voix d'imposteurs tr�es di��erentes de celles des locuteurs clients { une femme
usurpant l'identit�e d'un homme par exemple. Dans un tel cas de �gure, les vraisemblances
LX (yN ) et LX (yN ) sont tr�es faibles et pr�esentent des valeurs similaires. Le rapport des
vraisemblances conduit �a des valeurs avoisinant l'unit�e, assimil�ees par le syst�eme { selon
la valeur du seuil de d�ecision { �a une acceptation.

[Reynolds, 1995] apporte une premi�ere solution en proposant une cohorte dans laquelle
sont r�eunis des locuteurs proches et des locuteurs �eloign�es du locuteur client (illustration

1La s�election est r�ealis�ee �a l'aide d'une distance entre mod�eles.
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Figure 9.3: Cohortes de locuteurs. Illustration de la construction de plusieurs cohortes
pour le locuteur X par distance entre mod�eles de locuteurs : cohorte de locu-
teurs proches, cohorte de locuteurs �eloign�es et cohorte de locuteurs proches et
�eloign�es.

�gure 9.3). Des exp�eriences, dans ce contexte, montrent que la cohabitation de ces
deux sous-ensembles de locuteurs am�eliore les performances, compar�ee �a une cohorte de
locuteurs proches.

[Liu et al., 1996] sugg�erent l'utilisation d'imposteurs pour construire le mod�ele X . Sur
le principe de la cohorte, un ensemble d'imposteurs est s�electionn�e dans la population des
locuteurs clients2 lors de l'apprentissage. Cette cohorte d'imposteurs reste d�ependante du
locuteur.
Des exp�eriences comparatives entre les approches de [Liu et al., 1996] et
[Rosenberg et al., 1996] montrent un avantage, en termes de performances, pour la
cohorte d'imposteurs.

Une autre alternative, propos�ee par [Ariyaeeinia et al., 1997], consiste �a s�electionner
la cohorte de locuteurs lors de la phase de reconnaissance. En d'autres termes, la cohorte
de locuteurs est form�ee en fonction du signal de test. Sous cette condition, le mod�ele 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 �a un autre locuteur que X).
Compar�ee �a l'utilisation d'une cohorte classique [Rosenberg et al., 1992], cette approche
apporte un gain pertinent en performances. L'inconv�enient majeur de cette technique est

2Pour un locuteur issu d'une population de N individus, les N � 1 autres locuteurs peuvent être
consid�er�es comme des imposteurs potentiels.
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que le mod�ele X ne peut être pr�e-calcul�e avant la phase de reconnaissance.

2.1.2 Cohorte \virtuelle"

Dans [Isobe et al., 1999], les cohortes de locuteurs sont jug�ees peu satisfaisantes pour
fournir une bonne approximation du mod�ele de non-locuteur. En e�et, la s�election des
locuteurs de la cohorte par simple distance entre mod�eles est remise en cause. Les auteurs
consid�erent que cette s�election n'est pas assez �ne pour conduire �a une bonne estimation
du mod�ele de non-locuteur.
Dans cette optique, les auteurs proposent de construire une cohorte \virtuelle" en
s�electionnant, parmi les mod�eles de locuteurs potentiels, certaines composantes jug�ees
proches des composantes du mod�ele client. Dans le cas de mod�eles GMM par exemple,
la s�election est r�ealis�ee, non plus au niveau du mod�ele global mais au niveau des distri-
butions. La cohorte virtuelle se compose au �nal d'un ensemble de distributions, chacune
repr�esentant des caract�eristiques acoustiques proches de celles du locuteur client.

2.1.3 Mod�ele g�en�erique

Les travaux de [Carey et al., 1992] introduisent la notion de mod�ele du monde3 pour
l'approximation du mod�ele de non-locuteur. Ce mod�ele du monde a pour objectif de
repr�esenter une population g�en�erique de locuteurs.
Le principal avantage de cette approche est de consid�erer un mod�ele X ind�ependant
des locuteurs clients. Contrairement �a l'utilisation d'une cohorte, aucune proc�edure de
s�election n'est n�ecessaire durant la phase d'apprentissage ou de test.

Il est n�eanmoins important de noter que la pertinence du mod�ele du monde d�epend
fortement de la composition de la population g�en�erique. Cette derni�ere doit contenir un
nombre su�sant de locuteurs pour couvrir un espace acoustique le plus large possible
sans pour autant sur-repr�esenter l'espace acoustique d'un client particulier.

En pratique, la population g�en�erique est choisie ind�ependamment de la population des
locuteurs clients (et imposteurs) [Reynolds, 1997].

2.2 Probabilit�e a posteriori

Outre le rapport de vraisemblances �evoqu�e pr�ec�edemment, [Matsui et al., 1994a] pro-
posent une seconde m�ethode de normalisation de l'espace des mesures de similarit�e. Cette
m�ethode repose sur la d�e�nition en VAL de la probabilit�e a posteriori du locuteur X,
ayant observ�e un �echantillon de parole yN . Cette probabilit�e est d�e�nie par :

p(XjyN ) =
p(yN jX):P (X)P
i p(yN jXi):P (Xi)

(9.10)

o�u Xi est un locuteur quelconque, p(yN jX) est la probabilit�e que le signal de parole
yN soit �emis par le locuteur X et P (Xi) est la probabilit�e a priori d'un locuteur Xi,
consid�er�ee equi-probable pour tous les locuteurs.

3Plusieurs d�enominations sont donn�ees dans la litt�erature pour ce mod�ele : mod�ele g�en�erique, mod�ele
du monde ou encore mod�ele universel (Universal Background Model : UMB).
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En omettant les probabilit�es a priori P (Xi) et P (X) suppos�ees constantes, l'�equation
9.10 peut s'�ecrire plus simplement :

p(XjyN ) =
p(yN jX)P
i p(yN jXi)

(9.11)

Pour un �echantillon de test donn�e, une approximation du terme
P

i p(yN jXi) est
obtenue, dans [Matsui et al., 1994a], par la somme des n plus grandes valeurs de vraisem-
blances,

Pn
i=1 LXi(yN ), calcul�ees sur l'ensemble de la population des locuteurs clients. La

vraisemblance du locuteur X est syst�ematiquement incluse dans cette somme.

L'inconv�enient majeur de cette approche est qu'elle requiert, pour un signal de
parole yN , d'estimer la vraisemblance LXi(yN ) pour chaque locuteur i de la popula-
tion. Pour une large population, cette proc�edure peut être tr�es coûteuse en temps de calcul.

L'approche par \probabilit�e a posteriori" di��ere de l'approche par \rapport de vrai-
semblances" par le simple fait que le locuteur X intervient lors de la normalisation
(
P

i p(yN jXi)). Des exp�eriences comparatives montrent n�eanmoins que l'inclusion ou l'ex-
clusion du locuteur X n'a pas d'inuence sur la qualit�e de la normalisation d�es lors
que l'ensemble des locuteurs impliqu�es dans cette normalisation est su�samment large
[Matsui et al., 1994a].

3 Espace des seuils

La derni�ere grande classe de normalisations s'attache �a minimiser la variabilit�e intra-
locuteur des vraisemblances. Les fondements de cette normalisation sont d�eriv�es 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 indiqu�e au chapitre pr�ec�edent (section 4), [Li et al., 1988] constatent de
tr�es grandes variances au sein des distributions des vraisemblances intra- et inter-locuteurs
rendant impossible l'utilisation d'un seuil global �x�e a priori.

3.1 Normalisation des vraisemblances imposteurs

La variance des distributions des vraisemblances inter-locuteurs (imposteurs) �etant
sensiblement plus importante, la solution propos�ee par [Li et al., 1988] est de normaliser
cette distribution a�n de \contrôler" plus facilement la variance globale (client et
imposteur) au sein des distributions des vraisemblances.

Cette normalisation consiste �a rendre la distribution des vraisemblances issues de tests
imposteurs centr�ee et r�eduite (distribution gaussienne de moyenne 0 et de variance 1). Elle
s'applique sur chaque vraisemblance, produite par le syst�eme de VAL, de la fa�con suivante :

LX (yN )norm =
LX (yN )� �

�
(9.12)

o�u � et � { repr�esentant respectivement une moyenne et une variance { sont les param�etres
de la normalisation.

Il est �a noter qu'une approche similaire fut appliqu�ee par [Furui, 1981] pour la recherche
de seuils d�ependants du locuteur.
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3.1.1 Znorm

La technique Znorm estime les param�etres � et � en �etudiant la r�eponse de chaque
mod�ele client face �a des signaux de parole appartenant �a un autre individu (tests
d'imposture) [Gravier et al., 1998], [Gravier et al., 2000]. Une repr�esentation de cette
technique est donn�ee sur la �gure 9.4.

Soit un client X (et son mod�ele X ) et une population d'imposteurs4, chaque imposteur
ayant produit un signal de parole, repr�esent�e par yiN .
�A partir des vraisemblances LX (y

i
N ) calcul�ees pour chaque signal de parole y

i
N , une dis-

tribution de vraisemblances peut être estim�ee pour le locuteur X. Cette distribution
d�ependante du locuteur X est caract�eris�ee par les param�etres �X et �X . Ces param�etres
sont utilis�es pour normaliser les vraisemblances issues du mod�ele client X , lors des tests
de v�eri�cation, suivant l'�equation 9.13 :

LX (yN )Znorm =
LX (yN )� �X

�X
(9.13)

3.1.2 Tnorm

Une autre fa�con d'estimer les param�etres � et � est d'�etudier la r�eponse de mod�eles
imposteurs face au signal de test [Auckenthaler et al., 2000].
Cette technique, appel�ee Tnorm, conduit �a des param�etres � et � d�ependants du signal
de test et non plus du mod�ele de locuteur, comme le montre la �gure 9.5.

Un des avantages de cette approche est d'assurer un niveau de variation �equivalent
entre :

1. le signal de parole yN et les signaux de parole impliqu�es dans la construction des
mod�eles d'imposteurs, intervenant dans l'estimation des param�etres � et �.

2. le signal de parole et les signaux d'apprentissage utilis�es pour la construction du
mod�ele client, intervenant dans l'estimation de la vraisemblance �a normaliser.

Cet aspect de l'approche Tnorm fait d�efaut �a l'approche Znorm o�u les param�etres �
et � sont estim�es ind�ependamment du signal de parole yN .

Soit yN un signal de parole issu d'un test de v�eri�cation et une population d'im-
posteurs. Chaque imposteur est caract�eris�e par son mod�ele Ii. Dans ces conditions, les
vraisemblances LIi(yN ) forment une distribution de vraisemblances, de moyenne �yN et
de variance �yN . Ces param�etres sont utilis�es pour normaliser les vraisemblances relatives
au signal yN ind�ependamment du mod�ele de locuteur concern�e par le test. L'�equation 9.12
devient :

LX (yN )Tnorm =
LX (yN )� �yN

�yN
(9.14)

4Le locuteur X n'appartient pas �a 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. Repr�esentation sch�ematique de l'estimation des param�etres
de la technique de normalisation : Znorm.
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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 centr�ee et r�eduite. D'un point de vue
th�eorique, cette approche est tout �a fait applicable �a la distribution des vraisemblances
clients. D'un point de vue pratique, l'insu�sance des donn�ees des clients rend tr�es souvent
impossible l'estimation des param�etres � et �. En e�et, cette estimation demande �a être
r�ealis�ee sur un ensemble de donn�ees s�epar�e des donn�ees d'apprentissage et de test.

D'autre part, l'essence même de cette normalisation est de r�eduire la variabilit�e des
vraisemblances intra-locuteur. Il est, par cons�equent, n�ecessaire que les donn�ees utilis�ees �a
cette �n re�etent une forte variabilit�e de la voix du client et ce, dans di��erentes conditions
d'utilisation du syst�eme. Or, nous avons d�ej�a soulign�e le fait qu'il est di�cile d'imposer
�a des clients d'une application de multiples sessions d'enrôlements. Par ailleurs, si nous
disposions de telles donn�ees pour chaque client, les mod�eles de locuteurs seraient mieux
appris et une telle normalisation s'av�ererait alors superue.

3.3 Ajustement des rapports de vraisemblances

Dans [Bimbot et al., 1997], les auteurs proposent un ajustement, d�ependant du
locuteur, du seuil de d�ecision global �x�e a priori. Cet ajustement s'appuie sur des
distributions de vraisemblances estim�ees �a partir du mod�ele de locuteur et d'un mod�ele
du monde pour des signaux de parole appartenant au locuteur et �a des imposteurs.

Les techniques pr�ec�edentes s'attachent �a r�eduire la variabilit�e des vraisemblances (due
au locuteur) pour permettre l'utilisation d'un seuil global. Ici, l'approche est invers�ee. Le
seuil de d�ecision est ajust�e, locuteur par locuteur, pour int�egrer cette variabilit�e.

4 Connaissances et normalisation

L'int�egration de connaissances durant le processus de normalisation permet d'am�eliorer
l'e�cacit�e de ce dernier. Ces connaissances peuvent concerner le genre du locuteur ou le
type de combin�e t�el�ephonique utilis�e. Cette proposition est motiv�ee par [Reynolds, 1996]
qui montre que de graves d�egradations de performances sont observ�ees sur les syst�emes
de RAL en pr�esence d'une variation de combin�es5 t�el�ephoniques entre les signaux
d'apprentissage et de test.

La prise en compte de ces informations suppl�ementaires intervient principalement lors
de la normalisation de l'espace des mesures de similarit�e ou de l'espace des seuils.

Par exemple, di��erents mod�eles g�en�eriques d�ependants du genre du locuteur ou/et
d�ependants du type de combin�es peuvent être utilis�es pour une normalisation bas�ee 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 impliqu�ees
pour l'apprentissage de mod�eles g�en�eriques, suivant le genre des locuteurs et le type de
combin�e t�el�ephonique employ�e : \electret" ou \carbon". Quatre mod�eles de monde : Xf�e

5La variation est plus exactement li�ee au type de microphone int�egr�e dans le combin�e t�el�ephonique.
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(femme-electret), Xh�e (homme-electret), Xf�c (femme-carbon) et Xh�c (homme-carbon)
sont appris. Lors d'un test de v�eri�cation, le mod�ele g�en�erique est choisi parmi les quatre
mod�eles possibles, suivant les caract�eristiques du mod�ele client consid�er�e. Si le mod�ele
client correspond �a un homme dont les donn�ees d'apprentissage ont �et�e collect�ees au moyen
d'un combin�e t�el�ephonique de type \carbon", le mod�ele Xh�c est utilis�e pour la normali-
sation de la vraisemblance.
Dans ce cas de �gure, l'�equation 9.7 devient :

LX (yN )

LXh�c
(yN )

� � ) Acceptation

LX (yN )

LXh�c(yN )
< � ) Rejet (9.15)

De même, une variante de Znorm, appel�ee Hnorm, permet la prise en
compte d'informations relatives aux types de combin�es t�el�ephoniques [Reynolds, 1996],
[Reynolds et al., 2000]. Dans ce cas, la r�eponse des mod�eles clients face �a des tests d'im-
posture est �etudi�ee suivant di��erents types de combin�es. Plusieurs paires de param�etres �
et � { selon le type de combin�e { sont ainsi estim�ees.
Par exemple, [Reynolds, 1996] sugg�ere d'utiliser deux populations d'imposteurs selon le
type de combin�e consid�er�e : electret ou carbon. Pour un mod�ele client X , deux paires
de param�etres sont estim�ees (�X e, �X e) pour le type electret et (�X c, �X c) pour le type
carbon. Lors d'un test de v�eri�cation, si le signal de parole yN est collect�e au moyen d'un
combin�e t�el�ephonique de type electret, la paire (�X e, �X e) est utilis�ee pour la normalisa-
tion de la vraisemblance. L'�equation 9.13 s'�ecrit alors :

LX (yN )norm =
LX (yN )� �X e

�X e
(9.16)

5 Discussion

Cet �etat de l'art recense un tr�es grand nombre de techniques de normalisation pour
la VAL. Ces techniques, qui ont pour rôle de r�eduire la variabilit�e des vraisemblances,
interviennent �a di��erents niveaux du processus de VAL : lors de la param�etrisation
(normalisation de l'espace des param�etres acoustiques), lors de l'estimation des vrai-
semblances (normalisation de l'espace des mesures de similarit�e) et lors de la d�ecision
(normalisation de l'espace des seuils).

De nombreux travaux exp�erimentaux font �etat de l'utilisation conjointe de ces
di��erentes approches de normalisation. Dans [Heck et al., 1997], le retrait de la sous-
traction cepstrale (normalisation de l'espace des param�etres acoustiques) est associ�e
�a la normalisation par rapport de vraisemblances (normalisation de l'espace des me-
sures de similarit�e) s'appuyant sur des mod�eles du monde d�ependants du type de
combin�e t�el�ephonique. Dans [Reynolds, 1997], le retrait de la soustraction cepstrale
ainsi que l'application d'un �ltre RASTA sont associ�es �a l'utilisation conjointe du
rapport de vraisemblances (par mod�ele du monde) et de la technique Hnorm. D'apr�es
les r�esultats obtenus, il semblerait que l'utilisation en cascade de plusieurs approches de
normalisation am�eliore les syst�emes de VAL ; la variabilit�e des vraisemblances est mi-
nimis�ee �a di��erents niveaux, permettant l'emploi d'un seuil de d�ecision global �x�e a priori.
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N�eanmoins, nous pouvons reprocher �a la majorit�e de ces techniques d'imposer un
seuil de d�ecision dont la valeur est di�cile �a interpr�eter. En e�et, si le seuil de d�ecision
est �x�e a priori pour r�epondre aux contraintes d'une application, sa valeur est choisie
dans l'espace des vraisemblances normalis�ees produites par le syst�eme de VAL. Une
vraisemblance, d�e�nie dans le domaine logarithmique, peut varier de � l'in�ni �a + l'in�ni.
Quelle interpr�etation peut-on donner �a un seuil de d�ecision �x�e �a 0; 5 pour une application
et �a 2 pour une autre ?



Chapitre 10

Normalisation World+MAP

A�n d'apporter une solution �a ce probl�eme d'interpr�etation du seuil de d�ecision,
nous proposons, dans ce chapitre, une approche de normalisation originale, appel�ee
World+MAP. Cette normalisation concilie les avantages d'un mod�ele du monde et de
l'approche Bayesienne a�n de \projeter" les vraisemblances dans un espace probabiliste.
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1 Introduction

Les techniques de normalisation actuelles ont pour objectif principal de r�eduire la
variabilit�e des vraisemblances produites par un syst�eme de VAL et impliqu�ees dans le
processus de d�ecision. Cette r�eduction de la variabilit�e permet l'utilisation d'un seuil de
d�ecision unique (ind�ependant du locuteur), choisi a priori pour satisfaire les contraintes
d'une application donn�ee. Ces contraintes peuvent être, par exemple, un taux de fausse
acceptation (p(FA)) tr�es faible pour s�ecuriser l'acc�es �a des donn�ees sensibles par t�el�ephone.

Les syst�emes de VAL, s'appuyant sur de telles techniques de normalisation, montrent
une am�elioration notable des performances. Dans ce contexte, le seuil de d�ecision est choisi
dans le nouvel espace des vraisemblances normalis�ees comme point de fonctionnement du
syst�eme. En consid�erant le domaine logarithmique, l'espace des vraisemblances norma-
lis�ees s'�etend de � l'in�ni �a + l'in�ni. Selon les contraintes de l'application consid�er�ee, le
seuil de d�ecision peut, par cons�equent, varier �egalement dans ce même intervalle. Dans
ces conditions, il est hasardeux de donner une signi�cation �a un seuil de d�ecision sorti de
son contexte applicatif.

Pourtant, attribuer une signi�cation �a un seuil de d�ecision rendrait plus facile
l'int�egration des syst�emes de VAL dans des contextes applicatifs di��erents.

Dans cette voie, nous proposons une approche originale de normalisation, appel�ee
World+MAP. Cette approche suit les mêmes objectifs de minimisation de la variabilit�e
des vraisemblances que les techniques \�etat de l'art" pr�esent�ees dans le chapitre pr�ec�edent.
De surcrô�t, elle a pour rôle de donner une signi�cation aux vraisemblances normalis�ees et
au seuil de d�ecision sous-jacent. De par les principes qu'elle met en �uvre, cette nouvelle
approche de normalisation peut être rattach�ee soit aux techniques de normalisation de
l'espace des mesures de similarit�e soit aux techniques de normalisation de l'espace des
seuils.

2 Aspects th�eoriques de la normalisation

World+MAP

La normalisation World+MAP repose sur deux concepts th�eoriques majeurs :

� la normalisation des vraisemblances par application du rapport de vraisemblances et
utilisation d'un mod�ele du monde (World) ;

� l'estimation de probabilit�es a posteriori (MAP).

L'utilisation du rapport de vraisemblances a pour objectif de r�eduire la variabilit�e des
vraisemblances, due notamment aux variations de mat�eriel et des conditions d'utilisation
du syst�eme entre les tests. Le deuxi�eme 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 probabilit�es lors du processus
de d�ecision. Dans ce contexte, la plage de variation des valeurs du seuil de d�ecision se
restreint �a l'intervalle [0; 1]. Le seuil de d�ecision prend toute sa signi�cation dans le domaine
probabiliste et devient facilement interpr�etable.
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Formalisme de l'approche World+MAP

Soit la vraisemblance LX (yN ) pour que le signal de parole, repr�esent�e par yN , soit
produit par le mod�ele client X appartenant au locuteur X.
Soit un mod�ele de non-locuteur, dont une approximation est donn�ee, dans ce chapitre,
par un mod�ele du monde not�e W et la vraisemblance LW(yN ) pour que le signal yN soit
produit par le mod�ele W.

La premi�ere phase de normalisation (World) de l'approche World+MAP { l'applica-
tion du rapport de vraisemblances { se d�ecrit sous la forme :

LRX (yN ) =
LX (yN )

LW(yN )
(10.1)

La deuxi�eme phase de la normalisation (MAP) s'appuie sur la th�eorie Bayesienne.
Elle consiste �a remplacer la vraisemblance normalis�ee (ou rapport de vraisemblances)
LRX (yN ) par la probabilit�e a posteriori pour que le locuteur du mod�ele X ait prononc�e
le signal yN connaissant la vraisemblance LRX (yN ), en d'autres termes, la probabilit�e
d'être en pr�esence d'un acc�es client sachant la valeur de la vraisemblance LRX (yN )

1.
Cette probabilit�e est not�ee p(X = Y jLRX ) o�u Y est le locuteur ayant prononc�e le signal
de parole yN . Par application de la r�egle de bayes, elle s'exprime sous la forme :

p(X = Y jLRX ) =
p(LRX jX = Y ):P (X = Y )

p(LRX jX = Y ):P (X = Y ) + p(LRX jX 6= Y ):P (X 6= Y )
(10.2)

o�u p(LRX jX = Y ) (resp. p(LRX jX 6= Y )) est la probabilit�e de la vraisemblance LRX
sachant que l'acc�es est client (resp. acc�es imposteur) et P (X = Y ) (resp. P (X 6= Y )) est
la probabilit�e a priori d'un acc�es client (resp. acc�es imposteur).

La r�egle de d�ecision, d�e�nie au chapitre 8, prend ici la forme suivante :

p(X = Y jLRX ) � � ) acceptation

p(X = Y jLRX ) < � ) rejet (10.3)

2.1 Autres avantages de l'approche World+MAP

Outre l'interpr�etation probabiliste donn�ee au seuil de d�ecision, l'approcheWorld+MAP
peut être tr�es avantageuse dans le contexte d'un syst�eme multi-reconnaisseur (architecture
multi-reconnaisseur). Dans une telle architecture, chaque reconnaisseur fournit un score
(vraisemblances par exemple) en vue de la d�ecision. Ces scores sont combin�es, lors d'une
�etape de fusion des reconnaisseurs, a�n de produire un score �nal au processus de d�ecision.
En appliquant l'approche World+MAP, ces scores se r�esument �a des probabilit�es. Manipu-
ler des probabilit�es �a la place de vraisemblances doit faciliter grandement l'�etape de fusion.

De plus, une des motivations de l'approche World+MAP est d'int�egrer implicitement
la qualit�e intrins�eque de chaque reconnaisseur dans les probabilit�es produites. Dans ces
conditions, des op�erateurs simples, telles que la moyenne arithm�etique ou g�eom�etrique,
peuvent alors être utilis�es pour la fusion [Fredouille et al., 1998].

1Dans la suite de cette th�ese, la vraisemblance normalis�ee LRX (yN ) sera not�ee plus simplement LRX .
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3 Mise en �uvre de l'approche World+MAP

Au regard des sections pr�ec�edentes, l'approche World+MAP repose sur trois grandes
composantes :

� lemod�ele du mondeW est impliqu�e dans la premi�ere phase de normalisation (World)
pour le calcul des rapports de vraisemblances.

� les probabilit�es p(LRX jX = Y ) et p(LRX jX 6= Y ) interviennent dans l'�equation
10.2 pour la deuxi�eme phase de normalisation (MAP). Elles sont estim�ees �a partir
de distributions de probabilit�es not�ees FX=Y et FX 6=Y respectivement.

� les probabilit�es a priori P (X = Y ) et P (X 6= Y ) sont constantes et �x�ees
pour une application donn�ee. Elles o�rent l'avantage d'int�egrer syst�ematiquement
dans le calcul des probabilit�es a posteriori les conditions d'utilisation du syst�eme,
concernant la pr�evision du nombre d'acc�es clients et imposteurs.

Ces trois composantes interviennent directement dans la mise en �uvre de l'approche
World+MAP. Un jeu de donn�ees est �egalement n�ecessaire impliquant des acc�es clients et
imposteurs. Cette mise en �uvre consiste en une phase d'apprentissage d'une fonction de
normalisation, utilis�ee par la suite pour normaliser les rapports de vraisemblances lors des
tests de v�eri�cation. Comme indiqu�e sur la �gure 10.1, di��erentes �etapes sont n�ecessaires
pour l'apprentissage de la fonction de normalisation :

1. des tests de v�eri�cation sont conduits sur le jeu de donn�ees r�esultant en l'estimation
d'une vraisemblance pour chaque acc�es client ou imposteur.

2. ces vraisemblances sont normalis�ees par application du rapport de vraisemblances
et l'utilisation du mod�ele du monde W (premi�ere phase de normalisation : World).

3. les distributions de probabilit�es FX=Y et FX 6=Y sont calcul�ees respectivement �a
partir des rapports de vraisemblances (vraisemblances normalis�ees) clients et impos-
teurs.

4. suivant l'�equation 10.2, la fonction de normalisation, appel�ee FWMap, est apprise �a
partir des distributions FX=Y et FX 6=Y et des probabilit�es a priori P (X = Y ) et
P (X 6= Y ) (deuxi�eme phase de normalisation : MAP). Cette fonction de normalisa-
tion permet d'assigner une probabilit�e a posteriori �a un rapport de vraisemblances
donn�e.

Lors du processus de v�eri�cation, les �etapes 1 et 2 sont reproduites (�etapes 1' et 2'
sur la �gure 10.1). La fonction de normalisation FWMap est ensuite appliqu�ee sur chaque
rapport de vraisemblances a�n de produire des probabilit�es pour la phase de d�ecision
(�etape 5 sur la �gure 10.1).

3.1 Distributions FX=Y et FX 6=Y et mod�ele du monde

L'e�cacit�e de la deuxi�eme phase de normalisation (MAP) repose en grande partie
sur l'estimation des distributions FX=Y et FX 6=Y . Cette estimation est facilit�ee et rendue
plus �able par l'intervention du mod�ele du monde lors de la normalisation par rapport de
vraisemblances (World). En e�et, deux cas de �gure peuvent se pr�esenter :

� en pr�esence d'une grande disparit�e entre les signaux d'apprentissage et de test du jeu
de donn�ees, la normalisation par rapport de vraisemblances permet de r�eduire la
variabilit�e des vraisemblances et de garantir des variances relativement faibles pour
les distributions FX=Y et FX 6=Y .
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Figure 10.1: Mise en �uvre de l'approche World+MAP. Description des di��erentes �etapes
de l'approche World+MAP : apprentissage de la fonction de normalisation
(�etapes 1, 2, 3 et 4) et de son application (�etapes 1', 2' et 5).

� en situation o�u la fonction de normalisation FWMap doit être ind�ependante des
locuteurs clients2, le jeu de donn�ees n�ecessaire �a l'apprentissage de FWMap doit
provenir d'une population di��erente des locuteurs clients. Dans ce cas de �gure,
l'application seule de la phase de normalisation MAP n�ecessiterait une grande
quantit�e de signaux d'apprentissage a�n d'assurer une bonne repr�esentativit�e des
locuteurs (clients et imposteurs) ainsi que des conditions d'utilisation du syst�eme au
sein des distributions de probabilit�es FX=Y et FX 6=Y . L'intervention du mod�ele du
monde (dans le calcul des rapports de vraisemblances) vient pallier cette di�cult�e.
En e�et, la normalisation des vraisemblances permet de r�eduire consid�erablement
la quantit�e de signaux d'apprentissage requise.

3.2 Approche bloc-segmentale

L'estimation des distributions de probabilit�es FX=Y et FX 6=Y est confront�ee �a un
autre probl�eme. La longueur des signaux de test, en nombre de trames, peut varier d'un
test �a l'autre. Or, il est bien connu que la variance des rapports de vraisemblances, calcul�ee
sur l'ensemble des trames d'un signal, est tr�es d�ependante de ce facteur. Une simple
normalisation des valeurs des rapports de vraisemblances par le nombre de trames du
test demeure souvent insu�sante. La cons�equence directe est un probl�eme d'homog�en�eit�e
des valeurs de rapports de vraisemblances qui peut être pr�ejudiciable pour l'estimation
des distributions FX=Y et FX 6=Y . Un moyen de contourner cette probl�ematique est de
consid�erer le calcul du rapport de vraisemblances sur une unit�e segmentale plus petite
que l'ensemble des trames d'un signal et de taille constante.

Consid�erant la trame comme une unit�e segmentale trop r�eduite, nous pr�ef�erons
utiliser des blocs de trames d'une longueur su�sante pour conduire �a des rapports de

2Ce cas peut se produire par exemple si tr�es peu de signaux de parole sont disponibles par client. Il est
par ailleurs impos�e lors des campagnes d'�evaluation NIST.
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vraisemblances pertinents pour l'estimation des distributions. Ce proc�ed�e est appel�e
approche \bloc-segmentale" et est illustr�e en �gure 10.2.

Consid�erons un signal de parole repr�esent�e par la s�equence de vecteurs fytg1�t�N . Soit
Bi un des blocs r�esultant de l'approche bloc-segmentale. Bi est compos�e de T trames de
signal de parole fytgi�T+1�t�(i+1)�T . L'application du rapport de vraisemblances sur le
bloc Bi se r�esume alors par la formulation suivante :

LRX (Bi) = f(LRX (yi�T+1); : : : ; LRX (y(i+1)�T )) (10.4)

o�u LRX (fytgi�T+1�t�(i+1)�T ) repr�esente les rapports de vraisemblances sur chacune des
trames composant le bloc et f est une fonction de fusion de ces rapports.

Dans cette th�ese, la fonction de fusion est une simple moyenne g�eom�etrique (ou
arithm�etique dans le domaine logarithmique) :

f(LRX (yi�T+1); : : : ; LRX (y(i+1)�T ) =

0
@ TY
j=1

LRX (yi�T+j)

1
A

1
T

(10.5)

D'autres fonctions f peuvent être envisag�ees dans ce cadre. En particulier, l'approche
bloc-segmentale se prête parfaitement �a des fonctions d'�elagage de type \N-meilleurs"
par exemple [Kittler et al., 1997], [Besacier, 1998] a�n d'�eliminer les trames les moins
pertinentes.

Le calcul des rapports de vraisemblances au niveau d'un bloc ne change rien au pro-
cessus d�ecrit pr�ec�edemment pour la mise en �uvre de l'approche World+MAP. �A pr�esent,
la fonction de normalisation FWMap est simplement apprise et appliqu�ee bloc �a bloc.

4 Un exemple d'application de World+MAP

Les di��erentes �etapes de mise en �uvre de l'approche World+MAP coupl�ee �a
l'approche bloc-segmentale sont �a pr�esent d�ecrites dans un contexte exp�erimental a�n
d'�etudier le comportement de la fonction FWMap.

Des tests de v�eri�cation sont r�ealis�es sur un ensemble de donn�ees de d�eveloppement.
Les vraisemblances sont estim�ees 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 suppos�e
qu'une s�equence de 30 trames de signal de parole v�ehicule su�samment d'informations
pertinentes pour une estimation correcte des vraisemblances.

4.1 Jeu de donn�ees

L'ensemble de donn�ees est issu de la base de donn�ees Switchboard
[Campbell et al., 1998]. Il comprend des signaux de parole enregistr�es lors de con-
versations t�el�ephoniques provenant de deux populations di��erentes.

Population pour l'estimation des mod�eles du monde

La premi�ere population est n�ecessaire pour l'apprentissage des mod�eles du monde,
d�ependants du genre et du type de combin�e t�el�ephonique. Cette population comprend 100
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Figure 10.2: Approche bloc-segmentale. Illustration sch�ematique des di��erentes �etapes de
l'approche bloc-segmentale.

hommes et 100 femmes. Des signaux de parole, d'une longueur de 30 secondes, ont �et�e
enregistr�es pour chaque locuteur. Deux types de combin�es t�el�ephoniques sont utilis�es dans
la base de donn�ees Switchboard : electret ou carbon.

Population de d�eveloppement

La seconde population est utilis�ee pour l'apprentissage de la fonction de normalisation
FWMap. Elle est constitu�ee de 50 hommes et 50 femmes.
Deux sous-ensembles de signaux de parole sont construits pour tous les locuteurs. Le
premier sous-ensemble est constitu�e de signaux de parole, enregistr�es lors de deux
sessions d'enrôlement, d'une dur�ee totale de l'ordre de deux minutes. Il est destin�e �a
l'apprentissage des mod�eles clients. Le deuxi�eme sous-ensemble comprend des signaux de
parole multi-sessions d'environ 30 secondes d�edi�es aux tests de v�eri�cation.

Cet ensemble de donn�ees, appel�e ensemble de d�eveloppement et not�e Dev, est
�nalement constitu�e 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 donn�ees ne comprend pas de tests inter-genres.
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Figure 10.3: Dev : Distributions sans normalisation. Distributions des log-rapports de
vraisemblances clients et imposteurs estim�ees sur l'ensemble Dev (femmes)
(environ 17000 blocs clients et 135000 blocs imposteurs).

Les populations de d�eveloppement et du monde sont enti�erement s�epar�ees.

Les mod�eles clients ainsi que les mod�eles du monde reposent sur des m�elanges de
gaussiennes (GMM) �a 16 composantes. Chaque composante est caract�eris�ee par un vecteur
moyen et une matrice de covariance pleine. L'estimation de ces mod�eles est r�ealis�ee au
moyen de l'algorithme EM coupl�e �a l'approche EMV.

4.2 Distributions des rapports de vraisemblances

Des tests de v�eri�cation sont men�es sur l'ensemble de d�eveloppement Dev, mettant
en jeu les tests clients et imposteurs. Lors de chaque test, la vraisemblance du signal de
test pour le mod�ele client consid�er�e est estim�ee. Parall�element, une estimation similaire
est r�ealis�ee entre le signal de test et le mod�ele du monde correspondant.

La �gure 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 donn�ees Dev.

Ces deux distributions pr�esentent des moyennes tr�es proches l'une de l'autre et des
variances tr�es importantes. Cette con�guration conduit �a un fort recouvrement entre les
deux distributions, p�enalisant les performances du syst�eme de VAL.
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Figure 10.4: Dev : Fonction de normalisation FWMap. Fonction de normalisation estim�ee
�a partir des distributions des log-rapports de vraisemblances clients et impos-
teurs calcul�es sur Dev (femmes) et des probabilit�es a priori P (X = Y ) = 0:1
et P (X 6= Y ) = 0:9 (environ 17000 blocs clients et 135000 blocs imposteurs).

4.3 Estimation de la fonction de normalisation FWMap

Comme d�ecrit en section 2, la normalisation World+MAP repose sur les distributions
des rapports de vraisemblances FX=Y et FX 6=Y et sur les probabilit�es a priori P (X = Y )
et P (X 6= Y ). Ces probabilit�es a priori sont �x�ees en fonction des conditions de
test attendues. Dans ce contexte exp�erimental, les probabilit�es P (X = Y ) = 0:1 et
P (X 6= Y ) = 0:9 sont choisies en ad�equation avec la composition du corpus de test.

La �gure 10.4 pr�esente la fonction de normalisation estim�ee �a partir des distributions
des log-rapports de vraisemblances clients et imposteurs obtenues sur la population
f�eminine de l'ensemble de d�eveloppement Dev (�gure 10.3) et des probabilit�es a priori.
Cette fonction de normalisation est obtenue par application de l'�equation 10.2, qui permet
d'attribuer �a un rapport de vraisemblances donn�e une probabilit�e d'appartenance �a un
test client.

Trois parties, d�elimit�ees par les valeurs (en abscisse) de log-rapports de vraisemblances
R1, R2 et R3 sur la �gure 10.4, caract�erisent la fonction de normalisation.

Intervalle [R2;R3]

Des probabilit�es sup�erieures �a la probabilit�e a priori P (X = Y ) sont assign�ees aux
log-rapports de vraisemblances compris dans l'intervalle [R2;R3]. Cette premi�ere partie
d�esigne les acc�es clients.
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Figure 10.5: Dev : distributions apr�es normalisation. Distributions des log-rapports de
vraisemblances normalis�es (probabilit�es) clients et imposteurs calcul�ees sur
Dev (femmes) (environ 17000 blocs clients et 135000 blocs imposteurs).

Intervalle [R1;R2[

Des probabilit�es inf�erieures �a la probabilit�e a priori P (X = Y ) sont assign�ees aux
log-rapports de vraisemblances compris dans l'intervalle [R1;R2]. Cette deuxi�eme partie
d�esigne les acc�es imposteurs.

Intervalles ] inf;R1[ et ]R3; inf[

La probabilit�e a priori P (X = Y ) est attribu�ee aux log-rapports de vraisemblances
situ�es dans les intervalles ] inf;R1[ et ]R3; inf[. Il s'agit de valeurs jug�ees aberrantes sur le
plan statistique (valeurs tr�es peu ou pas repr�esent�ees).

4.4 Distributions des log-rapports de vraisemblances nor-

malis�es

La �gure 10.5 montre les distributions des log-rapports de vraisemblances, issues des
mesures clients et imposteurs du jeu de donn�ees Dev (femmes), apr�es application de la
fonction de normalisation estim�ee pr�ec�edemment (�gure 10.4).

Plusieurs remarques �emergent de l'observation de ces distributions :

� Les scores normalis�es provenant des tests imposteurs sont en majeure partie concentr�es
dans l'intervalle [0;P (X = Y )] en ad�equation avec la fonction de normalisation.

� La distribution des log-rapports de vraisemblances normalis�es (probabilit�es) issus des
tests clients peut être assimil�ee �a la combinaison de deux distributions.
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La premi�ere distribution concerne les probabilit�es comprises dans l'intervalle [P (X =
Y ); pmax]. Ces probabilit�es a posteriori sont e�ectivement attribu�ees �a des tests
clients avec un facteur de con�ance directement li�e �a leur valeur. Une probabilit�e
proche de pmax se voit accord�e un facteur de con�ance tr�es �elev�e. �A l'oppos�e, le
facteur de con�ance associ�e �a une probabilit�e proche de P (X = Y ) est faible.
La deuxi�eme distribution repr�esente des probabilit�es a posteriori variant dans l'in-
tervalle [0;P (X = Y )]. Selon la fonction de normalisation, ces probabilit�es font
r�ef�erence �a des tests imposteurs. Cette erreur d'appr�eciation de la fonction de nor-
malisation { assignation de log-rapports de vraisemblances issus de tests clients �a
des probabilit�es caract�erisant des tests imposteurs { peut s'expliquer par le fait que
l'information sp�eci�que du locuteur n'est pas �egalement r�epartie dans le domaine
temporel [Besacier et al., 2000a]. Certains blocs, peu ou pas informatifs, sont par
cons�equent assign�es �a de faibles probabilit�es, inf�erieures �a la probabilit�e a priori
P (X = Y ).

Les distributions des log-rapports de vraisemblances normalis�es, i.e. les distributions
des probabilit�es, montrent, comme la fonction de normalisation, une mani�ere simple de
discriminer les tests clients des tests imposteurs.

4.5 Mesure de la qualit�e de la fonction FWMap

Le rôle de la fonction de normalisation FWMap est d'assigner �a un rapport de
vraisemblances une probabilit�e a posteriori pour que ce rapport soit issu d'un test client.
Attribuer une probabilit�e de 0,2 �a un rapport de vraisemblances signi�e que, sur 10 tests
de v�eri�cation, ce rapport est issu 2 fois d'un test client et 8 fois d'un test imposteur.

Un moyen de mesurer la pr�ecision de la fonction FWMap est de v�eri�er si la signi�cation
d'une probabilit�e se r�ev�ele exacte sur le jeu de donn�ees sur lequel la fonction est appliqu�ee.
Pour exemple, sur le jeu de donn�ees Dev, il su�t de v�eri�er que pour toute probabi-
lit�e (rapport de vraisemblances normalis�e) de valeur 0,2 fournie par FWMap, 20% de
ces valeurs sont e�ectivement attribu�ees �a des tests clients et 80% �a des tests d'imposteurs.

Dans cette optique, une probabilit�e pDev(pFWMap
jX = Y ) est calcul�ee sur le jeu de

donn�ees Dev et compar�ee �a la probabilit�e pFWMap
fournie par la fonction de normalisation

FWMap. Cette probabilit�e pDev(pFWMap
jX = Y ) est calcul�ee en comptant le nombre d'at-

tributions, sur le jeu de d�eveloppement Dev, de la probabilit�e pFWMap
�a un test client {

Cclient(pFWMap
) { ou �a un test imposteur { Cimp(pFWMap

). Cette probabilit�e se d�e�nit par
l'expression :

pDev(pFWMap
jX = Y ) =

Cclient(pFWMap
)

Cclient(pFWMap
) + Cimp(pFWMap

)
(10.6)

La �gure 10.6 fournit le r�esultat de l'analyse du jeu de donn�ees Dev. Les probabilit�es
pDev(pFWMap

jX = Y ) (axe des ordonn�ees) sont donn�ees ici en fonction des probabilit�es
pFWMap

(axe des abscisses). La droite x = y repr�esente la pr�ecision optimale que peut
atteindre la fonction de normalisation FWMap.

La proximit�e des points autour de la droite x = y d�emontre une pr�ecision tr�es
satisfaisante de la fonction de normalisation FWMap. Notamment, on peut remarquer une
progression des probabilit�es pDev(pFWMap

jX = Y ) ostensiblement lin�eaire. La perte de
pr�ecision, bien que peu sensible, peut être raisonnablement imput�ee �a l'estimation de la
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Figure 10.6: Dev : pr�ecision de la fonction de normalisation FWMap. Comparaison des
probabilit�es fournies par la fonction de normalisation FWMap estim�ee sur
Dev (femmes) et des probabilit�es r�eelles calcul�ees sur Dev (femmes) (17000
blocs clients et 135000 blocs imposteurs).

fonction FWMap �a partir des distributions de probabilit�es FX=Y et FX 6=Y (qui n'est pas
triviale).

N�eanmoins, ce haut niveau de pr�ecision est ici pr�evisible par le fait que la fonction de
normalisation est apprise et appliqu�ee sur le même jeu de donn�ees (Dev). En e�et, dans
ce cas de �gure, la fonction de normalisation peut être consid�er�ee comme d�ependante des
locuteurs et facilite la normalisation des rapports de vraisemblances.

4.6 �Evaluation de la fonction FWMap

Les sections pr�ec�edentes montrent que la fonction de normalisation FWMap est e�cace
pour discriminer les tests clients et imposteurs. La comparaison des probabilit�es issues de
cette fonction avec les probabilit�es r�eelles calcul�ees sur le jeu de donn�ees Dev souligne le
haut niveau de pr�ecision de cette fonction.

N�eanmoins, il est important de noter que la fonction de normalisation est apprise et
test�ee sur le même ensemble de donn�ees (Dev). Il serait �a pr�esent int�eressant d'observer le
comportement de la fonction de normalisation FWMap sur un jeu de donn�ees s�epar�e, i.e.
compos�e de locuteurs di��erents de ceux du jeu de donn�ees Dev.

4.6.1 Jeu de donn�ees d'�evaluation : Eva

Le jeu de donn�ees d'�evaluation Eva est d'une composition similaire �a celle du jeu de
donn�ees Dev. Seule la population de locuteurs est di��erente.
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Figure 10.7: Eva : distributions sans normalisation. Distributions des log-rapports de vrai-
semblances clients et imposteurs calcul�ees sur Eva (femmes) (environ 12000
blocs clients et 135000 blocs imposteurs).

Elle se compose de 100 locuteurs, �egalement r�epartis en genre. Les signaux d'appren-
tissage, enregistr�es lors de deux sessions d'enrôlement, sont d'une dur�ee de 2 minutes
et les signaux de test, multi-sessions, d'une dur�ee de 30 secondes. Ce jeu de donn�ees
d'�evaluation comprend 948 tests clients (403 femmes et 545 hommes) et 8965 tests
imposteurs (4475 femmes et 4490 hommes)4.

NB : il est �a noter que les mod�eles du monde (d�ependants du genre et du type de
combin�e t�el�ephonique) sont identiques �a ceux utilis�es pr�ec�edemment.

4.6.2 Application de FWMap sur Eva

La fonction de normalisation FWMap, estim�ee sur le jeu de donn�ees Dev (�gure 10.4),
est �a pr�esent appliqu�ee pour normaliser les log-rapports de vraisemblances produits lors
des tests clients et imposteurs du jeu de donn�ees d'�evaluation Eva. Les distributions de
ces log-rapports de vraisemblances avant application de la fonction FWMap sont fournies
en �gure 10.7 (population f�eminine du jeu de donn�ees Eva).

En outre, la �gure 10.8 reporte les distributions des log-rapports de vraisemblances
normalis�es, i.e. les distributions des probabilit�es apr�es application de la fonction FWMap.

Nous pouvons constater que ces distributions pr�esentent des caract�eristiques compa-
rables �a celles observ�ees sur les distributions issues du jeu de donn�ees de d�eveloppement
Dev (�gure 10.5). L'application de la fonction de normalisation FWMap sur un jeu de

4Cet ensemble de donn�ees ne comprend pas de tests inter-genres.
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Figure 10.8: Eva : distributions apr�es normalisation. Distributions des log-rapports de
vraisemblances normalis�es (probabilit�es) clients et imposteurs calcul�ees sur
Eva (femmes) apr�es application de la fonction de normalisation FWMap es-
tim�ee sur Dev (femmes) (environ 12000 blocs clients et 135000 blocs impos-
teurs).

donn�ees di��erent de celui utilis�e pour son apprentissage ne semble pas perturber le com-
portement de la normalisation.

4.6.3 Pr�ecision de la fonction FWMap avec des populations di��erentes

La pr�ecision de la fonction FWMap est �a pr�esent mesur�ee sur le jeu de donn�ees
d'�evaluation Eva. Il s'agit, ici, de calculer les probabilit�es pEva(pFWMap

jX = Y ) pour
chaque probabilit�e pFWMap

assign�ee par la fonction de normalisation �a un rapport de
vraisemblances calcul�es sur le jeu de donn�ees Eva.

Le graphe, pr�esent�e en �gure 10.9, reporte les probabilit�es pEva(pFWMap
jX = Y ) (axe

des ordonn�ees) en fonction des probabilit�es pFWMap
(axe des abscisses).

La pr�ecision de la fonction FWMap est d�egrad�ee par rapport �a celle obtenue sur le
jeu de donn�ees Dev (�gure 10.6). Une di��erence de 5 �a 10 % est observ�ee entre les
probabilit�es fournies par la fonction FWMap et celles relatives au jeu de donn�ees Eva.
N�eanmoins, la progression des probabilit�es pEva(pFWMap

jX = Y ) conserve une lin�earit�e
manifeste.

Cette d�egradation est justi��ee par le fait que la fonction FWMap est estim�ee et appliqu�ee
sur deux jeux de donn�ees di��erents : Dev et Eva i.e. sur deux populations de locuteurs
totalement s�epar�ees. La di��erence de 5 �a 10 % peut être consid�er�ee comme une perte
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Figure 10.9: Eva : Pr�ecision de la fonction de normalisation FWMap. Comparaison des
probabilit�es fournies par la fonction de normalisation FWMap estim�ee sur Dev
(femmes) et des probabilit�es r�eelles calcul�ees sur Eva (femmes) (12000 blocs
clients et 135000 blocs imposteurs).

raisonnable dans ces conditions. Par ailleurs, une perte de pr�ecision peut de nouveau
incomber au processus d'apprentissage de la fonction FWMap �a partir des distributions
FX=Y et FX 6=Y .

5 Premi�eres conclusions

Au cours de ce chapitre, nous avons montr�e de quelle mani�ere, grâce �a l'approche
World+MAP, les vraisemblances entre signaux de test et mod�eles clients peuvent être
projet�ees dans un espace probabiliste, conf�erant une interpr�etation directe au seuil de
d�ecision.
En outre, l'�etude de la fonction de normalisation FWMap et son application sur les jeux
de donn�ees Dev et Eva ont permis de mettre en �evidence la capacit�e de cette fonction �a
discriminer les acc�es clients des acc�es imposteurs.

N�eanmoins, il reste �a pr�esent �a d�emontrer que l'approche World+MAP permet d'as-
surer de bonnes performances �a un syst�eme de VAL ou, du moins, des performances
comparables aux techniques de normalisation issues de l'�etat de l'art.
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Chapitre 11

Evaluation de l'approche

World+MAP

Le comportement de l'approche World+MAP est �a pr�esent �evalu�e au sein du syst�eme
de VAL. Il s'agit de montrer, au travers de r�esultats d'exp�eriences, que la projection
des vraisemblances dans un espace probabiliste est conciliable avec le maintien des
performances du syst�eme.
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Les exp�eriences pr�esent�ees dans ce chapitre ont pour but d'�evaluer l'e�et de l'approche
World+MAP au sein d'un syst�eme de VAL. En premi�ere exp�erience, nous �etudions
l'impact d'une fonction de normalisation apprise et appliqu�ee sur deux jeux de donn�ees
di��erents. L'approche World+MAP est ensuite compar�ee �a di��erentes techniques de
normalisation. Finalement, l'int�erêt de l'approche World+MAP dans une architecture
multi-reconnaisseur est explor�e.

La majorit�e des r�esultats pr�esent�es dans ce chapitre sont donn�es sous forme de courbes
DET (voir le chapitre 1 pour plus de d�etails sur ce type de courbes).

1 Contexte exp�erimental

1.1 Bases de donn�ees

Les diverses exp�eriences pr�esent�ees ici sont conduites sur les jeux de donn�ees introduits
au chapitre pr�ec�edent : une population de locuteurs pour la construction des mod�eles du
monde d�ependants du genre et du type de combin�e t�el�ephonique ainsi que les jeux de
donn�ees de d�eveloppement (Dev) et d'�evaluation (Eva).

Pour certaines exp�eriences mettant en jeu notamment les techniques classiques de
normalisation de type znorm ou hnorm, un jeu de donn�ees suppl�ementaire, enti�erement
disjoint des pr�ec�edents, est n�ecessaire. Ce jeu de donn�ees, not�e Imp, se compose de si-
gnaux de parole issus d'une population de 100 imposteurs (50 femmes et 50 hommes).
Ces signaux, d'une dur�ee moyenne de 30 secondes, se r�epartissent �equitablement en deux
sous-ensembles suivant le type de combin�e t�el�ephonique, electret ou carbon.

1.2 Syst�eme de VAL

Le syst�eme de VAL, utilis�e dans ces exp�eriences, repose sur une param�etrisation du
signal de parole en vecteurs de 16 coe�cients cepstraux, issus d'une analyse en banc de
�ltres. Ces vecteurs cepstraux sont normalis�es par application du retrait de la moyenne
cepstrale (CMS).

Les mod�eles clients et du monde sont des mixtures de gaussiennes �a 16 composantes.
Chaque composante est caract�eris�ee par un vecteur moyen et une matrice de covariance
pleine.

Bas�e sur l'approche bloc-segmentale (voir d�etails en section 3 du chapitre pr�ec�edent),
le syst�eme de VAL fournit un score (probabilit�e dans le cas de l'approche World+MAP,
log-rapport de vraisemblances dans le cas d'une normalisation par le mod�ele du monde
uniquement) pour chaque bloc { compos�e de 30 trames (0,3 seconde) { issu du signal de
test. Ces scores sont ensuite fusionn�es, par simple moyenne arithm�etique, pour donner un
score unique de d�ecision.

2 Int�erêt d'une normalisation des vraisemblances

Cette premi�ere exp�erience est destin�ee �a mettre en �evidence l'int�erêt, en termes de
performances, d'une normalisation des vraisemblances. Dans cette optique, le syst�eme de
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VAL est test�e avec et sans normalisation des vraisemblances1. Dans ce contexte, nous
avons choisi d'utiliser une technique de normalisation \�etat de l'art" : normalisation
par rapport de vraisemblances (mod�eles du monde d�ependants du genre et du type de
combin�e t�el�ephonique).

La �gure 11.1 reporte les courbes DET obtenues sans (No Norm.) et avec normalisa-
tion (Rap. Vrais.) des vraisemblances, sur les jeux de donn�ees Dev (�gure du haut) et
Eva (�gure du bas). Une tr�es nette am�elioration des performances est observ�ee avec la
normalisation des vraisemblances et ce pour les deux jeux de donn�ees. Un gain absolu
d'environ 10 % de taux d'�egale erreur est constat�e dans les deux cas.

Ces r�esultats d�emontrent sans �equivoque l'int�erêt d'une normalisation des vraisem-
blances a�n d'am�eliorer les performances des syst�emes de VAL.

3 Approche World+MAP et mod�ele du monde

3.1 Approche MAP vs. World+MAP

Les exp�eriences propos�ees ici ont pour but de mesurer l'apport du rapport de
vraisemblances (World) pour la deuxi�eme phase de normalisation (MAP) dans le cadre
de l'approche World+MAP.

Des exp�eriences comparatives sont conduites, opposant l'approche MAP (appliqu�ee
directement sur les log-vraisemblances) �a l'approche World+MAP. Ces exp�eriences sont
r�ealis�ees sur les jeux de donn�ees Dev et Eva. Concernant l'approche World+MAP, la
fonction de normalisation FWMap, pr�esent�ee au chapitre pr�ec�edent, est employ�ee lors de
la normalisation des log-rapports de vraisemblances. Nous rappelons que cette fonction
de normalisation est apprise sur le jeu de donn�ees Dev. Pour l'approche MAP, des
distributions clients et imposteurs de log-vraisemblances sont estim�ees sur le jeu de
donn�ees Dev et utilis�ees pour l'apprentissage d'une nouvelle fonction de normalisation.

La �gure 11.2 pr�esente les courbes DET obtenues, sur les jeux de donn�ees Dev et
Eva, lors de l'utilisation de l'approche MAP ou World+MAP.

L'approche World+MAP obtient de bien meilleurs r�esultats que l'approche MAP uti-
lis�ee seule, quel que soit le jeu de donn�ees consid�er�e. Cette constatation souligne l'int�erêt
d'une r�eduction pr�ealable de la variabilit�e des vraisemblances clients et imposteurs, ap-
port�ee par le mod�ele du monde, pour l'apprentissage et l'utilisation de la fonction de
normalisation FWMap.

3.2 Approche World vs. World+MAP

Comme le souligne le chapitre pr�ec�edent, le principal avantage de l'approche
World+MAP est de \projeter" les vraisemblances, produites par le syst�eme de VAL,
ainsi que le seuil de d�ecision, dans un espace probabiliste. Il est cependant n�ecessaire de
montrer que cet avantage de l'approche World+MAP est compatible avec le maintien des

1En v�erit�e, une normalisation est d�ej�a appliqu�ee au travers de la CMS. N�eanmoins, nous estimons
que ses e�ets sur le signal ne peuvent pas compromettre les r�esultats des exp�eriences pr�esent�ees dans ce
chapitre.
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Figure 11.1: Int�erêt d'une normalisation des vraisemblances. Comparaison des courbes
DET obtenues, sur Dev (�gure du haut) et Eva (�gure du bas) avec et sans
normalisation des vraisemblances produites par le syst�eme de VAL (Tâche de
v�eri�cation 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 mod�ele du monde dans l'approche World+MAP. Comparaison
des courbes DET obtenues, sur Dev (�gure du haut) et Eva (�gure du bas),
en utilisant soit l'approche MAP, soit l'approche World+MAP (Tâche de
v�eri�cation 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 syst�eme de VAL. En d'autres termes, il faut v�eri�er que l'approche
World+MAP ne d�egrade pas les performances du syst�eme.

Dans cette voie, nous avons compar�e les performances de la technique \�etat de l'art"
du rapport de vraisemblances (bas�e sur les mod�eles du monde d�ependants du genre et
du type de combin�e t�el�ephonique) �a l'approche World+MAP. Les courbes DET issues
de cette comparaison sont fournies en �gure 11.3 pour les deux jeux de donn�eesDev et Eva.

Au regard de ces courbes, nous pouvons juger d'un gain signi�catif, en termes de
performances, de l'approche World+MAP sur la normalisation par rapport de vraisem-
blances (Rap. Vrais.). Le deuxi�eme point int�eressant rel�eve des r�esultats obtenus sur
le jeu d'�evaluation Eva (�gure du bas). Nous pouvons constater que l'utilisation de la
fonction de normalisation FWMap, apprise sur Dev et appliqu�ee sur Eva, ne d�egrade
pas les performances du syst�eme et conduit, au contraire, �a une l�eg�ere am�elioration des
performances par comparaison avec la technique du rapport de vraisemblances.

Ces r�esultats montrent que le processus de \projection" des vraisemblances dans un
espace probabiliste s'int�egre pleinement au sein d'un syst�eme de VAL, am�eliorant ses
performances par rapport �a l'utilisation seul d'un mod�ele du monde. La g�en�eralisation de
la fonction de normalisation, apprise et appliqu�ee sur des jeux de donn�ees s�epar�es, est
�egalement v�eri��ee par les r�esultats obtenus sur Eva.

4 Comparaison de di��erentes normalisations

L'approche World+MAP est �a pr�esent compar�ee �a di��erentes techniques de normali-
sation issues de la litt�erature :

� Normalisation par rapport de vraisemblances (exp�erience pr�esent�ee dans la section
pr�ec�edente) ;

� Normalisation par rapport de vraisemblances coupl�ee �a la normalisation Znorm
(d�etaill�ee dans le chapitre 9 section 3.1.1) ;

� Normalisation par rapport de vraisemblances coupl�ee �a la normalisation Hnorm
(d�etaill�ee dans le chapitre 9 section 4).

L'estimation des param�etres � et �, n�ecessaire �a l'application des normalisations
Znorm et Hnorm, est r�ealis�ee sur le jeu de donn�ees Imp. Ce jeu de donn�ees, d�ecrit en
section 1.1, est enti�erement s�epar�e des jeux de donn�ees Dev et Eva.

Les exp�eriences, mettant en jeu les di��erentes techniques de normalisation, sont
conduites sur les jeux de donn�ees Dev et Eva. La �gure 11.4 regroupe les di��erentes
courbes DET, obtenues pour chacune d'elles.

Les courbes DET provenant du jeu de donn�ees Dev (�gure du haut) montrent
que l'approche World+MAP parvient �a des r�esultats signi�cativement meilleurs que la
normalisation par rapport de vraisemblances seule ou coupl�ee �a la technique Znorm. De
plus, l'approche World+MAP obtient des r�esultats comparables �a 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 (�gure du haut) et Eva (�gure du bas) en utilisant soit
la technique du rapport de vraisemblances (bas�e sur les mod�eles du monde
d�ependants du genre et du type de combin�e t�el�ephonique) soit l'approche
World+MAP (Tâche de v�eri�cation 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 di��erentes techniques de normalisation. Courbes DET ob-
tenues, sur Dev (�gure du haut) et Eva (�gure du bas) suivant di��erentes
techniques de normalisation : normalisation par rapport de vraisemblances,
rapport de vraisemblances coupl�e �a Znorm, coupl�e �a Hnorm et �nalement
l'approche World+MAP (Tâche de v�eri�cation sur Switchboard { Dev { 1190
tests clients et 8992 tests imposteurs { Eva { 948 tests clients et 8965 tests
imposteurs).
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Taux d'�egale erreur : EER (en %)

Normalisation Jeu de donn�ees Dev Jeu de donn�ees Eva

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: Taux d'EER de di��erentes techniques de normalisation. Comparaison, en
termes de taux d'�egale erreur obtenus sur Dev et Eva, suivant di��erentes
techniques de normalisation : normalisation par rapport de vraisemblances,
rapport de vraisemblances coupl�e �a Znorm, coupl�e �a Hnorm et �nalement
l'approche World+MAP (Tâche de v�eri�cation sur Switchboard { Dev {
1190 tests clients et 8992 tests imposteurs { Eva { 948 tests clients et 8965
tests imposteurs).

En revanche, les r�esultats relatifs au jeu de donn�ees Eva soulignent une e�cacit�e
moindre de la part de l'approche World+MAP. En e�et, l'approche World+MAP obtient
de meilleures performances que la normalisation par rapport de vraisemblances seule
ou coupl�ee �a la technique Znorm. N�eanmoins, la di��erence est moins marqu�ee que celle
observ�ee sur le jeu de donn�ees Dev. D'autre part, le couple { normalisation par rapport
de vraisemblances et technique Hnorm { pr�esente un net avantage (sur certaines portions
des courbes DET), notamment en termes de taux d'�egale erreur (report�es dans le tableau
11.1), par rapport �a l'approche World+MAP.

La comparaison des r�esultats obtenus sur les jeux de donn�ees Dev et Eva indique une
di��erence de comportement de l'approche World+MAP. Il semble raisonnable d'attribuer
cette di��erence �a la fonction de normalisation FWMap. La fonction de normalisation est
apprise sur le jeu de donn�ees Dev. Elle int�egre, par cons�equent, intrins�equement les ca-
ract�eristiques de ce jeu de donn�ees (caract�eristiques des locuteurs, des signaux de tests,
des conditions d'utilisation du syst�eme). Dans ces conditions, l'application de la fonction
de normalisation conduit �a de tr�es bonnes performances sur le jeu de donn�ees Dev, com-
parables �a celles de la normalisation par rapport de vraisemblances coupl�ee �a la technique
Hnorm. Pour les deux techniques { World+MAP (sur Dev) et Hnorm { l'obtention de
bonnes performances est attribu�ee �a la d�ependance des m�ethodes aux locuteurs clients (et
�a leurs mod�eles).

�A l'oppos�e, lors de l'application de la fonction FWMap sur le jeu Eva, l'approche
World+MAP devient enti�erement ind�ependante des locuteurs clients. Cette propri�et�e de
l'approche World+MAP se traduit par un gain de performances moindre sur Eva.

Ce dernier point met en avant la principale limite de l'approche World+MAP d�es lors
que deux jeux de donn�ees sont impos�es pour l'apprentissage et l'application de la fonction
de normalisation. Dans ce cas de �gure, ces deux jeux de donn�ees doivent pr�esenter des
caract�eristiques tr�es similaires pour assurer l'e�cacit�e de l'approche World+MAP.

Les r�esultats obtenus sur Eva sont toutefois tr�es convenables. La g�en�eralisation de la
fonction de normalisation FWMap d'une population de locuteurs (Dev) �a l'autre (Eva)
montre des r�esultats tout �a fait satisfaisants.
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5 Architecture multi-reconnaisseur

Dans le chapitre pr�ec�edent, nous soulignions le fait que l'utilisation de l'ap-
proche World+MAP peut être tr�es int�eressante dans le cadre d'une architecture multi-
reconnaisseur pour deux raisons majeures :

1. des probabilit�es seraient manipul�ees lors de l'�etape de fusion des scores produits par
chacun des reconnaisseurs de l'architecture,

2. une fonction de normalisation d�ependante du reconnaisseur permettrait d'int�egrer
implicitement la qualit�e intrins�eque de chaque reconnaisseur au niveau des probabi-
lit�es �emises.

Pour v�eri�er ces deux points, nous avons men�e une exp�erience mettant en jeu une
architecture multi-bande (voir chapitre 5 section 6 ou la r�ef�erence [Besacier, 1998] pour
plus de d�etails sur les architectures multi-bandes). L'architecture multi-bande utilis�ee ici
repose sur :

� une bande totale (BT) compos�ee de 16 coe�cients cepstraux (issus d'une analyse en
banc de �ltres) repr�esentant la bande de fr�equence 300-3400 Hz ;

� trois sous-bandes (SB1, SB2, SB3), compos�ee chacune de 8 coe�cients cepstraux (is-
sus d'une analyse en banc de �ltres) repr�esentant respectivement des bandes de
fr�equences de 300-1600Hz, 1100-3100Hz et 2500-4000Hz. La construction des sous-
bandes SB1, SB2 et SB3 est explicit�ee par la �gure 11.5.

Cette architecture multi-bande est coupl�ee, ici, �a l'approche bloc-segmentale. Dans ce
contexte, un reconnaisseur fournit des scores2 pour chaque bloc de 30 trames de signal.
Comme illustr�ee sur la �gure 11.6, cette con�guration particuli�ere requiert deux �etapes de
fusion :

1. Fusion des reconnaisseurs : pour un bloc donn�e, les scores produits par chaque
reconnaisseur sont fusionn�es. Cette premi�ere �etape de fusion est r�ep�et�ee pour tous
les blocs.

2. Fusion des blocs : les scores associ�es aux blocs sont �nalement fusionn�es pour
fournir un score global au processus de d�ecision. Dans cette exp�erience, cette �etape
de fusion des blocs repose sur une simple moyenne arithm�etique.

Les exp�eriences pr�esent�ees par la suite ont �et�e conduites sur les jeux de donn�ees Dev
et Eva. Pour chaque exp�erience, l'approche World+MAP est compar�ee �a la normalisa-
tion par rapport de vraisemblances. Ces deux techniques de normalisation emploient les
mod�eles du monde d�ependants du genre et du type de combin�e t�el�ephonique. Concernant
l'approche World+MAP, une fonction de normalisation sp�eci�que est apprise pour chaque
reconnaisseur sur le jeu de donn�ees Dev.

5.1 Performances individuelles des reconnaisseurs

Des tests de v�eri�cation ont �et�e men�es sur chacun des reconnaisseurs pr�esent�es
pr�ec�edemment a�n de connâ�tre leurs performances individuelles. Les r�esultats de ces
tests de v�eri�cation sont donn�es, en termes de taux d'�egale 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 normalis�es (probabilit�es) si l'approche World+MAP
est utilis�ee.
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Découpage en 3 sous-bandes

Sous-bande SB3

Sous-bande SB2

Sous-bande SB1

 

Séquence de vecteurs 
de 24 coefficients spectraux

 après analyse en banc de filtres
du signal de parole

 

Séquences de vecteurs
de 8 coefficients cepstraux 

après application d’une
transformée de cosinus inverse

Figure 11.5: Construction des sous-bandes cepstrales. D�etail des di��erentes �etapes de cons-
truction des sous-bandes cepstrales.

Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc N

Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc N

Reconnaisseur 1

Reconnaisseur 3

Fusion des reconnaisseurs bloc à bloc

Bloc 1

Bloc 1

Bloc 2 Bloc 3 Bloc N

Bloc 2 Bloc 3 Bloc N

Reconnaisseur 2

Fusion
des blocs

Score final

Figure 11.6: Etapes de fusion des reconnaisseurs et des blocs. Sch�ema des deux �etapes de
fusion impliqu�ees lors de l'association d'une architecture multi-reconnaisseur
�a l'approche bloc-segmentale.
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Taux d'�egale erreur : EER (en %)
Jeu de donn�ees Dev Jeu de donn�ees 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 taux d'�egale erreur, obtenues par chacun des recon-
naisseurs selon l'utilisation de la normalisation par rapport de vraisem-
blances ou de l'approche World+MAP (Tâche de v�eri�cation sur Switch-
board { Dev { 1190 tests clients et 8992 tests imposteurs { Eva { 948 tests
clients et 8965 tests imposteurs).

D'apr�es ce premier tableau de r�esultats, nous pouvons constater que les reconnaisseurs
parviennent, pour chacun des jeux de donn�ees, �a des performances comparables pour les
deux techniques de normalisation consid�er�ees.

Ces taux d'�egale erreur soulignent, en outre, des niveaux de qualit�e tr�es disparates entre
reconnaisseurs (les taux d'�egale erreur peuvent varier de 0,15 �a 0,30 suivant les reconnais-
seurs). Ce dernier point est tr�es important pour la phase de fusion des reconnaisseurs.

5.2 Performances du syst�eme multi-reconnaisseur

Le syst�eme multi-reconnaisseur est �a pr�esent test�e sur le jeu de donn�ees Eva. Ces
tests de v�eri�cation ont pour objectif d'�evaluer l'int�erêt de l'approche World+MAP dans
l'�etape de fusion des reconnaisseurs. Dans ce cadre, la normalisation par rapport de
vraisemblances est propos�ee comme r�ef�erence.

Deux sch�emas sont �etudi�es pour la combinaison des scores3 issus de chaque reconnais-
seur, pour un bloc donn�e :

1. combinaison des scores par simple moyenne arithm�etique,

2. combinaison des scores par une moyenne arithm�etique pond�er�ee suivant la qualit�e
intrins�eque de chaque reconnaisseur. Cette qualit�e se mesure ici en fonction du taux
d'�egale erreur (EER) obtenu par le reconnaisseur. Pour un reconnaisseur i, le poids
associ�e est calcul�e suivant l'�equation : 1�EERiPN

j=1
1�EERj

avec N le nombre de reconnais-

seurs.

Le tableau 11.3 reporte les taux d'�egale erreur obtenus par chaque technique de nor-
malisation suivant les deux sch�emas de fusion des scores issus de chaque reconnaisseur :
moyenne arithm�etique simple et moyenne arithm�etique pond�er�ee par les performances
intrins�eques de chaque reconnaisseur.

Quel que soit le sch�ema de fusion consid�er�e, nous pouvons constater que l'approche
World+MAP conduit �a un gain relatif moyen de 10% par rapport �a la normalisation par

3probabilit�es pour l'approche World+MAP, log-rapports de vraisemblances pour la normalisation par
rapport de vraisemblances.
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Sch�emas de fusion des scores

Normalisation Moyenne arithm�etique Moyenne pond�er�ee (EER)

Rap. Vrais. 0,18 0,17

World+MAP 0,158 0,158

Tableau 11.3: Performances du syst�eme multi-reconnaisseur. Comparaison des perfor-
mances, en termes de taux d'�egale erreur, obtenues par le syst�eme multi-
reconnaisseur en utilisant soit une normalisation par rapport de vraisem-
blances soit l'approche World+MAP, suivant le sch�ema de combinaison des
scores employ�e (Tâche de v�eri�cation sur Switchboard { Eva { 948 tests
clients et 8965 tests imposteurs).

rapport de vraisemblances.

Une analyse comparative des r�esultats entre les deux sch�emas de fusion, pour les deux
approches consid�er�ees, montre que :

� une l�eg�ere am�elioration des taux d'�egale erreur est observ�ee pour l'approche par rapport
de vraisemblances d�es lors que la moyenne arithm�etique pond�er�ee est appliqu�ee.

� les deux sch�emas de fusion conduisent �a des performances identiques pour l'approche
World+MAP.

� l'approche World+MAP parvient �a des performances comparables �a celles obtenues
individuellement par le meilleur reconnaisseur (BT) et ce malgr�e la qualit�e relati-
vement faible des autres reconnaisseurs (SB1, SB2 et SB3). Dans ce contexte, la
normalisation par rapport de vraisemblances a�che une perte de performances.

Ces di��erents points d�emontrent que l'approcheWorld+MAP est capable de prendre en
compte la qualit�e intrins�eque de chaque reconnaisseur. Cette signi�cation suppl�ementaire
attribu�ee aux scores devenus probabilit�es permet l'application d'op�erateurs de fusion
simples tels que la moyenne arithm�etique lors de l'�etape de fusion des reconnaisseurs.



138 World+MAP, une nouvelle technique de normalisation



Chapitre 12

Conclusion sur World+MAP
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Dans cette deuxi�eme partie, notre attention s'est port�ee sur la probl�ematique li�ee au
processus de d�ecision de la tâche de VAL. Rendre un syst�eme de VAL op�erationnel dans
le domaine applicatif implique le choix d'un seuil de d�ecision global (ind�ependant des
clients de l'application) �x�e a priori pour r�epondre aux contraintes de l'application vis�ee
(point de fonctionnement). Or, la variabilit�e des vraisemblances - mesures de similarit�e
entre un signal de test et un mod�ele client - fr�equemment observ�ee en pr�esence de varia-
tions entre signaux d'apprentissage et de test par exemple, va �a l'encontre de ce paradigme.

En r�eponse �a cette probl�ematique, la litt�erature propose trois grandes classes de
normalisations ayant pour but de r�eduire la variabilit�e des vraisemblances. Appliqu�ees
�a des niveaux di��erents au sein du syst�eme de VAL, ces normalisations s'attachent �a
r�eduire la variabilit�e due aux canaux de transmission (normalisation de l'espace des pa-
ram�etres acoustiques), �a des changements de mat�eriel ou des conditions d'enregistrement
(normalisation de l'espace des mesures de similarit�e) et au locuteur (normalisation de
l'espace des seuils). Seules ou combin�ees, ces techniques de normalisation parviennent �a
de nettes am�eliorations de performances des syst�emes de VAL.

Malgr�e la r�eduction notable de la variabilit�e des vraisemblances, ces techniques ne
nous semblent pas satisfaisantes dans le sens o�u elles ne permettent pas de donner une
r�eelle signi�cation au seuil de d�ecision. Dans ces conditions, le seuil de d�ecision doit être
choisi dans l'espace des vraisemblances normalis�ees et peut varier de 0 �a + inf. Il est, par
cons�equent, di�cile de donner une interpr�etation �a une valeur de seuil donn�ee.

L'approche World+MAP, que nous proposons dans cette deuxi�eme partie, apporte
une solution �a ce probl�eme. Elle r�epond �a deux objectifs pr�ecis. En tant que technique
de normalisation, elle permet de r�eduire la variabilit�e des vraisemblances, produites par
le syst�eme de VAL et de doter les vraisemblances normalis�ees et, par association, le seuil
de d�ecision d'une signi�cation. En e�et, en combinant deux approches di��erentes : nor-
malisation par rapport de vraisemblances et th�eorie bay�esienne, l'approche World+MAP
permet de transposer les vraisemblances dans un espace probabiliste, conf�erant au seuil
une r�eelle signi�cation dans le domaine des probabilit�es.

D'une mani�ere plus pragmatique, nous avons montr�e, dans cette deuxi�eme partie,
que l'approche World+MAP s'appuie principalement sur l'estimation d'une fonction de
normalisation (FWMap). Cette estimation n�ecessite un jeu de donn�ees d'apprentissage
sur lequel sont estim�ees des distributions de probabilit�es de rapports de vraisemblances
clients et imposteurs ainsi que des probabilit�es a priori caract�eristiques des conditions
d'utilisation du syst�eme de VAL.

Les exp�eriences relatives �a l'application de cette fonction de normalisation lors de tests
de v�eri�cation ont permis de d�emontrer le potentiel de l'approche World+MAP. Cette
approche s'est r�ev�el�ee particuli�erement e�cace d�es lors que la fonction de normalisation
est apprise et appliqu�ee sur le même jeu de donn�ees (Dev). Dans ce cas de �gure,
les performances de l'approche World+MAP sont comparables �a plusieurs techniques
de normalisation issues de l'�etat de l'art. En revanche, les r�esultats obtenus lors de
l'apprentissage et l'application de la fonction de normalisation sur deux jeux de donn�ees
s�epar�es (Dev et Eva) indiquent une perte d'e�cacit�e de l'approche World+MAP bien
que cette derni�ere se maintienne �a un niveau de performances meilleur que certaines
techniques classiques de normalisation.



World+MAP, une nouvelle technique de normalisation 141

Cette perte raisonnable d'e�cacit�e, due aux variations non prises en compte entre
jeux de donn�ees, souligne la limite majeure de l'approche World+MAP. Dans le cas d'une
application o�u la fonction de normalisation est apprise sur un jeu de donn�ees di��erent des
conditions d'exploitation, l'e�cacit�e de l'approche World+MAP est d�ependante du degr�e
de similitude des deux jeux de donn�ees consid�er�es.

Finalement, des exp�eriences men�ees dans le cadre d'un syst�eme multi-reconnaisseur
ont r�ev�el�e un avantage suppl�ementaire �a l'utilisation de l'approche World+MAP. En e�et,
l'estimation de fonctions de normalisation d�ependantes des reconnaisseurs permet aux
probabilit�es �emises lors de la normalisation \d'h�eriter" de la qualit�e intrins�eque de chaque
reconnaisseur. Cet h�eritage permet l'utilisation d'op�erateurs de fusion simples tels que la
moyenne arithm�etique et/ou g�eom�etrique lors de l'�etape de fusion des scores (probabilit�es)
produits par chacun des reconnaisseurs.
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Chapitre 13

Campagnes d'�evaluation NIST :

Validation de l'approche

\dynamique" et de la

normalisation World+MAP

Ce chapitre pr�esente des r�esultats compl�ementaires issus des campagnes d'�evaluation
NIST 1999 et 2000 concernant les approches \dynamique" et World+MAP. La tâche vis�ee
est ici la V�eri�cation Automatique du Locuteur en milieu conversationnel et t�el�ephonique
(Switchboard).
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1 Introduction

Les deux approches propos�ees dans ce travail de th�ese ont �et�e test�ees lors des derni�eres
campagnes d'�evaluation NIST. L'int�erêt de plusieurs architectures multi-reconnaisseurs,
impliquant l'approche \dynamique" ainsi que l'approche World+MAP, a �et�e mesur�e au
cours de la campagne d'�evaluation 1999 [Besacier et al., 2000a], [Fredouille et al., 2000a].
L'ann�ee suivante (campagne 2000), l'approche World+MAP seule a �et�e test�ee.

Ce chapitre concerne exclusivement la tâche de V�eri�cation Automatique du Locuteur
(VAL) dans un contexte conversationnel et t�el�ephonique. L'objectif principal est de mon-
trer le comportement de l'approche \dynamique" dans le cadre de la VAL1. Par ailleurs,
il s'agit de valider la capacit�e de g�en�eralisation de l'approche World+MAP.

2 Campagnes d'�evaluation NIST

Depuis 1996, l'institut am�ericain NIST (National Institute of Standards and Technolo-
gies) organise, tous les ans, des campagnes d'�evaluation des syst�emes de RAL ind�ependants
du texte [Przybocki et al., 1998], [Przybocki et al., 1999], [Martin et al., 2000]2. Ces
�evaluations sont r�ealis�ees dans un contexte conversationnel en milieu t�el�ephonique (base de
donn�ees Switchboard). Ces campagnes ont pour objectif d'être simples de mise en �uvre,
de cibler des conditions d'exploitation des syst�emes (jug�ees probl�ematiques) et d'être ac-
cessibles �a tout laboratoire de recherche public ou priv�e. �A la suite de ces campagnes, un
workshop r�eunissant tous les participants des �evaluations permet de discuter des di�cult�es
de cette derni�ere, des techniques mises en �uvre et des nouvelles alternatives �a pr�evoir
pour les campagnes suivantes.

Les objectifs techniques

La tâche principale des campagnes d'�evaluation est, depuis 1996, la d�etection de
locuteurs. Cette tâche de d�etection consid�ere soit un signal de parole mono-locuteur (One
speaker) soit un signal de parole bi-locuteur (Two speakers). R�ecemment, les campagnes
ont int�egr�e de nouvelles tâches comme le suivi de locuteurs (Speaker tracking) en 1999,
ou l'Indexation par Locuteur de ux audio (Indexing) en 2000.

Les motivations technologiques de ces campagnes sont les suivantes :

� explorer de nouveaux concepts pour la RAL ;

� d�evelopper de nouvelles m�ethodes sur la base de ces concepts ;

� mesurer les performances de ces nouvelles m�ethodes.

Outre le contexte conversationnel en milieu t�el�ephonique, ces campagnes se sont
int�eress�ees �a des probl�ematiques sp�eci�ques, �a l'origine des d�egradations de performances
des syst�emes de VAL, telles que :

� la dur�ee des signaux d'apprentissage et de test ;

1Les r�esultats relatifs �a l'approche \dynamique", fournis dans la premi�ere partie de cette th�ese, reposent
uniquement sur la tâche d'Identi�cation Automatique du Locuteur.

2Des informations concernant ces campagnes d'�evaluation sont �egalement consultables sur le site web :
http ://www.nist.gov/speech/spkrinfo.htm.
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� les variations de sessions d'enregistrement, de lignes t�el�ephoniques ou de combin�es
t�el�ephoniques entre les signaux d'apprentissage et de test ;

� l'impact de certaines caract�eristiques des locuteurs (âge, genre, fr�equence fondamen-
tale) ;

� la langue.

Mise en place des �evaluations

Une campagne d'�evaluation se tient en deux temps. Dans un premier temps, les labora-
toires participants re�coivent, pour chaque tâche vis�ee, un jeu de donn�ees de d�eveloppement
(signaux d'apprentissage et de test) pour le r�eglage des syst�emes. Dans un deuxi�eme temps,
un jeu de donn�ees d'�evaluation, d�ependant de la tâche, est distribu�e aux participants. Ce
jeu comprend des signaux d'apprentissage ainsi qu'une large s�erie de tests �a r�ealiser en un
temps donn�e. Une comparaison des syst�emes pr�esent�es et des techniques mises en �uvre
est �nalement propos�ee durant le workshop de clôture.

3 Campagne NIST 1999

3.1 Jeux de donn�ees

La campagne d'�evaluation 1999 repose sur deux jeux de donn�ees di��erents (un jeu de
d�eveloppement pour la mise au point des syst�emes de VAL et un jeu d'�evaluation pour les
tests), d�eriv�es du corpus Switchboard II.

3.1.1 Jeu de d�eveloppement

Le jeu de d�eveloppement utilis�e ici est identique �a celui d�ecrit dans le chapitre 10
section 4.1. Il est extrait du jeu de donn�ees de la campagne d'�evaluation 1998. Nous
rappelons ici ses principales caract�eristiques.

Ce jeu comprend deux populations distinctes de locuteurs :

� La premi�ere population est destin�ee �a l'estimation des mod�eles du monde d�ependants
du genre et du type de combin�e t�el�ephonique. Elle se compose de signaux de parole
de 30 secondes, produits par 100 femmes et 100 hommes. Ces signaux de parole sont
�egalement r�epartis suivant le type de combin�es utilis�es durant les sessions d'enregis-
trement : \electret" ou \carbon".

� La seconde population comprend 100 locuteurs �egalement r�epartis en genre (50 hommes
et 50 femmes). Un premier ensemble de signaux est disponible pour la phase d'ap-
prentissage des mod�eles locuteurs. Il s'agit de signaux d'environ deux minutes de
parole enregistr�es lors de deux sessions. Le deuxi�eme ensemble de signaux multi-
sessions, d'une dur�ee moyenne de 30 secondes, est quant �a lui destin�e aux tests de
v�eri�cation. En vue de la campagne 1999, il est utilis�e pour le d�eveloppement et le
r�eglage du syst�eme de VAL.

3.1.2 Jeu d'�evaluation

Les tests d'�evaluation de la campagne 1999 sont r�ealis�es sur une population form�ee de
230 locuteurs masculins et de 309 locuteurs f�eminins. 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 mod�eles ainsi que des signaux3 de longueurs variables -
de 2 secondes �a 1 minute - pour la phase de test.

L'�evaluation des syst�emes de VAL repose sur un total de 3420 tests clients et 34200
tests imposteurs.

3.2 Syst�eme de VAL

Le syst�eme de base pr�esent�e �a la campagne 1999 est le syst�eme AMIRAL d�evelopp�e
au Laboratoire Informatique d'Avignon (LIA). Ce syst�eme, illustr�e par la �gure 13.1,
int�egre di��erents modules dont certains sont d�evelopp�es au sein du consortium ELISA
[Gravier et al., 1999], [ELISA, 2000].

Param�etrisation acoustique

Les di��erentes architectures multi-reconnaisseurs, test�ees dans les sections suivantes,
sont d�e�nies au niveau du module de param�etrisation, d�evelopp�e au sein du consortium
ELISA.
Chaque reconnaisseur repr�esente une bande fr�equentielle particuli�ere (sous-bande),
repr�esent�ee par un nombre variable de coe�cients cepstraux. Ces coe�cients cepstraux
sont tous d�eriv�es d'une analyse en banc de �ltres, normalis�es par retrait de la moyenne
cepstrale. Ces reconnaisseurs sont les suivants :

� Bande Totale Statique (BTS) : reconnaisseur statique repr�esentant la bande
fr�equentielle totale (300-3400Hz) et compos�e de 16 coe�cients cepstraux.

� Bande Totale Dynamique (BTD) : reconnaisseur dynamique repr�esentant la bande
fr�equentielle totale (300-3400Hz) et compos�e de 16 coe�cients cepstraux pris sur 9
trames successives de signal, soit 144 coe�cients suivant l'approche \dynamique".

� 3 Sous Bandes Dynamiques (SBD) : reconnaisseurs dynamiques repr�esentant les bandes
fr�equentielles 300-1600Hz, 1100-3100Hz, 2500-4000Hz. Les coe�cients cepstraux qui
les composent sont le r�esultat de la proc�edure de s�election (crit�ere CritEmer) de
l'approche \dynamique" appliqu�ee initialement sur un ensemble de 8 coe�cients
cepstraux pris sur 9 trames de signal. Ces sous-bandes dynamiques sont identiques
�a celles pr�esent�ees dans le chapitre 6 section 3.1.2. Les sous-ensembles de coe�cients
s�electionn�es sont donn�es en annexe B.

Mod�elisation

Les mod�eles clients et du monde reposent sur des m�elanges de Gaussiennes (GMM)
estim�ees par l'algorithme EM et l'approche EMV (cf. chapitre d'Introduction pour des
informations relatives aux GMM).

Deux con�gurations sont utilis�ees pour les mod�eles : des GMM �a 16 composantes, ca-
ract�eris�ees par des matrices de covariance pleines (reconnaisseurs statiques) et des GMM
�a 128 composantes associ�ees �a des matrices de covariance diagonales (reconnaisseurs dy-
namiques).

3Ces signaux sont enregistr�es au cours de plusieurs sessions.
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Figure 13.1: Syst�eme AMIRAL. Illustration des di��erents modules du syst�eme AMIRAL.

Segmentation/Normalisation

Le syst�eme AMIRAL repose sur les approches bloc-segmentale et World+MAP. Dans
ce sens, l'approche World+MAP est appliqu�ee, bloc �a bloc4, pour la normalisation des

4Les blocs demeurent d'une longueur de 30 trames de signal de parole.
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vraisemblances entre un signal de test et le mod�ele du locuteur consid�er�e. La fonction de
normalisation FWMap est apprise sur le jeu de d�eveloppement. Elle reste, par cons�equent,
identique �a celle pr�esent�ee dans le deuxi�eme volet de cette th�ese.

�Etapes de fusion

Comme pr�esent�e au chapitre 11 section 5, l'association d'une architecture multi-
reconnaisseur et de l'approche bloc-segmentale n�ecessite deux �etapes de fusion - fusion des
reconnaisseurs et fusion des blocs. Ces deux �etapes reposent ici sur une simple moyenne
arithm�etique.

D�ecision

Le seuil de d�ecision, ind�ependant du locuteur, est �x�e a priori sur le jeu de
d�eveloppement.

3.3 Architectures multi-reconnaisseurs

Trois architectures multi-reconnaisseurs sont �evalu�ees au cours de la campagne 1999 :

� Architecture statique : BTS. Consid�er�ee comme l'architecture de r�ef�erence, elle se
r�esume au reconnaisseur BTS.

� Architecture hybride : BTS+SBD. Elle est compos�ee du reconnaisseur statique BTS
coupl�e aux trois reconnaisseurs dynamiques SBD 5.

� Architecture dynamique : BTD+SBD. Elle inclut les quatre reconnaisseurs dyna-
miques : BTD et SBD.

L'objectif de ces trois architectures est d'�evaluer d'une part la corr�elation entre in-
formations statiques et dynamiques (architecture hybride) et d'autre part d'�evaluer les
performances de reconnaisseurs dynamiques (architecture dynamique) par comparaison
avec une architecture statique (architecture statique).

La �gure 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 r�esultats tr�es similaires
avec un l�eger avantage pour l'architecture hybride sur certaines portions de la courbe DET.

Par ailleurs, la �gure 13.3 compare la courbe DET obtenue par l'architecture dyna-
mique �a celle obtenue par la bande totale dynamique, test�ee seule. En termes de taux
d'�egale erreur, les r�esultats sont tr�es proches. N�eanmoins, l'architecture dynamique montre
une l�eg�ere am�elioration des r�esultats sur certaines portions de la courbe. En particulier,
nous pouvons noter une am�elioration pour des taux faibles de fausses acceptations qui
correspondent au point de fonctionnement choisi pour les �evaluations NIST en vue de
comparer les syst�emes.

Ces observations g�en�eralisent les r�esultats obtenus en IAL et con�rment l'int�erêt des
informations dynamiques pour la RAL.

D'autre part, ces r�esultats semblent de nouveau souligner le manque d'e�cacit�e
de la proc�edure de s�election dans un tel contexte (conversationnel, multi-session et

5Comme indiqu�e �a la section 3.2, la proc�edure de s�election de l'information dynamique utile est appliqu�ee
uniquement sur ces trois reconnaisseurs dynamiques.
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Figure 13.2: Architectures multi-reconnaisseurs. Comparaison des courbes DET obte-
nues par di��erentes architectures multi-reconnaisseurs : architecture sta-
tique (BTS), architecture hybride (BTS+SBD) et architecture dynamique
(BTD+SBD). (Tâche de V�eri�cation { Campagne d'�evaluation 1999 { 3420
tests clients et 34200 tests imposteurs.)

t�el�ephonique). La s�election sur les di��erentes sous-bandes semble n'amener que peu de
gain en performances.

4 Campagne NIST 2000

4.1 Jeux de donn�ees

Comme pr�ec�edemment, deux jeux de donn�ees sont fournis pour la campagne 2000,
extraits du corpus Switchboard II.

Jeu de d�eveloppement

Ce jeu de donn�ees est d'une structure similaire �a celle du jeu de la campagne 1999. Les
deux populations pr�esentent des caract�eristiques identiques. Seuls les locuteurs de chacune
des populations sont di��erents. Ils proviennent du jeu de donn�ees de la campagne 1999.
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Figure 13.3: Architectures dynamiques. Comparaison des courbes DET obtenues par
l'architecture dynamique (BTD+SBD) et la bande totale dynamique seule
(BTD). (Tâche de V�eri�cation { Campagne d'�evaluation 1999 { 3420 tests
clients et 34200 tests imposteurs.)

Jeu d'�evaluation

Le jeu de donn�ees de la campagne 20006 repose sur une population de 500 locuteurs
�egalement r�epartis en genre. Des signaux de parole d'une dur�ee d'environ deux minutes,
mono-sessions7, sont disponibles pour l'apprentissage des mod�eles clients ainsi que des
signaux de test, multi-sessions, d'une dur�ee moyenne de 30 secondes. L'�evaluation des
syst�emes de VAL s'e�ectue sur 6052 tests clients et 60520 tests imposteurs.

4.2 Syst�eme de VAL

Le syst�eme de VAL pr�esent�e lors de la campagne 2000 reste, en grande partie,
identique au syst�eme AMIRAL, d�etaill�e en section 3.2. Seul le module de mod�elisation
a subi des am�eliorations notoires. En e�et, l'approche EMV, utilis�ee pour l'estimation
des param�etres8 des mod�eles clients, est remplac�ee par un processus d'adaptation des
param�etres d'un mod�ele du monde �a partir des signaux d'apprentissage des clients. Dans

6La constitution de la base de donn�ees Switchboard �etant achev�ee, la campagne 2000 n'a pu b�en�e�cier,
cette ann�ee, de nouveaux locuteurs. Elle reprend, en fait, les locuteurs utilis�es durant la campagne 1998.

7Il est �a noter que les conditions de test sont ici plus di�ciles par comparaison �a la campagne NIST
1999 qui faisait �etat de signaux d'apprentissage enregistr�es sur deux sessions.

8Ces param�etres sont le vecteur moyen, la matrice de covariance et le poids de chaque gaussienne du
mod�ele.
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Figure 13.4: Apport de l'approche World+MAP. Comparaison des courbes DET obtenues
par normalisation �a l'aide du rapport de vraisemblances seul et de l'approche
World+MAP. (Tâche de V�eri�cation { Campagne d'�evaluation 2000 { 6052
tests clients et 60520 tests imposteurs.)

ce sens, les param�etres des mod�eles clients sont d�eriv�es des param�etres du mod�ele du
monde, estim�es sur une plus grande quantit�e de donn�ees. La technique d'adaptation est
bas�ee sur l'approche MAP [Gauvain et al., 1994].

Le syst�eme de VAL, dont les r�esultats sont pr�esent�es par la suite, se restreint �a un
seul reconnaisseur, repr�esent�e par 16 coe�cients cepstraux et 16 coe�cients Delta.

Concernant l'approche World+MAP, la fonction de normalisation est apprise sur le
jeu de d�eveloppement (donn�ees de la campagne 1999).

4.3 Apport de l'approche World+MAP

A�n de mesurer l'apport de l'approche World+MAP, les r�esultats obtenus lors de la
campagne 2000 sont compar�es �a des r�esultats provenant d'exp�eriences suppl�ementaires.
Ces exp�eriences, men�ees dans des conditions identiques, concernent l'utilisation du
rapport de vraisemblances (mod�eles du monde d�ependants du genre et du type de
combin�es t�el�ephoniques) comme technique de normalisation.

La �gure 13.4 reporte les courbes DET obtenues avec le rapport de vraisemblances
seul (Rap. Vrais.) et l'approche World+MAP.

La comparaison de ces deux courbes montre des performances similaires pour les deux
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approches.

Cette constatation con�rme la bonne g�en�eralisation de l'approche World+MAP d�es
lors que la fonction de normalisation est apprise sur un ensemble de donn�ees caract�erisant
le jeu d'exploitation. Dans ce cas de �gure, les deux jeux de donn�ees pr�esentent des
variations plus marqu�ees que lors des exp�eriences du chapitre 11.

Cette di��erence entre jeux de donn�ees se manifeste naturellement sur les fonctions
de pr�ecision, opposant les probabilit�es r�eelles calcul�ees sur les donn�ees de tests et les
probabilit�es fournies par les fonctions de normalisation d�ependantes du genre (�gure 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, relev�e
dans le chapitre 10, pour le jeu de donn�ees Eva). �A l'oppos�e, nous pouvons remarquer que
ces fonctions sur-estiment tr�es largement les probabilit�es r�eelles dans l'intervalle ([0:65; 1]).
N�eanmoins, cet intervalle concerne uniquement 0.1% des scores produits sur le jeu de tests
et n'a, par cons�equent, qu'une tr�es l�eg�ere incidence sur les performances du syst�eme.

5 Conclusions

La participation aux campagnes d'�evaluation NIST 1999 et 2000 nous a permis de
valider le comportement des approches propos�ees dans ce travail de th�ese { approche
\dynamique" et approche World+MAP.

Les r�esultats obtenus lors de ces campagnes con�rment amplement les conclusions
tir�ees des travaux pr�esent�es tout au long de ce document. Ces r�esultats ont, une nouvelle
fois, d�emontr�e :

� la pertinence des informations de nature dynamique dans le cadre d'un syst�eme de
RAL ;

� le maintien des performances d'un syst�eme de VAL dans le cadre de l'utilisation de
l'approche World+MAP malgr�e la projection des vraisemblances dans un espace
probabiliste ;

� la bonne g�en�eralisation de l'approche World+MAP malgr�e l'estimation de la fonction
de normalisation sur un jeu de donn�ees di��erent du jeu d'exploitation.

Par ailleurs, le manque d'e�cacit�e de la proc�edure de s�election, en pr�esence de signaux
multi-sessions et multi-canaux (base de donn�ees Switchboard), s'est de nouveau manifest�e.
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Figure 13.5: Pr�ecision de la fonction de normalisation { NIST 2000. Comparaison des pro-
babilit�es fournies par les fonctions de normalisation hommes (�gure du haut)
et femmes (�gure du bas) apprises sur les donn�ees NIST 1999 et des proba-
bilit�es r�eelles calcul�ees sur les donn�ees NIST 2000. (Tâche de V�eri�cation {
Campagne d'�evaluation 2000 { 6052 tests clients et 60520 tests imposteurs.)
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Ce travail de th�ese s'inscrit dans le domaine de la Reconnaissance Automatique du
Locuteur (RAL). La RAL consiste �a reconnâ�tre l'identit�e d'un individu �a l'aide de sa
voix. Essentiellement ax�ee sur les probl�emes d'authenti�cation et de con�dentialit�e, la
RAL est tr�es souvent sollicit�ee dans un contexte t�el�ephonique, pour lequel la voix demeure
le seul �el�ement disponible pour reconnâ�tre une personne. Pourtant, l'environnement
t�el�ephonique est �a l'origine de graves perturbations au sein des syst�emes de RAL (bande
t�el�ephonique, variation de combin�es entre signaux d'apprentissage et de test, etc.. Ce
point est d'ailleurs une des principales orientations des campagnes NIST, qui sont
destin�ees, depuis 1996, �a �evaluer la robustesse des syst�emes de RAL dans un tel contexte
t�el�ephonique (base de donn�ees Switchboard). L'ensemble des travaux pr�esent�es dans ce
document ont �et�e r�ealis�es et valid�es dans cette direction.

Deux th�emes sont abord�es dans cette th�ese : l'utilisation des caract�eristiques dyna-
miques du locuteur v�ehicul�ees par le signal de parole ainsi que la normalisation des vrai-
semblances en vue d'am�eliorer le processus de d�ecision des syst�emes de VAL. Bien qu'ils
se rapportent �a des processus di��erents au sein d'un syst�eme de RAL { param�etrisation
et mod�elisation pour les informations dynamiques et processus de d�ecision pour la norma-
lisation { ces th�emes pr�esentent deux points communs :

� le cadre g�en�eral des travaux propos�es dans l'un ou l'autre th�eme repose sur une approche
statistique ;

� les deux th�emes apportent leur contribution respective au sein d'une architecture
multi-reconnaisseur.

Les information dynamiques

Les di��erents travaux consacr�es aux informations dynamiques (et cit�es dans le chapitre
4) ont montr�e l'int�erêt de cette source d'informations dans le cadre de la RAL. Dans cette
voie, nous avons propos�e une approche originale pour leur traitement. Cette approche
repose sur la concat�enation de trames successives issues d'une fenêtre temporelle glissant
le long du signal de parole. Une proc�edure de s�election permet, dans un deuxi�eme temps,
de d�eterminer la part d'information sp�eci�que du locuteur.

Les travaux pr�esent�es dans ce document ont con�rm�e la n�ecessit�e d'une large
fenêtre temporelle, de l'ordre de 100 milli-secondes, pour une exploitation correcte
des informations dynamiques v�ehicul�ees par le signal de parole. Nous avons montr�e
que, malgr�e sa mise en �uvre simple et peu coûteuse en temps de calcul, l'approche
dynamique propos�ee est tout �a fait adapt�ee �a une telle taille de fenêtre au contraire
d'une grande part des m�ethodes usuelles comme les techniques pr�edictives (mod�eles ARV).

En outre, l'utilisation d'un protocole particulier, bas�e sur le m�elange al�eatoire des
trames du signal dans le plan temporel, a d�emontr�e la nature manifestement dynamique
des informations manipul�ees par notre approche.

La proc�edure de s�election de l'information utile a permis une am�elioration signi�cative
des performances sur la base de donn�ees TIMIT (gain relatif de 6 �a 20% des taux d'iden-
ti�cation pour le crit�ere CritId et de 8 �a 31% pour le crit�ere CritConf par comparaison
avec l'utilisation d'informations statiques).
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Par ailleurs, des exp�eriences relatives �a l'utilisation de l'approche dynamique sans
proc�edure de s�election sur la base de donn�ees Switchboard ont �egalement conduit �a
une am�elioration des performances (gain relatif de 10 �a 20% des taux d'identi�cation
compar�es �a l'utilisation d'informations statiques). N�eanmoins, aucune am�elioration n'a
pu être apport�ee par la proc�edure de s�election (une d�egradation des r�esultats a même
�et�e observ�ee dans certains cas). Ce comportement de la s�election, contraire aux r�esultats
obtenus sur la base TIMIT, provient majoritairement du caract�ere multi-session et
multi-canal de la base Switchboard. Dans ce contexte, l'utilisation d'un jeu de donn�ees de
s�election di��erent du jeu d'exploitation rend apparemment la s�election de l'information
utile inop�erante.

Finalement, il est int�eressant de souligner que l'approche dynamique dans le contexte
NIST/Switchboard est �equivalente, en termes de performances, aux techniques dyna-
miques \�etat de l'art" telles que l'utilisation des coe�cients d�eriv�es Delta et Delta-Delta.

L'approche World+MAP

Dans la deuxi�eme partie de cette th�ese, nous nous sommes int�eress�es au processus de
d�ecision pour la tâche de V�eri�cation du Locuteur. Outre la n�ecessit�e d'une normalisation
des vraisemblances en vue de la d�ecision, nous avons soulign�e une lacune des techniques de
normalisation propos�ees dans la litt�erature : ces techniques ne permettent pas de doter le
seuil de d�ecision d'une interpr�etation directe, pourtant utile d'un point de vue applicatif.
A�n de pallier cette d�e�cience, nous avons propos�e une technique de normalisation origi-
nale nomm�ee World+MAP. Cette approche est fond�ee essentiellement sur une technique
de normalisation classique et sur l'utilisation de probabilit�es a posteriori. Elle pr�esente
comme premier avantage de projeter les vraisemblances dans un espace de probabilit�es,
conf�erant au seuil de d�ecision une signi�cation directement interpr�etable. D'autre part,
l'approche World+MAP permet, dans le cadre d'une architecture multi-reconnaisseur,
d'int�egrer de mani�ere implicite la qualit�e intrins�eque de chaque reconnaisseur dans les
scores de reconnaissance, devenus des probabilit�es. Cette deuxi�eme propri�et�e de l'approche
World+MAP facilite amplement l'�etape de fusion des scores des reconnaisseurs au sein
de l'architecture.

Nous avons, dans un premier temps, d�emontr�e que la projection �a l'aide de l'approche
World+MAP des vraisemblances dans un espace de probabilit�es (intervalle [0; 1]) n'en-
trâ�ne aucune perte de performances lors d'exp�eriences en v�eri�cation du locuteur sur
la base de donn�ees Switchboard. De plus, ces exp�eriences ont soulign�e la g�en�eralisation
tout �a fait satisfaisante de la fonction de normalisation d�es lors qu'elle est apprise sur un
ensemble de donn�ees pr�esentant des propri�et�es similaires aux conditions d'exploitation.

D'autre part, la signi�cation des probabilit�es fournies par la fonction de normalisation
a �et�e valid�ee, sur les donn�ees d'apprentissage de la fonction comme sur les donn�ees
d'exploitation (ainsi que durant les �evaluations NIST2000) par l'estimation d'une mesure
de pr�ecision. Parall�element, nous avons d�emontr�e, au cours d'exp�eriences conduites sur
une architecture multi-reconnaisseur, la capacit�e de l'approche World+MAP �a assimiler
la qualit�e intrins�eque de chaque reconnaisseur dans la valeur des probabilit�es.

Finalement, il est int�eressant de noter que l'approche World+MAP, bien
qu'ind�ependante du locuteur (d�es lors que la fonction de normalisation est apprise
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sur un jeu de donn�ees s�epar�e), obtient des performances de même niveau que des
techniques de normalisation classiques d�ependantes du locuteur (Znorm, Hnorm).

Perspectives

Bien que la proc�edure de s�election se soit av�er�ee tr�es pertinente sur la base de donn�ees
TIMIT, la base Switchboard a montr�e les limites de l'algorithme de s�election.

Une solution potentielle consisterait �a travailler directement au niveau des matrices
de covariance. En e�et, les matrices sont de forme connue (matrices bloc-Toeplitz) et
acceptent certainement un algorithme formel permettant de mettre en �evidence les
partitions optimales.

Par ailleurs, une �etude approfondie des ensembles de coe�cients s�electionn�es �a partir
des signaux de TIMIT et Switchboard, sur un plan phon�etique, permettrait de mieux
cibler la part utile d'information dynamique pr�esente dans tout signal de parole. Cette
analyse phon�etique pourrait conduire �a l'�elaboration de proc�edures de s�election mieux
adapt�ees �a ce contexte. D'autre part, cette �etude pourrait être g�en�eralis�ee dans le cadre
de la caract�erisation du locuteur pour lequel l'analyse phon�etique pourrait apporter des
connaissances suppl�ementaires pour renseigner sur l'�etat �emotionnel ou pathologique d'un
individu par exemple.

Les d�eveloppements futurs des travaux r�ealis�es sur l'approche World+MAP peuvent
porter sur di��erents points. Ils concernent tout d'abord la mise en �uvre de l'approche
World+MAP au niveau ing�enierie (estimation de la fonction de normalisation). Ensuite,
un approfondissement de l'approche World+MAP dans le contexte bloc-segmental et
d'une architecture multi-reconnaisseur peut être envisag�e. Finalement, l'utilisation de
l'approche World+MAP pour des tâches autres que la VAL est �a consid�erer.

� L'approche World+MAP s'est r�ev�el�ee tr�es pertinente dans le cadre d'une architecture
multi-bande. L'utilisation de probabilit�es tenant compte de la qualit�e intrins�eque
de chaque sous-bande fr�equentielle a simpli��e l'�etape de fusion des reconnaisseurs.
Une extension de ce travail �a une architecture mettant en jeu des reconnaisseurs
di��erents (architectures multi-classi�cateurs et multi-modalit�es) est en pr�eparation.

� Dans ce document, l'approche World+MAP est coupl�ee �a l'approche bloc-segmentale.
Dans cette con�guration, le signal de parole est d�ecompos�e en une s�equence de blocs,
chacun de ces blocs �etant associ�e �a une probabilit�e. Une �etape de fusion permet de
combiner les probabilit�es pour fournir un score (probabilit�e) �nal au processus de
d�ecision. Cette �etape repose ici sur une simple moyenne arithm�etique. Pourtant,
il serait int�eressant d'�etendre ce travail par la recherche d'op�erateurs de fusion
plus intelligents s'appuyant davantage sur les propri�et�es probabilistes des scores
attribu�es �a chaque bloc. Cette voie de recherche serait particuli�erement fructueuse
pour une application de l'approche World+MAP dans le cadre de la d�etection de lo-
cuteurs dans une conversation (multi-locuteur) ou dans le cadre du suivi de locuteurs.

� La litt�erature montre fr�equemment que l'association de plusieurs techniques de
normalisation, vou�ees �a la r�eduction de la variabilit�e des vraisemblances, permet
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d'am�eliorer les performances des syst�emes de VAL. Par exemple, lors de la campagne
d'�evaluation NIST 2000, l'application successive du rapport de vraisemblances,
de la technique Hnorm et de la technique Tnorm s'est r�ev�el�ee la plus pertinente.
L'e�cacit�e de cette association est due au fait que les techniques de normalisation
agissent �a des niveaux di��erents et/ou int�egrent des connaissances h�et�erog�enes pour
r�eduire la variabilit�e des vraisemblances. Une �etude approfondie de ces techniques
de normalisation pourrait permettre de mieux appr�ehender les ph�enom�enes li�es �a la
r�eduction de la variabilit�e des vraisemblances. Celle-ci aurait pour principal objectif
de proposer un sch�ema d'uni�cation des di��erentes techniques de normalisation,
�elabor�e dans le cadre de l'approche World+MAP.

� L'application de l'approche World+MAP peut être �etendue �a d'autres domaines que
la RAL. En e�et, toute tâche autorisant la manipulation de vraisemblances intra- et
inter-classes peut s'appuyer sur l'approche World+MAP. Nous pensons notamment
�a la Reconnaissance Automatique de la Parole (d�ecodage acoustico-phon�etique par
exemple). Dans ce cadre, notre approche o�re deux avantages majeurs. De par son
principe, elle permet de manipuler des probabilit�es au sein des syst�emes. D'autre
part, l'interpr�etation probabiliste propos�ee par notre approche peut être vue comme
une mesure de con�ance, appr�eciable lors d'un processus de d�ecision.
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Annexe A : Algorithmes de

s�election

Pr�esentation des algorithmes

La litt�erature fait �etat de trois grandes classes d'algorithmes de s�election. Nous
pr�esentons ici chacune de ces classes en d�ecrivant leur principe de base ainsi que les
techniques a��erentes. L'utilisation de ces techniques dans le cadre qui nous int�eresse {
la s�election du meilleur sous-ensemble de coe�cients { est �nalement discut�ee.

Algorithmes exponentiels

Cette cat�egorie fait r�ef�erence aux algorithmes dont la complexit�e est exponentielle
(de type O(2n) avec n le nombre initial de coe�cients). Elle comprend notamment les
techniques dites \exhaustives" qui consistent �a �evaluer tous les sous-ensembles d'�el�ements
possibles d�es lors que le nombre de coe�cients potentiels est relativement faible (technique
optimale).

Algorithmes al�eatoires

Deux grands types d'algorithmes sont �etiquet�es comme al�eatoires : les algorithmes
g�en�etiques et les algorithmes de recuit simul�e.

Les algorithmes g�en�etiques, introduits par [Holland, 1975], puis repris par
[Goldberg, 1989] s'inspirent de la repr�esentation binaire de l'ADN et des m�ecanismes
de s�election naturelle. Dans ce sens, les algorithmes g�en�etiques de base reposent sur un
codage, sous forme de châ�nes binaires appel�ees chromosomes, des solutions potentielles
d'un probl�eme et sur des op�erations de reproduction (un chromosome est s�electionn�e1

et reproduit �a l'identique), de mutation (un ou plusieurs bits d'un chromosome sont
invers�es) et de croisement (cr�eation d'un chromosome enfant �a partir de deux chromo-
somes parents). Le processus est le suivant : �a chaque g�en�eration un nouvel ensemble de
chromosomes est g�en�er�e par reproduction { croisement { mutation et �evalu�e. Si le crit�ere
d'arrêt est atteint, l'algorithme g�en�etique s'arrête et rend le meilleur chromosome produit
sinon le processus est r�eit�er�e.

Dans le contexte qui nous int�eresse { la recherche du meilleur sous-ensemble de
coe�cients dynamique { la di�cult�e principale r�eside dans la transcription du probl�eme
en un code binaire.

1La s�election des chromosomes est pseudo-al�eatoire. En e�et, les chromosomes r�epondant au mieux �a
la fonction d'�evaluation auront plus de chance d'être s�electionn�es que les autres.
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La solution la plus utilis�ee, que ce soit dans le domaine du diagnostic m�edical
[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 consid�erer un coe�cient
potentiel comme un bit d'une châ�ne. Si ce bit est �a 1, le coe�cient est s�electionn�e, s'il
est �a 0 il est rejet�e. Dans ce contexte, un chromosome est form�e de n bits, correspondant
aux n coe�cients potentiels. Le nombre de chromosomes varie selon les �etudes. Dans
[Demirekler et al., 1999], un chromosome unique est d�e�ni et seule l'op�eration de mutation
est appliqu�ee durant la proc�edure de s�election. Dans [Yang et al., 1997], la population de
chromosomes repr�esente tous les sous-ensembles possibles de coe�cients.

Un des int�erêts des algorithmes g�en�etiques est d'�eviter au maximum d'atteindre un
optimum local. En e�et, l'op�eration de croisement, qui permet de passer d'une population
�a une autre a pour e�et, �a partir d'un certain nombre de g�en�erations, d'�eviter de stagner
dans un espace de recherche trop restreint. De même, l'op�eration de mutation permet d'in-
troduire de nouvelles informations dans la population existante et doit �eviter ces mêmes
ph�enom�enes de stagnation. En pratique, cette derni�ere op�eration est peu utilis�ee et ne
permet pas d'�ecarter enti�erement le risque d'�evolution vers une population trop homog�ene.

Les algorithmes dits �evolutifs, bas�es sur le recuit simul�e, sont consid�er�es comme une
solution �a ce probl�eme [Liu et al., 1998]. Ces derniers introduisent la notion de temp�erature
{ fonction d�ecroissante du temps { qui permet d'assurer plus ais�ement une convergence vers
un optimum global. Celle-ci est fonction du nombre de g�en�erations et agit de di��erentes
mani�eres. Premi�erement, elle emp�eche les chromosomes trop faibles de se reproduire par
l'emploi d'un crit�ere de s�election de plus en plus restrictif. Par ailleurs, on d�ecide, lors
du croisement, de cr�eer plusieurs enfants par couple de parents et de ne garder que le
meilleur d'entre eux. Plus les fr�eres de celui-ci sont forts, plus il pourra cr�eer d'enfants �a
la g�en�eration suivante. Le nombre d'enfants cr�e�es diminue avec la baisse de temp�erature.

Algorithmes s�equentiels.

Les algorithmes dits s�equentiels se caract�erisent par une complexit�e polynomiale (de
type O(n2)) comme le d�emontrent les approches pr�esent�ees ici :

� la s�election des N-meilleurs coe�cients. Cette approche consiste �a �evaluer s�epar�ement
chacun des �el�ements selon un crit�ere de s�election pr�ed�e�ni (par exemple le F-ratio
[Pruzansky et al., 1964], [Wolf, 1972]) et �a s�electionner les p meilleurs coe�cients au
sens du crit�ere choisi. La valeur de p �etant ind�etermin�ee a priori, une �evaluation
de tous les sous-ensembles de taille p variant de 1 �a n est r�ealis�ee. Le nombre
d'�evaluations �a e�ectuer est par cons�equent r�eduit �a n2�1. Cependant, ce m�ecanisme
de s�election impose une contrainte forte pour assurer son optimalit�e : le meilleur
sous-ensemble de p coe�cients doit contenir les p meilleurs coe�cients sans tenir
compte de leur �eventuelle interaction [Charlet, 1997].

� la m�ethode knock-out. Cette approche, propos�ee dans [Sambur, 1975], [Aha et al., 1996],
commence par �evaluer tous les sous-ensembles de n�1 coe�cients. Le meilleur sous-
ensemble de taille n � 1 est ensuite s�electionn�e, d�esignant le coe�cient exclu du
sous-ensemble comme le coe�cient le moins pertinent au sens du crit�ere de s�election
choisi. Ce coe�cient est alors �elimin�e (knocked-out) de la proc�edure de s�election.
Cette derni�ere est r�eit�er�ee jusqu'�a ce que les n coe�cients soient �elimin�es. Cette
approche r�eduit le nombre d'�evaluations �a n(n+1)

2 mais impose �a chaque it�eration que
le meilleur sous-ensemble de p coe�cients inclut le meilleur sous-ensemble de p� 1
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coe�cients pour assurer l'optimalit�e du sous-ensemble de coe�cients s�electionn�es.

� la s�election ascendante. Cette proc�edure, propos�ee dans [Aha et al., 1996],
[Charlet, 1997], peut être consid�er�ee comme une variante de la m�ethode knock-out.
Si cette derni�ere �elimine au fur et �a mesure des it�erations les coe�cients les moins
pertinents, la m�ethode ascendante, quant �a elle, rajoute les coe�cients les plus si-
gni�catifs. En e�et, cette proc�edure commence par �evaluer tous les sous-ensembles
constitu�es de 1 coe�cient. La s�election du meilleur sous-ensemble d�esigne le coe�-
cient associ�e comme �etant le plus signi�catif au sens du crit�ere de s�election choisi.
Sur la base du meilleur sous-ensemble s�electionn�e, cette proc�edure est r�eit�er�ee jus-
qu'�a ce que les n coe�cients soient ajout�es. Cette approche poss�ede les mêmes ca-
ract�eristiques que la m�ethode knock-out tant au niveau du nombre d'�evaluations que
de la condition d'optimalit�e.

Discussions sur les techniques de s�election

La qualit�e d'une technique de s�election se mesure �evidemment par le degr�e d'op-
timalit�e du sous-ensemble de coe�cients s�electionn�es. Cependant, la classi�cation de
[Doak, 1992] nous montre que la complexit�e d'une telle technique, d�ependante du
nombre de coe�cients potentiels, est un facteur important qui doit intervenir dans la
mesure de cette qualit�e. En e�et, suivant la fonction d'�evaluation de la qualit�e d'un
sous-ensemble, la proc�edure de s�election peut s'av�erer être tr�es coûteuse en temps de calcul.

Nous reportons ici di��erents travaux comparatifs r�ealis�es dans des domaines vari�es
a�n de tirer nos propres conclusions quant au choix de la technique de s�election adapt�ee
�a notre contexte applicatif.

Ces di��erentes �etudes ne font �etat d'aucune comparaison avec des algorithmes
exponentiels. Cette constatation s'explique naturellement par la complexit�e exponentielle
de ce type d'algorithmes qui les rend inapplicables d�es lors que le nombre de coe�cients
n est grand.

Les algorithmes s�equentiels d�ecrits pr�ec�edemment sont test�es et compar�es dans
[Charlet, 1997] dans le cadre de la s�election d'un jeu optimal de param�etres acoustiques
pour la v�eri�cation du locuteur en mode d�ependant du texte. La s�election des N-meilleurs
s'av�ere être de loin la moins performante �a cause de sa simplicit�e. En revanche, les
trois autres techniques montrent des r�esultats tr�es similaires ne permettant pas de les
di��erencier en termes de performances.
Dans cette même �etude, une variante est propos�ee pour les m�ethodes knock-out et
ascendante a�n d'all�eger leur contrainte d'optimalit�e. Cette variante est bas�ee sur
une remise en cause des coe�cients du meilleur sous-ensemble s�electionn�e �a chaque
it�eration. L'int�erêt de cette approche est de remettre en question l'interaction �eventuelle
des coe�cients �a chaque it�eration. Cependant, en apportant une augmentation non
n�egligeable du nombre d'�evaluations �a r�ealiser, peu de changements au sein des meilleurs
sous-ensembles de coe�cients s�electionn�es sont observ�es lors d'exp�eriences r�ealis�ees dans
les mêmes conditions.
Les mêmes conclusions sont report�ees dans [Aha et al., 1996] concernant la comparaison
entre les m�ethodes knock-out et ascendante appliqu�ees sur des donn�ees m�et�eorologiques.
Cependant, ces conclusions contredisent l'�etude men�ee par [Doak, 1992] qui a�rmait,
quelques ann�ees plus tôt, que la m�ethode knock-out �etait plus performante que la s�election
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ascendante, �a nombre d'it�erations �egal, au regard des r�esultats exp�erimentaux obtenus.

Une comparaison entre un algorithme g�en�etique et la m�ethode knock-out est propos�ee
dans [Vafaie et al., 1993]. Cette comparaison r�ev�ele que les performances de l'une ou
de l'autre m�ethode sont fortement li�ees au degr�e d'interaction entre les coe�cients �a
s�electionner ; la m�ethode knock-out se montre plus performante que l'algorithme g�en�etique
dans le cas d'une faible interaction et moins adapt�ee dans le cas d'une forte interaction.
Cette observation est directement li�ee �a la condition d'optimalit�e de l'approche knock-out
qui impose que le meilleur sous-ensemble de p coe�cients contienne le meilleur sous-
ensemble de p� 1 coe�cients. Cette condition est enti�erement respect�ee si les coe�cients
sont ind�ependants les uns des autres, i.e. si l'ajout (ou le retrait) d'un coe�cient dans un
sous-ensemble n'interagit pas sur le comportement des coe�cients de ce sous-ensemble.
Dans ce cas pr�ecis, le sous-ensemble de coe�cients s�electionn�es est consid�er�e comme
optimal et nous pouvons parler d'optimum global atteint au cours des it�erations.
�A l'oppos�e, dans le cas d'interactions entre coe�cients, la m�ethode knock-out peut tendre
vers un optimum local, r�eduisant ainsi l'optimalit�e du meilleur sous-ensemble s�electionn�e.
L'algorithme g�en�etique �etant d�eli�e d'une telle condition d'optimalit�e, une forte interaction
ne perturbe pas son fonctionnement.
La m�ethode ascendante �etant tr�es proche de la m�ethode knock-out, notamment au
niveau de la condition d'optimalit�e, nous pouvons supposer que la comparaison : s�election
ascendante et algorithme g�en�etique aboutirait aux mêmes observations.

Pour r�esumer, il semblerait que les techniques de knock-out et ascendante soient les
plus performantes dans le cas o�u leur condition d'optimalit�e est respect�ee, assurant une
complexit�e connue a priori quelle que soit l'application vis�ee. Les algorithmes g�en�etiques
sont une solution de remplacement envisageable dans le cas o�u la condition d'optimalit�e de
ces derni�eres n'est pas respect�ee et que les donn�ees concern�ees am�enent �a une complexit�e
de calcul raisonnable.

Dans le cadre de nos travaux, les coe�cients concern�es par la s�election ne respectent
pas la condition d'optimalit�e. En outre, leur nombre pouvant être variable et cons�equent,
l'utilisation d'algorithmes g�en�etiques ne nous semble pas non plus appropri�ee dans ce
contexte. En e�et, malgr�e les am�eliorations que pourraient apporter les algorithmes
bas�es sur le recuit simul�e, aucune garantie n'est donn�ee concernant la convergence vers
un optimum global. Aussi, nous pr�ef�erons choisir les techniques knock-out/ascendante,
qui, malgr�e leur optimalit�e remise en question, nous assureront une complexit�e de calcul
quanti�able.



Annexe B : Meilleurs ensembles

de coe�cients dynamiques.

Les sous-ensembles de coe�cients retenus par la proc�edure de s�election (approche
\dynamique") sont ici pr�esent�es suivant la base de donn�ees concern�ee { TIMIT ou
Switchboard { et le crit�ere de s�election employ�e : CritId, CritConf ou CritEmer.
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SB1

SB2

SB3

SB4

SB5

SB6

Vecteur 6 71 2 3 4 5 8 9 10

1-1
1-2
1-3
1-4

1-5
1-6

1-8
1-7

1-12
1-11
1-10
1-9

1-16
1-15
1-14
1-13

1-20
1-19
1-18
1-17

1-24
1-23
1-22
1-21

2-20
2-19
2-18
2-17

2-24
2-23
2-22
2-21

2-16
2-15
2-14
2-13

2-12

2-10
2-9

2-8
2-7
2-6
2-5

2-4
2-3
2-2
2-1

3-17
3-18
3-19
3-20

3-24
3-23
3-22
3-21

3-16
3-15
3-14
3-13

3-12
3-11
3-10
3-9

3-8
3-7
3-6
3-5

3-4
3-3
3-2
3-1

4-20
4-19
4-18
4-17

4-24
4-23
4-22
4-21

4-16
4-15
4-14
4-13

4-12
4-11
4-10
4-9

4-8
4-7
4-6
4-5

4-4
4-3
4-2
4-1

5-17
5-18

5-20
5-19

5-24
5-23
5-22
5-21

5-16
5-15
5-14
5-13

5-12
5-11
5-10
5-9

5-5
5-6
5-7
5-8

5-4
5-3
5-2
5-1

6-20
6-19
6-18
6-17

6-24
6-23
6-22
6-21

6-16
6-15
6-14
6-13

6-12
1-11
6-10
1-9

6-8
6-7
6-6
1-5

6-4
6-3
6-2
6-1

7-17
7-18
7-19
7-20

7-24
7-23
7-22
7-21

7-16
7-15
7-14
7-13

7-12
7-11
7-10
7-9

7-1
7-2

7-4
7-3

7-5
7-6
7-7
7-8

8-9

8-8
8-7
8-6
8-5

8-4
8-3
8-2
8-1

8-24
8-23
8-22
8-21

8-20
8-19
8-18
8-17

8-16
8-15
8-14
8-13

8-12
8-11
8-10

9-1
9-2
9-3
9-4

9-5
9-6
9-7
9-8

9-9
9-10
9-11
9-12

9-13
9-14
9-15
9-16

9-17
9-18
9-19
9-20

9-21
9-22
9-23
9-24 10-24

10-23
10-22
10-21

10-20
10-19
10-18
10-17

10-16
10-15
10-14
10-13

10-12
10-11
10-10
10-9

10-8
10-7
10-6
1-5

10-4
10-3
10-2
10-1

2-11

Figure 14.1: TIMIT : CritId. Ensemble des coe�cients s�electionn�es par le crit�ere CritId
sur TIMIT (63 hommes).
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Figure 14.2: TIMIT : CritConf. Ensemble des coe�cients s�electionn�es par le crit�ere
CritConf sur TIMIT (63 hommes).
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Figure 14.3: Switchboard : CritId. Ensemble des coe�cients s�electionn�es par le crit�ere Cri-
tId sur Switchboard (50 femmes).
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Figure 14.4: Switchboard : CritId. Ensemble des coe�cients s�electionn�es par le crit�ere Cri-
tId sur Switchboard (50 hommes).
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Figure 14.5: Switchboard : CritConf. Ensemble des coe�cients s�electionn�es par le crit�ere
CritConf sur Switchboard (50 femmes).
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Figure 14.6: Switchboard : CritConf. Ensemble des coe�cients s�electionn�es par le crit�ere
CritConf sur Switchboard (50 hommes).
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Figure 14.7: Switchboard : CritEmer. Ensemble des coe�cients s�electionn�es par le crit�ere
CritEmer sur Switchboard (50 femmes).
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Figure 14.8: Switchboard : CritEmer. Ensemble des coe�cients s�electionn�es par le crit�ere
CritEmer sur Switchboard (50 hommes).
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les tâches de suivi de locuteurs", XXIII Journ�ee d'�etudes sur la parole (JEP), 18-23 Juin,
Aussois, France.

Fredouille C., Mari�ethoz J., Jaboulet C., Hennebert J., Bonastre, J.-F., Mokbel C.,
Bimbot F., Behavior of a Bayesian adaptation method for incremental enrollment in
speaker veri�cation, International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing
(ICASSP), 2000, Istanbul (Turquie).

Bonastre J.-F., Delacourt P., Fredouille C., Merlin T., Wellekens C. J., A speaker tracking
system based on speaker turn detection for NIST evaluations, International Conference
on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), 2000, Istanbul (Turquie).

Meignier S., Bonastre J.-F., Fredouille C., Merlin T., Evolutive HMM for speaker tracking
system, International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP),
2000, Istanbul (Turquie).

Besacier L., Bonastre J.-F., Fredouille C., Localization and selection of speaker speci�c
information with statistical modelling, Speech Communication, pages 89{106, 2000.

Bonastre J.-F., Delacourt P., Fredouille C., Meignier S., Merlin T., Wellekens C. J.,
Di��erentes strat�egies pour le suivi du locuteur, Reconnaissance des Formes et Intelligence
Arti�cielle (RFIA), pages 123{129, 2000, Paris (France).

Gravier G., Kharroubi J., Chollet G., Bimbot F., Blouet R., Seck M., Bonastre J.-F.,
Fredouille C., Merlin T., Pigeon S., Verlinde P., Cernocky J., Petrovska D., Nedic B.,
Magrin-Chagnolleau I., Durou G., The ELISA'99 speaker recognition and tracking,
Workshop on Automatic Identi�cation Advanced Technologies (AutoId), Octobre 1999,
Summit (USA).

Fredouille C., Hennebert J., Jaboulet C., Unsupervised incremental enrollment experi-
ments - 99, Rapport technique, Projet Europ�een PICASSO (Work-package 5), Octobre
1999, Ubilab/UBS, Zurich, Suisse.

Fredouille C., Bonastre J.-F., Merlin T., Similarity normalization method based on world
model and a posteriori probability for speaker veri�cation, European Conference on
Speech Communication and Technology (Eurospeech), pages 983{986, Septembre 1999,
Budapest (Hongrie).



Annexe C : Bibliographie personnelle 173

Merlin T., Bonastre J.-F., Fredouille C., "Non directly acoustic process for costless
speaker recognition", Proc. Workshop on intelligent communication technologies and
applications, with emphasis on mobile communication, 5-7 Mai 1999, Neuchâtel, Suisse.

Fredouille C., Bonastre J.-F., Merlin, T., Segmental normalization for robust speaker ve-
ri�cation, European Conference on Speech Communication and Technology (Eurospeech),
pages 103{106, Mai 1999, Tampere (Finlande).

Fredouille C., Bonastre J.-F., Informations dynamiques et m�ethodes statistiques du
second ordre pour l'identi�cation du locuteur, XXII�emes Journ�ees d'Etudes sur la Parole
(JEP), pages 5{8, Juin 1998, Martigny (Suisse).

Fredouille C., Bonastre J.-F., Use of dynamic information with second order statistical
methods in speaker identi�cation, Workshop on Speaker Recognition and its Commercial
and Forensic Applications (RLA2C), pages 50{54, Avril 1998, Avignon (France).

Besacier L., Bonastre J.-F., Fredouille C., Architecture en sous-bandes pour la reconnais-
sance automatique du locuteur en milieu bruit, Reconnaissances des Formes et Intelligence
Arti�cielle (RFIA), 20-22 Janvier 1998.



174 Bibliographie



Bibliographie

[A�fy et al., 1998] A�fy M., Haton J.-P. Non-parametric segment models for automa-
tic speaker identi�cation. Workshop on Speaker Recognition and its Commercial and
Forensic Applications (RLA2C), pages 68{71, Avril 1998, Avignon (France).

[Aha et al., 1996] Aha D. W., Bankert R. L. A comparative evaluation of sequential
feature selection algorithms. Arti�cial Intelligence and Statistics, 1996.

[Ariyaeeinia et al., 1997] Ariyaeeinia A. M., Sivakumaran P. Analysis and comparison of
score normalisation methods for text-dependent speaker veri�cation. European Confe-
rence on Speech Communication and Technology (Eurospeech), Septembre 1997, Rhôdes
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[Bimbot et al., 1998] Bimbot F., Hutter H.-P., Jaboulet C., Koolwaaij J., Lindberg J.,
Pierrot J.-B. An overview of the CAVE project research activities in speaker veri�ca-
tion. Workshop on Speaker Recognition and its Commercial and Forensic Applications
(RLA2C), pages 215{220, Avril 1998, Avignon (France).

[Bimbot et al., 1995] Bimbot F., Magrin Chagnolleau I., Mathan L. Second-order sta-
tistical measures for text-independent speaker identi�cation. Speech Communication,
volume 17(1-2), pages 177{192, Août 1995.

[Bimbot et al., 1992] Bimbot F., Mathan L., De Lima A., Chollet G. Standard ant target
driven AR-Vector Models for speech analysis and speaker recognition. International
Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), pages 5{8, 1992,
San Francisco (USA).



Bibliographie 177

[Boe, 1998] Boe L. J. L'identi�cation juridique de la voix : le cas fran�cais - historique,
probl�ematiques et propositions. Workshop on Speaker Recognition and its Commercial
and Forensic Applications (RLA2C), pages 222{239, Avril 1998, Avignon (France).

[Boe et al., 1999] Boe L. J., Bimbot F., Bonastre J.-F., Dupont P. De l'�evaluation des
syst�emes de v�eri�cation du locuteur �a la mise en cause des expertises vocales en iden-
ti�cation juridique. Revue Langues, volume 2(4), D�ecembre 1999.

[Bonastre, 1994] Bonastre J.-F. Strat�egie analytique orient�ee connaissances pour la ca-
ract�erisation et l'identi�cation du locuteur. Th�ese de doctorat, Universit�e d'Avignon,
1994, Avignon (France).

[Bonastre et al., 2000a] Bonastre J.-F., Delacourt P., Fredouille C., Meignier S., Merlin
T., Wellekens C. J. Di��erentes strat�egies pour le suivi du locuteur. Reconnaissance des
Formes et Intelligence Arti�cielle (RFIA), pages 123{129, 2000a, Paris (France).

[Bonastre et al., 2000b] Bonastre J.-F., Delacourt P., Fredouille C., Merlin T., Wellekens
C. J. A speaker tracking system based on speaker turn detection for NIST evaluations.
International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), 2000b,
Istanbul (Turquie).

[Booth et al., 1993] Booth I., Barlow M., Watson B. Enhancements to DTW and VQ
decision algorithms for speaker recognition. Speech Communication, volume 13(3-4),
pages 427{433, D�ecembre 1993.

[Bourlard et al., 1996] Bourlard H., Dupont S. A new ASR approach based on indepen-
dent processing and combination of partial frequency bands. International Conference
on Spoken Language Processing (ICSLP), 1996, Philadelphia (USA).

[Boves, 1998] Boves L. Commercial applications of speaker veri�cation : overview and
critical success factors. Workshop on Speaker Recognition and its Commercial and
Forensic Applications (RLA2C), pages 150{159, Avril 1998, Avignon (France).

[Calliope, 1989] Calliope. La parole et son traitement automatique. Collection technique
et scienti�que des t�el�ecommunications, Masson, 1989.

[Campbell et al., 1998] Campbell J. P., Reynolds D. A. Corpora for the Evaluation of
Speaker Recognition Systems. International Conference on Acoustics, Speech, and Si-
gnal Processing (ICASSP), 1998, Seatle (USA).

[Carey et al., 1992] Carey M. J., Parris E. S. Speaker veri�cation using connected words.
Proceedings of Institute of Acoustics, volume 14(6), pages 95{100, 1992.

[Champod et al., 1998] Champod C., Meuwly D., Weintraub M., Sonmez K. The inference
of identity in forensic speaker recognition. Workshop on Speaker Recognition and its
Commercial and Forensic Applications (RLA2C), pages 125{134, Avril 1998, Avignon
(France).

[Charlet, 1997] Charlet D. Authenti�cation vocale par t�el�ephone en mode d�ependant du
texte. Th�ese de doctorat, Ecole Nationale Sup�erieure des T�el�ecommunications (ENST),
1997, Paris (France).

[Corsi, 1982] Corsi P. Speaker recognition : a survey. Automatic speech analysis and
recognition, D. Reidel, Ed., 1982.

[De Veth et al., 1994] De Veth J., Bourlard H. Comparison of hidden Markov model tech-
niques for automatic speaker veri�cation. Workshop on Automatic Speaker Recognition,
Identi�cation, Veri�cation, pages 11{14, Avril 1994, Martigny (Suisse).

[Delacourt, 2000] Delacourt P. La segmentation et le regroupement par locuteurs pour l'in-
dexation de documents audio. Th�ese de doctorat, Institut Eurecom, 2000, Nice (France).



178 Bibliographie

[Demirekler et al., 1999] Demirekler M., Haydar A. Feature selection using genetics-based
algorithm and its application to speaker identi�cation. International Conference on
Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), Mars 1999, Phoenix (USA).

[Dempster et al., 1977] Dempster A. P., Laird N. M., Rubin D. B. Maximum-likelihood
from incomplete data via the EM algorithm. Journal of Acoustical Society of America
(JASA), volume 39, pages 1{38, 1977.

[Doak, 1992] Doak J. An evaluation of feature selection methods and their application to
computer security. Technical report cse-92-18, University of California, Departement of
Computer Science, 1992.

[Doddington, 1985] Doddington G. R. Speaker recognition. Identifying people by their
voices. IEEE transactions, volume 73(11), pages 1651{1664, 1985.

[Doddington, 1998] Doddington G. R. Speaker recognition evaluation methodology { An
overview and perspective {. Workshop on Speaker Recognition and its Commercial and
Forensic Applications (RLA2C), pages 60{66, Avril 1998, Avignon (France).

[Dubreucq et al., 1994] Dubreucq V., Vloeberghs C. The use of the pitch to improve an
HMM based speaker recognition method. Workshop on Automatic Speaker Recognition,
Identi�cation, Veri�cation, pages 15{17, Avril 1994, Martigny (Suisse).

[Duchnowsky, 1993] Duchnowsky P. A new structure for automatic speech recognition.
Th�ese de doctorat, Massachussets Institute of Technology (MIT), 1993, Boston (USA).

[Duez, 1995] Duez D. On spontaneous french speech : aspects of the reduction and con-
textual assimilation of voiced plosives. Journal of phonetics, volume 25, 1995.

[Eagles, 1995] Eagles. Assessment of speaker veri�cation systems. EAGLES Spoken Lan-
guage Systems, 1995.

[ELISA, 2000] ELISA. The ELISA systems for the NIST 99 evaluation in speaker detec-
tion and tracking. Digital Signal Processing (DSP), a review journal - Special issue on
NIST 1999 speaker recognition workshop, 10(1-3), 2000.

[Fant, 1973] Fant G. Speech sounds and features. MIT. press, Cambridge, 1973.

[Fissore et al., 1999] Fissore L., Ravera F., Vair C. Speech recognition over GSM : speci�c
features and performance evaluation. Workshop on robust methods for speech recognition
in adverse conditions, pages 127{130, Mai 1999, Tampere (Finlande).

[Frederickson et al., 1994] Frederickson S. E., Tarassenko L. Radial basis functions for
speaker identi�cation. Workshop on Automatic Speaker Recognition, Identi�cation, Ve-
ri�cation, pages 107{110, Avril 1994, Martigny (Suisse).

[Fredouille et al., 1998] Fredouille C., Bonastre J.-F. Use of dynamic information with
second order statistical methods in speaker identi�cation. Workshop on Speaker Reco-
gnition and its Commercial and Forensic Applications (RLA2C), pages 50{54, Avril
1998, Avignon (France).

[Fredouille et al., 1999] Fredouille C., Bonastre J.-F., Merlin T. Similarity normalization
method based on world model and a posteriori probability for speaker veri�cation. Eu-
ropean Conference on Speech Communication and Technology (Eurospeech), volume 2,
pages 983{986, Septembre 1999, Budapest (Hongrie).

[Fredouille et al., 2000a] Fredouille C., Bonastre J.-F., Merlin T. AMIRAL : a block-
segmental multirecognizer architecture for automatic speaker recognition. Digital Signal
Processing (DSP), a review journal - Special issue on NIST 1999 speaker recognition
workshop, 10(1-3), 2000a.



Bibliographie 179

[Fredouille et al., 2000b] Fredouille C., Mari�ethoz J., Jaboulet C., Hennebert J., Bonastre
J.-F., Mokbel C., Bimbot F. Behavior of a Bayesian adaptation method for incremental
enrollment in speaker veri�cation. International Conference on Acoustics, Speech, and
Signal Processing (ICASSP), 2000b, Istanbul (Turquie).

[Furui, 1977] Furui S. An analysis of long-term variation of feature parameters of speech
and its application to talker recognition. Electron. Communication, volume 57-A, pages
34{42, 1977.

[Furui, 1981] Furui S. Cepstral analysis technique for automatic speaker veri�cation. IEEE
Transactions Acoustics, Speech, and Signal Processing (ASSP), volume 29(2), pages
254{272, Avril 1981.

[Furui, 1994] Furui S. An overview of speaker recognition technology. Workshop on Auto-
matic Speaker Recognition, Identi�cation, Veri�cation, pages 1{9, Avril 1994, Martigny
(Suisse).

[Furui, 1995] Furui S. An overview of speaker recognition technology. Automatic speech
and speaker recognition - Advanced topics, 1995.

[Furui, 1997] Furui S. Recent advances in speaker recognition. Audio, Video-based Bio-
metric Person Authentication (AVBPA), pages 237{252, Mars 1997, Crans-Montana
(Suisse).

[Gauvain et al., 1994] Gauvain J. L., Lee C. H. Maximum a Posteriori estimation for
multivariate gaussian mixture observations of markov chains. IEEE Transactions on
Speech and Audio Processing, volume 2(2), pages 291{298, Avril 1994.

[Genoud, 1999] Genoud D. Reconnaissance et transformation de locuteurs. Th�ese de
doctorat, Ecole polytechnique F�ed�erale de Lausanne (EPFL), 1999, Lausanne (Suisse).

[Gish et al., 1986] Gish H., Krasner M., Russel W., Wolf J. Methods and experiments for
text-independent speaker recognition over telephone channels. International Conference
on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), pages 865{868, 1986, Tokyo
(Japan).

[Gish et al., 1994] Gish H., Schmidt M. Text independent speaker identi�cation. IEEE
Signal Processing Magazine, pages 18{32, Octobre 1994.

[Goldberg, 1989] Goldberg D. E. Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Ma-
chine Learning. Addison-Wesley, Reading, Mass, 1989.

[Gravier et al., 1998] Gravier G., Chollet G. Comparison of normalization techniques for
speaker recognition. Workshop on Speaker Recognition and its Commercial and Forensic
Applications (RLA2C), pages 97{100, Avril 1998, Avignon (France).

[Gravier et al., 2000] Gravier G., Kharroubi J., Chollet G. On the use of prior knowledge
in normalization schemes for speaker veri�cation. Digital Signal Processing (DSP), a
review journal - Special issue on NIST 1999 speaker recognition workshop, 10(1-3), 2000.

[Gravier et al., 1999] Gravier G., Kharroubi J., Chollet G., Bimbot F., Blouet R., Seck M.,
Bonastre J.-F., Fredouille C., Merlin T., Pigeon S., Verlinde P., Cernocky J., Petrovska
D., Nedic B., Magrin-Chagnolleau I., Durou G. The ELISA'99 speaker recognition
and tracking. Workshop on Automatic Identi�cation Advanced Technologies (AutoId),
Octobre 1999, Summit (USA).

[Grenier, 1977] Grenier Y. Identi�cation du locuteur et adaptation au locuteur d'un
syst�eme de reconnaissance phon�etique. Th�ese de doctorat, Ecole Nationale Sup�erieure
des T�el�ecommunications (ENST), 1977, Paris (France).



180 Bibliographie

[Grenier, 1980] Grenier Y. Utilisation de la pr�ediction lin�eaire en reconnaissance et adap-
tation au locuteur. IX�emes Journ�ees d'Etudes sur la Parole (JEP), pages 163{171,
1980, Strasbourg (France).

[Gri�n et al., 1994] Gri�n C., Matsui T., Furui S. Distance measures for text-
independent speaker recognition based on MAR model. International Conference on
Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), pages 309{312, 1994, Ad�elaide
(Australie).

[Hattori, 1992] Hattori H. Text-independent speaker recognition using neural networks.
International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), pages
153{156, 1992, San Francisco (USA).

[Hattori, 1994] Hattori H. Text-independent speaker veri�cation using neural networks.
Workshop on Automatic Speaker Recognition, Identi�cation, Veri�cation, pages 103{
106, Avril 1994, Martigny (Suisse).

[Heck et al., 1997] Heck L. P., Weintraub M. Handset-dependent background models for
robust text-independent speaker recognition. International Conference on Acoustics,
Speech, and Signal Processing (ICASSP), pages 1071{1074, 1997, Munich (Allemagne).

[Hermansky et al., 1994] Hermansky H., Morgan N. RASTA processing of speech. IEEE
Transaction on Speech and Audio Processing, volume 2, pages 578{589, 1994.

[Hermansky et al., 1996] Hermansky H., Tibrewala S., Pavel M. Towards ASR on partially
corrupted speech. International Conference on Spoken Language Processing (ICSLP),
1996, Philadelphia (USA).

[Higgins et al., 1991] Higgins A. L., Bahler L., Porter J. Speaker veri�cation using ran-
domized phrase prompting. Digital Signal Processing (DSP), volume 1, pages 89{106,
1991.

[Higgins et al., 1986] Higgins A. L., Wohlford R. E. A new method of text-independent
speaker recognition. International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Proces-
sing (ICASSP), 1986, Tokyo (Japan).

[Holland, 1975] Holland D. Adaptation in Natural and Arti�cial Systems. University of
Michigan Press, Ann Harbor, 1975.

[Hollien, 1990] Hollien H. The acoustics of crime. Applied psycholinguistics and commu-
nication disorders, 1990.

[Homayounpour, 1995] Homayounpour M. M. V�eri�cation vocale d'identit�e : d�ependante
et ind�ependante du texte. Th�ese de doctorat, Universit�e de Paris-Sud centre d'Orsay,
1995, Paris (France).

[Homayounpour et al., 1994] Homayounpour M. M., Chollet G. Performance comparison
of some relevant spectral representations for speaker veri�cation. Workshop on Automa-
tic Speaker Recognition, Identi�cation, Veri�cation, pages 27{30, Avril 1994, Martigny
(Suisse).

[Isobe et al., 1999] Isobe T., Takhashi J.-I. A new cohort normalization using local acous-
tic information for speaker veri�cation. International Conference on Acoustics, Speech,
and Signal Processing (ICASSP), Mars 1999, Phoenix (USA).

[Jacob et al., 2000] Jacob B., Mari�ethoz J., Gravier G., Bimbot F. Robustesse de la
v�eri�cation du locuteur par un mot de passe personnalis�e. XXIII�emes Journ�ees d'Etudes
sur la Parole (JEP), pages 357{360, 2000, Aussois (France).

[Johnson, 1999] Johnson S. E. Who spoke when ? - automatic segmentation and clustering
for determining speaker turns. European Conference on Speech Communication and
Technology (Eurospeech), Septembre 1999, Budapest (Hongrie).



Bibliographie 181

[Karlsson et al., 1998] Karlsson I., Banziger T., Dankovicov�a J., Johnstone T., Lindberg
J., Melin H., Nolan F., Scherer K. Speaker veri�cation with elicited speaking-styles in
the Verivox project. Workshop on Speaker Recognition and its Commercial and Forensic
Applications (RLA2C), pages 207{210, Avril 1998, Avignon (France).

[Kharroubi et al., 2000] Kharroubi J., Chollet G. Utilisation de mots de passe person-
nalis�es pour la v�eri�cation du locuteur. XXIII�emes Journ�ees d'Etudes sur la Parole
(JEP), pages 331{334, 2000, Aussois (France).

[Kittler et al., 1997] Kittler J., Li Y. P., Matas J., Ramos Sanchez M. U. Combining
evidence in multi-modal personal identity recognition systems. Audio, Video-based Bio-
metric Person Authentication (AVBPA), pages 327{334, Mars 1997, Crans-Montana
(Suisse).

[Konig et al., 1998] Konig Y., Heck L. P., Weintraub M., Sonmez K. Nonlinear discri-
minant feature extraction for robust text-independent speaker recognition. Workshop
on Speaker Recognition and its Commercial and Forensic Applications (RLA2C), pages
72{75, Avril 1998, Avignon (France).

[Kunzel, 1994] Kunzel H. J. Current approaches to forensic speaker recognition. Workshop
on Automatic Speaker Recognition, Identi�cation, Veri�cation, pages 135{141, Avril
1994, Martigny (Suisse).

[Le Floch et al., 1996] Le Floch J.-L., Montaci�e C., Caraty M.-J. Coop�eration et
comp�etition de mod�eles en reconnaissance du locuteur. XXI�emes Journ�ees d'Etudes
sur la Parole (JEP), pages 395{398, Juin 1996, Avignon (France).

[Leggetter et al., 1995] Leggetter C. J., Woodland P. C. Maximum Likelihhod Linear
Regression for speaker adaptation of continuous Hidden Markov Models. Computer
Speech and Language, volume 9, pages 171{185, 1995.

[Li et al., 1995] Li H., Haton J.-P., Su J., Gong Y. Speaker recognition with temporal
transition models. European Conference on Speech Communication and Technology
(Eurospeech), pages 617{620, Septembre 1995, Madrid (Espagne).

[Li et al., 1988] Li K. P., Porter J. E. Normalizations and selection of speech segments for
speaker recognition scoring. International Conference on Acoustics, Speech, and Signal
Processing (ICASSP), pages 595{598, 1988.

[Lindberg et al., 1998] Lindberg J., Koolwaaij J., Hutter H.-P., Genoud D., Pierrot J.-
B., Blomberg M., Bimbot F. Techniques for a priori decision threshold estimation in
speaker veri�cation. Workshop on Speaker Recognition and its Commercial and Forensic
Applications (RLA2C), pages 89{92, Avril 1998, Avignon (France).

[Lindberg et al., 1997] Lindberg J., Melin H. Text-prompted versus sound prompted pass-
words in speaker veri�cation system. European Conference on Speech Communication
and Technology (Eurospeech), pages 22{25, Septembre 1997, Rhôdes (Grêce).

[Liu et al., 1996] Liu C.-S., Wang H.-C., Lee C.-H. Speaker veri�cation using normalized
log-likelihood score. IEEE Transaction on Speech and Audio Processing, volume 4(1),
pages 56{60, Janvier 1996.

[Liu et al., 1998] Liu H.-C., Huang J.-S. Pattern recognition using evolution algorithms
with fast simulated annealing. Technical report, China Institute of Technology and
Commerce, Department of Mechanical Engineering, 1998.

[Lummis et al., 1972] Lummis R. C., Rosenberg A. E. Test of an automatic speaker ve-
ri�cation method with intensively trained professional mimics. Journal of Acoustical
Society of America (JASA), volume 51(1), page 131, 1972.



182 Bibliographie

[Magrin Chagnolleau et al., 1999] Magrin Chagnolleau I., Durou G. Time-frequency prin-
cipal components of speech : application to speaker identi�cation. European Conference
on Speech Communication and Technology (Eurospeech), pages 759{762, Septembre
1999, Budapest (Hongrie).

[Magrin Chagnolleau et al., 1996] Magrin Chagnolleau I., Wilke J., Bimbot F. Further in-
vestigation on AR-vector models for text-independent speaker identi�cation. Internatio-
nal Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), pages 401{404,
1996, Atlanta (USA).

[Martin et al., 2000] Martin A., Przybocki M. The NIST 1999 speaker recognition eva-
luation - an overview. Digital Signal Processing (DSP), a review journal - Special issue
on NIST 1999 speaker recognition workshop, 10(1-3), 2000.

[Martin et al., 1997] Martin A. F., Przybocki M. A. The DET curve in assessment of
detection task performance. European Conference on Speech Communication and Tech-
nology (Eurospeech), pages 1895{1898, Septembre 1997, Rhôdes (Gr�ece).
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