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Résumé

Approche probabiliste par arbres de décision pour la vérification
automatique du locuteur sur architectures embarquées :

La vérification du locuteur consiste & déterminer automatiquement I’identité d’une per-
sonne & partir de sa voix. Actuellement, ses perspectives de mise en ceuvre se situent
essentiellement dans le domaine de la sécurisation d’acces a des services, des locaux ou
de transactions bancaires téléphoniques. Si les outils qu’elle utilise sont souvent issus
des recherches et bénéficient des progrés généraux des différentes branches du traite-
ment automatique de la parole, ses caractéristiques techniques et applicatives en font
une technologie de l'identification humaine automatique (biométrie) particulierement
intéressante.

Les travaux présentés dans cette these ont été effectués dans le cadre d’une conven-
tion de recherche entre I’équipe CP8 de SCHLUMBERGER-SEMA (ex BULL-CPS8) et
le projet METISS de I'TRISA. L’objet de cette collaboration est de mettre en ceuvre un
systeme de vérification automatique du locuteur dont tout ou partie des traitements
sont effectués sur une carte a microprocesseur. Dans ce but, nous avons tout d’abord
cherché & mettre en place et & améliorer un systéme de vérification automatique du
locuteur (VAL) suivant les caractéristiques de ’état-de-I’art, puis nous nous sommes
efforcés de réduire autant que possible la quantité de mémoire et la puissance de calcul
nécessaires au fonctionnement d’une plateforme de VAL. Dans un premier temps, nos
travaux ont donc concerné le développement d’une méthode d’estimation suivant le
critere du Mazimum A Posteriori (MAP) des parametres des modeles de mélanges de
gaussiennes (GMM) ainsi que celui d’une technique originale pour la normalisation du
rapport de vraisemblance. Dans un second temps, nous avons développé un systéme de
VAL basé sur les arbres de décision et dont le principe est d’estimer, directement lors
de la phase d’apprentissage, le score de décision associé & chaque point de ’espace des
parametres. Une premiere implémentation de la technique utilise des criteres de parti-
tion classiquement associés & la construction d’arbres de décision (type critere de Gini
et entropie). Une seconde utilise, quant & elle, un critére plus original dans ce domaine
et dont la mise en place a permis de fortement augmenter les performances. Enfin, une
troisieme mise en ceuvre de la méthode est basée sur une représentation additive de
plusieurs arbres par locuteur.

X



X Résumé

Les expériences réalisées montrent que si la méthode proposée entraine une dimi-
nution des performances par rapport aux meilleurs systemes GMM, elle conduit & une
réduction considérable des quantités de mémoire et de la puissance de calcul nécessaires
a la mise en place d’un systeme de VAL. Ce travail offre de nombreuses perspectives,
qu’il s’agisse de la ré-utilisation de la technique dans d’autres domaines de la biométrie
ou des différentes pistes devant permettre son amélioration. Parmi celles-ci, I'incorpo-
ration de connaissances a priori pour 'apprentissage des arbres de décision, & l'instar
du critere MAP utilisé avec les GMM, semble étre la plus prometteuse.
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Introduction

POSITIONNEMENT

Le but de la Vérification Automatique du Locuteur (VAL) est de vérifier I'identité
associée a un signal de parole. Celle-ci peut étre explicitement proclamée par un in-
dividu ou implicite & 'utilisation d’un service. La VAL s’integre dans deux domaines
de recherche de la communication Homme-Machine : le traitement automatique de la
parole et Pauthentification humaine automatique (ou biométrie).

L’interface Homme-Machine est I'un des éléments qui conditionne pour une large
part le succes d’un systéme informatique. L’interface idéale doit étre naturelle, ergo-
nomique, efficace et attrayante. Son utilisation doit étre intuitive et conviviale. Une
partie importante des travaux de ce domaine tend & la rendre la plus proche pos-
sible des moyens usuels de communication humains que sont, par exemple, la parole et
Iécriture. On peut ainsi noter la généralisation des commandes vocales dans certains
appareils électroniques grand public et 'utilisation fréquente de systéme de reconnais-
sance d’écriture manuscrite dans les agendas électroniques. Depuis 'apparition des pre-
miers ordinateurs, les dispositifs matériels et logiciels d’échange d’informations entre
I’homme et la machine n’ont cessé de se perfectionner pour des utilisateurs de plus en
plus exigeants sur le plan de leur fiabilité et de leur simplicité.

Le Traitement Automatique de la Parole (TAP) regroupe I’ensemble des technolo-
gies de la communication Homme-Machine basées sur I’analyse du signal de parole. Si
I’avancement des recherches actuelles ne permet pas de créer de systemes entierement
basés sur le langage naturel, des progres considérables ont été effectués au cours de
ces vingt derniéres années. Ainsi, la Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP)
est maintenant familiere & de nombreux utilisateurs de micro-ordinateurs pour qui elle
compléte le traitement de texte. De méme, la synthese vocale est utilisée dans plusieurs
applications grand public (horloge parlante, serveurs téléphoniques, application de type
"voicemail” etc. ) et plus personne ne s’étonne d’entendre une machine parler.

Si les applications actuelles du TAP sont principalement basées sur I'analyse du
message linguistique, ce dernier n’est pas la seule information véhiculée par le signal
de parole qui nous renseigne aussi sur l'identité et sur certaines caractéristiques (fa-
tigue, stress etc.) de la personne qui I'a généré. C’est a ce type d’informations que



2 Introduction

s’intéresse la Caractérisation Automatique du Locuteur (CAL) dont I'une des applica-
tions, la vérification automatique du locuteur, constitue le sujet principal de ce docu-
ment. Les systéemes de VAL cherchent a extraire d’'un énoncé toute information permet-
tant de distinguer celui qui I’a prononcé par rapport a ’ensemble des autres locuteurs.

La biométrie rassemble ’ensemble des techniques automatiques d’identification telles
que les empreintes digitales, I'identification du visage ou la reconnaissance de signature.
Bien qu’on puisse l'inscrire parmi les disciplines de la communication Homme-Machine,
elle est généralement rattachée au domaine plus large de I'ldentication Humaine Au-
tomatique. L’intérét suscité par la biométrie a considérablement augmenté ces cing
dernieres années. Ceci s’explique, entre autres, par la baisse du cout des différents
composants (capteurs, systémes de calcul) nécessaires a la réalisation d’un systéme
d’identification biométrique mais aussi par la généralisation de I’électronique et de I'in-
formatique dans la société.

CONTEXTE

Le travail présenté ici a été effectué a 'IRISA sous la direction de Frédéric BIM-
BOT et a débuté en janvier 1999. Il a été accompli dans le cadre d’une convention de
recherche entre ’équipe CP8 de SCHLUMBERGER (initialement BULL) et le projet
METISS (issu du projet SIGMA2) de 'TRISA. Nous nous sommes appuyés sur la plate-
forme commune du consortium ELISA et sur la participation annuelle aux évaluations
NIST (National Institut of Standards and Technology) pour développer puis évaluer
nos propres systemes de VAL.

Le consortium ELISA

Depuis sa création en 1997, le consortium ELISA réunit de maniére ouverte et
évolutive plusieurs laboratoires de recherche ! autour de la caractérisation automatique
du locuteur. Il permet d’offrir & tout nouveau membre la possibilité de développer ra-
pidement son propre systeme de VAL en focalisant son effort de recherche en fonction
de son expertise et/ou sur les points qu’il juge les plus intéressants. D’une année sur
I’autre, chaque membre du consortium profite des innovations et des progres réalisés
par I’ensemble des participants et a ainsi le moyen de présenter, dans des conditions
aussi bonnes que possible, son propre systéme de VAL aux évaluations NIST. Ce mode
de fonctionnement n’a été rendu possible qu’apres la mise au point d’une plateforme de
référence dont les performances sont les plus proches possibles de celles des systémes
de I’état-de-l’art.

Au début de ce travail, I'utilisation des méthodes probabilistes et plus particulierement

'En 2002 on peut compter comme membres actifs du consortium les laboratoires suivants : CLIPS
(Grenoble), ENST (Paris), IRISA (Rennes), LIA (Avignon) et DDL (Lyon).
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des modeles de mélange de gaussiennes était largement dominante dans I’ensemble des
travaux publiés en VAL. Aussi, une bonne partie des efforts de recherche était alors
concentrée sur 'apprentissage des parameétres de ces modeles. Si les méthodes d’estima-
tion suivant le critere du Mazimum A Posteriori (MAP) sont actuellement largement
utilisées par les meilleurs systemes de VAL, elles n’étaient alors qu’émergentes et leur
étude ainsi que la réalisation d’un systéme de VAL utilisant ce critere a fait ’objet de
la premiere partie de ce travail. Notre propre mise en ceuvre ainsi que ’estimation de
ses performances sont décrites dans la seconde partie de ce document. De plus, nous
y présentons des travaux sur la normalisation des scores avec la présentation d’une
technique originale pour la normalisation du rapport de vraisemblance : la d-norm.

L’implication de I'TRISA dans le consortium ELISA a facilité I’évaluation des per-
formances des systémes développés dans le cadre de cette these. Chacun d’eux a fait
I'objet d’un calibrage régulier dans le contexte des évaluations NIST. Celles-ci, aux-
quelles nous avons consacré un chapitre dans la premiére partie du document, nous
ont permis de tester objectivement et systématiquement les différentes mises en ceuvre
proposées au cours de nos travaux.

La collaboration avec CP8

La convention de recherche entre METISS et CP8 a démarré avec cette thése. Son
principal objectif vise a étudier différentes stratégies pour 'implémentation de tout ou
partie d’'un systéeme de VAL sur cartes & microprocesseur (carte a puce). Si le type
d’applications visées permet que certains des traitements soient exécutés sur des calcu-
lateurs externes a la carte, il requiert qu’au minimum celle-ci prenne en charge le calcul
du score de décision. Cette contrainte, liée au niveau de sécurité que ’on souhaite at-
teindre impose que la référence caractéristique > du locuteur ne soit jamais transmise
hors de la carte. Les difficultés de réalisation sont alors induites par les réductions
jointes de l’espace de stockage et de la puissance de calcul. Ces derniéres interdisent
I'utilisation d’un systeme de VAL suivant les caractéristiques de I’état de 'art et nous
ont conduit a proposer l'utilisation d’arbres de décision pour la mise en place d'un
systeme de VAL alternatif. L’avantage principal de cette mise en ceuvre est de per-
mettre une forte réduction des besoins en temps de calcul et en espace mémoire par
rapport a celle de I’ état-de-1’art.

2Les notions de score de décision et de référence caractéristique sont expliquées au cours du premier
chapitre de ce document.
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PRINCIPALES CONTRIBUTIONS

Les principales contributions du travail présentés dans cette thése peuvent étre
résumées ainsi :

1. La mise en ceuvre et 1’évaluation d’une méthode originale pour I’estimation sui-
vant le critere du Mazimum a Posteriori (MAP) des parametres des modeles de
mélange de gaussiennes (GMM). L’originalité de notre approche réside dans 1’es-
timation des parametres de la densité a prior:.

2. Une méthode de normalisation du rapport de vraisemblance basée sur la distance
de Kullback entre la densité associée a I’hypothese pour 'acceptation de I'identité
proclamée et celle associée i son rejet. L’avantage principale de cette technique 3
est de permettre d’obtenir une amélioration des performances comparable & celle
de normalisations classiques (du type de la z-norm) sans nécessiter d’un ensemble
de signaux de parole pour l'estimation de parametres.

3. L’utilisation d’arbres de décision dans un cadre probabiliste est 1'une des ori-
ginalités des systemes de VAL que nous avons développés pour répondre aux
impératifs matériels de notre collaboration avec CP8. De plus, nous avons lors de
leur mise en ceuvre défini un critére original pour le partitionnement de ’espace
des parametres avec des arbres de décision. Celui-ci est basé sur la dispersion des
observations en chacune des régions et s’est avéré particulierement efficace pour
la tache que nous avons considérée.

4. L’amélioration d’une des mises en ceuvre proposée au chapitre 10 grace au par-
titionnement par arbres multiples de ’espace des parametres et en particulier
I'utilisation de I'algorithme adaboost pour leur estimation et la mise en place
d’un systeme de vérification du locuteur.

PLAN DU DOCUMENT

Ce document se compose de quatre parties et se termine par un chapitre sur les
conclusions et perspectives des travaux présentés.

Dans la premieére partie, nous présentons la vérification du locuteur d’un point
de vue technologique. On la situe d’abord parmi les deux domaines d’applications
dans lesquels elle s’inscrit : celui du traitement automatique de la parole et celui de
I’authentification biométrique. Nous présentons ensuite les critéres d’évaluation des
systemes biométriques avant les protocoles expérimentaux d’apprentissage et de test
des évaluations NIST. Enfin, nous donnons une description du type des applications
visées par notre collaboration avec CPS8.

3mise au point en collaboration avec Mathieu Ben, actuellement doctorant & PIRISA



La seconde partie permet d’introduire le formalisme utilisé par les systémes de
vérification du locuteur et de présenter leurs fondements théoriques. Nous y décrivons
la structure complete d’un systéeme de VAL en donnant différentes solutions de mises
en ceuvre pour chacun des éléments le constituant. Cette partie permet de comprendre
les enjeux scientifiques de la recherche en vérification du locuteur et d’apprécier la di-
versité des domaines qui lui sont liés.

La troisieme partie contient une description détaillée de la méthode la plus uti-
lisée et actuellement la plus efficace en VAL : la modélisation statistique a base de
modeles de mélange de gaussiennes. Apres un rappel des principales caractéristiques
de ces densités, nous exposons nos travaux sur I'estimation suivant le critere MAP des
parametres des GMM ainsi que ’évaluation des performances qu’ils permettent d’obte-
nir. Puis, nous présentons la technique de normalisation que nous avons mise au point.
Enfin, ce chapitre se termine par I'exposé des limites propres a l'utilisation des GMM
et par la mise en évidence de I'impossibilité de les utiliser dans le cadre de ’application
visée par la convention de recherche entre 'IRISA et CPS.

La quatrieme et derniére partie de ce document est au cceur de la collaboration entre
CP8 et I'TRISA. Il décrit une approche basée sur les arbres de décision pour la mise au
point d’un systéme de vérification du locuteur sous la contrainte d’une forte réduction
des capacités de calcul et de l'espace de stockage. Dans un premier temps, nous y
présentons deux familles de critéres permettant la construction d’arbres de décision. La
premiere correspond & un critére d’homogénéité dont 1'utilisation est fréquente dans la
littérature sur les arbres de décision. La seconde correspond & un critére de dispersion
permettant d’obtenir un arbre dont chaque feuille regroupe les vecteurs acoustiques les
plus proches dans I'espace de représentation acoustique. Dans un second temps, nous
y présentons différents développements visant & améliorer la mise en ceuvre proposée.
La piste explorée concerne 1'utilisation du critere d’homogénéité avec plusieurs arbres
pour définir la partition de ’espace des parametres.
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Premiere partie

Présentation de la vérification
du locuteur

Cette partie est une présentation de certains aspects applicatifs de la vérification
automatique du locuteur. On y discute de sa place dans chacune des deux familles
de technologies dans lesquelles elle s’inscrit : celle de ['authentification biométrique
et celle du traitement automatique de la parole. De plus, nous y décrivons [’élément
indispensable a la conception d’un systéme de VAL : I’évaluation.






Apres avoir exposé dans I'introduction le contexte général et les motivations de ce
travail, nous consacrons la premiere partie de ce document & la présentation précise des
différentes familles de technologies auxquelles on rattache habituellement la vérification
automatique du locuteur ainsi qu’a la description de certains des éléments liés a ’évalua-
tion des systemes de VAL. Ce premier point permet de situer la VAL parmi les techno-
logies de I’authentification humaine automatique et de présenter les différents domaines
de recherches dont les progres géneérent souvent des retombées en VAL. Le second per-
met de décrire les principales caractéristiques de 1’évaluation, phase complexe, couteuse
mais incontournable du développement de tout systeme d’identification biométrique.

Les deux premiers chapitres de cette partie présentent la VAL parmi les technolo-
gies de l'authentification biométrique (ou biométrie) puis parmi celles du traitement
automatique de la parole. D’autres domaines de recherche comme celui des sciences
criminalistiques ou du traitement d’image (par exemple & partir de analyse des mou-
vements des lévres du locuteur [Zhang et Broun, 2001]) ont contribué au développement
de la VAL mais nous nous sommes limités aux deux domaines pré-cités. Dans le cas des
sciences criminalistiques, nous renvoyons le lecteur pour plus de précision & [Boé et al.,
1999] pour une mise en garde sur I'utilisation de la VAL dans le domaine judiciaire, ainsi
qu’a [Kunzel, 1994], [Meuwly et Drygajlo, 2001] et [Nakasone et Beck, 2001] pour une
description des besoins et des limitations de la vérification du locuteur dans ce domaine.

Dans le premier chapitre, nous rappelons tout d’abord la définition de la biométrie
puis, apres une description générale des principes de fonctionnement des systemes d’au-
thentification biométrique (SAB), nous présentons une classification de ces systémes
ainsi qu’un tour d’horizon des différentes technologies actuellement les plus utilisées.
Un des enjeux de cette section étant de situer la VAL parmi I’ensemble de ces technolo-
gies, elle se termine par la présentation de deux évaluations, I'une quantitative, 'autre
qualitative, de plusieurs technologies de SAB.

Dans le deuxieme chapitre, nous situons la VAL dans son contexte le plus usuel
i.e. celui du traitement automatique de la parole (TAP) et plus particulierement celui
de la reconnaissance automatique du locuteur (RAL). Aprés une bréve présentation
des disciplines du TAP, nous décrivons les différentes applications de la RAL. Les
caractéristiques de celles ayant de fortes interactions avec la VAL sont précisées. La
derniére section de ce chapitre détaille plus avant les caractéristiques de la vérification
du locuteur et donne une description quantitative des principes de fonctionnement des



10

systemes de VAL ainsi que des principales difficultés de réalisation associées.

Le troisieme chapitre porte sur ’évaluation des systemes biométriques. Elle met en
évidence certaines de leurs difficultés tant du point de vue de la définition du protocole
que de celui de l'interprétation des résultats. Nous y présentons nos motivations et justi-
fions notre intérét pour les campagnes d’évaluation qui constituent actuellement le seul
moyen objectif d’estimation et de comparaison des performances de ces systemes. Cette
section se termine par la présentation des corpus ainsi que des protocoles d’apprenti-
sage et de test des évaluations proposées par l'institut américain NIST. Les données
utilisées lors de I'estimation des performances de tous nos systémes sont extraites de
ce corpus.



Chapitre 1

La VAL comme technologie
d’identification biométrique

Dans ce chapitre, nous précisons la place et le role de la vérification automatique du
locuteur parmi les différentes technologies de I'identification biométrique. Deux raisons
nous ont incités a situer la VAL dans ce contexte. La premiere est que ces technologies
font directement partie du contexte de la collaboration entre CP8 et 1’équipe METISS
de 'IRISA, la seconde est liée & '’émergence de la biométrie et a l'intérét grandissant

qu’elle suscite dans de nombreux secteurs'.

1.1 L’authentification biométrique

L’authentification ou identification biométrique est une des technologies de I'identi-
fication humaine automatique. Ces technologies sont essentiellement caractérisées [Liu
et Silverman, 2001] par I’élément qui permet 'identification. Celui-ci peut étre :

1. quelque chose de connu par I'utilisateur (mot de passe, code etc.),
2. quelque chose de détenu par I'utilisateur (clef, carte etc.),
3. quelques chose de spécifique a 'utilisateur : la caractéristique biométrique.

Les technologies de 'authentification biométrique regroupent un ensemble de procé-
dés dont le but est d’identifier automatiquement une personne & partir de la mesure
directe de I'une de ses caractéristiques physiques ou comportementales. Alors que les
mots de passe, les clefs ou les cartes sont facilement oubliés, perdus ou volés, 'identifi-
cation biométrique permet de s’en affranchir et de sécuriser, sans ce type de contrainte,
lacces a un service, des locaux ou des données protégées. Cette caractéristique fait
de la biométrie 'une des technologies privilégiées pour sécuriser les applications pour

! Ainsi depuis 1995, on peut dénombrer un certain nombre de projets européens ayant trait de prés
ou de loin & la biométrie (ASPECT, M2VTS,CAVE, BANCA, etc.. ) et noter la tenue de nombreux
WORKSHOP spécialisés sur le domaine. Enfin, on observe depuis quelques années une forte hausse des
bénéfices commerciaux des entreprises de ce domaine.

11
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lesquelles le client n’est pas physiquement en contact avec son prestataire comme
dans [Jain et al., 1998] ou elle permet de sécuriser 'acces & certains sites sur Inter-
net.

Apparues il y une trentaine d’années au sein de la société Shearson Hamil & Wall
Street sous la forme d’un systéme vérifiant la taille des doigts des employés [Frye,
2001], les techniques automatiques d’authentification biométrique n’ont, dés lors, cessé
de se diversifier et de se perfectionner. Si elles n’ont pas connu I'essor annoncé dans
le milieu des années 70, le regain d’intérét qu’elles suscitent actuellement peut s’expli-
quer d’une part grace a la baisse du colit de mise en ceuvre des SAB mais aussi grace a
I’amélioration des performances que ces systemes permettent d’obtenir. Ainsi, plusieurs
mises en ceuvre a grande échelle de systemes biométriques ont déja vu le jour, notam-
ment aux Jeux Olympiques de 1996 o1 un SAB controlait ’acces des 65000 spectateurs
et & Disney World ou l'identité des possesseurs de passe saisonnier est vérifiée grace a
leurs empreintes digitales. Notons aussi le projet du gouvernement jamaicain d’utiliser
les empreintes digitales lors des élections et celui des sécurités sociales espagnole et
sud-africaine de mettre en place un SAB pour vérifier I'identité des assurés.

D’une maniere générale, I’évolution des modes de consommation de la société avec,
par exemple, la forte augmentation des transactions et achats en ligne et la généralisation
de I’électronique personnelle, a considérablement accru I'intérét suscité par la biométrie.

1.2 Définition de la biométrie

Dans le dictionnaire Le Petit Robert édition 2001, la biométrie est définie comme
suit :

La science qui étudie, a l'aide des mathématiques, les variations biologiques
a lintérieur d’un groupe déterminé.

Cette définition s’applique naturellement aux caractéristiques “physiologiques” et peut
étre étendue aux caractéristiques “comportementales”.

De cette définition générale peuvent étre facilement déduits les principes et les
moyens de fonctionnement d’un systeme d’authentification biométrique : il s’agit d’étu-
dier les variations de certaines caractéristiques biologiques au sein d’un groupe, puis
de déterminer, parmi celles jugées les plus pertinentes, les techniques permettant de
distinguer les individus entre eux sur la base des caractéristiques retenues.

Une définition plus technique de "authentification biométrique peut se trouver dans
[Braghin, 1998], pour qui elle rassemble ’ensemble des procédés automatiques d’identi-
fication et de vérification d’identité basés sur des caractéristiques physiologiques et/ou
comportementales. Dans la suite de ce document, on emploiera le terme biométrie pour
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parler de 'authentification biométrique. Cette définition implique 'utilisation systéma-
tique de systémes automatiques pour prendre une décision. Un SAB doit étre capable
de mesurer la caractéristique biométrique de I'utilisateur puis de la comparer au modele
qui lui est associé avant de prendre une décision.

1.3 Discussion sur la caractéristique biométrique et le SAB
induit

Nous avons vu que la caractéristique biométrique peut étre de deux types : phy-
siologique ou comportementale. Celle-ci implique la plupart des propriétés importantes
du SAB. Il nous semble donc fondamental de la décrire.

Les caractéristiques physiologiques correspondent a des attributs anthropométriques
tels que la morphologie de l'iris ou de la rétine, la forme de la main et les empreintes
digitales. Par définition, elles sont difficiles & modifier volontairement ou involontaire-
ment par I'utilisateur et n’évoluent que lentement et sensiblement avec le vieillissement
de I'individu. Les caractéristiques comportementales correspondent & des attributs ac-
quis par l'individu tels que la parole ou I'écriture. Ils dépendent fortement de son mi-
lieu socio-culturel, régional, professionnel, etc. et évoluent selon les cas plus ou moins
rapidement avec son vieillissement. En outre, ils dépendent d’éléments comme 1’état
émotionnel et pathologique et sont généralement facilement modifiables par I'individu
lui-méme.

Les deux points ci-dessous permettent d’apprécier les différences de principes fonda-
mentales entre les deux familles d’attributs pour la réalisation d’'un SAB, la premiére re-
groupant les systémes fonctionnant sur une caractéristique physiologique (systeme P) et
lautre regroupant ceux fonctionnant sur une caractéristique comportementale (systéme

C):

1. Alors que, pour le systeme P, la vérification est basée sur 'observation d’un at-
tribut quasi-déterministe, elle est pour le systéeme C basée sur l'observation d’un
processus aléatoire dont les parametres évoluent avec le temps.

2. Alors que pour le systeme P, la vérification est basée sur une caractéristique
intrinséquement 2 liée & 'utilisateur, elle est pour le systéme C basée sur un
attribut facilement transformable.

Ces deux éléments peuvent selon les points de vue (celui de l'utilisateur ou celui du
concepteur) et le contexte (I’environnement socio-culturel de application, les utilisa-
teurs visés) étre considérés autant comme des avantages que comme des inconvénients.

2Nous entendons par intrinsequement liée & I'utilisateur une caractéristique qu’il ne peut pas modifier
sans porter durablement atteinte a son intégrité physique.
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Si les propriétés des attributs physiologiques conduisent généralement & des systémes
biométriques plus robustes et précis que ceux basés sur une caractéristique compor-
tementale, on constate que dans ce premier cas, 'obtention du signal biométrique est
souvent plus couteuse et techniquement difficile.

Contrairement aux caractéristiques comportementales qui peuvent étre facilement
modifiées par un utilisateur mal-intentionné ou par un client ne souhaitant pas étre
identifié, le caractere invariant et quasi unique pour chaque individu de certaines ca-
ractéristiques physiologiques (ex : les empreintes digitales, la rétine) en font des candi-
dates privilégiées lorsque 1’on souhaite réaliser un SAB performant (précis et robuste).
Ces avantages sont cependant autant d’inconvénients lorsque I'on considere I’acceptabi-
lité du systeme par 1'utilisateur. En effet, un individu peut facilement considérer comme
insupportable qu’autrui puisse disposer d’une mesure caractéristique de son identité,
aussi fiable et sur laquelle il n’a aucun controle. La possibilité de décider d’étre ou non
identifié par le systéme est pour 'utilisateur une garantie supplémentaire de non at-
teinte a sa liberté personnelle. Un systeme d’identification a but commercial et utilisant
une caractéristique intrinsequement propre a 'individu conduit & un changement ra-
dical du rapport client/fournisseur. En effet, comment considérer une organisation qui
dispose d’une mesure si fiable de notre personne, au moment par exemple de résilier un
contrat 7 De plus, un tel systéme comporte des risques de dérives, comme la création
d’un systéme monolithique d’information sur chaque individu car il permet de relier
différentes sources jusqu’alors (volontairement on non) tenues distinctes par le client.

Les différences fondamentales entre les deux types de caractéristiques biométriques
nous ont conduits a reconsidérer la classification des technologies d’identification biomé-
trique présentée par exemple dans [Wayman, 2000a]. Dans cet article, la classification
des SAB est basée non pas sur la caractéristique biométrique supportant le systéme
mais sur la mesure de cette caractéristique (ou signal biométrique). Celle-ci comportant
inévitablement certaines imprécisions liées au comportement de I'individu, I'auteur finit
par ne considérer qu’'une seule famille de caractéristiques dont les éléments ont a la fois
des composantes physiologiques et comportementales. Méme s’il est en fait extrémement
difficile de séparer I'aspect purement comportemental d’un signal biométrique de ce-
lui purement physiologique, nous considérons que la différence fondamentale entre ces
deux types d’attributs est telle qu’il peut étre trompeur, voire dangereux de la faire dis-
paraitre dans la définition des caractéristiques d’un SAB. Aussi, nous préférons classifier
un systéeme non par rapport au signal biométrique mais par rapport a la caractéristique
qu’il cherche a mesurer.
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1.4 Propriétés de la caractéristique biométrique

D’une maniere générale, les propriétés souhaitées pour la caractéristique biométrique
étudiée sont :

— la robustesse : la caractéristique doit étre la plus stable possible au cours du temps
et la plus difficilement altérable par le contexte d’utilisation,

— la distinctibilité : la caractéristique doit étre la plus fortement dépendante de
I'utilisateur,

— Daccessibilité : elle doit étre facilement et efficacement mesurable par un capteur,

— Dacceptabilité : elle ne doit pas étre percue comme intrusive par I'utilisateur. Cette
propriété relativement subjective dépend du contexte culturel voir politique dans
lequel le SAB est mis en ceuvre.

— la disponibilité : pour chaque utilisateur, une quantité suffisante de mesure de la
caractéristique doit étre simplement disponible.

Une classification des SAB se déduit naturellement et simplement des caractéristi-
ques ergonomiques, de fiabilité, de robustesse ainsi que des cotts d’installation et de
fonctionnement des applications visées.

1.5 Classification des systemes biométriques

On distingue deux phases dans D'utilisation d’'un SAB (cf. figure 1.1) : la phase
d’apprentissage et la phase opérationnelle. La premiere est la phase durant laquelle
une suite de vecteurs de parametres est extraite du signal biométrique puis envoyée
au module de modélisation. Celui-ci attribue & partir de ces observations une référence
caractéristique (notée I'x dans la suite du document) propre a chaque client (X) dans
I’espace de représentation. La seconde est la phase durant laquelle la suite de vecteurs
de parametres, extraite selon le méme procédé que lors de la phase d’apprentissage,
permet le calcul du score de décision conduisant & ’acceptation ou au rejet de ’identité
proclamée.

D’apres [Wayman, 2000b], une application d’authentification biométrique peut étre
décrite grace aux sept modes de fonctionnement suivants. Ceux-ci permettent de ca-
ractériser totalement une application d’identification biométrique :

1. coopératif / non-coopératif :
La distinction entre ces deux modes de fonctionnement se comprend & partir du
comportement de l'individu cherchant & tromper le systéme (imposteur). Dans
un mode coopératif il collabore avec le systeme, par exemple pour usurper une
identité, dans un mode non-coopératif il s’oppose au systéme, par exemple pour
ne pas étre reconnu.
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Fi1G. 1.1 — Description des phases de fonctionnement d’un systeme d’authentification
biométrique

2. manifeste / caché :
Si 'utilisateur sait qu’il est sujet & un test d’authentification biométrique, le mode
de fonctionnement est manifeste, sinon il est caché.

3. stable / instable :
Ce mode caractérise le comportement de 1'utilisateur en fonction de son niveau
de familiarité avec le systeme. Il permet d’expliquer 1’évolution des performances
en fonction de l'accoutumance des utilisateurs. Si malgré des acces fréquents et
espacés dans le temps les performances restent constantes : le mode de fonction-
nement est stable, sinon il est instable.

4. supervisé / non supervisé :
Si l'utilisateur est guidé étape par étape lors de 1'utilisation du systeme, le mode
de fonctionnement est supervisé, dans le cas contraire il est non-supervisé. Le
mode supervisé concourt & garantir un mode d’utilisation stable.

5. environnement standard / non-standard :
Il s’agit de savoir dans quelle mesure I’environnement de test est homogene a
I’environnement d’apprentissage ainsi que de connaitre le rapport signal a bruit
(RSB) du signal dont on dispose. Dans la suite du document, un environnement
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standard est tel que les conditions de test et d’apprentissage sont controlées et
homogenes avec en plus un signal biométrique peu bruité. Un environnement
non-standard correspond a des environnements de test et d’apprentissage dont
les caractéristiques sont non controlables, donc souvent fortement variables et
dans lequel le signal peut étre fortement bruité.

6. public / privé :
Ce mode caractérise le type d’utilisateurs. S’il s’agit de clients de la société pro-
posant le systeme, 'utilisation est dans un mode public. S’il s’agit d’employés
d’une entreprise, 'utilisation est dans un mode privé.

7. ouvert / fermé :
Si la référence biométrique caractéristique du client peut étre divulguée et utilisée
par d’autres systeémes : le systéme est ouvert, sinon il est fermé.

Chacun de ces modes de fonctionnement conduit & des simplifications ou des compli-
cations pour la conception d’un SAB. On ne peut a priori prédire les résultats obtenus
par un systeme fonctionnant sous certaines conditions a partir de ceux obtenus sous
d’autres contraintes.

1.6 Avantages / inconvénients de la VAL

Les caractéristiques biométriques les plus courantes sont : les empreintes digitales,
I'iris, la rétine, la voix, l'écriture, la géométrie de la main et le visage. La figure 1.2
appelée analyse de Zephyr et disponible sur le site www.biometricgroup.com présente
une évaluation des avantages et inconvénients applicatifs de différents SAB basés sur
différents attributs biométriques courants.

Sur cette figure, les quatre criteres d’évaluation des systeémes sont :

la précision (accuracy) : mesure objective des performances obtenues pas le systéme,

— le cout (cost) : mesure objective du coiit de mise en ceuvre et de fonctionnement
du systéme,

I'ergonomie (effort) : mesure subjective du nombre et de la difficulté des démarches
a suivre par 'utilisateur lors de son utilisation,

— le caractére intrusif (intrusiveness) : mesure subjective, dépendant fortement de
la culture de l'utilisateur et permettant d’évaluer sa perception du systeéme.

Selon les criteres d’évaluation choisis, aucune caractéristique biométrique n’est glo-
balement supérieure a une autre.
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Fia. 1.2 — Comparaison des avantages et inconvénients applicatifs de différentes tech-
nologies biométriques d’apres www.biometricgroup.com

L’identification vocale est considérée par la plupart des utilisateurs comme 1'une
des technologies biométriques la plus naturelle : elle n’est pas intrusive, n’exige aucun
contact physique avec le systeme. De plus, elle correspond & une maniére usuelle pour
chaque individu de reconnaitre I'un de ses proches. Un autre avantage de la VAL est
qu’elle est souvent la technologie la plus adaptée pour de nombreuses applications telles
que la sécurisation de transaction bancaire téléphonique, etc.

Pour un type d’application donné, les figures (1.3,a) et (1.3,b) extraites de [Mans-
field et al., 2001] permettent de comparer objectivement les performances de différentes
caractéristiques biométriques. Sur ces figures sont tracés les résultats obtenus par des
syteémes basés sur les empreintes digitales (trois systémes sont présentés : FP-chip, FP-
chip(2) et FP-optical), la voix (Voice), le visage (deux systemes : Face et Face(2)), la
main (Hand), Uiris (Iris) et les vaisseaux sanguins (Vein). Ces résultats ont éte obtenus
avec des données enregistrées et testées selon le protocole défini dans [BWD, 2001].
IIs sont présentés sous forme de courbes sur lesquelles les probabilités de fausse accep-
tation (acceptation d’un imposteur) sont tracées en fonction des probabilités de faux
rejet (rejet d'un vrai client ) dans une échelle logarithmique.
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La figure (1.3,a) représente les performances obtenues par ces différentes technologies
lorque le systéme prend une décision aprés un unique acces alors que la figure (1.3,b)
représente les performances obtenues lorsque la décision est basée sur le score le plus
favorable parmi trois. Dans les conditions de ce test, la VAL est 'une des technologies
obtenant les meilleurs résultats et I’on peut observer que la perte de performances liée
a la variabilité des conditions d’acces peut efficacement et simplement étre corrigée en
multipliant les sessions d’acquisition pour prendre la décision.

Méme si la vérification du locuteur n’est actuellement, & notre connaissance, pas
utilisée pour des applications grand public, elle apparait comme une technologie at-
trayante du point de vue de son ergonomie, de son cout de mise en ceuvre et de
ses performances. Pour conclure sur sa situation parmi les technologies de 'authen-
tification biométrique, ajoutons qu’actuellement un effort particulier est porté sur le
développement de plateformes fusionnant la décision de plusieurs sous-systémes basés
sur différentes caractéristiques biométriques et dans lesquelles la VAL s’integre de
maniére quasi systématique [Choudhury et al., 1998], [Duc et al., 1997], [Verlinde
et Acheroy, 2000] et [Poh et Korczak, 2001].
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Fiac. 1.3 — Comparaison des performances de différentes technologies de vérification
biométrique d’identité d’apres [Mansfield et al., 2001]



Chapitre 2

La VAL comme technologie du
traitement automatique de la
parole

Dans le chapitre précédent, nous avons inscrit la vérification automatique du locu-
teur dans le contexte de 'authentification biométrique. Ceci nous a permis de la situer
par rapport aux technologies concurrentes pour la conception d’applications d’authen-
tification automatique. Dans ce chapitre, nous présentons la VAL dans le contexte des
technologies du traitement automatique de la parole (TAL) et plus particulierement
celui de la caractérisation automatique du locuteur (CAL). La motivation principale
pour situer la VAL dans ce contexte est liée aux fortes interactions de réalisation entre
les systemes de VAL et ceux des différentes applications du TAL.

2.1 La caractérisation automatique du locuteur

La caractérisation automatique du locuteur est une branche du traitement auto-
matique de la parole, sous-ensemble des disciplines de l'interaction Homme-Machine
regroupant 1’ensemble des technologies ayant pour objet 1’étude du signal de parole.
Les principales disciplines de la TAL sont : la synthese vocale, le codage de la parole,
la reconnaissance de la parole et la caractérisation automatique du locuteur.

Le but de la CAL est d’extraire du signal de parole toutes sortes d’informations
relatives a I'individu 'ayant prononcé. La nature des caractéristiques recherchées est
trés variée (identité, pathologie, origine géographique, etc.) et dépend du type d’ap-
plications visées. La reconnaissance automatique du locuteur est une discipline dérivée
de la CAL. Elle regroupe ’ensemble des applications dont le but est de déterminer
I'identité d’une personne & partir de sa voix.

En RAL, on considére habituellement que le signal de parole est source de trois
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informations différentes : la premiere correspond & I'information linguistique, la seconde
a l'information sur le support de transmission du signal, et la troisieme a 'information
propre a caractériser le locuteur. Toutes trois sont & l'origine de la variabilité du signal

de parole et la derniére est celle que les systémes de RAL vont chercher & isoler et a
interpréter pour identifier le locuteur.

Classification des systéemes de RAL

Une classification essentielle des systémes de RAL est basée sur la dépendance au
texte. Pour définir d’autres criteres de classification, on pourra par exemple fixer le
type d’environnement opérationnel ou le matériel d’acquisition du signal de parole. Ce-
pendant, ces caractéristiques de conception sont générales a tout systéeme d’authentifi-
cation biométrique et nous détaillons ici uniquement les différents types de dépendance
au texte des systémes de RAL.

On distingue les systémes dépendants du texte des systemes indépendants du texte.
En mode dépendant du texte, la reconnaissance d’'une personne est réalisée sur un si-
gnal de parole dont le contenu linguistique (mot de passe, phrase, code) est connu du
systeme. Les différentes configurations possibles sont [Eagles, 1995] :

- systemes a messages fixés : la vérification de I'identidité du client est alors précédée
d’une étape de reconnaissance de la parole. La personne doit selon les cas pro-
noncer un message qu'elle aura préalablement choisi [Jacob et al., 2000] ou qui
sera imposé par le systeme [Higgins et al., 1991]. Dans le dernier cas, le message
peut étre différent & chaque nouvel acces. La motivation de cette approche est
de se protéger des imposteurs disposant d’un enregistrement de la voix d'un client.

- systemes a unités segmentales fixées : lors d’un acces au systeme, le client doit pro-
noncer un signal de parole contenant soit une séquence de mots (ex : chiffres [Me-
lin, 1998]), soit des traits phonétiques connus du systéme [Lastrucci et al., 1994].

- systemes indépendant du texte. Le systéme de reconnaissance n’impose alors au-
cune contrainte sur le contenu linguistique du signal de parole.

L’information apportée par la connaissance a priori du contenu linguistique permet
généralement d’augmenter les performances. Cependant cette amélioration est obtenue
au prix d’une baisse de ’ergonomie du systeme : 1'utilisateur doit alors soit se souvenir
d’un mot de passe, soit étre en mesure de lire un message prompté.

2.2 Description des applications de la RAL

Apres I'identification automatique et la vérification automatique du locuteur, appli-
cations liées & la préocupation originelle de la RAL (i.e. 'authentification automatique
humaine), sont apparues de nouveaux objectif plus complexes et liés a l'extraction
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et a la gestion d’informations dans des bases de données multimédia. Ainsi, les deux
principaux domaines d’applications de la RAL sont actuellement liés d’une part a la
sécurisation par authentification du client et d’autre part & 'indexation pour 'aide &
la navigation dans les documents audio.

La suite de cette section présente brievement les principales taches de la RAL autres
que la vérification du locuteur et donne pour chacune d’elle un schéma de leur principe
de fonctionnement ainsi que des exemples d’applications.

Identification automatique du locuteur

L’Identification Automatique du Locuteur (IAL) consiste & déterminer, parmi une
population de N locuteurs connus, celui qui a prononcé un message donné. Lors d’un
acces & un systeme d’TAL, le signal de parole fourni & 'entrée du systéeme est comparé
a la référence caractéristique de chacun des locuteurs connus et I'identité retournée est
celle dont la référence est la plus proche du signal de test. Le signal est la seule entrée
du systeme d’IAL. Dans un systéme d’identification du locuteur sur un ensemble fermé,
le locuteur est supposé étre 'un des N locuteurs du systeme. Dans un systeme d’iden-
tification du locuteur sur un ensemble ouvert, le systéme peut décider qu’aucune des N
identités connues n’est celle du locuteur. Il doit pour cela disposer d’un modele de rejet.

Les performances obtenues par les systémes d’TAL sont directement liées au nombre
N de locuteurs du systeme. La figure 2.1 représente un schéma illustrant le fonction-
nement d’un systeme d’IAL.

Applications :

En ensemble fermé, les applications d’un systéeme d'TAL sont peu nom-
breuses. L’identification automatique du locuteur peut cependant étre uti-
lisée de maniere tres efficace pour simplifier 'accés des membres d’'une po-
pulation d’individus & des données ou a des services personnalisés (mise
en place automatique de parameétres d’utilisation, etc.). En ensemble ou-
vert, les applications de 'TAL sont essentiellement liées & des problemes de
sécurisation comme la protection de ’acces a des sites sensibles.

Détection automatique des locuteurs

La détection automatique des locuteurs consiste a déterminer la présence ou non
d’un locuteur donné sur un enregistrement audio. Si 'on fait I'hypothese que le signal
sonore est mono-locuteur, cette tache est équivalente a la vérification automatique du
locuteur. Comme dans le cas de la VAL, lidentité recherchée ainsi que le signal de
parole constituent les deux entrées des systemes de détection automatique du locuteur
(c.f. figure 2.2).
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Sur les figures 2.2, 2.3 et 2.4, la présence de différents locuteurs sur le signal d’entrée
est symbolisée par différents niveaux de gris.

Applications :

Comme pour la VAL, les applications actuelles de la détection des locu-
teurs sont principalement liées & la sécurisation de service (authentification
de l'interlocuteur dans une communication téléphonique pour la validation
de transactions, etc.). Cependant, d’autres applications du domaine de I'in-
dexation de documents multimédia telles que la recherche d’information
dans un document audio numérisé ou la navigation dans les données so-
nores sont actuellement étudiées. Ainsi, les futurs moteurs de recherche
permettront sans doute de retrouver des fichiers audio contenant la voix
d’un individu donné.

Suivi de locuteurs - Indexation par locuteurs

Le suivi de locuteurs consiste a segmenter un signal de parole pour indiquer les
instants et durées de prise de parole d’un locuteur cible. L’identité de ce locuteur ainsi
qu’un signal de parole multi-locuteurs sont les entrées du systeme.

L’indexation par locuteur consiste & déterminer le nombre de locuteurs présents sur
un document audio ainsi que leurs intervalles de prise de parole. Les systemes d’indexa-
tion du locuteur fonctionnent sans aucun a priori sur 'identité des locuteurs présents
sur ’enregistrement sonore.

Les schémas du fonctionnement d’un systéeme d’indexation du locuteur et de suivi
de locuteurs sont présentés respectivement sur les figures 2.3 et 2.4.

Applications :

Le domaine d’application de ces deux taches est principalement le trai-
tement de bases de données audio. Citons par exemple [Delacourt, 2000] :
la recherche d’information dans des séquences d’émissions télévisées ou ra-
diophoniques, ’estimation du temps de parole de chaque intervenant lors
d’un débat, la recherche des interventions d’une personne dans des archives
audio, etc..
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2.3 Caractéristiques de la vérification automatique du lo-
cuteur

La VAL est une technologie de sécurisation bien adaptée aux applications exigeant
de la simplicité et de la transparence vis-a-vis de 'utilisateur. De plus, elle apparait ac-
tuellement comme le moyen le plus adéquat pour sécuriser les transactions ou échanges
de données sur le réseau téléphonique et sur Internet. Dans cette section, nous propo-
sons de décrire les principes de fonctionnement ainsi que les difficultés de mise en ceuvre
propres & la VAL ainsi que de définir la famille d’applications visée par la collaboration
avec CPS.

Généralités sur les systemes de VAL

Le signal de parole est fortement corrélé avec certains attributs physiologiques et
comportementaux du locuteur. Leurs influences se retrouvent dans la densité spectrale
de puissance du signal & court terme (caractéristique du conduit vocal, de la source
glottique et du timbre de la voix) ainsi que dans d’autres éléments supra-segmentaux
tels que la prosodie et d’autres facteurs para linguistiques. La vérification du locuteur
repose sur tous ces attributs qui définissent la variabilité inter-locuteur, i.e I’ensemble
des dissemblances observables sur un signal de parole et permettant de caractériser un
individu.

Difficultées rencontrées en VAL

La VAL repose sur la variabilité inter-locuteur du signal de parole. Cependant, le
signal tel qu’il est transmis au systeme de vérification contient trois autres sources de
variabilité difficilement dissociables de cette premiere :

1. la variabilité intra-locuteur, liée aux changements et a I’évolution de la voix d’un
locuteur,

2. la variabilité introduite par les modifications des caractéristiques du matériel
d’acquisition et de transmission du signal de parole,

3. la variabilité due au changement d’environnement et par exemple & la présence
de bruit dans le signal de parole.

L’obtention d’une représentation robuste & la variabilité intra-locuteur est cruciale pour
la réalisation d’un systéeme de VAL. Les deux autres facteurs de variabilité sont des
causes majeures de la dégradation des performances et I'une des principales gageures
des systéemes de VAL est de réduire autant que possible leurs influences.
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Variabilité intra-locuteur

Deux signaux de parole produits par la méme personne prononcant le méme énoncé
sont toujours différents. Le signal de parole est par nature un processus aléatoire et il est
impossible pour un individu de produire plusieurs fois exactement le méme signal. De
plus, la voix d’un locuteur est fortement influencée par son état physique et émotionnel.
Tous les changements observables dans la voix d’une méme personne définissent la va-
riabilité intra-locuteur. Ils ont pour origine différents facteurs qui peuvent étre :

— occasionnels : I'état pathologique (rhume, mal de dents, etc.), émotionnel (stress,
angoisse) ou de fatigue d’une personne modifie temporairement sa voix.

— a moyen terme : le comportement d’un individu se modifie lorsqu’il s’habitue au
systeme, ainsi s’il s’applique et parle distinctement lors des premiers acces, sa
parole évolue et devient plus naturelle au cours des acces suivants. L’évolution &
moyen terme de la voix des utilisateurs est un des effets du mode de fonction-
nement stable/instable des systémes d’authentification biométrique définis & la
section 1.5.

— a long terme : la voix évolue avec I’age.

Meéme si les variations & court terme sont trés préjudiciables aux systemes de vérification
du locuteur, des travaux ont permis de mettre en évidence une dégradation croissante
des performances & mesure de 'augmentation du temps entre la phase d’apprentissage
et celle de test. La mise a jour réguliere par un apprentissage incrémental des modeles de
locuteurs avec de nouvelles données permet d’assurer une amélioration des performances
obtenues [Fredouille, 2000].

Variabilité matérielle d’acquisition et du canal de transmission

De nombreux travaux expérimentaux comme par exemple [Vuuren, 1996] et surtout
I’étude des performances sous différentes configurations de test des nombreux systemes
présentés aux évaluations NIST [Martin et Przybocki, 2000] et [Reynolds, 1996] ont
permis de mettre en évidence I'influence des variations de la chaine d’acquisition entre
la phase d’apprentissage et de celle test. Ces variations sont & l'origine d’une forte
dégradation des performances obtenues. Ceci est particulierement vrai lorsque le si-
gnal est fortement perturbé par le canal de transmission, comme c’est le cas avec la
parole téléphonique (limitation de la bande utile et distortions dues au combiné et
au canal de transmission). Ainsi, la compensation et annulation des effets de cette
variabilité est I'un des enjeux fondamentaux de la recherche actuelle, d’autant plus
qu’il s’agit maintenant de mettre en ceuvre des systemes de VAL opérationnels sur
les téléphones cellulaires utilisant de la parole bas débit, avec en outre de nombreuses
pertes de données.
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2.4 Applications visées par la collaboration avec CP8

La famille d’applications visée par la collaboration entre METISS et CP8 concerne
principalement la sécurisation de transactions ou d’achats via le réseau téléphonique ou
Internet. On cherche a utiliser la carte a microprocesseur non seulement pour stocker
la référence caractéristique du client, mais aussi pour prendre en charge une partie des
traitements nécessaires aux différents processus d’un systeme de VAL.

La figure 2.5 décrit la mise en ceuvre d’un procédé de sécurisation d’achat en ligne.
Sur cette figure, la carte & puce est reliée & un micro-ordinateur faisant office de termi-
nal hote. Celui-ci assure, lors d’une transaction en ligne, ’acquistion du signal de parole
ainsi que l'extraction des parametres de représentation. Ceux-ci sont ensuite transmis a
la carte & puce qui calcule par ses propres moyens le score de décision associé. Selon la
configuration du systeme, celui-ci peut étre transmis a un serveur distant pour I’étape
de décision ou rester sur la carte qui assure elle-méme cette fonction. Suivant la décision
du systéme, la transaction est ensuite autorisée ou refusée.

Idéalement et pour atteindre un niveau de sécurité maximale, la référence ca-
ractéristique du locuteur ne doit en aucun cas quitter la carte a puce. Il est donc
impératif que celle-ci soit non seulement capable de la stocker mais aussi d’effectuer le
calcul du score de décision. Cette contrainte a fixé I'un des enjeux principaux de ce tra-
vail : réduire au maximum la quantité de mémoire et du MIPS (Million d’Instructions
par Seconde) nécessaires au processus de vérification du locuteur. En effet, on peut
actuellement disposer de cartes & puces dont les capacités mémoire sont de 'ordre de
256 kilo-octets de ROM et de 8 kilo-octets de RAM et dont la puissance de calcul varie
entre 3 et 30 MIPS [Urien, 2001], ceci rendant impossible, comme on le voit au chapitre
9, une implémentation sur ces cartes des systémes de VAL suivant les caractéristiques

directes de 1’état-de-1’art.
Réseau
Internet

» Carte a Micro Processeur:

E--
i

Serveur Distant:

" role:normalisation,
role: calcul du score, .
décision, normalisation. décision.

Ordinateur personnel / Terminal hote:

role: acquisition du signal de parole,
analvse acoustiaue.

Fia. 2.5 — Exemple d’application visée par la collaboration entre METISS et SCHLUM-
BERGER-CPS8



Chapitre 3

Evaluation des systemes
biométriques

L’évaluation de nos systémes de vérification du locuteur dans les meilleures condi-
tions possibles a été une préoccupation forte tout au long de ce travail. Nous présentons
maintenant quelques éléments généraux relatifs & I’évaluation des systemes d’authenti-
fication biométrique.

Evaluer un SAB est long, couteux et difficile. Cela requiert une base de données
d’échantillons de signaux biométriques soigneusement étiquetée, issus d’une large po-
pulation d’individus et enregistrés dans un environnement similaire a celui de I'applica-
tion visée. Seule I’évaluation permet de mettre en évidence certains artefacts et ’origine
des dysfonctionnements éventuels d’'un SAB. Elle intervient & tous les niveaux de sa
réalisation. Lors du développement d’une part, car elle permet d’évaluer de nouveaux
algorithmes et/ou parameétres de réglage du systéme. Lors de la mise en service d’autre
part, car elle permet d’estimer dans des conditions opérationnelles réelles le cout de
fonctionnement ainsi que d’autres facteurs tels que 'acceptabilité du systeme.
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3.1 Aspects de I’évaluation d’un systeme d’authentifica-
tion biométrique

On peut considérer trois aspects différents dans I’évaluation d’un SAB :

1. le premier correspond a I’évaluation de la technologie. Il consiste & tester les
algorithmes sur une base de données standardisée qui permet d’estimer les per-
formances du systeme. Cette étape permet par exemple d’évaluer une nouvelle
technique de représentation ou de modélisation du signal de parole.

2. la seconde correspond a I’évaluation d’un scénario. Elle permet de déterminer les
performances globales d’un systéme dans une configuration donnée. Les tests sont
alors effectués sur un systeme complet et dans un environnement qui modélise
le monde réel. Cette étape permet par exemple de déterminer certains réglages
a 'apprentissage ou lors de 'acces qui pourront permettre d’accroitre fortement
les performances.

3. la troisieme et derniere étape est celle de I’évaluation de la phase opérationnelle
proprement dite. Elle permet de déterminer les performances du systéme dans un
contexte applicatif donné et sur une population correspondant & celle de ’appli-
cation.

Les phases 2 et 3 demandant une logistique plus lourde et plus coiiteuse, nous
avons limité nos évaluations & la premieére phase en travaillant sur les données four-
nies par NIST (National Institute of Standard and Technology) pour leurs campagnes
d’évaluation annuelles.

Bien que la plupart des éléments présentés dans la suite de cette section s’appliquent
a tous systemes biométriques, nous nous sommes spécifiquement placés dans le cadre
de I’évaluation des systemes de vérification du locuteur.

Les trois sections suivantes de ce chapitre cherchent respectivement & répondre a
ces trois questions relatives a ’évaluation des SAB :

1. Que cherche-t-on? Ou l'on décrit les motivations et les critéres objectifs de
I’évaluation d’un systeme SAB. Cette premiere partie présente les outils les plus
fréquemment utilisés par 1’estimation des performances d’'un SAB.

2. De quoi avons nous besoin 7 Ou l'on décrit les propriétés indispensables du cor-
pus nécessaire a I'évaluation.

3. Ce que l'on peut conclure? Ou l'on discute des limitations des résultats de
I’évaluation.
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La quatriéeme et derniére section porte sur les évaluations NIST. Elle discute de
I'intérét de ces évaluations et décrit la base de données que nous avons utilisée pour
valider nos algorithmes.

3.2 Criteres d’évaluation des systemes biométriques

On peut trouver dans [Wayman, 2000c]| la liste des différents critéres usuels d’évalua-
tion des systémes d’authentification biométrique. Voici les principaux :

- la probabilité de fausse alarme P, qui correspond a la probabilité d’accepter a
tort 'identité proclamée,

- la probabilité de non-détection ou de faux rejet Py, qui correspond a la probabilité
de rejeter & tort I'identité proclamée,

- les échecs a 'apprentissage,

- les échecs lors de l'acquisition des données biométriques lors de la phase de test,

- d’autres criteres plus subjectifs tels que la perception et ’acceptabilité du systeme.

Dans le cadre de ce travail, nous avons uniquement considéré Py, et Py,. Notons que
d’une maniére générale, les deux types d’échec (a 'apprentissage et lors de 'acquisi-
tion) sont particulierement déterminants dans le cas de systémes biométriques destinés
a des utilisateurs non-coopératifs.

La décision d’un systeme de VAL, étant donné un signal de parole Y et une identité
proclamée X, est basée sur la comparaison d’un score Sx(Y) & un seuil 0 fixé a priori
en fonction des caractéristiques applicatives du systéme. Y correspond a la suite de
vecteurs extraite du signal de parole Y. La regle de décision pour ’acceptation ou le
rejet de 'identité proclamée est telle que décrite ci-dessous :

Hx
Sx(Y) = log Dx(Y) —log Dg(Y) 3 6 (3.1)
Hyg
avec Dx(Y), score associé par le systéme & lacceptation de l'identité proclamée et
D (Y) score associé & son rejet.

A partir de tous les acces du corpus d’évaluation, le systéme fournit une suite de
scores client Sx correspondant aux tests pour lesquels l'identité proclamée est bien
celle du locuteur et une suite de scores imposteur S pour lesquels I'identité proclamée
n’est pas celle du locuteur. Pour chaque valeur de € € [min(Sx, S ), max(Sx, Sx)]
on estime (Pfq(6), Pr,(6)). L’ensemble des couples obtenus permet de tracer la courbe
DET (Data Error Trade-off, [Martin et al., 1997]) variante de la courbe ROC (Receiver
Operating Characteristic) qui constitue 1’élément de base le plus couramment utilisé
pour I'évaluation globale des systémes de VAL.

Sur un ensemble d’évaluation comportant N, acces client Y x (pour lesquels I'iden-
tité proclamée est bien celle du locuteur) et N; acceés imposteur (pour lesquels I'identité
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proclamée n’est pas celle du locuteur), les estimations de Py, et Py, sont simplement
obtenues comme :

Ngi

Pr(0) = . H(SX(YJ)G(Zk)) <0)
k=1 cl
N.

N

Pral6) = Z]J(SX(Y])\;(k)Zo)
k=1 ?

avec

Ia) = 1 sia est vrai,
- 0 sia est faux.

et Yx (Y ) suite de vecteurs acoustiques extraits d’un signal de parole prononcé par
le locuteur X (X).

Différentes valeurs du couple (Pfq(0), Pf,()) sont considérées pour évaluer de
maniére plus fine les performances d’un systéme de RAL. Habituellement, on en dis-
tingue au moins trois :

1. le couple (Pfq(0pet), Prr(0per)) obtenu en minimisant le cotit de fonctionnement
Cpet associé au seuil 0p,; minimal a partir des cotits C'y, et Cy,, respectivement
associés a l'erreur de fausse acceptation et a celle de faux rejet. On a :

Cpet = grrl)iertl{Cfa - Pg - Pfa(gDet) + Cfr - Px - Pfr(gDet)} (3.2)
ol Pg désigne la probabilité a priori d’acces imposteur et Px celle des acces
client.

Alors que Px, Pg, Cy, et Cy, sont fixés a priori et dépendent directement des
conditions de fonctionnement de I'application visée, Pr, et Pr, sont liées aux
performances intrinséques du systéme.

2. le couple (Pro(0urER), Prr(0nTER)) Obtenu en minimisant HT ER, la moyenne
des probabilités des deux erreurs.

HTER = min {%(Pfa(oHTER) + Pfr(gHTER))} (33)

OurTER

On parle alors du point de fonctionnement & 'HTER (Half Total Error Rate).
Ce point de fonctionnement revient a considérer les probabilités Pg et Px et les
coiits Cy, et Uy, comme respectivement égaux dans le cas précédent.

3. le couple (Pfq(0EER), Prr(0EER)) qui correspond & l'intersection de la courbe
DET avec la premiere bissectrice.

EER = P avec P = Py, = Py,
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Ce point n’a pas d’interprétation particuliere en terme de cotit mais est souvent
utilisé comme premiere évaluation des performances du systéme car il est direc-
tement obtenu a partir de le lecture de la courbe DET et permet d’obtenir une
indication grossiere des performances du systeme.

3.3 Corpus d’évaluation

Les différentes sources de variabilité du signal de parole sont propres a 'application
visée et les conclusions induites d’une évaluation n’ont de sens que dans un contexte
applicatif similaire. Ceci est notamment une limitation des applications criminalistiques
ou l'on ne connait pas a priori les conditions d’acquisition du signal et ot 'on ne peut
estimer précisément les performances des systémes. De plus, tous les locuteurs ne sont
pas égaux devant un systeme biométrique : alors que certains auront un taux remar-
quable de bonne acceptation et ne seront que difficilement victimes d’une imposture,
d’autres, seront plus sensibles et rejetés a tort par le systéme. On peut trouver dans
[Doddington et al., 1996] une classiffication des locuteurs :

mouton (sheep) : locuteur pour lequel le taux de bonne acceptation
est remarquablement élevé,

chévre (goat) : locuteur pour lequel le taux de faux rejet
: est exceptionnellement élevé,
agneau (lamb) : locuteur pour lequel le taux de fausse acceptation
: est exceptionnellement élevé,
loup (wolf) : locuteur performant pour commettre une imposture.

Notons que les cheévres et les agneaux sont en général peu nombreux dans une popula-
tion de locuteurs mais que leur détection et leur rejet du systéme permet d’améliorer
significativement les performances d’un systéme de VAL [Doddington et al., 1996].

On peut observer de grandes variations dans les caractéristiques des distributions
des scores client et imposteur pour différents locuteurs. Intuitivement, cela implique
que le corpus d’évaluation contienne le plus grand nombre possible de locuteurs afin de
réduire au maximum les effets de ces variabilités sur 'estimation des performances.

Pour un locuteur donné, les scores client et imposteur ne sont pas stationnaires et
leur distribution varie & court et & long terme. Cette non-stationarité implique de dis-
poser d’enregistrements issus de sessions différentes et espacées dans le temps. Ceci afin
d’estimer au mieux les effets de la variabilité intra-locuteur sur le score pour chacun
des locuteurs du corpus d’évaluation.

L’expérience présentée ci-dessous a pour but d’évaluer 'influence de I’évolution du
signal de parole sur les performances d’un systéeme de VAL. Dans cette expérience, on a
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tout d’abord estimé pour chacun des 506 locuteurs de sexe feminin de I’évaluation NIST
de 2001 un modele de mélange de gaussiennes de 128 composantes, comme décrit au
chapitre 7. Puis, nous avons effectué I’ensemble des tests du plan d’évaluation associés
a chacun de ces locuteurs :

1. en utilisant les fichiers de test fournis par NIST,

2. en générant les observations de test par la méthode de Monte-Carlo (MC) & par-
tir du modele associé a I'identité du locuteur du fichier de test original.

Dans les deux cas, la quantité des données de test est équivalente. Les courbes (1, mu) et
(2, m) de la figure 3.1 représentent les performances associées a chacun de ces deux tests.

Les résultats obtenus dans le cas réel sont tres inférieurs a ceux obtenus avec des
données artificielles. Ainsi, alors que le taux de fausse acceptation diminue, celui de
faux rejet n’augmente que sensiblement sur la courbe 2, alors qu’il croit fortement sur
la courbe 1. Le taux relativement bas de faux rejet sur la courbe 2 s’explique entre
autre par la neutralisation des variations intra-locuteur du signal de parole grace a la
génération lors d’un acces client de vecteurs acoustiques suivant la loi du modele du
locuteur. Les taux d’erreurs permettant de tracer la courbe 2 peuvent étre considérées
comme une borne inférieure de ceux atteignables par la représentation des locuteurs uti-
lisée. Trop de facteurs tels que ceux décrits dans la section 2.3 ne sont pas modélisables
et seule une évaluation permet d’en estimer I'influence sur les performances.

3.4 Contraintes et limitations des évaluations

La confiance que I'on peut avoir dans I'estimation de Py, et Py, est directement
liée a la taille du corpus. L’incertitude sur I'estimation, a partir de N acces, des per-
formances d’un systéeme biométrique est difficilement estimable principalement a cause
de la complexité de la densité de probabilité du score de décision. Un principe assez
répandu pour fixer la taille d’un corpus est connu sous le nom de régle de Doddington :

Un ensemble d’évaluation n’est fiable que si le systéme se trompe au moins
30 fois.

Cette regle, justifiée dans [Porter, 1997] sous ’hypothese que les N scores de I’évaluation
sont indépendants et qu’ils suivent une loi de Bernouilli, permet d’obtenir des bornes
inférieures et supérieures dans I'intervalle de confiance de I'estimation de Py, et Py, :
a partir de 30 erreurs, on est str & 90% que la vraie probabilité d’erreur est dans un
intervalle autour de 30% de la valeur mesurée.

Finalement, il n’existe pas de moyen formel pour déterminer la taille d’un corpus
et deux manieres de procéder co-existent :
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F1a. 3.1 — Performances sur des données réelles et sur des données générées d’un systéme
de vérification du locuteur

— suivre la regle de Doddington dont I'inconvénient est de ne pas permettre de fixer
la taille de la base a priori;
— plus prosaiquement, rassembler selon le budget disponible le maximum de données.

3.5 Les évaluations NIST

Dans le domaine des technologies de I'identification du locuteur, les évaluations an-
nuelles proposées par le National Institute of Standard and Technology (NIST) sont un
élément moteur pour la recherche (nouvelles idées, collaborations, autres.). Depuis la
premiere campagne en 1996, ces évaluations ont permis d’une part de soulever de nou-
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velles problématiques dans les technologies de la caractérisation du locuteur et d’autre
part de mettre en évidence certaines des difficultés rencontrées par les systemes. De plus,
grace a notre participation, nous avons pu disposer d’un large corpus pour évaluer nos
algorithmes. Enfin, ces évaluations nous permettent de comparer de maniere objective
les performances de nos systemes de VAL par rapport a celles de nombreux centres de
recherches.

Le protocole expérimental de ces campagnes est précisément décrit dans [Martin
et Przybocki, 2000]. Pour l'apprentissage, nous dirons simplement ici que nous dis-
posons d’environ 1000 locuteurs (500 hommes et 500 femmes) et que, pour chacun
d’eux, nous disposons d’environ 2 minutes de parole issues d’une seule session. Pour
le test, on dispose d’environ 5000 fichiers d’acces dont la taille varie de 3 & 60 se-
condes. Ceux-ci sont ensuite utilisés de maniere totalement indépendante et au total
on effectue environ 50000 tests. Les acces client sont obtenus & partir d’enregistrements
obtenus sur une durée de plusieurs mois. Tous les segments de parole correspondent
a des conversations téléphoniques enregistrées de maniere transparente sur une popu-
lation d’étudiants nord-américains parlant I’anglais américain. Ils sont étiquetés, entre
autres, suivant I’identité du locuteur, le type de combiné utilisé lors de ’enregistrement
et leur durée.

Les résultats présentés dans ce travail correspondent & ’évaluation des performances
des systemes sur la population de locuteurs féminins suivant la condition primaire [Mar-
tin et Przybocki, 2000] des évaluations NIST adaptées & ce sous-ensemble. Sous cette
configuration de test, ce corpus comprend environ 31000 tests avec 28000 acceés impos-
teur et 3000 acces client.

Les évaluations NIST nous ont permis de calibrer et de valider les différents systémes
que nous avons proposés. Elles sont un moyen fiable et efficace d’estimer les perfor-
mances des systemes de VAL. Leur existence annuelle est un moteur important de la
recherche en vérification du locuteur, qui justifie & lui seul le fait que notre équipe ait
tenu a y participer depuis 1997.



Deuxieme partie

Description d’un systeme
de vérification du locuteur

Cette partie présente le formalisme mathématique sur lequel se base la majorité
des systéemes de vérification du locuteur actuels. Il permet d’introduire la plupart des
notations qui sont utilisées dans la suite de ce document. Enfin, différentes mises en
euvre pour chacun des modules d’un systéme de VAL y sont décrites.






Alors que nous avons jusqu’alors abordé la vérification automatique du locuteur
d’un point de vue essentiellement applicatif, nous nous intéressons dans cette partie
aux descriptions théorique et technique des systéemes de VAL.

Il s’agit ici d’expliquer le principe de fonctionnement et de présenter les principales
technologies associées aux modules nécessaires & la mise en ceuvre d’une plateforme de
VAL. Ceci permet de mettre en évidence certaines des modifications susceptibles, d’une
part d’améliorer les performances, et d’autre part d’apporter une baisse significative
des ressources nécessaires & leur fonctionnement. A partir de ces différents objectifs,
nous avons découpé cette partie en quatre chapitres.

Dans le premier, nous décrivons les éléments de la théorie de la détection statistique
dont le formalisme est a la base de la réalisation des systemes actuels.

Le second concerne les technologies associées aux différents modules d’une plate-
forme de vérification du locuteur. Nous proposons pour chacun d’eux un apercu de
différentes solutions de mise en ceuvre en nous intéressant plus particulierement & celles
de la modélisation et du calcul du score de décision.

Dans le troisieme chapitre de cette partie, nous présentons les éléments des systemes
de VAL sur lesquels s’est focalisé notre travail. Nous donnons pour chacun d’eux cer-
taines des motivations qui nous ont conduits & les modifier.

Enfin, dans le quatrieme chapitre, nous présentons notre plateforme de VAL de
référence dont les modules sujets de notre étude sont tels qu’au début de nos travaux.
Celle-ci nous permettra d’évaluer objectivement I'influence sur les performances de nos
différentes propositions de mise en ceuvre.
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Chapitre 4

Formalisme général de la
vérification automatique du
locuteur

Soit une suite de vecteurs acoustiques Y extraits d’un signal de parole Y et une
identité proclamée ou supposée X, on formalise le probleme de la vérification du locu-
teur en considérant les deux hypotheses Hx et H g suivantes :

Hx : [Iénoncé a bien été prononcé par X,
Hy; : Dénoncé n’a pas été prononcé par X.

Une autre formulation de Hg est souvent associée & un locuteur imaginaire X censé
représenter I’ensemble des alternatives & X dans l'espace des parametres. On nomme
ce locuteur le 'non-client’.

Tout systeme de décision D(-) permettant de choisir entre Hy et Hy partitionne les-
pace des parametres Y en deux sous-espaces disjoints Vx et V¢ tels que :

_ | Hy pour Y € Vx
D(Y)_{ Hg pour Y € Vi

2

et dans lesquels les probabilités de faux rejet (Py.) et de fausse acceptation (Py,)
s’écrivent :

Py, = / px(y)dy et P, = / px(y)dy
Vx Vx

oll px et pg sont respectivement les densités de probabilité de Hx et H ¢ dans l'espace
des parametres acoustiques.

41



42 Formalisme général de la vérification automatique du locuteur

Comme on I'a vu dans le chapitre précédent, la décision d’un systeme de vérification
du locuteur est basée sur la comparaison d’un score Sx(Y) & un seuil # suivant la regle
décrite sur I’équation 3.1 :

H
Sx(Y) =log Dx (Y) —log Dg(Y) 5 0

H=

b

Le score de décision Sy (Y), étant donné la suite de vecteurs acoustiques Y et
I'identité proclamée X, est basé sur le calcul de deux mesures de similarité : Dx(Y) et
D (Y). Celles-ci correspondent, en général et selon le systéeme de VAL mis en ceuvre,
au calcul d’une distance, d’une erreur de prédiction ou d’une vraisemblance D,(Y), ou
D, (Y) mesure le degré de concordance des observations Y avec ’hypothese H,.

Dans le cas d’une modélisation probabiliste de Hx et Hg, Sx(Y) correspond a
I'estimation du rapport de vraisemblance entre les deux hypotheses Hx et Hy. Dx(Y)
et D¢ (Y) sont alors respectivement équivalents & px (Y) et p¢(Y). La régle de décision

se réécrit alors :
Hx

Sx(Y) = logpx (Y) — log px(Y) > 6 (4.1)
Hx
La théorie du test d’hypotheése bayésien permet, dans ce cas, de fixer théoriquement
le seuil de décision permettant de minimiser le cout de fonctionnement du systéeme,
étant donné les cotits de fausse acceptation et de faux rejet (respectivement Cfy, et
Cyr) associés a P'application visée avec :

CfaP)'(
§ =log Lo X
o8 CfrPX

on constate que dans la pratique, 'utilisation de ce seuil conduit & une forte dégradation
des performances et qu’en outre le 8 optimal est dépendant du locuteur. Si bien qu’en
pratique, quelque soit la méthode utilisée pour calculer les D,(Y), le seuil 0 est fixé
de maniére & minimiser la fonction de cout sur un ensemble d’évaluation dont les ca-
ractéristiques sont similaires a ceux du corpus de test.



Chapitre 5

Modules d’une plateforme de

VAL : techniques de
I’état-de-1’art

Nous avons jusque-la considéré les systémes de VAL comme étant simplement des
«boites noires »permettant d’associer une décision binaire d’acceptation ou de rejet a
partir d’une identité prétendue X et d’un signal de parole Y. Si nous avons vu que cette
décision est obtenue par la comparaison & un seuil de la différence entre deux mesures
de similarité, 'une associée a I’acceptation, I’autre au rejet de I'identité prétendue, nous
n’avons pas considéré les différentes techniques associées a leur calcul, ni I'espace dans
lequel elles sont définies. Ces deux points constituent I'objet de ce chapitre. L’espace
de définition de la mesure de similarité est défini par le module d’analyse acoustique,
leur mode de calcul I'est par le module de modélisation et celui de calcul du score.

Nous présentons ici, pour chacun des modules d’une plateforme de vérification du
locuteur, certains des procédés de réalisation publiés dans la littérature. Lors de la
conception d’une application nécessitant un systéeme de VAL, le choix de chacun des
modules doit étre effectué en fonction de contraintes applicatives telles que I’environne-
ment, la puissance de calcul et ’espace de stockage disponibles, etc. Nos propres choix
de réalisation ont été déterminés par rapport aux données des différentes évaluations
NIST auxquelles nous avons participé : tout d’abord sans contrainte de temps de calcul
ni de limitation de I'espace de stockage, puis en y intégrant les contraintes propres a
I’application visée par notre collaboration avec CP8.

La figure 5.1 représente une plateforme de vérification du locuteur. On y trouve
tous ses éléments essentiels ainsi qu’'une schématisation de I’ensemble de leurs interac-
tions avec l'intérieur et ’extérieur du systeme. Pour chacun d’eux sont indiqués : les
ressources logicielles (algorithmiques) avec leurs parametres, les ressources matérielles
(mémoire, CPU, etc.) ainsi que les flux de données entrants et sortants. Nous y retrou-
vons les modules généraux d’un systeme d’identification biométrique :
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— le module d’extraction des parameétres caractéristiques. Dans le cas de la RAL, il
s’agit du module d’analyse acoustique,

— le module de modélisation qui permet de calculer la référence caractéristique du
locuteur,

— le module de calcul de la mesure de similarité,

— le module de normalisation, qui n’apparaissait pas dans la figure 1.1 mais qui est
couramment utilisé en RAL et dont nous décrivons les buts et principes dans la
suite de ce chapitre,

— le module de décision.

5.1 Analyse acoustique

Le module d’analyse acoustique décrit sur le schéma de la figure 5.2 a pour but
d’extraire la représentation du signal de parole Y dans I’espace des parametres acous-
tiques ). Elle permet d’obtenir la suite Y = {y1,---,yn} de vecteurs acoustiques qui
sont, selon le mode de fonctionnement du systéme (en phase d’apprentissage ou en
phase opérationnelle), utilisés pour estimer la référence caractéristique du locuteur ou
calculer le score de décision. L’analyse acoustique permet de quantifier sous la forme
d’une représentation multidimentionnelle toutes les grandeurs contenues dans Y et sus-
ceptibles de nous renseigner sur 'identité du locuteur.

Les performances des systemes de VAL dépendent en grande partie de la qualité de
la représentation acoustique choisie. Les propriétés souhaitées pour ces vecteurs acous-
tiques sont :

— qu’ils contiennent une information la plus caractéristique possible du locuteur,

— qu’ils soient robustes aux bruits et aux distorsions de canal qui perturbent le
signal de parole lors de son acquisition,

— qu’ils soient rapidement calculables.
L’obtention du vecteur de représentation acoustique peut se décomposer en trois étapes.

La premiere appelée étape de pré-traitement a pour role principal d’augmenter la
robustesse des parametres qui sont calculés & 1’étape suivante.
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La seconde ot ’on calcule explicitement les vecteurs acoustiques de la représentation

et qui peut étre décomposée en trois parties :

1. la premiere consiste a extraire du signal de parole un vecteur dont les coefficients
correspondent souvent aux parametres d’'un modeéle de production du signal de
parole. Celui-ci est généralement issu d’une modélisation Source-Canal [Calliope,
1989].

2. la seconde consiste a obtenir une représentation plus robuste et ayant de meilleures
propriétés statistiques que le vecteur brut (indépendance, propriété discrimi-
nante, etc.).

3. la troisieme consiste & ajouter une information dynamique au vecteur acoustique
de base. Dans ce but, on procede généralement en concaténant a ce dernier un
vecteur dont les coefficients sont censés caractériser certains éléments de la dyna-
mique, propre au locuteur, du signal de parole.

A Dissue de cette seconde étape, on dispose des vecteurs acoustiques homogenes & ceux
)
qui sont utilisés par le module de modélisation ou de calcul du score.

La troisieme et derniere étape de I'extraction des parametres acoustiques, que I'on
peut appeler étape de post-traitement, consiste en un ensemble de traitements effectués
dans I'espace des parametres. Ceux-ci visent par exemple a rendre la représentation
plus indépendante du canal de transmission et plus robuste & ’environnement d’acqui-
sition.

Les paragraphes suivants donnent une description détaillée de ces trois étapes ainsi
que des méthodes couramment utilisées pour leur mise en ceuvre.

Etape de pré-traitement

La premiere étape de la paramétrisation acoustique consiste & découper, a cadence
réguliere, le signal de parole en fenétres d’analyse appelées trames. C’est a partir de ces
trames que sont extraits les vecteurs de parametres acoustiques. La taille de la fenétre
est fixée a priori selon une approximation de la durée moyenne de stationnarité du
signal de parole ~ 20ms. A ce niveau, différents traitements tels que le filtrage (de
pré-emphase et/ou de limitation de la bande-passsante), la sélection de trames et/ou
I’amélioration du rapport signal & bruit du signal de parole peuvent étre effectués.

Calcul du vecteur de représentation : recherche de 1’information utile

Le signal de parole a une structure complexe qui reflete la grande richesse de la
production vocale humaine. On modélise habituellement ce signal en considérant une
composante source associée au signal glottique et une composante conduit vocal ca-
ractéristique des conduits buccal et nasal du locuteur. L’analyse la plus fréquement
utilisée en RAL vise & extraire du signal de parole ces deux composantes caractérisant
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physiquement le systéme de production du locuteur, i.e d’une part le filtre associé &
son conduit vocal et d’autre part I’excitation a l’origine de la production sonore.

Il existe de nombreuses techniques permettant de caractériser localement 1’enve-
loppe spectrale du conduit vocal du locuteur, parmi lesquelles : le codage prédictif
linéaire LPC [Calliope, 1989] et I’estimation spectrale.

Les parametres cherchant a caractériser la source du signal de parole sont moins
largement utilisés en RAL. Ceci est en partie du a la difficulté de leur estimation et a
leur grande variabilité intra-locuteur. Parmi eux citons : I’énergie, la fréquence fonda-
mentale fj et le taux de voisement.

D’autres types d’analyse telle que celle fournie par la décomposition sur une base
d’ondelettes ont aussi été expérimentés en RAL [Kadambe, 1994], mais leur utilisation
reste peu répandue et leurs performances, pour 'instant décevantes.

Tous ces vecteurs de parametres sont obtenus par analyse a court terme du signal
de parole, mais certains systémes ont cherché a utiliser des caractéristiques supra-
segmentales de la parole telles que :

Les parametres prosodiques, qui correspondent & des grandeurs telles
que le débit (vitesse d’élocution), la mélodie (modulation de la fréquence
fondamentale) et 'accentuation (variations énergétiques)...

Les caractéristiques phonétiques ont été utilisées avec profit par des
systeme de VAL. Comme dans [Sturin et al., 2001]. Certains phonémes sont
plus caractéristiques du locuteur que d’autres et ce type de systeme cherche
& en tirer partie.

Les caractéristiques linguistiques ont aussi été utilisées pour identi-
fier le locuteur. Ainsi [Doddington, 2001] présente un systéme qui identifie
puis utilise des groupes de 2 & 3 mots fréquemment prononcés par le locu-
teur pour le caractériser.

Les parametres supra-segmentaux et ceux liés a la source du signal de parole
(énergie, fréquence fondamentale) étaient jusqu’alors peu utilisés car leur estimation
est complexe et qu’ils apparaissent souvent comme difficilement exploitables. En ef-
fet, ils sont particulierement sensibles & de nombreux facteurs de variabilité comme
celui de ’environnement d’acquisition. Cependant de récentes expériences ont montré
qu’ils pouvaient, dans certaines applications, étre extrémement utiles [Sonmez et al.,
1998] , [Carey et al., 1996] notamment lorsque la quantité de données d’apprentissage
est importante ou, comme dans [Weber et al., 2001] ol est rapportée une expérience
utilisant avantageusement les caractéristiques prosodiques.
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Calcul du vecteur de représentation : extraction des parametres de
représentation

La seconde étape de l'extraction des vecteurs acoustiques a pour but d’augmenter
leur robustesse et leur caractére discriminant. Ses deux fonctions principales sont :

1. Définir une projection des vecteurs acoustiques bruts dans un espace ou les pro-
priétés statistiques de leurs coefficients seront meilleures et qui facilitera 1’étape
de post-traitement.

2. Ajouter au vecteur brut une information dynamique.

On compte actuellement de nombreuses transformations du vecteur acoustique brut
dont voici les principales :

Le cepstre :

Le calcul du ceptre est la technique la plus fréquemment utilisée. Elle
consiste en un calcul successif du logarithme de chacun des coefficients des
vecteurs obtenus lors de ’étape précédente puis de la Transformée en Cosi-
nus Inverse (TCI) sur ’ensemble de coefficients. Ces deux transformations
permettent de définir I'espace cepstral [Furui, 1981] dont l'utilisation est
extrémement courante dans de nombreux domaines du traitement automa-
tique de la parole. Les principaux atouts des coefficients cepstraux sont leur
relative décorrélation et D'efficacité des traitements de compensation de ca-
nal qu’ils permettent (cf. ’étape de post-traitement). On peut aussi montrer
que, selon le postulat d’un modele de production source + canal, ils sont
bien adaptés pour extraire du signal les caractéristiques du conduit vocal
du locuteur. Comme on le voit au paragraphe suivant, cette représentation
facilite I'une des fonctions de I’étape de post-traitement : obtenir des pa-
rametres qui soient le plus insensibles possible aux variations du canal de
transmission.

Analyse en Composante Principale (PCA) et Analyse Discriminante
(LDA) :

Le principe général de ces méthodes est d’estimer & partir de nombreuses
observations de vecteurs acoustiques une matrice de filtrage dépendante [Magrin-
Chagnolleau et Durou, 2000] ou indépendante du locuteur [Jang et al.,
1999] puis de lappliquer aux vecteurs acoustiques bruts. Dans certaines
représentations, la matrice de filtrage permet d’ajouter au vecteur acous-
tique une information dynamique relative a son contexte. Une comparaison
des performances obtenues par ces différentes transformations peut se trou-
ver dans [Magrin-Chagnolleau et al., 2000].
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L’ajout de I'information dynamique consiste essentiellement & concaténer aux vec-
teurs acoustiques un ou plusieurs vecteurs caractérisques de son contexte. Le but est
d’introduire dans la représentation des éléments caractérisant certaines structures tem-
porelles propres au signal de parole comme par exemple les phénomenes de coarticula-
tion. Les principales stratégies pour 'ajout d’une information dynamique sont :

L’ajout du vecteur d’estimation de la vitesse instantanée [Soong et
Rosenberg, 1986] (coefficients A) et /ou de ’accélération instantanée (co-
efficients AA) de chacun des coefficients du vecteur.

La concaténation directe de plusieurs trames successives passées et fu-
tures de parole.

Le filtrage vectoriel du vecteur et de son contexte. Le vecteur y; est
alors remplacé par : y, = B(y) avec B(y) vecteur de dimension p' avec p’ > p
[Magrin-Chagnolleau, 1997].

Etape de post-traitement

Cette troisieme et dernieére étape de I'extraction des vecteurs acoustiques consiste
en une série de traitements dans I’espace des parametres. Sa principale fonction est
de rendre la représentation acoustique robuste aux variations du canal de transmission
et de 'environnement d’acquisition. Ses deux mises en ceuvre les plus utilisées sont :
I’égalisation de canal et la sélection de trames.

Egalisation de canal :

La soustraction cepstrale (CMS pour Cepstral Mean Subtraction) qui
permet de compenser les distorsions linéaires introduites lors de ’acquisition
du signal [Furui, 1981]. On estime la moyenne cepstrale y* sur une fenétre
glissante, puis on la retranche & chacun des vecteurs. Si 'on considére que
le canal de transmission est constant a I’échelle de la fenétre, sa contibution
I’est aussi et la CMS permet de 'annuler. L’hypothese de cette méthode est
que la dégradation des performances causée par la perte de I'information
caractéristique du locuteur liée au retrait de g* est inférieure au gain ap-
porté par la neutralisation des distorsions du canal de transmission. Sur les
données des évaluations NIST, la CMS permet d’améliorer les performances
lorsque le canal de transmission du signal d’apprentissage est différent du
signal de test mais dégrade les performances dans le cas contraire.

Le filtrage RASTA [Hermansky et Morgan, 1994] ( RelAtive cepSTrAl).
Cette technique cherche a supprimer les composantes spectrales dont les
variations sont en-dehors, i.e. plus rapides ou plus lentes que celles ca-
ractéristiques du signal de parole. Diverses expériences décrites dans la
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littérature montrent des performances treés proches entre la CMS glissante
et le filtrage RASTA.

Le Feature Warping [Pelecanos, 2001] qui consiste & gaussianiser chaque
composante du vecteur d’observation de maniere a la considérer comme is-
sue d'un processus gaussien g(yp) de moyenne nulle et de variance unité. A
partir du contexte de I'observation, on estime pour chaque coefficient y, du
vecteur y un histogramme d’ott 'on déduit la probabilité p(y, < v,) que le
coefficient p d'un vecteur y soit supérieur a y,. Puis on remplace y, par la
valeur de 'observation gaussienne associée & cette probabilité. On cherche
ygw tel que :

fw
Yp
P(yp < Yp) =/ 9(yp)dyp

—00

avec, ¢(-), loi normale centrée réduite, puis 'on remplace y, par y,},cw. Le
Feature Warping permet d’obtenir une amélioration notable des perfor-
mances. On peut noter qu'une alternative a cette technique consiste a ajou-
ter & la CMS glissante une normalisation de chaque coefficient du vecteur
par sa variance. Cette stratégie beaucoup plus efficace d’'un point de vue
calculatoire permet dans certains cas d’obtenir des performances compa-
rables [Meigner et al., 2002].

La sélection de trames :

Certaines trames, correspondant par exemple & un silence, sont plus
dépendantes de ’environnement d’acquisition que du locuteur et causent
une nette dégradation des performances. On peut principalement considérer
deux classes de méthodes pour sélectionner les trames dont les propiétés de
discrimination sont les plus robustes aux perturbations du signal de parole.

Dans les méthodes supervisées, on utilise un a priori sur le signal pour
sélectionner les trames. La sélection des trames a partir d’une modélisation
parole-bruit bi-gaussienne de 1’énergie est un exemple de mise en ceuvre
d’une technique de sélection supervisée.

Dans les méthodes non-supervisées, on ne dispose d’aucun a priori. Elles
peuvent par exemple consister & estimer directement sur les données la dis-
tributions bi-gaussienne de ’énergie. Le retrait se fait ensuite en fonction
du taux de trames que ’'on souhaite rejeter.

Une méthode de suppression de trame de type non-supervisé a été uti-
lisée avec succes par le consortium ELISA lors des évaluation NIST 2001.
On peut trouver sa description dans : [Magrin-Chagnolleau et al., 2001].
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5.2 Modélisation des locuteurs

La plupart des parametres utilisés en vérification automatique du locuteur le sont
aussi en reconnaissance automatique de la parole ou 'on cherche pourtant & exclure
toute information extra-linguistique de la représentation acoustique. A partir de la
méme suite de vecteurs extraits du signal de parole, le module de modélisation doit
permettre d’obtenir la référence caractéristique représentant les hypotheses Hy et Hy
dans ’espace des parameétres. Les principales propriétés souhaitées pour ces références
sont :

— qu’elles nécessitent le plus faible espace de stockage possible,

— que leur estimation soit la moins complexe possible,

qu’elles permettent une décision rapide en phase de test,

qu’elles soient les plus robustes possible aux variations intra-locuteur,
— qu’elles permettent la meilleure séparation des locuteurs entre eux.

La représentation de H ¢ pourra étre dépendante ou indépendante du locuteur, selon
la stratégie utilisée par le module de calcul du score du systeme.

Nous allons maintenant passer en revue différentes techniques permettant de représen-
ter le locuteur dans I'espace des parametres acoustiques. L’interprétation du score sur
lequel se base la décision des systemes permet de distinguer deux grandes familles pour
la représentation des locuteurs.

La premieére famille que nous avons considérée correspond aux méthodes basées
sur le calcul d’une distance euclidienne entre les vecteurs extraits du signal d’acces et
d’autres représentant le locuteur. Le mode d’obtention de ces vecteurs permet de dis-
tinguer deux méthodes de ce type.

La seconde famille de méthodes correspond a celles basées sur une représentation
statistique du locuteur dans ’espace des parametres. Le travail effectué durant cette
these se situe dans ce second cadre et les méthodes concernées sont plus précisément
décrites dans la suite de cette section.

Méthodes basées sur une distance euclidienne

Les deux types de méthodes basées sur le calcul d’une distance euclidienne sont :

1. celles pour lesquelles la référence caractéristique du locuteur correspond a une
suite de vecteurs de ’espace acoustique. Lors de la phase de test, le score de
décision est basé sur le calcul de la distance entre ces vecteurs et ceux extraits
du signal d’acces. Parmi les technologies appartenant & cette famille de méthode,
citons l'algorithme DTW dont on peut trouver une mise en ceuvre dans [Yu et al.,
1995] et la quantification vectorielle (VQ) [Soong et al., 1987].
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2. celles pour lesquelles la référence caractéristique du locuteur correspond a un
modele de production des vecteurs acoustiques du locuteur. Le score de décision
est alors basé sur le calcul de I'erreur entre les vecteurs prédits par le modele et
ceux extraits du signal de test. Ces méthodes cherchent & extraire une dépendance
temporelle structurelle de la suite des observations extraites du signal de parole
alors que dans la plupart des modélisations (HMM mise & part), toute dépendance
temporelle est perdue dans une représentation ergodique des vecteurs acoustiques
et n’intervient qu’indirectement au niveau des coefficients A et AA. On peut dis-
tinguer trois méthodes prédictives : la premiere est basée sur les modeles Auto-
Régressifs-Vectoriels [Magrin-Chagnolleau, 1997], la seconde sur les réseaux de
neurones prédictifs [Montacie et Le Floch, 1992] et la troisieme sur les réseaux
de neurones auto-associatifs [Lastrucci et al., 1994], [Kishore et Yegnanarayana,
2000].

Les approches statistiques :

Dans les méthodes statistiques, la phase d’apprentissage consiste a estimer pour
chaque locuteur les densités de probabilité px et py correspondant aux hypotheses Hx
et H X-

Dans la suite du document, les lois py, et py. sont respectivement appelées 'modele
du locuteur’ et 'modele du non-locuteur’ (ou encore 'modeéle du monde’).

L’approche statistique est celle qui semble la mieux adaptée a la modélisation du
signal de parole. La solution généralement employée par les systemes de VAL actuels
consiste a utiliser des fonctions de densité paramétriques dont ’avantage majeur est la
réduction, dans une certaine mesure, de la taille mémoire nécessaire a la modélisation
du locuteur. Il s’agit alors, a partir de I’énoncé d’apprentissage, d’estimer les parametres
Ax qui permettront la modélisation la plus efficace du locuteur dans ’espace des pa-
rametres. Ce choix introduit deux niveaux d’approximation : le premier porte sur la
loi paramétrique choisie et sur sa capacité a étre une bonne représentation de la vraie
loi des deux hypotheses et le deuxieme porte sur I'estimation des parametres de cette loi.

Trois densités sont principalement utilisées : les Modeles Statistiques du Second
Ordre (MSSO), les Modeles de Mélange de Gaussiennes (GMM) et les Modeles de
Markov Cachés (HMM).

Les Modeles Statistiques du Second Ordre

Les modeles statistiques du second ordre correspondent a l’utilisation d’une gaus-
sienne px (y) pour représenter le locuteur X. Ils ont d’abord été utilisés en identification
automatique du locuteur dans [Gish, 1990] et [Bimbot et al., 1995] puis en VAL dans
[Zilca, 2001].
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Pour un vecteur y; de dimension d, px (y;) s’écrit :

1 1 Ts—1
px(y) = PR ETSMITE exp(—5 (ye —mx)" Ex (g —mx))
avec | - | déterminant et (-)7 matrice transposée de (-).

Ainsi, la phase d’entrainement correspond & 'estimation de ¥ x et de m, pour cha-
cun des locuteurs & partir des N vecteurs acoustiques Yx = {y}~ ; extraits de 1’énoncé
d’apprentissage. A Dissue de cette étape, on dispose de px(y) estimation de la vraie loi
des observations Yx.

L’avantage de cette modélisation est double : d’une part car la référence caractéristi-
que associée est compacte (un vecteur de dimension d et une matrice symétrique comp-
tant % -d x (d + 1) coefficients distincts), d’autre part car le score de décision associé a
cette densité nécessite une faible charge CPU. Son inconvénient majeur vient de sa rela-
tive simplicité et de la modélisation grossiere du locuteur dans I’espace des parametres.
Ainsi, les performances obtenues sont bien inférieures a celles d’autres modélisations
comme par exemple celles obtenues par I'utilisation des modeles de mélange de gaus-
siennes.

Les Modéles de Mélange de Gaussiennes (GMM)

Les modeles de mélange de gaussiennes sont actuellement les densités utilisées par
les sytemes de vérification du locuteur les plus performants. La densité de probabilité
d’un vecteur y de dimension d suivant une loi de mélange de K gaussiennes s’écrit :

K
p(a) = prgr(z)
k=1

K _ _ 1 —L(z—mp)TS L (z—my)
avec _ =1 et k)= ——F—— €2 k k
> k1 Pk 9k (k) Y g
Les parametres de ce type de modele sont : A\ = {(wg, my, ) h<k<i
ou pr, my et X sont respectivement le poids, la moyenne et la matrice de covariance

de la gaussienne d’indice k.

Le caracteére actuellement quasi incontournable des GMM en vérification du locuteur
s’explique principalement par le fait que cette famille de densité permet théoriquement
d’approcher n’importe quelle loi de probabilité et par ’existence d’un cadre théorique
solide permettant d’estimer les parametres qui lui sont associés. Les GM M sont censés
fournir une catégorisation implicite des sons présents dans le signal de parole et conte-
nir de maniere sous-jacente la modélisation de tous les événements acoustiques pro-
ductibles par un locuteur. D’un point de vue de la modélisation, une autre de leurs
caractéristiques est de ne pas tenir compte de la dépendance temporelle des vecteurs
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acoustiques entre eux.

Les deux inconvénients principaux de cette modélisation sont le nombre important
d’opérations nécessaires a la décision et la quantité importante de mémoire nécessaire
au stockage de la référence caractéristique du locuteur.

Les Modéles de Markov Cachés (HMM)

Les propriétés statistiques des HMM en font I'une des modélisations les plus séduisan-
tes pour représenter un locuteur dans ’espace des parametres acoustiques. En effet, ils
integrent a la fois les propriétés des distributions de probabilité et celles d’'une machine
a état et permettent donc de modéliser des processus stochastiques variant dans le
temps comme le signal de parole. Comme dans le cas des GMM, la phase d’entraine-
ment consiste & estimer les parametres (densité de chaque état et transition entre les
états). Une description précise de I'utilisation des HMM en VAL peut se trouver dans
[Rosenberg et Soong, 1992]. Alors que les HMM fournissent d’excellentes performances
en mode dépendant du texte, les GMM sont actuellement la densité la plus utilisée et
la plus performante en mode indépendant du texte. La mise en ceuvre d'un systeme &
base de GMM est précisément décrite dans le chapitre suivant.

Les modélisations statistiques les plus utilisées en RAL en mode indépendant du
texte sont ergodiques, contrairement & celles utilisées en RAP. Elles ne tiennent pas
compte de ’enchainement temporel des trames. Ceci peut s’expliquer par la difficulté
d’extraire du signal de parole une information dépendante du locuteur et indépendante
du contenu linguistique.

5.3 Calcul du score de décision

Dans un systéme de vérification automatique du locuteur, le module de calcul du
score peut souvent se décomposer en deux sous-modules : celui du calcul de la différence
des mesures de similarité entre les hypotheses Hyx et H g et celui de normalisation.

Etant donné une suite d’observations acoustiques Y, le score de décision Sx(Y),
calculé par un systéme de vérification automatique du locuteur, est généralement basé
sur une estimation de la moyenne sur Y de la différence trame a trame entre le loga-
rithme des mesures de similarité Dx et Dy.

Ona:
N
1
S$x(Y) = - > _(log Dx(yr) — log D (wn)) (5.1)
t=1
Comme on le voit dans la sous-section suivante, les techniques de normalisation cou-
rantes sont basées sur une estimation de la moyenne et de la variance de Sx(y) sur

un ensemble d’acces imposteur. Pour des raisons de robustesse et pour obtenir une
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meilleure estimation de ces parametres, on préfere baser ce score sur une estimation de
Sx(Yy) [Fredouille et al., 2000], ot Y, est une suite de L vecteurs consécutifs extraite
de Y. Le score Sx(Y) utilisé par le module de normalisation s’écrit alors :

P p+L/2
1 1
Sx(Y) = 5> Sx(Yrp) avec Sx(Yip) = 7 D (ogDx(y) ~log Dg(w))
p=1 t=p—L/2

avec P, nombre de blocs de taille L contenus dans le signal de test et Sx (Y7 ), score
associé au bloc centré sur le vecteur y,.

Dans le cas d’une modélisation probabiliste de Hx et Hyg et sous I’hypothese de
I'indépendance des observations de Y, Sx(Y) correspond & P'estimation du logarithme
du rapport de vraisemblance entre les hypothéses Hy et H .

Dans le cas des méthodes statistiques du second ordre, les résultats présentés dans
[Zilca, 2001] montrent que le calcul du rapport des mesures de sphéricités présentées
dans [Bimbot et al., 1995] remplace avantageusement le calcul du rapport de vraisem-
blance en terme d’efficacité et de performance. La mesure de sphéricité Sx(Y) est
définie comme :

_SM(Sy, Ex)
SM(Sy, Xx)

avec SM (-) mesure de sphéricité, définie pour deux matrices X1 et 3o comme :

Sx(Y) =

1 B _
SM(%1,%) = 5zm«(zle Dtr(Ze2h)

ou tr(X) est la trace de la matrice 3. Xy est la matrice de covariance des observations.
On l'estime sur ’ensemble des vecteurs de test. Dans ce cas, I'estimation de la mesure
de similarité a lieu au niveau du segment et n’a pas de sens au niveau de la trame.

Représentation de Hy

Une des difficultés rencontrées lors de la mise en ceuvre du module de calcul du
score concerne la représentation de I’hypothése Hyg. Nous avons vu que dans le cas
d’une modélisation statistique des deux hypotheses Hx et Hy, Hx est caractérisée
par une densité p(-|Ax) représentant le locuteur X dans I'espace des parametres alors
que H ¢ est caractérisée par une densité p(-|A¢) représentant l'alternative a I'identité
proclamée dans I’espace des parameétres. Alors que les parametres Ay de la densité
représentant le locuteur X sont estimés uniquement a partir d’exemples du signal de
parole du locuteur X, les parametres Ay de la loi de H sont plus difficiles & obtenir
car celle-ci doit théoriquement représenter tous les locuteurs autres que celui associé a
Ax.

Il existe deux stratégies principales pour obtenir Ag. Toutes deux nécessitent un
ensemble £ de N, locuteurs. La premiere est basée sur une utilisation individuelle de
chacun d’eux et associe & chaque client du systeme une cohorte de locuteurs qui permet
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de calculer D¢ (Y). La seconde estime & partir de ces N, locuteurs un modele unique
Aq, appelé modele du monde ou UBM (pour Universal Backgound Model). Dans le cas
des méthodes basées sur le calcul d’une distance euclidienne, la représentation de H ¢
utilisée est généralement celle de la premiere proposition présentée ci-dessous. Nous
nous situons maintenant uniquement dans le cadre des méthodes probabilistes.

La stratégie basée sur 'utilisation d’une cohorte de locuteurs considere un ensemble
A = {Xi...An} de locuteurs et la vraisemblance associée & H 5 est une fonction F()
du type max ou moyenne des vraisemblances de tous les locuteurs de la cohorte. Dans
ce cas, la vraisemblance de H 3 se calcule :

p(Y[Ax) = F(p(Y|A1), -, p(Y[An))

La stratégie basée sur un modele unique indépendant du locuteur utilise les N,
locuteurs de ’ensemble £ pour estimer les parametres de la densité p(-|Aq) censée
représenter toutes les alternatives a X dans l’espace des parametres. Cette stratégie
est celle qui est généralement utilisée par les systémes de vérification du locuteur entre
autres car elle permet de diminuer la quantité de mémoire nécessaire au stockage des
parametres de la densité associée a Hy ainsi que le nombre d’opérations nécessaires a
la décision. La vraisemblance de ’hypothése Hx s’écrit alors :

pie (Y) =p(Y|Ax)

5.4 Normalisation

Le module de normalisation est essentiellement utilisé dans le cas d’une mise en
ceuvre probabiliste des systéemes de VAL. Les approximations liées a 'utilisation des
densités pg, et pg., souvent estimées a partir d'un petit nombre d’observations,
conduisent a un seuil de décision optimal dépendant du modele du locuteur. D’autre
part, la diversité quantitative et qualitative des observations Y extraites des signaux
d’acces entrainent de fortes variations du score Sx (Y) d’un acces & Pautre. Le but du
module de normalisation est d’ajuster ce score grace a une fonction Nx )y (-) dont les
parametres sont calculés & partir de ’étude du comportement de Sy (Y') pour le locu-
teur X et pour l'acces Y. Il permet de limiter les variations de score dépendantes du
locuteur et d’obtenir un score indépendant du locuteur.

La régle de décision (eq 4.1) se ré-écrit alors :

Hx

SY(Y) =Nxy (Sx(Y)) = oN (5.2)

H=

>

ot S¥ (V) est la version normalisée du score de décision et 0 est le seuil optimal associé.
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On peut distinguer parmi les différentes techniques de normalisation proposées dans
la littérature deux classes de méthode :

1. Les méthodes de normalisation au niveau de la trame ou du bloc :
Il en existe principalement deux :

— la z-norm [Kung-Pu et Porter, 1988], [Reynolds et al., 2000] et sa variante par-
ticulierement adaptée aux données des évaluations NIST, la h-norm [Reynolds,
1997], [Reynolds et al., 2000],

— la #-norm [Auckenthaler et al., 2000].

Le principe de ces deux normalisations est le méme. Elles font toutes deux 1’hy-
pothese de la normalité de la distribution des scores imposteurs 'une par rapport
aux locuteurs, 'autre par rapport aux signaux de tests. Leur but est de centrer
en 0 la moyenne et de normaliser & 1 la variance de ces distributions. Ainsi, pour
chaque client X on estime la distribution Ny (myx,ox) et pour chaque signal de
test Y on estime Ny (my,oy).

Les parametres (mx,ox) et (my,oy) de ces deux densités sont estimés & partir
de nombreux segments de parole, prononcés par un groupe de locuteurs censés
représenter I’ensemble de la population des imposteurs.

Ainsi, pour le locuteur X, client du systéme de VAL et & partir de I segments
de parole dont I’identité associée n’est pas X, on a pour une mise en ceuvre de la
z-norm sur des blocs de taille L :

11 &
mx = 1>, 5 > Sx(YL,)
— [
1=1 P
11 &
ox = 725 2 Sx(YL,)?—mk
i=1 Y p

De méme, pour le segment d’acces Y et a partir de J références caractéristiques
dont aucune ne correspond a I'identité associée a Y, on a pour une mise en ceuvre
de la t-norm sur des blocs de taille L :

J P;
1N 1
_ J
my = jZFjZSXj( L.p)
Jj=1 p
PJ
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Ces deux normalisations cherchent & centrer-réduire la distribution des scores
imposteur et le score final, toujours dans le cas d’'une normalisation par bloc de-
vient :

dans le cas de la z-norm : dans le cas de la t-norm :

. Sx(Yrp)—m _ Sx(Yrp)—m
S5(¥) = L yob | SxOaomx | ge vy = LgaP Sx(p)omy

La z-norm cherche & controler pour chaque locuteur la distribution des scores
imposteurs, la ¢-norm cherche & maitriser cette distribution par rapport au si-
gnal de test. Au niveau de la mise en ceuvre, la différence principale entre ces
deux normalisations est qu’alors que les parametres de la z-norm sont estimés
une fois pour toutes lors de la phase d’apprentissage, ceux de la t-norm doivent
étre ré-estimés a chaque acces. Cela augmente de fagon considérable le temps
nécessaire au calcul du score de décision et rend son utilisation dans un contexte
opérationnel temps réel beaucoup moins réaliste.

Notons que ces deux normalisations peuvent étre utilisées en cascade; on parle
alors de zt-norm ou de tz-norm [Reynolds et al., 2000]. Dans le premier cas, les
parametres (my, oy ) sont estimés aprés application de la z-norm pour chacun des
J locuteurs de ’ensemble de normalisation. Lors du calcul du score de décision,
on z-normalise chaque bloc extrait du signal de test avant de les t-normaliser.
Dans le second cas, les parametres (my,ox) sont estimés apres application de la
t-norm pour chacun des I segments d’acces de ’ensemble de normalisation. Lors
du calcul du score de décision, on applique a chaque bloc extrait du signal de
test la t-morm avant la z-norm. Ces deux normalisations requiérent un ensemble
de segment de parole pour estimer les parametres de z-norm des J références
caractéristiques dans le cas de la zi-norm ou ceux associés a la t-normalisation
des I segment d’acces dans le cas de la tz-norm.

Lorsque les signaux de parole sont enregistrés sur plusieurs types de micro différents
une variante de la z-norm : la h-norm permet une amélioration importante des
performances. Dans le cas de la h-norm, les parametres (mx,ox) sont estimés
séparément pour tous les types de micro susceptibles d’étre utilisés en phase de
test. Les parametres de normalisation sont ensuite adaptés selon le type la confi-
guration du test.

Une autre normalisation ne nécessitant aucune donnée supplémentaire a été dévelop-
pée au cours de ce travail. Ses principes sont développés au chapitre suivant.

2. Les méthodes de normalisation au niveau du segment
Ces méthodes fonctionnent au niveau du score de décision global. La principale
méthode de normalisation de ce type [Fredouille, 2000] consiste & estimer de
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maniere indépendante du locuteur les densité des scores clients et imposteurs
pour un systéeme donné. Le score de décision final est ensuite obtenu selon le
critere du mazimum a posteriori. Pour plus de détails, le lecteur est invité a
consulter [Fredouille et al., 2000].

5.5 Le module de décision

La plupart des mises en ceuvre actuelles du module de décision consiste simplement
en une comparaison du score a une constante. Cependant des travaux récents proposent
'utilisation des Machines a Support de Vecteur (SVM) [Bengio et Mariéthoz, 2001].



Chapitre 6

Description du systeme de
référence

Dans la section précédente, nous avons présenté différentes possibilités de mise en
ceuvre des modules d’une platefome de VAL. Ce chapitre présente les caractéristiques
des différents parametres de notre systéme de référence. Celui-ci correspond a quelques
nuances pres au systeme du consortium ELISA dont nous disposions au début de ce
travail. Il nous permet d’évaluer objectivement l'influence sur les performances de nos
modifications. Comme annoncé dans 'introduction de ce chapitre, les choix de mise
en place décrits ici ont été validés sur un ensemble de données extraites de celles des
évaluations NIST.

6.1 Le module de paramétrisation

Le choix des coefficients cepstraux de banc de filtres [Furui, 1981] comme vecteurs
de parametres a été fait sur la base des bonnes performances que ceux-ci ont permis
d’obtenir dans différentes expériences décrites dans la littérature, mais aussi sur leur
relative simplicité d’extraction ainsi que sur l’existence de techniques simples et effi-
caces de post-traitement, comme par exemple celles d’égalisation de canal. Dans notre
plateforme de référence, le vecteur de représentation correspond a 16 coefficients sta-
tiques et 16 coefficients dynamiques estimés sur une trame de 20 ms a une fréquence
de trame de 10 ms. Le signal de parole du corpus des évaluations NIST étant obtenu
via le réseau téléphonique, nous avons restreint la bande de fréquence utile pour cal-
culer ces parametres a celle du téléphone (300 Hz - 3400 Hz). Nous n’avons pas utilisé
I’énergie dont les variations trop sensibles aux conditions d’enregistrement nuisent aux
performances du systeme, ni les coefficients AA dont le gain de performances qu’ils
permettent d’obtenir est négligeable comparé au surcout de calcul que leur utilisation
représente.

Pour le module de pré-traitement, un algorithme non-supervisé de suppression de
trames est disponible sur la plateforme ELISA. Celui est basé sur une modélisation bi-
gaussienne de ’énergie de la trame et sa description se trouve dans [Magrin-Chagnolleau
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et al., 2001].

Le choix des parametres du module de post-traitement est plus délicat car ceux-ci
dépendent fortement des conditions expérimentales. Si la soustraction cepstrale (CMS)
permet de corriger efficacement certaines distorsions du signal de parole, elle peut abou-
tir & une dégradation des performances sur un signal pas ou peu perturbé. On peut
citer comme exemple I'une des conditions de 1’évaluations NIST de 1998 : lorsque I'on
contraint le client a utiliser le méme combiné lors des phases d’apprentissage et de test
avec des acceés imposteurs obtenus via des combinés différents. Tous les systémes alors
présentés sous cette condition effectuaient de la CMS excepté un de ceux du consor-
tium ELISA qui a, sous cette condition, obtenu les meilleures performances. La phase
de post-traitement dépend donc essentiellement des conditions de fonctionnement de la
phase d’exploitation. Dans le cas des évaluations NIST, la configuration opérationnelle
sur laquelle se base le classement principal des systemes correspond a des combinaisons
apprentissage-test utilisant le méme type de microphone mais des numéros d’abonne-
ment differents. Dans ce cas la CMS glissante avec normalisation des parametres permet
une forte augmentation des performances et nous I'avons intégré & notre plateforme de
référence. Nous pouvons tout de méme signaler que deux autres techniques de post-
traitement ont aussi été implémentées sur la plateforme ELISA. Celles-ci sont : la, CMS
glissante, le feature warping.

6.2 Le module de modélisation

Un des points communs a tous les meilleurs systémes de vérification du locuteur
présentés aux évaluation NIST de ces cing derniéres années est d’une part ['utilisation
systématique des modeles de mélange de gaussiennes comme famille de fonctions de
densité (-ie probabilité pour Hx et Hy et d’autre part d’'un unique modele py, pour
caractériser ’hypothese H .

Pour le module de modélisation, 1'utilisation des modeles de mélange de gaussiennes
s’est donc imposée de maniere implicite. Elles apparaissent en effet actuellement comme
incontournables en vérification du locuteur. Pour le module de modélisation de notre
systeme de référence, nous avons choisi d’utiliser un GMM composé de 128 gaussiennes
avec des matrices de covariances diagonales.

Le critere d’estimation des parameétres des GMM est 1'une des caractéristiques fon-
damentales d’un systeme de RAL. Méme si les techniques d’estimation au Mazimum
A Posteriori de Ax étaient déja émergentes lors de la mise en place du systeme de
référence, nous avons utilisé une estimation au Maximum de Vraisemblance afin de
mesurer 'apport de différentes techniques MAP.

Une section du chapitre suivant est consacrée aux densités de mélanges de gaus-
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siennes et décrit plus particulierement I’estimation des parametres qui lui sont associés.

6.3 Le module de normalisation

Au début de nos travaux et lors de la mise en place de notre systeme de référence,
une seule normalisation était principalement utilisée par la plupart des systémes obte-
nant les meilleures performances aux évaluations NIST : la h-norm [Reynolds, 1997].
C’est donc naturellement que nous ’avons intégrée a notre plateforme de référence.

Une section du chapitre suivant présente en détail les performances obtenues pas
différents procédés de normalisation et notamment ceux de la technique développée
récemment dans 1’équipe METISS de I'IRISA : la d-norm.

6.4 Calcul du score et décision

Le score de décision utilisé par notre plateforme de référence est basé sur une estima-
tion du rapport de vraisemblance calculée sur des blocs de 15 observations acoustiques.
Le seuil de décision est obtenu par minimisation du critere C'pe; sur un corpus de
développement.

6.5 En résumé

La figure 6.1 représente le systeme de référence avec toutes ses options. Le tableau
6.1 contient les performances de ce systeme selon les criteres C'pe; et de THT ER.

6.6 Orientations de ce travail

Du module de modélisation dépendent directement la taille de la référence ca-
ractéristique du locuteur et le temps CPU nécessaires au calcul du score de décision.
Parmi tous les modules d’un systeme de VAL, c¢’est donc celui qui apparalt comme le
plus critique dans le contexte des objectifs de notre collaboration avec CP8. C’est donc
naturellement que notre travail s’est focalisé sur ce module.

Notre travail sur la modélisation a tout d’abord eu pour but I'approfondissement
de notre maitrise de I'état-de-’art et a consisté en la mise au point d’une technique
permettant Iestimation selon le critere du Mazimum A Posteriori des parametres des
modeles de mélange de gaussiennes. Dans un second aspect de notre travail, nous avons
cherché a modifier plus profondément ce module par la réalisation d’une mise en ceuvre
originale, n’utilisant pas les GMM et permettant de réduire au maximum les ressources
nécessaires au fonctionnement de notre plateforme. Les deux parties suivantes décrivent
en détails nos travaux associés a ces deux orientations.
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Troisieme partie

Etat-de-I’art, mise en oceuvre et
améliorations

Cette partie est consacrée a la description de nos travauz visant d améliorer les
performances de notre systeme de référence. Ils concernent [’estimation au Mazximum
A Posteriori des parametres des modéles de mélange de gaussiennes ainsi que le des-
cription d’une méthode originale pour la normalisation du rapport de vraisemblance.






Nous présentons au cours de cette partie plusieurs modifications du systeme de
référence. Celles-ci s’inscrivent dans la continuité de 1’état-de-’art dont voici, pour
mieux situer le cadre de notre étude, certains des éléments clefs : la décision est basée
sur un test d’hypothese statistique, les densités de mélange de gaussiennes (GMM)
définissent la référence caractéristique du locuteur et un unique modele, défini par py,
permet de modéliser le non-locuteur X. Plus précisément, les sujets principaux de ce
chapitre portent sur le module de modélisation et sur celui de normalisation.

Nos travaux sur le module de modélisation visent & la mise en place d’'une tech-
nique d’estimation selon le critere du Mazimum A Posteriori (MAP) des parameétres
des modeles de mélange de gaussiennes alors que le systeme de référence était basé
sur celui du Mazimum de Vraisemblance (ML pour Maximum Likelihood). Apres la
description compléte de la méthode proposée, nous présentons son évaluation toujours
sur la base des locuteurs féminins de ’évaluation NIST de 2001.

Le second aspect des travaux présentés dans ce chapitre concerne une technique
de normalisation dont l'atout principal est de ne nécessiter aucune donnée, autre
que celles nécessaires a lestimation de la référence caractéristique du client pour étre
opérationnelle. Aprés la description des motivations et des principes de cette méthode,
nous proposons la comparaison des performances qu’elle permet d’obtenir par rapport
aux techniques usuelles (z-norm, t-norm).

Enfin, nous présentons les principaux inconvénients de 'approche & base de modeéles
de mélanges de gaussiennes ainsi que les différentes techniques publiées dans la littérature
et dont les motivations sont similaires a celles de notre collaboration avec CP8. Ce cha-
pitre se termine par un bilan des ressources matérielles nécessaires au fonctionnement
d’un systeme de vérification du locuteur.
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Chapitre 7

Modélisation probabiliste des
locuteurs

L’utilisation des modeles de mélanges de gaussiennes pour la mise en ceuvre des
systemes de vérification du locuteur a été proposée pour la premiere fois en 1992 dans
la these de D. Reynolds [Reynolds, 1992]. Elle constitue un tournant important pour
I’ensemble des technologies de la caractérisation automatique du locuteur et d’une
maniere plus générale pour les technologies de I'indexation sonore. En effet, les GMM
ont largement contribué & I'amélioration des performances des systemes de RAL ob-
servée depuis une dizaine d’années. Dans le cadre de ’approche statistique qui apparait
comme la plus adaptée pour capter les caractéristiques stochastiques du signal de pa-
role, les GMM sont la densité qui permet d’obtenir les meilleures performances en mode
indépendant du texte. Ces bons résultats peuvent s’expliquer par certaines de ses pro-
priétés intrinseques telles que :

— la segmentation implicite des vecteurs acoustiques en K classes de son dans I’es-
pace des parametres. Chacune d’elle possede sa probabilité d’occurence a priori
mais la modélisation ne donne aucune information sur leur dynamique. Cette pro-
priété semble raisonnablement adaptée & la RAL en mode indépendant du texte.

— la possibilité de modéliser un processus stochastique sans étre théoriquement li-
mité par sa complexité en augmentant le nombre de composantes du mélange.

L’autre élément qui permet d’expliquer le succes des GMM est existence d’un
outil puissant pour l'estimation des parametres qui leur sont associés : l'algorithme
Expectation-Maximisation (EM). La mise en ceuvre de cet algorithme et plus parti-
culierement ’estimation selon différents criteres des parametres des GMM constitue
I’objet principal de ce chapitre.
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7.1 Les densités de mélange de gaussiennes

Comme nous l'avons déja vu dans la section 5.2, la densité de probabilité d’un
vecteur y de dimension d suivant une loi de mélange de K gaussiennes s’écrit :

K
p(y) = Z w-gr (y)
k=1

B B S
avec gy(y) = —F——e€ 2 (=me) "8, (=me) e ZkK:1 wg = 1.
(2m)2-|8x]2
Les parametres des modeles multi-gaussiens sont : A = {(wg, my, Bg) hi<i<i
ou wyg, my et X sont respectivement le poids, la moyenne et la matrice de covariance
de la gaussienne d’indice k.

Les méta-parametres associés a cette modélisation sont :

1. Le nombre de composantes du modele qui permet de fixer la granularité de la
représentation. Si un nombre de composantes trop faible conduit & une modélisation
peu efficace des locuteurs, un nombre trop élevé amene potentiellement a des
modeles sur-spécialisés par rapport aux données d’apprentissage et donc peu ro-
bustes aux différentes sources de variabilité du signal de parole.

2. La structure des matrices de covariance. En général, on utilise une structure dia-
gonale pour chacune des matrices de covariance du systéme. Cette structure ne
préjuge pas des propriétés de modélisation des GMM. En effet, il suffit d’aug-
menter le nombre de composantes d’un modele dont les matrices sont diagonales
pour atteindre les mémes capacités de modélisation qu’un modele & matrices de
covariance pleines. On préfere généralement les matrices diagonales principale-
ment pour des raisons de simplicité d’estimation, d’efficacité des calculs et de
réduction de ’encombrement.

L’algorithme utilisé pour obtenir la référence caractéristique des locuteurs est 1’al-
gorithme Expectation Maximisation [Dempster et al., 1977]. Cet algorithme itératif
permet d’estimer les parametres d’une densité complexe mal observée. On consideére
que chaque observation d’apprentissage y; dont on dispose provient de deux événements
distincts :

— celui correspondant au tirage aléatoire de 1’état, i.e. de la composante du mélange.
On lui associe la variable aléatoire (v.a.) I, appelée variable cachée,

— celui correspondant au tirage aléatoire de ’observation y; étant donné la densité
associée a I’état [;.
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Dans le cas des GMM, la variable cachée permet d’estimer le poids de chacune des
K gaussiennes du mélange. On définit W, I’ensemble des données completes tel que

W = {(li,y1),...,(In,yn)}.

Les parametres associés a l'algorithme EM, sont :

1. Le modele d’initialisation de ’algorithme qui permet principalement, s’il est bien
choisi, d’atteindre plus rapidement la convergence et dont dépend théoriquement
I’estimation des parametres. Cependant, différentes expériences réalisées au cours
de ce travail nous ont permis d’observer le peu d’influence du modele initial sur
les performances obtenues.

2. Le nombre d’itérations de I'algorithme.

Dans le cas d’une estimation au maximum de vraisemblance, on cherche 3 estimer A
tel que :

AML — max log p(Y|A)

ol Y constitue 'ensemble des observations d’apprentissage.

Pour une itération i de l'algorithme EM, l'estimation de A, est basée sur la maxi-
misation de la fonction Q(A, A\) définie comme la moyenne de la log-vraisemblance des
données completes log p(W|A) sur toutes les observations Y étant donné l'estimation
A obtenue a l’itération 7 — 1

QA A) = E[logp(W[M)[Y, )]
Cette fonction a la propriété suivante :

si A satisfait Q(A, A) > Q(X, A) alors p(Y|A) > p(Y|X)

ce qui permet d’assurer & chaque itération 'augmentation de la vraisemblance £(Y; \)
des observations Y par rapport aux parametres A et la convergence vers un maximum

local. Dans la suite de ce document, les modeles estimés selon le critere ML portent
indice *. On note : \* =A™,

Le principe de I’algorithme EM, dans le cas de I’estimation des paramétres d’'un GMM
est décrit sur la figure 7.1.

Dans le cas d’une estimation selon le critere du Maximum A Posteriori, on définit
une densité a priori h()\) sur les parametres des GMM. On cherche alors AMAF tel
que :

AMAP - max log p(AY) (7.1)
En applicant la formule de Bayes, I’équation 7.1 revient & estimer Ap;4p tel que :

AMAP max log p(Y[A)h(}) (7.2)
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Entrée : modele initial A1, suite des observations d’apprentissage
Y, spécification du nombre It d’itérations.
Pour i = 1,...,It
1. E-step phase d’Estimation :
on estime la vraisemblance par rapport & Y
de la variable cachée suivant le modele courant :
p(lk|Y,X) pourk = 1,..., K
2. M-step phase de Maximisation :
calcul de A avec A = maxy, Zszl g (YN - p(lk|Y,X)
Sortie : Ax = A

Fia. 7.1 — Principe de l'algorithme Expectation Maximisation

Une modification simple de I'algorithme tel qu’il est présenté sur la figure 7.1 et proposée
dans [Gauvain et Lee, 1994] permet d’obtenir, sous certaines hypothéses, une estimation
de X suivant ce critére. Dans ce cas, la maximisation de la fonction R(A, X) assure, a
chaque itération, 'augmentation de p(Y|A)h(A). On a :

RO, A) = QA A) +log k()

La phase M-step de la description de 'algorithme EM de la figure 7.1 est alors remplacée

par :
K

A= max > gr(YIN) - k[, A) + log h(Xi)
Yok=1
A chaque itération, I’estimation de X\ est contrainte par la densité a priori sur les pa-
rametres. La principale difficulté réside alors dans le choix h()). Nous en discutons dans

la section suivante. Dans la suite de ce document, les modeles estimés selon le critére
MAP portent I'indice T : AMAP = )T,

Notons que, quel que soit le critere d’estimation utilisé, on utilise 'UBM comme
modele initial pour la premiere itération de ’algorithme EM.

7.2 Estimation au Maximum de Vraisemblance

Les estimations des poids wy, moyennes my et matrices de covariance 35 du mélange
s’écrivent [Reynolds, 1992] pour chacune des composantes k et en fonction des pa-
rametres de l'itération précédente (dont les symboles portent un~) :

1 & -
wy = ﬁ;p(lﬂyt,)\)

SN p(klye, Ny
SV p(klye, A)

mrp =
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N Vo0 T
1 pUklye, A
> i1 PUklye, Nyry; o mkmf

S = Y
SN p(klyes V)

avec !

~ gk (ye| g, S
ikl 3) = — b0k Wil T D)
> ket Wrgk (ye|mg, Xi)

Nous avons évalué ce critere d’estimation pour des modeles de 64, 128, 256 et 512
composantes. Les résultats sont présentés sur le tableau 7.1 et sur la figure 7.2. Dans
I’ensemble, les performances de ces différentes configurations sont assez proches, aux
alentours de 11% a 'HTER. On observe cependant une faible augmentation de 'THTER
lorsque K passe de 128 & 256 puis lorsqu’il passe a 512.

L’estimation ML ne tire pas partie de 'information a priori, sur le signal de parole
en général, potentiellement contenue dans ’'UBM. L’utilisation de ce modele lors de I’es-
timation des parametres des densités associées au client apparait comme extrémement
attrayante. D’autant plus si ce premier modele contient énormément de composantes
et que 'on parvient, en fonction des données d’apprentissage, a spécialiser uniquement
celles qui sont les plus caractéristiques du locuteur. Nous proposons dans la section
suivante un moyen de mettre en ceuvre une estimation de ce type pour les parametres
des modeles clients.

7.3 Estimation MAP et techniques d’adaptation

Dans le cadre de l'utilisation des GMM en VAL, la volonté d’utiliser un critere
différent que celui du Mazimum de Vraisemblance pour estimer la référence caractéristique
des locuteurs trouve ses motivations, entre autres, dans les raisons suivantes :

— l'utilisation d’un modele unique pour la représentation de Hy; dans le module
de calcul du score. Ce modele doit étre capable de caractériser a lui seul I'en-
semble des différentes classes de sons contenues dans un signal de parole. Cette
caractéristique essentielle de 'UBM ameéne de maniere naturelle & son utilisation,
comme a priori lors de 'estimation de chaque modele client. Intuitivement, cette
démarche se justifie en considérant le modele client comme une spécialisation de

I'UBM.

— l'augmentation du nombre de composantes du modele client. Celle-ci, liée & celle
de 'UBM lorsqu’on I'utilise comme modele initial dans la boucle de ’algorithme
EM, conduit, si ’on utilise le critere d’estimation ML, & des modeles sur-entrainés,
i.e. représentant de maniére trop spécifique les caractéristiques des données d’ap-
prentissage et conduisant & une dégradation des performances. Pourtant cette
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augmentation apparait comme inévitable si ’on souhaite utiliser un UBM, ca-
pable de capter toute les caractéristiques propres au signal de parole.

— la faible quantité de données dont on dispose lors de 'apprentissage des modeles,
ainsi que leur faible représentativité, en terme de la variabilité intra-locuteur, dans
I’espace des parametres acoustiques. Cette derniere, spécifique aux évaluations

NIST, concerne malgré tout un grand nombre d’applications nécessitant un systéme
de RAL.

| K [ HTER(%) | Cpe: |

64 11.7 0.05
128 11.3 0.05
256 11.3 0.05
512 12.1 0.05

TAB. 7.1 — Estimation ML des parametres des GMM : performances a 'HTER et au
cout de fonctionnement Cpe; pour différentes tailles de modeéles clients

K=64
0L — K=128
— K=256
— K=512

20

10 |

Probabilité de non détection (en %)

0.2

0.1

i i i i

01 02 05 1 2 5 10 20 40
Probabilité de fausse alarme (en %)

Fia. 7.2 — Estimation ML des parametres des GMM : courbes DET obtenues pour des
systemes de 64, 128, 256 et 512 composantes



Estimation MAP et techniques d’adaptation 75

Les techniques d’estimation MAP des paramétres des GMM ont été utilisées et
décrites pour la premiere fois en 1997 dans [Reynolds, 1997]. Les solutions actuellement
utilisées se placent toutes dans le cadre de I'utilisation d’'un UBM (de parametres \qg)
et se basent sur les développements théoriques présentés dans [Gauvain et Lee, 1994].
Elles conduisent aprés plusieurs simplifications & considérer chacun des paramétres de Af
comme une combinaison linéaire entre les parametres A* et Aq. L’apprentissage alors mis
en ceuvre correspond a une spécialisation pour chaque client des parametres de 'UBM ce
qui justifie le terme souvent employé d’adaptation au locuteur. Différentes techniques
pour fixer les contributions respectives de ces deux modeles ont été étudiées; elles
constituent 1’objet de cette section. Nous allons tout d’abord rappeler les principales
propriétés de h(\). Puis nous décrivons les techniques d’adaptation que nous avons
réalisées avant de proposer une re-formulation de apprentissage des parameétres clients.

Estimation au maximum a posteriori

Comme le montre 1'’équation (7.2), Pestimation au maximum de vraisemblance
nécessite la définition de la fonction h(A) dont on trouve dans [Gauvain et Lee, 1994]
le rappel des caractéristiques principales. Cette fonction peut étre représentée par une
densité correspondant au produit de deux distributions : la distribution de Dirichlet
d(wy,...,wk) et la distribution de Wishart w(my, R) qui correspondent respective-
ment aux a priori sur les poids, sur la moyenne et sur la matrice de covariance de
chaque composante du modele. On a :

K
h(N) = d(wi, ..., wi) [ wlme, ) (7.3)
k=1
ou :
K
d(wy,...,wi|vi, ..., vg) ~ Hw,’é’“fl (7.4)
k=1
et,

o _ Tk B2 | _ 1 -1
w(my, X) DA exp| 5 (mp — pr) By (my — pg)] exp| 2tr(Uk2k )] (7.5)
La densité h(\) est caractérisée par les parametres {vy, 7%, ak, Uk, Uk}szl. Nous
essayons maintenant d’expliquer leur role ainsi que la fagon dont ils interviennent dans
lestimation de A. L’obtention des formules de ré-estimation MAP (7.6, 7.7 et 7.8 ) peut

se trouver dans [Gauvain et Lee, 1994].

Chaque vy, représente I'information a prior:i sur le poids de la composante k& du
mélange. Etant donné wj, estimation ML de wy, son estimation MAP w,t s’écrit :

(v — 1) + wiN
Yok =1+ N

wh = (7.6)
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ou N représente le nombre de vecteurs acoustiques extraits du signal d’apprentissage.
La quantité v, est homogene & un nombre d’observations.

1 et T sont relatifs & U'information a prior: sur la moyenne de la composante k& du
mélange. py est égal au vecteur moyenne a prior: de la gaussienne k. 75, nombre sans

dimension, exprime la confiance que I'on donne & uj - plus 74 est grand, plus m,i est
proche de p. On peut écrire m,i sous la forme :
Ter + wiNmE
m} = TREE T Dk T (7.7)

T +wi N
L’expression 7.7 fait apparaitre m;r€ comme la combinaison linéaire des deux vecteurs piy
et mj chacun étant pondéré par un terme lié a la confiance que l'on lui porte. Ainsi y,
est pondéré par 73, et mj par wj N, dont la valeur peut s’interptréter comme le nombre
de vecteurs acoustiques affectés a la gaussienne k. Plus ce nombre est grand, plus la
contribution de 'estimation ML de mj est importante dans mL

L’estimation de 2; fait intervenir Uy, uy et 7 et s’écrit :

Up + 7% (i — m}) - (i — mb)E + wiN {55 + (m) — m3) - (m] — mp)'}
(ap —d) + wiN

nl = (7.8)
L’expression 7.8, dans laquelle on peut rappeler que d est la dimension du vecteur
acoustique, fait apparaitre que ZL est la combinaison linéaire des trois termes :

— Le premier U}, correspond a la matrice de covariance a priori de la gaussienne k.

— Le second 7y (g — mL) (px — m,Tc)t est une matrice corrective liée & ’écartement

de m/,Tc par rapport a la moyenne a priori pg. 75 est un scalaire qui permet de

pondérer sa contribution en fonction de la confiance exprimée en pi.
— Le troisieme wiT {E]ZvL(m,L—mZ)-(m,TC —m})'} permet d’exprimer I'a priori sur 3y,

et contient un terme correctif lié & ’écartement de mlz par rapport a la moyenne

mj. Il correspond & la somme de deux matrices ¥} et (m,TC —my) - (m,TC —mj})t

pondérées par le nombre d’observations affectées a la gaussienne k.

En résumé, vy, 7k, o sont des scalaires homogenes & un nombre de données, py et Uy,
sont respectivement un vecteur de I'espace des parametres et une matrice de covariance.
Ils correspondent respectivement & la moyenne et & la matrice de covariance a prior:
de la gaussienne k .

Algorithme d’estimation

Nous présentons maintenant la mise en ceuvre de notre technique d’estimation des
parametres MAP des GMM. A partir des formules d’estimation 7.6, 7.7 et 7.8, elle vise
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a définir vy, 7%, ag, pi et Ug.
Tout d’abord, comme dans [Gauvain et Lee, 1994], nous avons fixé :

v = T+ 1 (79)
oap = 1 +d (7.10)

Ensuite, disposant des parametres \q associes a 'UBM , c’est naturellement que
nous avons utilisé mq et X comme valeur a priori, respectivement pour py et Uy.

Il reste maintenant & définir 1. Celui-ci doit étre homogene & un nombre de données
(cf. 7.6) et nous avons choisi de fixer :

vp = 0wt N + 1 (7.11)

Pour une suite de N vecteurs acoustiques, w,? N est le mombre moyen d’observations
affectées a la gaussienne d’indice k. 0y, est un coefficient de proportionnalité qui reste
a déterminer. Il est propre a chaque gaussienne et permet de régler la contribution du
modele a priori lors de I'estimation de la k**™¢ composante du modele client.

En tenant compte de 7.9 et de 7.11 et en remplacant u; et Xj par leur valeur, les
équations 7.6, 7.7 et 7.8 s’écrivent :
— Adaptation des poids :

Q
Ok - wy, + wy

I = 7.12
Yk 519 +1 ( ' )
— Adaptation des moyennes :
Q.0
m,Tc _ O - W mg + wpmj; (7.13)
Ok - wy + wy
— Adaptation des matrices de covariance :
O - wit (B +Tk) +wi (3% + Ag)

n = b 2k k27k (7.14)

Q
Ok - wy + wi

Ty = (m,TC —my) (m, —m)t et Ap = (m) —mf) (m), —mj).
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Q

L
Finalement, en posant p;’ = % et le’z = ; w,?:_ X nous obtenons a partir des

ko x

Yk

équations 7.12, 7.13 et 7.14 :

wh = pf w4+ (1= pp) - wj (7.15)
m,i = ,02”’2 m 4+ (1 — ,02"’2) -y (7.16)
Sho= ot (SR 4TR) + (1= o) - Bk + Ap) (7.17)

Ces 3 formules introduisent 2 nouveaux coefficients. Le premier p}’ permet de fixer
les contributions relatives du modele du monde et du modele ML pour I'estimation du
poids de chaque gaussienne. Le second pZL’E permet de fixer les contributions relatives
du modele du monde et du modele ML pour I’estimation des moyennes et des matrices
de covariance du modele client. Ces coefficients appartiennent tous deux a [0, 1]. Par
souci de simplification, nous utilisons :

B
Pr =Pk = Py

et 'on a finalement :

w;i = pp-wy + (1= pg) - wh (7.18)
m;r€ = pp-mi+ (1 —pg)-mp (7.19)
5P o= one (ST + (1 - pr) - (S + Ax) (7.20)

Une fois ces formules d’adaptation posées, il ne nous reste plus qu’a définir py.

Soit ny, le taux d’occupation de la k™€ gaussienne du mélange, on a :

N

w9k (Y1)
np = Y p(kly) avec p(kly;) = ————
; 25:1 WGk (?Jt)

nyg peut s’interpréter comme le nombre moyen de vecteurs de parametres de Y
affectés a la gaussienne k.
Nous proposons ensuite de considérer p; comme fonction de ny, :

pr = f(ng)
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f(ng) permet de définir les contributions relatives des parametres de I'estimation ML
et ceux du modéle du monde dans Af. Pour chaque composante, elle doit permettre
d’augmenter la contribution de A, pour de faibles valeurs de n; ou de la diminuer
lorsque nj augmente.

Dans la premiere méthode que nous avons développée pour le calcul des p, nous
distinguons trois régions selon la valeur de ng. Dans chacune d’elle, f() a un compor-
tement différent, caractérisé par les deux parameétres suivants : ppmin €t Ny avec :

- Pmin : contribution minimale du modele du monde, on a 0 < ppin < 1,

- Nyin : taux d’occupation de la gaussienne ! au-deld duquel la contribution du

modele du monde est constante et minimale.

Ainsi :

1 sine, <0
flng) =< ang+b  sing < Npin

Pmin si ng > Npin

avec :
Noin — 1.
a = 7mln et b == ].
Pmin

90 100

F1c. 7.3 — f(ng), contribution du modeéle du monde pour 'estimation du modele client

La figure 7.3 montre la forme de f(ny) ainsi définie pour différentes valeurs de pp,in
et de Npn- Les valeurs optimales de pin €t Nipin sont obtenues de maniére empirique

!i.e. le nombre moyen de trames qui lui sont affectées
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par optimisation des performances sur un ensemble de développement. Les principaux
résultats obtenus sont présentés a la section suivante.

7.4 Performances de la méthode proposée

Comparaison de différentes configurations du systéme

Les travaux présentés dans [Reynolds et al., 2000] et vérifiés au cours de ce travail,
proposent de limiter 'apprentissage des parametres des GMM aux seules moyennes.
Ceci permet principalement de réduire la taille de la référence caractéristique du lo-
cuteur et des calculs nécessaires a I'estimation de Ay. Cette simplification n’entraine
qu'une baisse négligeable des performances. Le poids de la composante k£ d’'un GMM
peut s’interpréter comme la probabilité a priori d’avoir un vecteur dont la densité de
probabilité est celle de la gaussienne k et donc comme la probabilité a priori d’oc-
curence de I’évenement acoustique correspondant. Ne pas estimer les poids revient a
faire I’hypothese que la distribution du contenu acoustico-phonétique des énoncés est
indépendante du locuteur; ne pas estimer les matrices de covariance revient a supposer
que I’évenement acoustique associé & la gaussienne k£ a la méme variance quelque soit
le locuteur.

Dans les expériences présentées ci-dessous, seules les K moyennes des gaussiennes
du mélange sont propres & chaque locuteur.

Trois ensembles de résultats sont présentés, chacun étant obtenu sur la totalité des
locuteurs féminins de I’évaluation NIST de 2001. Ils ont respectivement été obtenus
avec des modeles de mélange de gaussiennes de 128, 256 et 512 composantes.

Les figures (7.6, a-c), (7.7, a-d) correspondent aux courbes DET obtenues avec
différentes configurations du couple (Npin, pmin) pour des systémes dont les modeles
de locuteur contiennent 128, 256 ou 512 composantes. Les tableaux 7.2, 7.3 et 7.4
présentent les performances de ces mémes configurations selon le critere d’évaluation

de NIST (Cpet) et celui du HTER (HTER).

D’une maniere générale, on constate que les petites valeurs de p,,;n, associées a la
diminution du taux de fausse alarme (T,), permettent d’obtenir les taux de mauvaise
détection (Tfr) les plus faibles. Les faibles valeurs de py,, entrainent, aux fortes va-
leurs de T%,, les T, les plus fortes. L’influence de p;,;, diminue avec 'augmentation
du nombre de composantes du mélange et de N,;,. Ainsi, c’est & Ny = 40 que les
courbes sont les plus sensibles a ces variations. Pour 512 composantes, I'influence des
Pmin Sur les performances est quasi nulle pour Ny, > 20.

Nous avons évalué les performances obtenues par la technique d’estimation pro-
posée dans [Reynolds et al., 2000]. Celle-ci consiste & utiliser des formules d’estimation
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N critere Pmin

" dévaluation | 0 | 0.1 | 03 | 05 | 0.7

50 Chet 0.047 [ 0.046 | - - -
HTER(%) || 11.0 | 103 | - - -

10 Cpet 0.046 | 0.048 | 0.047 | 0.050 | 0.053
HTER(%) || 10.0 | 11.4 | 10.7 | 10.3 | 10.9

120 Chet -1 0.050 | 0.052 | 0.055 | 0.059
HTER(%) - 108 | 10.7 | 111 | 117

160 Cpet - 0054 ]0.051 ] - ]0.060
HTER(%) - 109 | 99 - 12.0

TAB. 7.2 — Performances de différentes configurations de l'estimation MAP d’un
systeme & 128 composantes

N critére Pmin

""" d’évaluation | 0 | 01 | 03 | 05 | 0.7

50 Cpet - [0.043 | 0.042 | - -
HTER(%) - 9.6 | 8.8 - -

40 Cpet - [ 0.048 | 0.047 | 0.050 | 0.053
HTER (%) - 114 | 10.7 | 10.3 | 10.9

190 Cpet 0.047 | 0.047 | 0.048 | - -
HTER (%) || 90 | 90 | 9.1 - -

160 Cpet 0.048 | 0.048 | - - -
HTER (%) || 9.1 | 92 - - -

TAB. 7.3 — Performances de différentes configurations de lestimation MAP d’un
systeme & 256 composantes

N critere Pmin

" Pévaluation || 0.1 | 03 [ 05 | 0.7

50 Chet 0.043 | - - ] 0.043
HTER (%) || 9.0 - - 8.1

10 Cpet 0.044 [ 0.045 | 0.046 | -
HTER (%) || 86 [ 84 [ 85 -

120 Cpet 0.047 | - [0.050 | -
HTER (%) || 8.7 - 9.0 -

TAB. 7.4 — Performances de différentes configurations de lestimation MAP d’un
systeme & 512 composantes

équivalentes a 7.18, mais en considérant un pj tel que :
r

Pk = (7.21)

_nk—i-r

ou 7 est un parametre fixé a priori. Les résultats présentés, suivant cette technique
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r 5 10 | 15 | 20
Chet 0.044 | 0.043 | 0.042 | 0.042
HTER(%) || 96 | 92 | 89 | 89

TAB. 7.5 — Performances de différentes configurations de 'estimation MAP suivant la
configuration [Reynolds et al., 2000] d’un systéme & 128 composantes

\ \ [a=08]a=1]a=12]

10l Cpet 0.043 | 0.042 | 0.044
HTER(%) || 94 92 |98

15/ Coet 0.043 | 0.042 | 0.043
HTER(%) || 9.1 89 |94

o0l Oer 0.043 | 0.042 | 0.043
HTER(%) || 9.1 89 |92

TAB. 7.6 — Performances obtenues avec des GMM de 128 composantes en considérant
le calcul des pg par la formule de I'équation 7.22

d’estimation ont été obtenus avec r = {5,10,15,20}. Les performances obtenues pour
une modélisation de 128 composantes se trouvent sur le tableau 7.5. Cette méthode
permet d’obtenir de meilleures performances.

La figure 7.4 représente la contribution du modele du monde pour I'estimation des
parametres suivant la configuration permettant d’obtenir les meilleures performances
pour 128 composantes i.e. : Ny = 40 et ppin = 0 et la technique d’estimation proposée
dans [Reynolds et al., 2000], considérée avec r = 15. Contrairement a la technique de
calcul des py suivant I’équation 7.21, notre stratégie d’estimation implique que le gain
de la contribution relative du modele du monde lorsque n; passe de 0 a 10 soit le
méme que lorsqu’il passe de 20 & 40. De plus, le comportement asymptotique de la
fonction f(ny) permet alors d’avoir limy,, ;. f(n) = 0. L’utilisation d’une fonction
hyperbolique semble donc mieux adaptée et il nous a semblé intéressant d’évaluer les
performances obtenues en accentuant ou en réduisant les variations du gain relatif en
utilisant des fonctions du type :

1
= 7.22
La figure 7.5 représente py pour o = {0.8;1;1.2} et » = 15. Le tableau 7.6 présente
les résultats obtenus avec o = {0.8;1;1.2} et r = {10; 15;20} pour des modeles de 128
composantes. Les meilleures performances sont obtenues avec @ = 1 correspondant &

la formulation du calcul de pj présentée dans [Reynolds et al., 2000].
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Fia. 7.4 — Comparaison de la contribution relative du modéle du monde dans les-
timation du modele client pour notre technique d’adaptation et celle proposée dans
[Reynolds et al., 2000] avec r = 15

091 a=12

0.8

0.7

03

0.1 ! ! ! I I I I I I |
0

Fiag. 7.5 — Contribution du modele du monde pour ’estimation du modele client avec
pr. calculé selon ’équation 7.22 pour différentes valeurs de «
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Re-formulation de I’adaptation des modeles clients

Face aux résultats précédemment obtenus, on a cherché & comprendre pourquoi
la formule proposée par Reynolds présentait cette “optimalité expérimentale” pour le
réglage des parametres MAP. A cette fin, on a fait I’hypothese que pour chaque compo-
sante du mélange, la moyenne du processus observée mj correspond a la combinaison
linéaire de deux moyennes empiriques I'une associée au modele client mf et obtenue a
partir de Nx observations, 'autre associée au modele non-client m? et obtenue a partir
de Nq observations. Nx et Nq correspondent respectivement aux nombres de vecteurs
client et non-client associés a la gaussienne k. Pour chaque composante du mélange,
cela s’écrit :

md = ypoxmy + (U= ). % mpy (7.23)

avec m,c =% Zt <yX, mk =% Zt » it 4y vecteur de dimension d, 1l vecteur de
dimension d dont toutes les composantes valent 1 et ol a. x b désigne le produit terme
a terme des vecteurs a et b.

siyX € Yx, wegr(yi') > wigi(y ) VI#k
et siyf? € Y, wpgrn(y’) > wig(yf) V1 # k.

m¢ est une variable aléatoire (comme somme des deux variables aléatoire m;\ et m%)
dont on va chercher a minimiser la variance en fonction du vecteur ;.
On suppose maintenant que les vecteurs th suivent une loi gaussienne de moyenne mi(
et de variance Ef et que les observations i’ suivent une loi gaussienne de moyenne
m? et de variance E%.
X

X X yX Q Q 0 X X

On ayt ~N(mp,5;) ety ~ N(my, %;}) donc = Zt X~ N (my) )

D3} N .
et NQ S Na @ o N(mg, ) ainsi m, suit une loi

1 1
N (1= y)m +yemg, — (1 — ) S (1 — ) + — S8 7k
NX NQ

En minimisant la variance de m, par rapport a -y on obtient :
_ NX Xy -1
Id = . |Id + N YAE0} (7.24)
Q

Sous ’hypotheése d’une structure diagonale pour les matrices Ef et Eg, 7.24 revient,
pour chaque composante du vecteur de mélange a :

. 1
(i) = T;?(l) (7.25)
1+ Na ofX (i

=
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avec o (i) composante de la i ligne et de la i**™¢ colonne de X.

Cette formulation de l'estimation des parametres des GMM permet en posant

Q

r= NQZ—§ de retrouver une équation équivalente a celle de 7.21. En d’autres termes, la
k

formule proposée par Reynolds revient a faire I’hypothese que pour chaque composante

du vecteur acoustique le produit de N par le rapport des variances est constant et
qu'’ils sont égaux entre eux.

En outre, on peut proposer comme perspective la modification de I’équation 7.21
en considérant r’ = (]TV—)‘} constant. Cela s’écrit pour chaque composante 7 du vecteur ~; :
k

,r,l

) = —— 7.26
’Yk(z) n (]\)[g;(2 ( )
o(i)y

L’interét est d’obtenir pour les K composantes du mélange une contribution relative
du modeéle du monde différente dans chacune des directions de I’espace des parametres.
Ainsi, si 'on dispose de nombreuses observations de forte variance suivant une direction
de ’espace, la contribution des données dans ’estimation de la composante associée sera
plus faible qu'une autre suivant laquelle les observations sont plus regroupées (et donc
de plus faible variance). Cette mise en ceuvre est une perspective intéressante pour
I’estimation des parametres des GMM.
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Réglage des paramétres de I'estimation MAP : Réglage des paramétres de I'estimation MAP:
GMM de 128 composantes, Nrnin =40 GMM de 128 composantes, Nmin =120
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Réglage des paramétres de I'estimation MAP:
GMM de 128 composantes, Nrnin =160
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Fia. 7.6 — Estimation MAP des parametres des GMM : performances d’un systéeme de
128 gaussiennes pour Ny, = {40,120,160} et ppin = {0.1,0.3,0.5,0.7}
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Réglage des paramétres de I'estimation MAP:
GMM de 256 composantes, Nm.n =40
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Fia. 7.7 — Estimation MAP des parametres des GMM : performances de systemes de
256 et 512 gaussiennes pour différentes valeurs de Ny, €t pPmin
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Performances des systémes de I'IRISA pour les évaluations NIST de 1998-99, 2000 et 2002
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Fia. 7.8 — Résultat aux évaluations NIST des systémes de 'IRISA en 1998, 1999, 2000
et 2002

Performances aux évaluations NIST

Parallelement & notre travail sur le module de modélisation, d’autres éléments du
systeme ont été modifiés en collaboration avec tous les membres du consortium ELISA.
Les améliorations induites nous ont permis de constamment accroitre nos performances
au cours des évaluations de 1998 a 2002 malgré 'augmentation de la difficulté du cor-
pus de test (téléphone d’abord fixe puis cellulaire, diminution du nombre de sessions
d’apprentissage). Sur la figure 7.8 sont tracées les courbes DET associées pour chaque
condition primaire des évaluations de 1998, 1999, 2000 et 2002 2. En dépit de la relative
contre-performance de 2000 qui s’explique par une différence importante des conditions
d’apprentissage entre le corpus de développement et celui d’évaluation, on observe une
amélioration constante des performances obtenues.

Parmi les travaux autres que ceux portant sur la modélisation effectués dans le cadre
du développement de la plateforme commune du consortium ELISA, nous nous sommes
particulierement intéressés au module de normalisation. Nous avons proposé [Ben et al.,
2002] une nouvelle technique de normalisation permettant une amélioraton des perfor-
mances comparable & celle offerte par la z-norm avec I’avantage de ne nécessiter aucune
donnée supplémentaire. Le chapitre suivant en présente les principales caractéristiques.

“Les performances en 2001 se situaient & un niveau intermédiaire entre celles de 2000 et de 2002,
mais les fichiers résultats correspondant ont malencontreusement été perdus.



Chapitre 8

Description d’une nouvelle
technique de normalisation : la
d-norm

La mise en place de 'estimation MAP dans le module de modélisation de la pla-
teforme de VAL du consortium ELISA a contribué aux progreés de ce systeme dont
les performances sont maintenant trés proches des meilleurs systémes actuels. Dans
ce chapitre, nous présentons l'autre élément de nos travaux relatifs a 1’'étude et &
I’amélioration de I’état-de-’art 4.e. la normalisation du rapport de vraisemblance. Aprées
un bref rappel des motivations ainsi que des caractéristiques des principales mises en
ceuvre décrites dans la littérature, nous présentons la méthode de normalisation que
nous avons développée : la d-norm.

8.1 Rappel sur les motivations de la normalisation

La théorie sur les tests d’hypotheses ne permet d’établir un seuil de décision 6 opti-
mal indépendant du locuteur que si I’on connait la vraie distribution des hypotheses H x
et Hy. En pratique ce n’est pas le cas et ’on peut observer une grande variabilité des
distributions des scores client Sx (Y x) et imposteur Sx (Y ¢). Il n’est alors pas possible
de fixer un seuil de décision unique sans obtenir un forte dégradation des performances.
Lors d’un acces au systéme, le score Sx (Y) dépend non seulement de la qualité de Pes-
timation des parametres de H x et H ¢ mais aussi de nombreux éléments propres a 'Y et
souvent indépendants du fait qu’il corresponde & un acces client ou imposteur. Le but
de I’étape de normalisation est de définir un ensemble de techniques pour corriger ces
sources de variabilité et obtenir un seuil de décision @ le plus indépendant du locuteur
possible.

Deux types de normalisation ont été mises au point pour diminuer la variabilité du
score et obtenir un seuil de décision unique. Le premier vise a corriger la variabilité du
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score liée & la modélisation de Hx ; il s’agit des normalisations de type z-norm [Kung-
Pu et Porter, 1988, Reynolds, 1997]. Le second vise & corriger celle liée au signal de
test ; il s’agit des normalisations de type t-norm [Auckenthaler et al., 2000]. Elles font
toutes les deux ’hypothese de la gaussianité de la distribution des scores imposteur et
visent a les rendre de moyenne nulle et de variance unité.

L’inconvénient principal de la z-norm est de nécessiter un ensemble d’acces impos-
teur pour estimer les parametres de normalisation. Malgré le fort gain de performances
qu’elle permet d’obtenir [Auckenthaler et al., 2000], le probléeme majeur de la t-norm est
de multiplier le temps nécessaire a la décision par le nombre d’imposteurs nécessaires
a l'estimation des parameétres qui lui sont associés.

Nous avons développé la d-norm, une nouvelle technique de normalisation basée sur
la distance de Kullback entre les modeles clients et le modele du monde.

8.2 Description de la d-norm

L’idée de la d-norm est venue de la volonté de mettre en ceuvre un outil de diagnostic
capable de fournir, en dehors de toute évaluation et pour chaque client X du systeme,
un indice sur la qualité du modele px. Dans ce cadre, nous avons commencé par étudier
I'influence de la distance de Kullback IK(px,pq) entre le modele du locuteur X et le
modele du monde sur la distribution des scores client Sx(Yx) et imposteur Sx(Yx)
pour X. On a :

pa(Y) .
x(Y)’

px(Y)
pa(Y)

IK(vapQ) = IEYNPX log + IEYNPQ log

ou Y ~ px signifie que les observations Y sont distribuées suivant px.

Ceci nous a conduit a tracer la figure 8.1 sur laquelle sont représentées, pour chaque
locuteur du corpus de développement, la moyenne Sx (Y ) des acces imposteur et celle
Sx(Yx) des acces client en fonction de IK(px, pq). Sur cette figure Sx (Y i) et Sx(Yx)
sont respectivement représentés par un point et une croix et la modélisation utilisée
correspond & un GMM de 128 composantes avec ppmin, = 0.1 et Ny = 40. Cette figure
fait apparaitre une corrélation évidente entre Sy (Yg) et IK(px,pq) et si 'on suppose
qu’il en existe également une entre Sy (Yx) et IK(px,pq), on peut écrire :

S)((Yx) ~ a - |K(px,pQ) (81)
gx(Y)—() ~ b- |K(px,pQ)

L’étape de normalisation consiste & diviser chaque score par IK(px, pq), de maniére
4 pouvoir considérer les scores client et imposteur indépendants de K(px, pq).

La figure 8.2 représente les scores d-normalisés de la figure 8.1 en fonction de
K(px,pqa). L'intérét principal de cette normalisation est qu’elle ne nécessite aucune
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F1G. 8.1 — Scores client et imposteur moyens / distances de Kullback

donnée supplémentaire pour étre opérationnelle. En effet, pour chaque locuteur X,
K(px,pq) est estimé & partir de données générées aléatoirement suivant la méthode de
Monte-Carlo a partir des modeles px et pq.

8.3 Performances

La figure 8.3 présente trois courbes DET obtenues & partir d’un méme systeme de
base, sans normalisation, par application de la z-norm et de la d-norm.

Sur cette expérience, la d-norm permet d’obtenir des performances légeérement
meilleures que la z-norm, ceci sans nécessiter de données suppémentaires.
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Fia. 8.3 — Courbes DET obtenues a partir d'un méme systéeme de base, sans normali-
sation, par z-normalisation et par d-normalisation des scores



Chapitre 9

Limites et premieres solutions

Cette section termine la présentation de nos travaux relatifs & la mise en place et a
I’amélioration d’un systeme de RAL & base de modeéles de mélange de gaussiennes. Nous
y présentons, dans un premier temps, un bilan des atouts et des limites de cette ap-
proche. Puis nous considérons différentes propositions, disponibles dans la littérature,
visant & la réduction des ressources matérielles nécessaires a son fonctionnement.

Du point de vue des performances, les GMM sont actuellement la modélisation la
plus efficace pour la mise en ceuvre d’un systéme de RAL. En effet, leur forte capacité de
modélisation ainsi que la possibilité, grace a ’estimation MAP, d’obtenir pour chaque
locuteur, une adaptation d’un modele général sont autant d’éléments qui permettent
d’expliquer leur succes. On peut cependant relever plusieurs inconvénients dans leur
utilisation :

1. d’un point de vue matériel :

— le calcul du score de décision nécessite un grand nombre d’opérations com-
plexes. Ainsi, pour un signal de test de N trames et une modélisation de K
gaussiennes, le systéme doit calculer 2 x N x K exponentielles (exp), 2 x N
logarithmes (log), 2 x N x K x (2d+ 1) multiplications (mul) et 2x N x (2d+ K)
additions (add.). Dans ces deux expressions, d correspond & la dimension du
vecteur acoustique.

— la référence caractéristique du locuteur et celle du modele du monde nécessitent
quant a elles une forte capacité de stockage. Pour la modélisation évoquée ci-
dessus, celle-ci est de l'ordre de 2 x 4 x (2d + 1) x K octets i.e. de ordre de
plusieurs dizaines de kilo-octets pour un systeme dont les GMM ont 128 com-
posantes.

Ces deux aspects rendent 1'utilisation des GMM tels quels rédhibitoire lors-

qu’on ne dispose que de quelques centaines d’octets pour stocker la référence
caractéristique du locuteur et d’une faible puissance de calcul.
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2. d’un point de vue plus conceptuel, le score de décision est obtenu via ’estima-
tion de deux quantités : la vraisemblance du modele du monde et celle du modele
client. La fonction correspondant au rapport de ces deux quantités est a priori
de complexité importante mais comme le numérateur est obtenu par adaptation
du dénominateur, elle doit probablement pouvoir s’approximer par une fonction
plus simple.

Certaines modifications des stratégies de modélisation et de calcul du score, pro-
posées dans la littérature ont permis de réduire la charge de calcul pour I'obtention
du score de décision et l'espace mémoire nécessaire au stockage des références ca-
ractéristiques des locuteurs. Nous les présentons brievement dans la sous-section sui-
vante.

9.1 Réduction de la complexité : approches existantes

Nous avons séparé en deux paragraphes les éléments visant a réduire I’espace de sto-
ckage de la référence caractéristique du locuteur et ceux visant & réduire la complexité
des calculs nécessaire a ’obtention du score de décision.

Réduction de ’espace de stockage

Par espace de stockage, nous entendons la quantité de mémoire nécesaire au sto-
ckage de I'x, la référence caractéristique du locuteur et celle du non-locuteur.

Une solution fréquemment utilisée et déja évoquée au début de ce chapitre, consiste
a réduire ’ensemble des parameétres des GMM spécifiques au locuteur. Ainsi, on peut
contraindre ’apprentissage aux seules moyennes des gaussiennes du mélange, comme
dans le cas des expériences reportées a la section 7.4. Si 'architecture du systeme de
RAL est telle que les parametres de p¢ soient disponibles lors du calcul de px (Y|X),
seules les K moyennes spécifiques au locuteur ont besoin d’étre stockées. Cette baisse
de la taille de la référence caractéristique du locuteur n’entraine qu’une dimunition
extrémement légere des performances du systeme [Reynolds et al., 2000].

Réduction de la charge de calcul

Les deux principales méthodes pour la réduction de la quantité de calcul nécessaire
a lobtention du score de décision peuvent se trouver dans : [McLaughlin et al., 1999].

La premiere consiste a ne considérer dans le calcul du score de décision et pour
chaque vecteur acoustique que les Np.s; meilleures gaussiennes, i.e. les plus vraisem-
blables suivant le modele du monde. Ceci permet de réduire la quantité de calcul d’un
facteur proche de % ~ 0.5 si K > Npes. De plus, les différentes expériences
que nous avons réalisées montrent que pour Ny > 5, cette réduction du nombre de
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composantes effectives dans le calcul du score n’a aucune incidence sur les performances.

La seconde méthode consiste & décimer les vecteurs acoustiques utilisés pour le
calcul du score. Ainsi, sur les résultats présentés dans [McLaughlin et al., 1999], 'uti-
lisation d’un quart des observations pour chaque signal de test du corpus ne provoque
une augmentation de 'EER que de 10.5% & 10.8%.

Ces solutions, si elles aboutissent effectivement a une réduction de I’ensemble des
ressources indispensables au fonctionnement d’un systeme de RAL, ne permettent tou-
jours pas d’envisager une implémentation efficace sur carte a puce. Nous avons donc
réfléchi & la mise au point d’une modélisation dans laquelle on cherche & estimer di-
rectement le score en chaque point de 'espace des parametres. Ceci correspond aux
travaux présentés dans les deux chapitres suivants.
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Quatrieme partie

Approche probabiliste par arbres
de décision

Cette derniere partie contient la présentation d’un systéme de VAL dont lidée
principale est estimation directe du score de décision en chaque point de l’espace des
parameétres. Dans la mise en ceuvre que nous proposons, la phase de modélisation fournit
une partition en K régions de [’espace des paramétres et pour chacune d’elle, une
fonction simple de calcul du score. L’utilisation d’arbres de décision permet d’obtenir la
partition de [’espace des paramétres dans lesquelles nous proposons différentes solutions
visant & estimer localement le rapport de vraisemblance entre les hypothéses Hx et H 5.






La collaboration entre I'TRISA et CP8 vise a étudier la possibilité d’intégrer un mo-
dule de vérification du locuteur sur une carte & microprocesseur. Les contraintes princi-
pales d’une telle implémentation concernent la réduction du nombre d’instructions par
seconde ainsi que de I'espace de stockage disponible. En effet, le type d’applications
visées impose :

— T'utilisation de la carte a puce pour calculer le score de décision,

— T'utilisation de I’espace mémoire disponible sur la carte & puce pour stocker loca-
lement la référence caractéristique du locuteur.

Nous avons présenté dans la partie précédente un premier ensemble de travaux.
Ceux-ci visaient principalement & rapprocher autant que possible nos performances
de celles des meilleurs systéemes présentés aux évaluations NIST. Cette partie propose
I’étude et ’évaluation d’une technique de représentation des locuteurs dont les motiva-
tions principales sont la réduction des ressources matérielles nécessaires au fonctionne-
ment d’un systéeme de VAL.

Dans ce but, nous avons décidé d’orienter nos travaux vers la modification de I'ar-
chitecture générale des systemes de VAL. Celle-ci intervient au niveau des modules
de modélisation et de calcul du score. Nous avons cherché a baser la décision non sur
I'obtention cotiteuse d’un point de vue calculatoire des deux quantités px(Y) et p(Y)
mais en estimant directement le score de décision en chaque point de I'espace des pa-
rametres ). De la rapidité de ’obtention de ce score dans ) dépend le succes de la
méthode. L’approche proposée consiste & partitionner ’espace des parameétres puis a
calculer localement le score de décision. Pour un maximum d’efficacité, la partition de
Y est obtenue grace a 'utilisation d’arbres binaires.

Si, dans un premier temps, les solutions mises en ceuvre utilisent les techniques
classiques associées aux arbres de décision, nous présentons ensuite différentes solu-
tions originales qui ont permis d’améliorer les performances.

On a fixé trois objectifs a cette partie :

— introduire les concepts et diverses notations de I'approche que nous proposons,
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— présenter la solution algorithmique que nous avons retenue pour la réalisation de
ce nouveau systeme de RAL,

— présenter une premiere évaluation de la technique sur les données des évaluations
NIST déja considérées dans les chapitres précédent.

Aussi, elle se compose de trois chapitres différents.

Dans un premier chapitre, nous donnons I'idée directrice de la méthode ainsi que
les motivations qui nous ont conduit & utiliser des arbres binaires et ’algorithme CART
(Classification And Regression Tree) [Breiman et al., 1984] pour sa réalisation. Elle se
conclut par deux paragraphes portant chacun sur 'une des deux difficultés principales
de la méthode : le partitionnement de ’espace des parametres et 'affectation d’une
fonction de score a chacune des partitions.

Le premier chapitre porte sur la réalisation du systeme de VAL a partir des arbres
binaires. Aprés un premier paragraphe rappelant brievement certains des travaux si-
milaires publiés dans la littérature, nous présentons les différents éléments sur lequel
notre étude s’est focalisée. Enfin, nous décrivons le protocole expérimental utilisé lors
des évaluations.

Le second chapitre de cette partie propose une premiere évaluation des performances
obtenues. On y étudie I'influence des différents parametres de I'algorithme d’apprentis-
sage et d’affectation du score en chacune des régions de ’espace des parametres. Cette
section se termine par un bilan matériel de la méthode proposée ainsi qu’'une compa-
raison avec les GMM.

Enfin, le troisieme et dernier chapitre de cette partie propose et évalue une solution
de mise en ceuvre basée sur 'utilisation d’une représentation par arbres multiples et
permettant 'amélioration des performances obtenues précédemment.

Lors de la réalisation et de I’évaluation de ce systeme de VAL, la partition de
I’espace des parametres et le calcul du score de décision ont été obtenus & partir
de l'implémentation de l'algorithme CART fournie par ’Edinburgh Speech Tools
Library [Taylor et al., 1999] ! que nous avons modifiée en fonction des configurations
de partitionnement et d’affectation locale de la fonction de score que nous souhaitions
obtenir.

!disponible & I’adresse http://www.cstr.ed.ac.uk/projects/festival/download.html



Chapitre 10

Caractéristiques du systeme de
VAL a base d’arbres de décision

Comme on I’a vu au chapitre précédent, les GMM, avec les nombreux parametres
qu’ils nécessitent et la complexité numérique du calcul du score qu’ils impliquent, sont
les principaux responsables des besoins matériels des systéemes de VAL. Malgré la crois-
sance constante des capacités de calcul des ressources informatiques, I'utilisation de
cette modélisation reste rédhibitoire dans le cadre de I'application visée par notre col-
laboration avec CP8. En effet, on souhaite d’une part que la référérence caractéristique
du locuteur soit contenue sur une carte & microprocesseur dont la capacité est de ’ordre
de quelques dizaines de kilo-Octets (kO) et d’autre part que la carte & puce prenne en
charge le calcul du score de décision. Le but premier du travail présenté ici est donc de
réduire conjointement et autant que possible la complexité numérique du calcul du score
de décision et la taille mémoire nécessaire au stockage de la référence caractéristique
du locuteur.

10.1 Estimation locale du score de décision

La méthode proposée repose sur une représentation du locuteur dont la propriété
majeure est de simplifier le plus possible le calcul du score de décision. Dans sa phase
d’apprentissage, son principe consiste & partitionner ’espace des parametres puis & asso-
cier, par région, une fonction numériquement simple pour le calcul du score de décision
d’un vecteur acoustique. La modélisation induite correspond au partitionnement de
I’espace des parametres et a 'ensemble des fonctions de calcul du score associées.

Plus précisément, partant de ’ensemble des observations acoustiques extraites de
I’énoncé d’apprentissage du client et de celles des locuteurs du modele du monde, on
souhaite partitionner ’espace des vecteurs acoustiques en un certain nombre de régions
RF dans lesquelles le score est une fonction numériquement simple de la position du
vecteur acoustique dans RF. En d’autres termes, alors que les techniques classiques
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fonctionnent par 'estimation des deux vraisemblances px(Y) et p¢(Y) pour calculer
le score de décision, nous souhaitons déduire ce score directement de la position de
chacune des observations dans I’espace acoustique.

Pour chaque locuteur X, I’ensemble des régions R’)“( obtenues a l'issue de la phase
d’apprentissage définit la partition Rx de ’espace des parametres qui lui est associé.

La modélisation directe de la fonction de score doit permettre d’obtenir une forte
diminution des ressources matérielles nécessaires a notre application. La figure 10.1
illustre le principe de la méthode dans le cas o un score constant (représenté par
différents niveaux de gris) est affecté a chacune des zones obtenues.

%

F1c. 10.1 — Tllustration du principe de partition de ’espace des parametres dans le
cas de l'affectation d’un score constant, ici représenté par différents niveaux de gris en
chaque région

10.2 Formalisme de la mise en ceuvre

L’approche proposée comporte deux étapes. La premiére consiste & obtenir la par-
tition R de I'espace des parametres, la seconde a attribuer une fonction de calcul du
score de décision & chacune des régions R* de R.

Soit R = {Rk}lngK une partition de I’espace des parametres ) :
URF =Y et RPNR/ =0pouri#j

Qx (+) est la fonction qui permet d’associer une région de Ry a chaque point de
I’espace des parameétres.
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SRy (+) est la fonction qui, étant donnée une observation et sa région d’affectation,
permet de lui affecter un score de décision.

A Dissue de la phase d’apprentissage, on dispose de la fonction @ x(y) permettant d’as-
socier une région R’)“( de Y a toute observation y ainsi que de la fonction s, (R’)“(, y)
permettant de leur associer un score de décision. Dans la suite du document, on pourra

noter s, (R%,y) = S%X (y)-

La phase de test consiste & affecter a chaque observation y extraite du signal de pa-
role fourni par I'utilisateur & 'une des régions de Rx puis a considérer S%X (y) comme

contribution associée a y dans le calcul du score de décision.

Les figures (10.2, a) et (10.2, b) représentent respectivement larchitecture d’un
systéeme de VAL suivant la mise en ceuvre classique et celle que nous proposons.
Alors que le formalisme utilisé par la mise en ceuvre classique des systémes de VAL
(figure 10.2, a ) repose sur l'estimation de deux densités pour affecter un score &
un énoncé de test, Papproche décrite sur la figure (10.2,b) est basée sur une esti-
mation directe de ce score en chaque région de la partition Ry. La référence ca-
ractéristique T'y du locuteur correspond alors & indexation Qx(y) des régions R’)“(

dans l’espace des parametres et & la fonction S%X (y) qui leur est respectivement as-

sociée : Tx = {Qx(y), {sh, (W }r=1..x}.

10.3 Partitionnement de I’espace des parametres

On cherche a partitionner ’espace des parametres acoustiques en régions dans les-
quelles le score de décision peut étre considéré comme constant ou obtenu par une
fonction simple de la position du vecteur dans chacune d’elle. On définit dans ce but ¢
et C(R). ¢ est une mesure locale & R% d’une certaine propriété de cette région. C(R)
est défini tel que :

K
C(R) = Y pre
k=1

avec py probabilité a priori d’affectation d’une observation & la région R’)“(.

e ¢, peut étre une mesure de ’homogénéité de la région R% relativement
aux deux classes X et X. Un exemple est celui de ’entropie :

ek = —pi(X) log pr(X) — pr (X) log pe(X)

avec py(X) et pp(X) probabilités respectives des classes X et X condition-
nellement & l'affectation de y a R’)“(.
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La minimisation de ce critere permet de maximiser I’homogénéité glo-
bale de chacune des régions de Rx. Plus chacun des R’)“( sera homogene a
I'une des deux classes, plus ¢ et donc C(Rx) seront petits.

e ¢, peut-étre une mesure obtenue directement sur les données, i.e.
indépendamment de leur classe d’appartenance. Ce type de critere peut
permettre de regrouper a lintérieur d’une méme région les observations
dont les caractéristiques acoustiques sont proches. On pourra par exemple
chercher & minimiser la variance des observations & l'intérieur d’'une méme
région, ou & maximiser une distance (comme la distance de Kullback) entre
les distributions des données affectées aux différentes régions de ).

Dans le cas de la minimisation de la variance des données & l'intérieur
de chacune des régions, on a par exemple :

d
cx = pi - [ [E (Xi (@) — ma(9))
i=1

avec (+)g (i), i coordonnée d’un vecteur (-);, affecté & R%.. Cette approche
peut étre comparée a la quantification vectorielle dans laquelle chaque lo-
cuteur est représenté par un ensemble de K vecteurs, a ceci pres que 'on
dispose ici d’'un moyen d’acces rapide au vecteur le plus proche de y, grace
a I'indexation de ’espace des parameétres.

Les figures (10.3, a) et (10.3, b) représentent schématiquement le type de partition
que l'on peut espérer obtenir en utilisant un critere du type minimisation de 1’entro-
pie (10.3,a) et un critére du type minimisation de la variance (10.3,b). L’un aboutit
a une partition des données par rapport a leur classe d’appartenance en minimisant
I’hétérogénéité moyenne sur toutes les régions, 'autre & une partition des données mi-
nimisant la moyenne sur chaque région d’une mesure de la dispersion des données.

Quel que soit le critere utilisé, la meilleure partition R% est celle qui minimise
C(Rx) :
% = arg minC(Rx)
Rx

Il n’est en pratique pas possible d’obtenir R% directement et nous avons utilisé un
algorithme sous-optimal permettant d’obtenir une partition 7@}, estimation de R% se-
lon le critere C(R x). Cet algorithme de partitionnement de ’espace des parameétres est
celui utilisé par la méthode de classification CART proposée dans [Breiman et al., 1984].
Son principe général consiste a diviser récursivement ) en deux régions (algorithme
glouton). A chaque étape la séparation choisie est celle qui maximise la diminution de
C(Rx). La description générale de son fonctionnement est I'objet de la sous-section
suivante. Dans la suite du document on note R% = Rx.
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Le partage dichotomique et hiérarchique de I’espace des parametres induit par 1'uti-
lisation d’arbres doit permettre de réduire la taille de la référence caractéristique du
locuteur. De plus, il assure une affectation rapide d’un vecteur acoustique a chaque
région de Rx.
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Caractéristiques du systéme de VAL a base d’arbres de décision

Sx(Y)

Iy = (Qx(¥) S, (¥)
—

Affectation du

Qx(vy) -

(b)

Q) - - - QYN

score de trames
(fonction Spy )

— Sx(Y)

Fia. 10.2 — Architecture des phases d’apprentissage et de test selon la mise en ceuvre
classique (a) et la mise en ceuvre proposée (b)
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Description de 1’algorithme CART

A chaque étape, la séparation de la région R* en R*! et R¥® choisie est celle qui
maximise :

Acy = pick — (Pr,L €k, + Pi,R Ck,R) @

Sur le dessin de droite, R*! et RF" sont appelés les descendants de
R ®) ®)

Ce procédé est décrit sur la figure 10.4 (extraite de [Breiman et al., 1984] ) dans
le cas simple d'un arbre de classification & deux classes. Ainsi, sur cette figure, Y;
et Y5 sont disjoints et ¥ = Y7 U Ys. Les feuilles et les noeuds correspondent a des
régions respectivement terminales et non-terminales de la partition. Sur cette figure,
les premiéres sont représentées par des rectangles (Y et Y par exemple), les seconds
le sont par des cercles. Chaque séparation est effectuée conditionnellement & 1'une des
coordonnées de y; = (y1...yq), de maniére & maximiser la diminution du critére
C(Rx). Par exemple, sur la figure 10.5 la séparation de Y en Y] et Y5 est du type :

Y1 ={y;51 < 0.7} et Yo = {y;51 > 0.7}

A chaque ensemble terminal est classiquement associée une classe et dans notre cas
une fonction simple de calcul du score. L’ensemble des sous-ensembles terminaux Réﬁ(
définit la partition Ry de ’espace des parametres.

Finalement, ’estimation d’un arbre partitionnant ’espace des parameétres en K
régions différentes nécessitent :

1. la définition du critére ¢, permettant de définir une propriété de la région R')“(.

A chaque itération, on choisira le partage binaire offrant la plus forte diminution
Ack.

2. la définition d’un ensemble de questions. Lors du développement de notre méthode,
nous avons uniquement considéré des questions portant sur les coefficients des
vecteurs acoustiques. Elles sont donc du type :

ye(i) < a; avec a; € {m};n y(i),m&x y(i)}

Cela conduit & un ensemble de régions dont les frontiéres sont paralléles aux axes
canoniques de ’espace de parametres. On peut espérer que cette simplification ne
soit pas en pratique contraignante puisque les coefficients des vecteurs cepstraux
sont approximativement indépendants.

3. un critere d’arrét que nous avons déterminé soit par validation croisée [Breiman
et al., 1984] (cross-validation), soit en fixant a priori un nombre minimal d’ob-
servations par feuille.
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F1c. 10.3 — Partitionnement de I’espace des parametres
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FiGc. 10.4 — Exemple d’un arbre de classification pour un probléme & 2 classes
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O : classe 1 S(R,) =log 3/9
S(R;) =log 6/5
S(R,) =1log 3/6

X : classe 2

F1a. 10.5 — Classification & deux classes avec des vecteurs de dimension 2

L’estimation de la meilleure partition par partage dichotomique, par 'intermédiaire
d’un arbre de décision binaire, permet d’assurer une efficacité maximale en phase de
test. En effet, il suffit alors de poser une série de questions simples sur quelques coor-
données du vecteur acoustique pour lui associer un score de décision. De plus elle assure
une certaine compacité de la référence caractéristique de chaque locuteur, Ry étant
généralement définie avec peu de partages élémentaires de ). L’ensemble des questions
nécessaires a 'affectation d’une observation & une région définit Q x(y).

10.4 Affectation d’un score a chaque région

Le but de cette étape est d’obtenir un score de décision en chacun des R’)“(. Cette
fonction notée s’fzx (y) est définie pour chaque locuteur X et pour chacune des K régions
de Rx. Nous présentons tout d’abord des travaux [Blouet et Bimbot, 2001] dans les-
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quels nous avons affecté un score constant & chacune des régions obtenues puis ceux
concernant ’affectation d’une fonction de score simple & chaque R’)“(.

Affectation d’un score constant

Dans ce paragraphe, par simplification lors d’une premiere mise en place de la tech-

nique, nous avons considéré les fonctions S%X (y) comme constantes en chacun des Réﬁ(
et 'on note : S%X = spy(RE,y). Les différentes techniques d’affectation du score

proposées dans ce paragraphe ont été évaluées sur des arbres construits uniquement
selon le critere de Gini présenté au chapitre suivant.

Pour chaque lef, les observations de I’ensemble d’apprentissage qui leur sont af-
fectées peuvent provenir du locuteur cible (classe X) ou de tout autre locuteur (classe

X). Pour chacun d’eux on définit :

N (k) : nombre total d’observations de I’ensemble d’apprentissage
affectées a R%.

Nx (k) et Ng(k) :nombres d’observations respectives des classes X et X de l'en-
semble d’apprentissage dans R%. On a N(k) = Ny(k) + N (k).

P(X|k) et P(X|k) : estimation des probabilités d’avoir une observation de clas-
se X (respectivement X ) dans la feuille R% .

La partition de ) et chacun des S%X sont obtenus a partir des N observations
d’apprentissage avec :

A partir de ces différents parametres nous proposons deux techniques pour 'affec-
tation du score & chacune des partitions de ).

La premiére consiste A attribuer & chacun des R% un score binaire {—1, 1} selon la
regle suivante :

. Nx(k
S%X =1 si N;Ekg > 1
koo + Nx(k)
Shy = —1 si Nﬁ(k) <1



Affectation d’un score a chaque région 111

Le score de décision sur I’ensemble des observations s’écrit :

N
1
Sx(Y) = > sry (Qx(we), ) (10.1)
t=1
Comme le score est constant en chaque région et que l'on a S%X = SRX(R')“(,y),
I’équation 10.1 peut s’écrire :
| N K
Sx(Y) = NZ sk 1 (Qx(y:) = RY) (10.2)
t=1 k=1
Comme slf{X = {—1,1}, 10.2 peut s’écrire :
1 al 1 al
Sx(V) = 5 D2 2 W (@Qxw) = BY) — & > D 1(Qx(w) = RY) (10.3)
kerx t=1 kerg t=1

avec rx, ensemble des régions de ) pour lesquelles le nombre d’observations issues de
X est supérieur a celui de celles issues de X

rx = {R% : Nx(k) > Ng(k)}
de méme, on a ryg tel que :

ry = {R% : Nx(k) < Nx(k)}
Finalement, le score de décision global peut s’écrire :

_ Nx(Y)  Ng(Y)

Sx(Y) N N

= Px(Y) — Pg(Y) (10.4)

ot Nx (Y') correspond au nombre de trames de Y affectées & 1'une des régions de rx
et N5 (Y) au nombre de celles qui sont affectées & r. Si bien que dans ce cas, le score
apparait comme la différence de I'estimation des probabilités des deux classes, suivant
les données extraites du signal de test.

Dans la seconde technique que nous proposons pour ’affectation du score & chacune
des partitions de ), on suppose que les deux densités px(y) et pg(y) peuvent étre

approximées par des fonctions constantes en chacun des R’)“(.
px(y) et px(y) sont deux densités de probabilité et I'on doit donc avoir :

/y px(y) = 1 (10.5)
et /y pely) = 1 (10.6)
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px (y) et pg(y) sont constantes dans chaque R si bien que 10.5 et 10.6 peuvent s’écrire :

ZpX(RI)“()-/ dy =1 (10.7)
k yE Rk
o, Yoo [ dy =1 (10.8)
k yeRk
De plus, on pose :
/ dy = Ay (10.9)
yeRk
10.7 et 10.8 s’écrivent :
> Awpx(RY) =let > Awpg(Ry) =1 (10.10)
k k

Une estimation au maximum de vraisemblance de px (R%) et p(R%) est donnée par :

Nx (k) k Nx (k)
RE) = == et pg(RY) = 10.11
px(B) = T et px(Bh) = 7 (10.11)
et le rapport de vraisemblance entre les deux densités s’écrit :
Nx (k) Nz
lo — log— 10.12
si bien que le score affecté a chaque région que nous avons utilisé s’écrit :
Nx (k)
k X
= 10.13
e = IR (R) 10.15)
Le score de décision global s’écrit :
1N
Sx(Y) = + 3 smx (@x().9)
=1
soit en procédant de la méme maniere que lors de I'obtention du score 10.4 :
K
N (Y)
Sx(Y) = Y = sy
k=1
K
Sx(Y) = > Psh, (10.14)

ot Nj,(Y) correpond au nombre d’observations de Y affectées i R%.
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Au niveau des équations 10.4 et 10.14, on peut esperer améliorer les performances
en modifiant intégrant dans les estimations de PX, PX et P, une information a Priori
sur leur distribution, estimés par exemple sur une population d’'imposteurs.

Les processus de partition de ’espace des parameétres et d’affectation d’un score a
chacune des partitions obtenues sont schématisés dans un cas simple a deux dimensions
sur la figure 10.5.

Simplification pour I'implémentation

Dans le cas d’'une fonction de score constante dans chacune des partitions, la
désignation de la région R’)“( a laquelle est associée en phase de test chaque obser-
vation y s’effectue avantageusement par l'intermédiaire d’un index, noté g; (avec f5; €

[1,...,K]) correspondant & l'indice de de la région R% dans Ry. Le score individuel
slf{X de chaque vecteur acoustique y; est alors déduit via le 8; de sa région d’affecta-

tion et de son score SI;EX' Cette indexation de Rx trouve son intérét dans le cas de

la réalisation d’'un systéeme de VAL distribuée comprenant par exemple un terminal
hote et une carte a puce. En effet, si 'on décide de la répartition des modules telle
que celle décrite sur la figure 2.5, elle permet de conserver la référence caractéristique
du locuteur sur la carte & puce et de satisfaire les contraintes de taux de transfert des
cartes actuelles, pour une application en temps réel. Cette mise en ceuvre a fait ’objet
d’une demande de dép6t de brevet conjoint entre 'TRISA et CP8.

Affectation d’une fonction de score

Nous proposons ici différentes méthodes pour 'affectation d’une fonction de score
simple en chacun des R’)“(. La premiere technique a été développée et évaluée pour des
arbres de décisions construits par minimisation du critere de dispersion dj; présenté au
chapitre suivant.

A Tlissue de la phase d’apprentissage, on dispose maintenant d’une partition Rx
de 'espace des parametres ainsi que des estimations m')“( et E’)“( respectivement vecteur
moyen et matrice de covariance des observations de Y x associées a la région le( lors de
la phase d’apprentissage. De méme, on dispose pour chaque R’)“( de m')“—( et E’)“—(, obtenus
a partir des observations de Y 3. Yx et Y ¢ sont les suites de vecteurs respectivement
extraites d’un signal de parole client et non-client.

La fonction d’affectation du score que nous avons considérée est basée sur le calcul
des distances euclidiennes d (y, m% ) entre y et mk et d (y, m’)“—() entre y et m];—(.

On a:
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N

avee d (u, v) = [ S0, (u(i) — v(i))?)7.

Apres affectation de la trame acoustique a 'une des régions de ), le score qui lui
est associé est simplement la différence entre les distances euclidiennes de I’'observation
avec m’)“( et m’)“—( Cette approche est comparable, dans sa facon de calculer le score de
décision, a la quantification vectorielle présentée dans la section 5.2.



Chapitre 11

Description de la plateforme a
base d’arbres de décision

Lors du chapitre précédent, nous avons présenté les principes généraux du procédé
que nous proposons pour la réalisation d’un systéme de VAL sous de fortes contraintes
matérielles ainsi que le type d’algorithme que nous comptons utiliser pour sa réalisation.
Les deux aspects fondamentaux de notre approche sont :

— la réprésentation de chaque locuteur X par un arbre binaire définissant une par-

tition Rx de l'espace des parametres.

— l'affectation d’une fonction simple & chaque région de Ry pour le calcul local

d’un score de décision.

Nous décrivons maintenant de maniére plus technique la réalisation de notre pla-
teforme & base d’arbres de décision. Dans ce but nous présentons d’abord les ca-
ractéristiques d’autres réalisations de systémes de RAL utilisant les arbres de décision
et publiés dans la littérature. Ensuite, nous exposons notre approche avant de donner
le protocole de son évaluation.

11.1 Vérification du locuteur et arbres de décision

On peut trouver dans la littérature plusieurs publications décrivant des réalisations
de systemes de vérification du locuteur utilisant les arbres de décision ou d’une maniére
plus général d’autres algorithmes de classification binaire. Citons par exemple [Genoud,
1999], [Castellano et Sridharan, 1999] et [Farrell et al., 1994].

Parmi ces différentes publications, nous détaillons [Genoud, 1999] dans laquelle
on cherche & réaliser un systeme de VAL en mode dépendant du texte. La méthode
proposée vise a construire, pour chaque mot de la phrase sur laquelle est basée la
vérification, N, arbres de classification de maniére a séparer dans ’espace des pa-
rametres les observations du client de celles de chacun des N, locuteurs (aussi appelé

115



116 Description de la plateforme & base d’arbres de décision

anti-client) d’une cohorte. Lors de la phase de test, le controle du texte est effectué
normalement par un systéme de reconnaissance de la parole qui segmente temporelle-
ment la phrase prononcée. Chaque mot m reconnu est alors envoyé a ’ensemble des N,
arbres lui correspondant. Lesquels renvoient un indice entre [0, 1] relatif & la confiance
portée a ’hypothese : le locuteur X a prononcé le mot m. Ensuite, les sorties de chaque
classifieur sont fusionnées en un seul score qui est comparé au seuil de décision. Si
les locuteurs de la cohorte sont choisis aléatoirement lors de I'apprentissage, plusieurs
stratégies de sélection des classifieurs sont proposées lors de la phase de test.

Les quatres principales caractéristiques de cette mise en ceuvre sont :

1. Elle fonctionne en mode dépendant du texte.

2. L’hypothése Hy est représentée par une cohorte de locuteur qui permet de
construire N, classifieurs binaires. En phase de test, les sorties de ces classifieurs
sont fusionnées pour donner le score de décision final.

3. Les arbres de décision construits cherchent & maximiser la pureté des données,
le critere utilisé est ’entropie. Leur profondeur est fixée par validation croisée.
4. Lors de la fusion des scores, les classifieurs sont sélectionnés pour chaque locuteur

en fonction de leurs propriétés discriminantes.

L’inconvénient de cette technique est relatif au nombre d’arbres qu’il faut construire
pour chaque locuteur. Ainsi, pour une phrase de N,,, mots, il faut construire et stocker
N. - N,, arbres de classifications et calculer autant d’indices de confiance.

11.2 Parametres de ’analyse

Nous discutons ici des trois principaux parametres que nous avons considérés pour
la construction des arbres. Le premier concernent le critére de partition. Nous en avons
utilisé deux dont la description est donnée dans la premiere des trois sous-sections
suivantes. Dans la seconde, nous exposons les différents critéres que nous avons évalués
pour Parrét du partitionnement de ). Enfin, la troisiéme énonce les trois stratégies de
représentation de I'hypothese Hy que nous avons considérées.

Critere de partition

Nous avons considéré les deux familles de critéres de partition présentées au cha-
pitre précédent.

La premiere porte sur 'homogénéité de la partition R’)“(. Ses deux principaux éléments,
largement décrits et utilisés dans la littérature, sont le critere de Gini (G) et 'entro-
pie (H). L’utilisation de 'un de ces deux critéres est courante pour la construction
d’arbres de décision et ils nous ont naturellement servi de point de départ dans nos
développements. C’est ce type de critere que nous avons utilisé pour I'affectation d’un
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score constant a chacune des régions de ).

Le critere de Gini et I'entropie dans la région k£ de ) s’écrivent respectivement :

G(k) = pr(X)-pe(X)

H(k) = —pr(X) log pr(X) — pr(X) log pr(X)

Les deux désavantages principaux de ces critéres sont la forte instabilité du processus
de partitionnement de ) et donc celle du score de décision induit [Breiman et al., 1984].
De plus, on peut observer une forte discontinuité du score de décision entre deux régions
voisines. Ceci peut entrainer, sous 'effet d’une petite variation du vecteur acoustique,
une forte modification du score de décision. Ces deux caractéristiques des critéres G et
‘H ameénent un manque de robustesse lors de la construction de la partition ainsi que
lors de 'estimation de score de décision. Notons tout de méme que l'utilisation de mo-
dules de pre- et de post-processing permet de réduire fortement 'influence de ce défaut.

La seconde famille de critéres de partition considérée porte sur la distribution des
données a 'intérieur des régions définies par R x. Nous avons défini le critere dj mesu-
rant la dispersion des données a 'intérieur de R’)“(. dy s’écrit :

p

di(y) = J]E (w(i) — ma(i))?

=1

c’est-a-dire la variance des données dans la région. A chaque itération, l'algorithme de
partitionnement sélectionne les deux régions permettant la plus forte diminution du
déterminant de la matrice de covariance, considérée ici comme diagonale. Ce critere
permet de regrouper dans une méme région les observations proches dans I’espace de
représentation acoustique de maniere. Les fonctions locales de calcul du score présentées
a la section précédente ont été utilisées conjointement a la construction d’arbres selon
ce critere.

Criteére d’arrét

Lors de l'utilisation du critere de Gini ou de I'entropie, mis & part la stagnation de
la diminution du critere, nous avons considéré les deux stratégies d’arrét suivantes dans
le processus de partitionnement de ) :

1. la premiere consiste & fixer a prior: un nombre minimal d’observations en chacune

des régions de Ry,

2. la seconde consiste & utiliser la procédure de validation croisée décrite dans [Brei-

man et al., 1984, chap. 3], pour estimer la taille optimale en terme d’erreur de
classification, de la partition de ).
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Dans le cadre de l'utilisation du critere de dispersion dj, nous avons uniquement
considéré la premiere stratégie d’arrét décrite ci-dessus.

Représentation de H

La représentation de I’hypothese H 5 est 'une des difficultés majeures en vérification
du locuteur et d’une maniere générale de tout systeme de détection. Nous discutons ici
de la représentation de Hy dans le cadre de notre modélisation basée sur les arbres de
décision.

Nous considérons trois stratégies pour la représentation de H 5.

La premiere est celle, classique, qui consiste a utiliser une cohorte de locuteurs. Cette
approche est celle de toutes les mises en ceuvre a base d’arbres de décision de systeme
de RAL dont nous avons pu trouver référence dans la littérature. Son inconvénient
principal est d’augmenter par autant de locuteurs anti-client la complexité de 'appren-
tissage et le nombre de tests a effectuer.

La figure (11.1,a) décrit le procédé de construction des arbres binaires selon cette
stratégie de représentation de la référence caractéristique du locuteur.

Dans la seconde, nous cherchons a adapter I'approche UBM & I’estimation des arbres
de décision. Cette approche a l'avantage de simplifier le calcul du score en permettant
de ne considérer qu’un unique modele de locuteur mais pose le probleme de la quantité
de données a considérer pour représenter H 5. En effet %—i < 1 peut conduire a fausser
I’algorithme d’apprentissage et a fortement dégrader les performances. La méthode que
nous avons appliquée consiste en un échantillonnage aléatoire des observations de H . A
partir de I’ensemble Yy . des observations d’un ensemble de N, anti-clients nous tirons
un ensemble de Ng observations qui seront utilisées lors de la contruction de I'arbre.
Lors de I’évaluation nous avons cherché a estimer les performances des systemes pour
différentes valeurs du rapport r = x—ﬁ
La figure (11.1,b) décrit le procédé de construction des arbres binaires selon cette
stratégie.

Enfin la troisieme stratégie que nous proposons peut étre vue comme un mélange
des deux premieres. En effet, nous considérons alors pour chaque client N, arbres
indépendants et estimés selon la méme regle que dans la deuxieme. La figure (11.1,c)
décrit le procédé de construction des arbres binaires selon une telle représentation de
Hy.

11.3 Protocole expérimental

Comme dans le cas de I'évaluation des performances des différentes configurations
du systeme basé sur les GMM, nous avons utilisé le corpus des locuteurs féminins, en-
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registrés avec un combiné téléphonique de type électret de I’évaluation NIST 2001. La
paramétrisation utilisée est la méme que celle utilisée dans la troisieme partie du docu-
ment : 16 coefficients cepstraux, de distribution centrée réduite auxquels sont ajoutés
16 coefficients A. L’influence des différents procédés de pre- et de post- processing sur
la modélisation que nous proposons a été située en dehors du cadre de ce travail.

L’objectif des évaluations proposées au chapitre suivant a été d’une part d’esti-
mer les performances globales, sur le corpus considéré, d'un systeme utilisant une
modélisation par arbres binaires et d’autre part d’évaluer 'influence des différents pa-
rametres de construction des arbres.
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Chapitre 12

Résultats principaux

L’utilisation d’arbres de décision nous permet de représenter des locuteurs par
modélisation directe du score de décision dans tout ’espace des parametres. Le par-
titionnement de ) nécessite alors la définition d’un critere qui caractérise certaines
propriétés de la partition obtenue. Nous en avons proposé deux types. Le premier, basé
sur I’homogénéité des R, est plus centré sur 'estimation locale des probabilités Py (X)
et P,(X) puisqu’il cherche & séparer au maximum dans chaque région les observations
de Yx de celles de Y g. Le second, basé sur la minimisation de la dispersion des obser-
vations dans R’)“(, permet de regrouper, par classe de sons, les observations de Y x et de
Y . Nous avons défini pour chacun de ces criteres un moyen d’affecter a chaque région
un score de décision. Ceci fait, nous avons ciblé I'autre élément dont nous souhaitons

déterminer I'influence : la représentation de H g.

Cette section concerne I’évaluation de ces deux familles de critéres, des fonctions de
score qui leur sont associées ainsi que des différents modes de représentation de H 5.

Nous avons séparé en deux sections les résultats obtenus par 1'utilisation des deux
familles de criteres décrits au paragraphe précédent. Dans le premier, nous présentons
les résultats obtenus par celui mesurant I’homogénéité de R’)“( alors que dans le second
nous présentons celui mesurant la dispersion des observations qui lui sont affectées .
Dans le troisieme et derniere section de ce chapitre, nous présentons le bilan des besoins
matériels de notre approche.

12.1 Evaluation du critere d’homogénéité

Nous proposons dans cette section une série de résultats obtenus pour différentes
valeurs de r, rapport entre les nombres N; et Nx d’observations extraites de X et de
X, utilisés lors de la construction des arbres & partir du critére de Gini (G) ainsi que
pour différentes conditions d’arrét.

On peut trouver dans [Breiman et al., 1984, Chap. 4, section 6] la preuve que la
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construction d’arbres suivant le critere de Gini permet de minimiser I’erreur quadra-
tique de l'estimation des probabilités Px et Py en chaque région lef. Nous avons
vérifié expérimentalement que des arbres construits suivant G permettaient d’obtenir
systématiquement des couts de fonctionnement plus faibles que ceux dont la construc-
tion est basée sur I'entropie #. Selon la condition d’arrét nous avons observé une
différence de 0.1% & 0.6% des performances & 'HTER entre G et H.

Les tableaux (12.1,a) et (12.1,b) rassemblent les performances obtenues par les
différentes stratégies de représentation de H g5, dont nous avons discuté a la section
11.2. Pour chacune d’elle nous avons testé selon les cas un ou plusieurs critéres d’arrét
dont les caractéristiques sont précisées dans la premiere colonne du tableau : il s’agit
d’abord de différentes valeurs de IV,,;, minorants du nombre d’observations en chaque
feuille des arbres puis d’un apprentissage controlé par validation croisée. Pour chacun
de ces criteres, les performances sont estimées par les couts HT'ER et Cpe; tels que
décrit dans la section 3.2. Les cinq premieres colonnes de ces tableaux correspondent a
une représentation de H 5 basée sur un tirage aléatoire de Ny observations dans l'en-
semble des trames du modele du monde. Cette technique est évaluée pour les valeurs
1, 2,3, 4 et 5 du rapport r = %—i

La colonne dont le premier élément s’intitule cohorte présente les résultats obtenus
en utilisant un corpus de 10 anti-clients extraits du corpus de NIST 2001.

Enfin, la derniére colonne (10 x r = 1) présente les résultats obtenus en utilisant,
pour chaque locuteur, dix arbres construits avec 10 tirages aléatoires et r = 1.

Pour les résultats présentés sur le tableau (12.1,a), le score affecté en chaque feuille
vaut £ 1. Il est tel que défini par I’équation 10.1 pour ceux présentés sur le tableau
(12.1,b). Pour chacun de ces tableaux, les meilleures performances ont été inscrites en
gras.

A Tissue de cette premiere série d’évaluations, nous pouvons formuler plusieurs
constatations :

1. Pour N,,;,, nombre minimal d’observations par feuille, égal & 10 et a 50, 'affecta-
tion d’un score binaire permet d’obtenir des résultats meilleurs ou équivalent que
lorsque le score est basé sur U'estimation locale des probabilités Py (X) et Pyp(X),
ceci quelle que soit la représentation de Hg. Pour Ny,;, = 100 et la validation
croisée, cette derniere technique d’affectation du score en chaque région permet

d’obtenir de meilleures performances.

2. Dans les deux cas, quel que soit le critéere d’arrét pour le partitionnement de ) et
la valeur de r, le tirage aléatoire des données représentant ’hypothése H  permet
d’obtenir de meilleurs résultats que ceux fournis par 'utilisation d’une cohorte de
locuteurs. Ceci confirme une constatation que nous avions déja faite dans le cadre
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H r=1 ‘ r=2 ‘ r=3 ‘ r=4 ‘ r=>5 ‘cohorte ‘ 10xr=1 H

N 10 Cpet 0.088 | 0.079 | 0.078 | 0.076 | 0.078 - 0.080
e HTER(%) || 20.1 183 | 174 16.6 17.0 - 17.9
N — 50 Cpet 0.092 | 0.088 | 0.089 - - 0.092 0.086
HTER(%) || 22.5 | 20.3 | 23.3 - - 28.8 19.0
Nos = 100 Choet 0.096 - - - - - -
HTER(%) || 24.0 - - - - - -
ov Cpet 0.096 - - - - - -
HTER(%) || 24.4 - - - - _ -
(a)
H r=1 ‘ r=2 ‘ r=3 ‘ r=4 ‘ r=5 | cohorte ‘ W0xr=1 H
N 10 Cpet 0.085 | 0.081 | 0.078 | 0.079 | 0.079 - 0.080
e HTER(%) || 20.2 | 19.1 17.4 18.2 18.6 - 18.3
N =50 Cpet 0.091 | 0.088 | 0.090 - - 0.094 0.088
e HTER(%) || 22.6 | 21.0 21.9 - - 29.3 20.0
N =100 Cpet 0.097 - - - - - -
e HTER(%) || 23.4 - - - - - -
ov Choet 0.090 - - - - - -
HTER(%) || 22.8 - - - - - -
(b)

TAB. 12.1 — Critere de Gini : Cpe et HT'E'R pour différentes configurations de représen-

tation de Hy avec (a) s

’}%X constant et tel s’}%X e {-1,1} et (b)

Nx (k
Shy = lOQNEEkg
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de Pestimation de 'UBM des GMM : la diversité en terme de locuteur des données
utilisées pour représenter H ¢ est importante que la quantité des données utilisées.

3. Dans les deux cas, quel que soit le critere d’arrét, la contrainte V,,;, = 10 permet
d’obtenir les meilleures performances.

4. Dans le cas de l'affectation d’un score dans {—1; 1}, les performances sont maxi-
males pour r = 4, alors qu’elles le sont pour r = 3 dans 'autre cas.

Dans le but d’expliquer ces quatres observations, nous avons tracé sur les figures
(12.1, a-c), (12.2, a-c) et (12.3, a-c), les moyennes px et ug des acces client et im-
posteur (12.1-3, a), leur écart-type (respectivement ox et o) (12.1-3, b) ainsi que la
distance |ux — pg| (12.1-3, ¢). Ces grandeurs ont été estimées sur I’ensemble des acces
client et imposteur du corpus de développement et pour différentes configurations de
construction des arbres.

Sur ces figures sont représentés les acces client et imposteur avec une affectation
des scores binaires £ 1 (premiere stratégie de scoring) ainsi que par l'affectation définie
par I’équation 10.1 (deuxieéme stratégie de scoring).

Les figures (12.1, a-c) et (12.2, a-c) permettent d’analyser l'influence sur les per-
formances de r, rapport du nombre d’observations non-client et client utilisées lors de
lapprentissage de Parbre. Les figures (12.2, a-c) permettent quant & elles d’expliquer
I'influence de Nyyin-

On peut tout d’abord noter que pour Ny, = 10 et Ny = 50, les comportements
de px, g, ox, o5 et |S(Yx) — S(Yx|, sont identiques pour les deux stratégies d’af-
fectation des scores lorsque r augmente de 1 & 5. Sur les figures (12.1,a) et (12.2,a),
on peut remarquer que les moyennes des scores client et imposteur diminuent lorsque
r augmente. Cela s’explique simplement car plus Ng est grand devant Ny, plus le
nombre de régions de ) favorables & Hy est important et donc plus la moyenne des
scores sur ’ensemble des régions est négative. Cette diminution est nettement plus forte
pour les acces dont les scores sont affectés suivant I’équation 10.1. Cette caractéristique,
intrinseque au mode d’affectation des scores dans chacune des régions, n’a cependant
pas d’influence sur les performances tant qu’il n’affecte pas la distance moyenne entre
les scores client et imposteur. Les figures (12.1,c) et (12.2,c) permettent de visualiser
I’évolution de cette distance lorsque r augmente. On constate qu’elle diminue assez for-
tement pour la premiere stratégie d’affectation des scores : la baisse est alors d’environ
de 50% lorsque r passe de 1 & 5. La seconde stratégie semble moins sensible & 1’aug-
mentation de r. Dans ce cas, la baisse de la distance moyenne entre les scores client et
imposteur moyen n’est que d’environ 10%.

Quelle que soit la stratégie d’affectation des scores, 'augmentation de r a un effet
négatif sur ’estimation des scores client et imposteur et provoque le rapprochement de
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ces deux valeurs.

Les figures (12.1,b) et (12.2,b) tracent I’écart-type des deux scores en fonction de
r. Elles nous permettent de constater que 'augmentation de r apporte une diminution
de Pécart-type des scores clients et imposteurs pour chaque stratégie d’affectation du
score. Notons que cette diminution est assez marquée pour la premiere : environ 50%
de baisse lorsque r passe de 1 & 5.

Ces différents éléments permettent de mieux comprendre les résultats présentés
dans les premieres lignes des tableaux (12.1,a) et (12.1,b). Ainsi, 'augmentation de r
provoque une diminution de la distance entre les moyennes des distributions des scores
imposteurs et clients ainsi que de leur écart-type. Si la premiere décroissance a un ef-
fet négatif sur les performances, celui de la seconde est positif et, étant plus marquée,
permet de les améliorer jusqu'a r = 4 (pour Np,;, = 10) et » = 2 (pour Ny, = 50)
pour la premiére stratégie d’affectation des scores et jusqu'a r < 2 (pour Ny, = 10
et Npin = 50) pour la seconde. De plus, on peut remarquer que les performances sont
plus sensibles a ’augmentation de r lorsque Ny, = 50 que lorsque Ny, = 10.

La figure 12.4 correspond aux courbes DET obtenues par un score binaire en chaque
feuille pour les critéres Ny, = {10;50} et pour r = {1;2;3}.

Les figures (12.3,a-c) correspondent aux variations des mémes grandeurs que sur
les figures (12.1-2,a-c) avec des scores obtenus pour 7 = 1 et pour N,,;, prenant les
valeurs 10, 50 et 100. Contrairement & ce que 'on a pu constater précédemment avec
les variations de 7, le comportement des deux stratégies d’affectation du score n’est pas
identique lorsque N,,;, varie. Ainsi, si 'on observe dans les deux cas une augmentation
de la moyenne des scores associés aux acces client et imposteur lorsque Ny, aug-
mente, P'écart-type et |ux — p x| ont, selon les cas, des comportements opposés. Pour

S%X € {—1,1}, ces deux grandeurs diminuent lorsque Ny,;, augmente alors qu’elles

croissent si I’'on considere 'autre technique de calcul des S%X. Malheureusement, dans
le cas de la premiere stratégie de calcul du score, 'augmentation de |S(Yx) — S(Y x|
étant accompagnée d’une forte augmentation de I'écart-type des scores et dans le cas de
la seconde stratégie de scoring la diminution de o étant accompagnée d’une forte baisse
de |(S(Yx) — S(Y 5|, on observe dans les deux cas une diminution des performances

lorsque Np,i, augmente.

L’une des principales différences entre les représentations obtenues par ces quatres
conditions d’arrét est le nombre de partitions de ). De ce point de vue, les arbres
construits selon le critere N,,;, = 100 et de validation croisée sont tres proches. Ceci
concourt a expliquer la quasi-similitude des performances obtenues par ces deux ap-
proches comme on peut le voir sur le tableau 12.3.

La figure 12.5 correspond aux courbes DET obtenues par un score binaire en chaque
feuille pour les criteres Ny,;, = {10, 50, 100} et pour r = 1.
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Fi1g. 12.2 — Moyenne, écart-type et distance des acces client et imposteur, dans la
configuration du systéme Ny,;,, = 50 et r = {1,2,3,4,5}
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Meéme si les performances sont bien inférieures & celles obtenues avec les GMM, on
peut remarquer que dans le meilleur des cas, on obtient des résultats équivalents a ceux
que nous avions lors de ’évaluation NIST de 1998, ceci nous permet de considérer cette
méthode comme prometteuse.

40t

20

10 1

Probabilité de non détection (en %)

05F

0.2F

i i i i i i i

i i
0102 05 1 2 5 10 20 40
Probabilité de fausse alarme (en %)

Fi1a. 12.4 — Critere de Gini - Courbes DET associées aux performances des criteres
d’arréts Ny, = 10 et Ny, = 50 pour différents r
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Fia. 12.5 — Critere de Gini - Courbes DET associées aux performances de différents
criteres d’arrét du partitionnement de 1’espace des parametres
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L | | =1 [ r=2 |
10 Cpet 0.072 -
HTER(%) 17.8 -

50 Cpet 0.069 | 0.076
HTER(%) || 16.0 | 18.8
Chpet 0.070 -
100 HTER(%) || 16.2 -

TAB. 12.2 — Criteére de dispersion : Cpe; et HT'ER pour différentes représentations de
Hy avec sgy (R%,y) tel que défini dans I'équation 10.15

12.2 Evaluation du critére de dispersion

Cette section présente les résultats obtenus par le critéere portant sur la dispersion
des observations a l'intérieur de R’)“(.

Le tableau 12.2 présente les résultats obtenus en construisant les partitions de R’)“(
par minimisation successive du critere di. Lors de la phase de test, le score S;%X (y)
affecté a la partition R’)“( correspond au rapport des distances euclidiennes entre YX et
Y;‘( d’une part et YX et Y;‘—( d’autre part.

Ce critére permet une forte augmentation des performances et apparait comme une
contribution majeure de nos travaux.

Nous pouvons proposer deux perspectives a cette stratégie d’affectation du score en
chaque partition de ’espace des parametres.

De maniere similaire & ce qui a été mis en ceuvre pour I'estimation des GMM, on
peut envisager, avec 'utilisation du critere sur la dispersion des données, la construction
d’une partition de Y indépendante du locuteur a partir de Y . Lors de I'apprentis-
sage de la référence caractéristique du client, seules les moyennes m’)“( sont estimées et

spécifiques du locuteur.

La seconde perspective que nous proposons concerne la phase de normalisation :
pour chaque client, nous souhaitons utiliser la distribution N, ,f (myg, o ) des scores im-
posteurs en chacune des régions.

La figure 12.6 correspond aux meilleures performances obtenues lors de nos évaluations
par le critere de dispersion et par le critéere de Gini.
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Fia. 12.6 — Critere de dispersion - Critere de Gini : comparaison des meilleures perfor-
mances
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12.3 Bilan matériel

Nous proposons ici 'inventaire des ressources matérielles nécessaires a la phase
opérationnelle des différentes configurations de notre systéme de RAL & base d’arbres
de décision. Le bilan concerne la phase opérationnelle du systéme de vérification du
locuteur. Celui-ci comprend une comparaison avec les ressources nécessaires a 'utilisa-
tion des GMM. Dans les deux cas, le vecteur de parametre acoustique est de dimension
32.

Pour chaque configuration présentée a la section précédente sont donnés la taille de
la référence caractéristique du locuteur ainsi que le nombre d’opérations élémentaires
a effectuer lors d’une phase de reconnaissance du systeéme.

Ressources mémoires et temps de calcul de ’approche a base d’arbres de
décision

Sur le tableau 12.3 sont inscrits pour tous les systemes présentés a la section
précédente l'estimation du nombre moyen Ny de feuilles terminales des arbres ainsi
que du nombre moyen Ny de questions nécessaires a l'affectation d’un vecteur acous-
tique & un Réﬁ(.

Ny et Ng sont respectivement estimés sur I’ensemble des 506 clients et sur I’ensemble
des tests effectués pour une évaluation.

La taille de la référence caractéristique du locuteur se déduit directement de Ny,
puisqu’il permet de définir la partition de ). Cette derniére dépend ensuite de Deffica-
cité du codage de la représentation. Dans le cas des logiciels que nous avons utilisés,
elle varie respectivement entre 50 et 300 octets par feuille pour le critere de Gini et le
critere de dispersion. Ces deux grandeurs peuvent cependant, sans probleme majeur,
étre réduites de maniere a étre respectivement de 'ordre de 10 et 140 octets par feuille :

— 1 bit pour décider si la feuille est terminale ou non,

— dans le cas d’une feuille non terminale, on a ensuite 4 octets pour stocker la valeur
de la question et 1 octet pour indexer le coefficient du vecteur caractéristique sur
laquelle elle porte.

— dans le cas d’une feuille terminale on a alors besoin :
— pour le critere de Gini de 4 octets pour stocker le score affecté a la feuille,
— pour le critere de dispersion, en remarquant que le score s; défini par 1’équation
10.15 dans chaque région R* de ) peut s’écrire :




134 Résultats principaux

avec ax = m} -mx et agy = m}, -my, on a alors besoin de 32 X 4 octets
pour stocker (1) et 4 octets pour stocker (2). Soit finallement 132 octets pour

stocker une feuille terminale.

Le nombre d’opérations élémentaires se déduit directement du nombre Ng de com-
paraisons pour I'approche utilisant le critere de Gini, car dans ce cas, ces Ng compa-
raisons permettent d’obtenir directement le score associé & une observation. Pour les
arbres construits en minimisant le critere dy, il se déduit de Ng ainsi que des opérations
nécessaires au calcul de S%X.

Le tableau 12.4 présente le nombre d’opérations nécessaires au calcul du score de
décision pour les criteres dj et g, en fonction du nombre N d’observations acoustiques
extraites du signal de test.

\ | Gini, r=1 | Gini, r=2 | Gini, r=3 | dispersion

10 Ny 648.3 859.8 963.0 719.9
Ng 13.7 14.0 14.3 10.3
50 Ny 133.2 151.4 137.0 132.8
Ng 10.2 10.0 9.4 7.2
N 67.1 - - 65.3
1 !
00 Ng 8.6 - - 6.0
Cross Ny 94.1 - - -
validation Ng 8.8 - - -

TAB. 12.3 — Nombre moyen de partitions (Ny) et nombre moyen de questions (Ng)
pour différentes configurations du systeme a base d’arbres de décision

Comparaisons | Multiplications | Additions | log / exp
Ik 143 x N - N -
dp 7.2 x N 32 x N 65 x N -

TAB. 12.4 — Nombre d’opérations nécessaires au calcul de décision pour les criteres dj
et g, en fonction du nombre N d’observations de test

Comparaison des ressources matérielles des deux approches

Le tableau 12.5 permet la comparaison concrete entre les besoins matériels de ’ap-
proche que nous proposons et I’approche classique. Sur ce tableau, nous avons reporté,
pour deux configurations différentes de ces deux approches, la taille de la référence
caractéristique du locuteur ainsi que le type et le nombre des différentes opérations
nécessaires a la phase de reconnaissance. Ce dernier est reporté en fonction du nombre



Bilan matériel

135

référence caractéristique opérations

mise en .

Lo taille < + X log / exp
GMM 128 ~ 128 kO - 8321 x N | 8320 x N 128 x N

256 ~ 256 kO - 16642 x N | 16640 x N | 257 x N

arbre de Gini ~ 10 kO 143 x N N - -
décision disp. ~ 20 kO 72 x N 66 x N 32x N -

TAB. 12.5 — Comparaison entre les ressources matérielles nécessaires a deux systemes
a base de GMM (128 et 256 composantes) et celles nécessaires & deux systémes & base

d’arbres de décision (Gini, r = 3) et (dispersion, r = 1) avec N, nombres d’observations
de test

N de vecteurs acoustiques extraits du signal de test. Les systémes GMM considérés
comportent 128 et 256 composantes dont la structure des matrices de covariance est
diagonale. De plus, nous avons considéré que seules les moyennes sont adaptées et
propres a chaque locuteur. Les deux systemes a base d’arbres de décision considérés
utilisent, pour le premier le critére de Gini et pour le second celui de la dispersion des
données. Ils ont respectivement été construits avec N,,j, = 10 et Ny = 500.

D’un point de vue des ressources matérielles, le gain de notre méthode apparait
important. Le bénéfice en terme de ressources mémoires va d’un facteur 2.5 a 10 alors
que celui en terme d’opérations élementaires (multiplication et addition) varie d’un
facteur 500 a 25000. De plus notre méthode ne nécessite I'utilisation d’aucune opération
calculatoirement lourde comme les exponentielles ou les logarithmes.
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Chapitre 13

Travaux complémentaires et
consolidation de la technique

13.1 Motivations

Si du point de vue des ressources matérielles requises, I’approche proposée au cha-
pitre précédent apparalt comme satisfaisante, elle conduit actuellement & une baisse
sensible des performances par rapport aux modeles de mélange de gaussiennes. On
peut cependant nuancer cette dégradation en remarquant que, comme on peut le voir
sur la figure 7.8, nos meilleurs systemes a base de GMM n’ont été obtenus qu’apres
plus de trois ans de collaboration entre les différents laboratoires du consortium ELISA,
alors que notre mise en ceuvre, encore récente, n’a bénéficié que d’a peine plus d’un an
de développement.

Dans ce deuxiéme chapitre consacré & la réalisation d’un systeme de VAL par
modélisation directe du score de décision, nous présentons la mise en ceuvre et 1’évaluation
de quelques propositions visant & améliorer les performances. Les modifications que
nous souhaitons mettre en ceuvre se basent sur ’analyse des résultats obtenus apres les
premieres évaluations présentées au chapitre précédent. En effet, nous avons constaté
que si certaines configurations permettent d’améliorer sensiblement les performances
de nos systemes basés sur les arbres de décision, ces améliorations n’ont lieu qu’au
détriment de 'une ou plusieurs des 4 grandeurs dont les valeurs agissent directement
sur les performances : les moyennes et variances des scores client et imposteur. Ainsi,
dans le cas de s’)“( = +1 si 'augmentation du nombre N,,;, d’observations par feuille
des arbres permet la réduction de la variance des scores client et imposteur, celle-ci est
associée a la baisse de la distance entre les moyennes de ces deux scores et conduit fina-
lement & une baisse des performances. Nous avons donc cherché d’autres stratégies pour
la construction des arbres avec, pour objectif, de les réduire simultanément. Cette idée
nous a conduit & considérer un des algorithmes fréquemmment utilisé dans la littérature
des algorithmes de classification : le boosting. Cet algorithme permet de construire, a
partir du méme ensemble de données d’appentissage un ensemble additif de N, arbres.

137
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Apres la présentation du principe et des propriétés du boosting, nous présentons
les résultats obtenus par une partition de I’espace des parametres basée sur un groupe
d’arbres obtenu avec cet algorithme. Cette mise en ceuvre concerne, dans chaque par-
tition élémentaire, I’affectation d’un score constant et nous I’avons uniquement évaluée
pour les arbres construits suivant le critere de Gini.

13.2 Amélioration de ’estimation du score de décision

Le but des travaux présentés dans cette section est de corriger certaines des faiblesses
de la premiere famille de mise en ceuvre proposée au chapitre précédent. Celle-ci est
basée sur I'utilisation d’un critere d’homogénéité et sur I'affectation d’un score constant
en chacune des partitions de I’espace des parametres.

Nous avons vu que I'une des raisons de la faiblesse de notre technique est liée a la
difficulté de réduire simultanément la distance entre les moyennes des scores client et
imposteur et leur variance. structurel, nous pouvons distinguer au moins deux causes
concourant & I’'expliquer. Celles-ci concernent notre stratégie de construction des arbres :

1. Paffectation d’un score constant peut conduire & de fortes discontinuités d’une
région a l'autre. Cela ameéne deux vecteurs acoustiques pourtant proches dans
I’espace des parameétres & contribuer de maniére opposée au score de décision.
La discontinuité des scores a gauche et droite d’une frontiere entre deux régions
fausse I'estimation locale du score de décision et conduit a ’augmentation de la
variance des scores client et imposteur.

2. I'estimation du rapport de vraisemblance en chaque feuille dépend uniquement
de l'estimation de Rx et du nombre d’observations affectées a lef. Or, dans
[Breiman et al., 1984, chapitre 5], puis dans [Breiman, 1996, 1997] Breiman met
en évidence l'instabilité des partitions produites par les arbres de décision. Il
remarque que de petites modifications dans les observations extraites du cor-
pus d’apprentissage peuvent conduire a des arbres radicalement différents. Selon
la profondeur de I’arbre, cette instabilité conduit & biaiser plus ou moins for-
tement I'estimation locale du score de décision en chaque point de 'espace des
parametres.

Ces deux points permettent d’expliquer notre volonté d’utiliser des représentations
additives par arbres multiples. D’une part, celles-ci doivent permettrent d’améliorer 1’es-
timation du score dans )Y en augmentant la granularité de la représentation. D’autre
part, elles doivent permettre de diminuer la variance de ces estimations en lissant la
fonction de score (i.e. en diminuant les discontinuités du score entre deux régions voi-
sines). L’accumulation additive de différentes partitions doit donc permettre de réduire
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simultanément le biais et la variance de lestimation des densités des classes X et X
dans ’espace des parameétres.

La section suivante décrit la mise en ceuvre d’un systéme utilisant les arbres mul-
tiples.

13.3 Représentation par arbres multiples

Parmi les différentes techniques de construction d’arbres multiples, deux sont princi-
palement décrites dans la littérature : le bagging [Breiman, 1996] et le boosting [Schapire,
1990, Schapire et Freund, 1997]. Ces deux techniques sont largement sollicitées chaque
fois que 'on souhaite accroitre les performances d’un classifieur de base (appelé clas-
sifieur faible, weak learner). Dans notre cas, le classifieur faible correspond & un arbre
et chaque composante de la modélisation additive induite correspond & une partition
élémentaire de ).

Le bagging consiste a estimer N, partitions construites a partir de N, tirages
aléatoires indépendants et avec remise de IN observations parmi les N vecteurs d’ap-
prentissage. Il permet d’augmenter la stabilité de la partition globale induite et de
réduire les variations du score entre deux régions voisines. Du point de vue de ’esti-
mation du score de décision, sa principale caractéristique est d’en réduire la variance
[Pfahringer et Witten, 1997].

Dans le boosting, dont le fonctionnement de base est similaire au bagging, le i¥"¢ ti-
rage aléatoire des N observations dépend des performances trame & trame du (i —1)
arbre binaire. La différence de conception principale entre ces deux procédures réside
dans la sélection des données pour la construction d’une des composantes. Alors que les
arbres du bagging sont construits de maniere indépendante apres tirage aléatoire suivant
une probabilité équiprobable d’occurrence des données de I’ensemble d’apprentissage
Y, on utilise dans le boosting les performances des classifieurs antérieurs pour estimer
la densité de probabilité d’occurrence des données de Y. Les modifications, & chaque
itération, de la probabilité a priori d’apparition de chacune des observations visent
4 augmenter dans ensemble d’appentissage Y;, du i®”¢ arbre de la représentation,
I'influence des observations pour lesquelles le score de décision est le plus éloigné de la
valeur désirée.

eme

A chaque itération, on détermine les N vecteurs utilisés pour la construction de
la partition par tirage aléatoire suivant la densité de probabilité W d’occurrence des
vecteurs acoustiques extraits de Yx et de Yy.

W est une densité multinomiale de paramétres {14}, et I'on a :

N N
Wy ...yn) = Hyt”t avec Z v =1
t=1 t=1
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Contrairement au bagging, le boosting est une procédure purement séquentielle et
apparait [Friedman et al., 1998] comme une technique permettant de réduire conjoin-
tement la variance et le biais de ’estimation du score de décision.

La figure 13.1 est une description de la premiére implémentation du boosting basée
sur lalgorithme Discrete AdaBoost [Schapire, 1990]. A chaque itération 7, on construit
Iarbre 7; a partir des observations Y; obtenues par tirages aléatoires selon la loi W de
vecteurs de Y = Yx [JY 5. On utilise ensuite 7; pour affecter un score a chacune des
observations de Y. Dans les cas de I'algorithme Discrete AdaBoost, les arbres sont
des classifieurs binaires et 'on a 7;(y;) : ¥ — {—1,1}. L’ensemble des scores obtenus est
ensuite directement utilisé pour estimer les parametres de W nécessaires a l'itération
i+ 1. Dans notre cas, {—1, 1} sont respectivement associés & X et X. Sur la figure 13.1,
c(yr) =1siy € Yx, c¢(y:) = —1 sinon.

Entrée : N observations d’apprentissage,
N = N3+ Nx,v =1/Npourt =1,2,---,N,
spécification du nombre N, d’arbre.
Pour i = 1,...,N,
1. Construction du *™¢ arbre T;(y) & partir de I'ensemble Y;
d’observations tirées aléatoirement parmis celles de Y,

suivant la distribution W des données d’apprentissage,
1—err; )
err;

2. Calcul de err; = B[l (y,) £ Ti(we)))s € = log(
3. Mise a jour des v avec :
Vy = Vg exp[ei . ]J(c(yt);ﬁ’/'i(yt))] avect = 1...N.
Normalisation : vy = vy / >, v
Sortie : calcul du score affecté & 'observation y; : ZZN:CI ei Ti(ye)

F1c. 13.1 — Principe de l'algorithme Discrete AdaBoost

Dans [Schapire et Freund, 1996, Schapire et Singer, 1998, Friedman et al., 1998]
ont été développée différentes variantes de ’algorithme de base du boosting. Dans ces
références, 1'affectation binaire {—1,1} des scores en chaque région est remplacée par
un indice de confiance sur leur prédiction. C’est dans ce dernier article que 'on peut
trouver la description des principes et des propriétés de l'algorithme Real AdaBoost
que nous avons utilisé dans nos propres mises en ceuvre.

Dans l'algorithme Real AdaBoost, décrit sur la figure 13.2, chaque classifieur
faible renvoie & l'itération ¢ du processus d’apprentissage 'estimation des probabilités
P;(X|y) et P;(X|y). Le score de décision final est alors, dans le cas d’un systéme de
classification :

Nc
sign [ > Ti(y)]
=1
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et dans le cas de notre systéme de vérification du locuteur :

sry(y) = Z Ti(y)

Dans les différentes expériences comparant, le bagging, le boosting suivant les algo-
rithmes Discrete AdaBoost et Real AdaBoost, décrites dans [Friedman et al., 1998]
ce dernier algorithme permet d’obtenir les meilleures performances. On peut trouver
dans ce méme article une interprétation statistique du boosting dont la modélisation
induite est équivalente & celle d'une régression logistique. C’est-a-dire qu’il permet d’ap-
proximer le rapport log(Px (y)/Px (y)) par un modele additif Zi\f:cl Ti(y) ou Px(y) et
Pg (y) sont les probabilités conditionnelles des classes X et X étant donnée 1'obser-
vation y. Cette caractéristique fait de cet algorithme un outil idéal pour construire la

référence caractéristique du locuteur associée a notre représentation, i.e. la partition
de l'espace des parametres et la fonction de score associée a chaque région.

Entrée : N observations d’apprentissage,
N =Ny +Nx,u=1/N;t =1,2,--- N,
spécification du nombre N, d’arbres.
Pour i = 1,...,N,
1. Construction du i¢m¢ arbre & partir de
obtenu suivant la distribution W des données d’apprentissage,
estimation pour ¢t = 1--- N de P;(X|y;) et de P;(X|y,)
2. On pose alors, T;(y) = 3 log %
3. Mise a jour de v; avec :
v; = v; exp[—c(ye) Ti(ye)]
Normalisation : v, = vy / N | vy
Sortie : calcul du score affecté & 1’observation y; : sign vaz‘:l Ti(ye)

F1G. 13.2 — Principe de Palgorithme Real AdaBoost, extrait de Friedman et al. [1998]

Nous avons évalué le boosting, dans I'implémentation du Real Adaboost pour
les trois criteres d’arrét (N, = {10, 50, 100}) présentés au chapitre précédent. Les
résultats de la méthode sont présentés a la section suivante.

13.4 Reésultats

Le tableau 13.1 présente les résultats obtenus par nos trois criteres d’arrét du par-
titionnement de l'espace des parametres Np;, = {10,50,100} et en considérant des
représentations de 1, 2, 5, 10, 15 et 25 composantes, chacune d’elles étant construite
suivant 1'algorithme Real AdaBoost.



142 Travaux complémentaires et consolidation de la technique

Les meilleures performances & PTHTER et au cotut défini par NIST correspondent
a des configurations différentes du systéme. Ainsi pour S%X € {—1,1) Cpe et le
minimum de "HTER sont atteints pour N, = 10, en considérant une vingtaine de

composantes. Pour S%X = log %ﬁ 83, ils sont respectivement atteints pour Ny, = 50

et Nmin = 100 toujours en considérant une vingtaine de composantes.

Dans certains cas et suivant le critere d’évaluation, on peut noter une dégradation
des performances, lorsque N. augmente par exemple pour S%X € {-1,1}, Npn, = 10,

Cpet diminue lorsque N, passe de 15 & 25. De méme, pour S%X = log xﬁg:g’ Npin = 50

HTFER diminue lorsque N, passe de 15 a 25. Cependant celles-ci étant a chaque fois
inférieures & 1 %, nous les considérons comme non-significatives.

Pour S%X € {—1,1} et r = 1, l'utilisation d’adaboost permet d’améliorer relative-
ment les performances d’environ 25 % pour une évaluation suivant Cpe; et d’environ
19 % dans le cas de ’THTER. De plus, on constate que dans ce cas, I'influence de N1,
s’atténue lorsque N., nombre de composantes du modele augmente. Cela se vérifie sur
la colonne de droite des figures (13.3,a-c) ol 'on peut observer une convergence des
scores client et imposteurs ainsi que de leur écart-type pour Np,;, = 10, 50 et 100
lorsque N, augmente.

Pour slf{X = %ﬁ EZ% toujours avec r = 1, le partitionnement de Y avec plusieurs

arbres permet de diminuer le cout de fonctionnement Cp,; d’environ 15 % et d’améliorer
PHTER d’environ 22 %. Dans ce cas, on peut observer une disparité des performances
selon le critere d’arrét N,,;,. Celle-ci se vérifie aussi sur les figures (13.3,a-c), colonne
de gauche.

D’un point de vue de la distribution des scores client et imposteur, adaboost permet
de fortement réduire leur variance mais ['on observe une diminution de |S(Yx) — S(Y x|
lorsque N, augmente.

Nous avons tracé sur les figures (13.4,a-c) les courbes DET obtenues pour différentes
valeurs de N, et pour Ny, = 10,50 et 100. Ces figures permettent de visualiser
I’amélioration des performances pour chacune des conditions d’arrét et font apparaitre
que le gain est maximal pour N,,;, = 100, ce que la figure (13.4,d) confirme de maniere
plus évidente.

L’utilisation d’une représentation des locuteurs par plusieurs arbres améliore considé-
rablement les performances du systéme de RAL. Nous conjecturons que cette améliora-
tion est principalement due & une réduction de la variance des scores client et imposteur.
Cette représentation entraine une diminution de la distance entre ces scores.
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| N [ 1 [ 2 [ 5 [10 ] 156 [ 2% |
v 10 Coet 0.088 | 0.080 | 0.074 | 0.069 | 0.068 | 0.070
min = HTER(%) || 20.1 | 18.8 | 18.0 | 17.0 | 16.7 | 16.4
v e Cer 0.092 | 0.084 | 0.075 | 0.071 | 0.069 | 0.066
min = HTER(%) || 225 | 19.8 | 18.2 | 174 | 17.2 | 16.5
N 1o Coet 0.096 | 0.088 | 0.077 | 0.075 | 0.073 | 0.070
min = HTER (%) || 24.0 | 21.6 | 18.7 | 175 | 17.3 | 16.5

(a)

| N [ 1 ] 2 [ 5 |10 [ 15 [ 25 |
N 10 Coet 0.085 | 0.079 | 0.076 | 0.073 | 0.077 | 0.090
min = HTER(%) || 20.2 | 19.2 | 17.9 | 17.5 | 17.6 | 18.5
N e Cper 0.091 | 0.082 | 0.074 | 0.072 | 0.071 | 0.074
min = HTER(%) || 22.6 | 19.2 | 17.8 | 16.7 | 16.3 | 16.0
N 109 | Coet 0.097 | 0.087 | 0.079 | 0.074 | 0.074 | 0.074
min = HTER(%) || 234 | 203 | 18.1 | 16.7 | 165 | 15.7

TAB. 13.1 — Critere de Gini - évaluation de l'algorithme Real Adaboost : Cp,; et
HTER pour différents criteres d’arrét pour le partitionnement de ) et en considérant 1,
2,5, 10, 15 et 25 composantes dans la représentation additive. Pour chaque composante

Slf%x (a) constant et tel S%X € {-1,1} et (b) S%X = log%;gl,z;
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Probabilité de non détection (en %)
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Fic. 13.4 — Courbes DET obtenues pour des systemes a base de plusieurs arbres de
décision pour différents criteres d’arrét et différents nombres de composantes
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Npin = 10 Npin = 100
K=1 K=10| K=15 | K=25
Ny 648.3 436.2 936.8 637.45
Ng 13.7 55.9 68.8 81.7

TAB. 13.2 — Nombre moyen de partitions (Ny) et nombre moyen de questions (Ng)
pour différents nombres de composantes de la représentation par arbres multiples des
locuteurs

13.5 Bilan matériel

Du point de vue des ressources matérielles nécessaires au fonctionnement du systéme
de RAL, avec plusieurs arbres par locuteur, nous pouvons constater que 1'utilisation
de 25 arbres n’impliquent pas une multiplication par 25 des ressources nécessaires, par
rapport a I'utilisation d’un seul arbre.

D’une part, car adaboost permet d’obtenir des performances comparables avec
Npin = 100 et avec Ny = 10 et que dans ce premier cas le nombre de régions
de la partition est fortement réduit par rapport au second. Cela implique, comme nous
I’avons observé dans la section 12.3, une diminution de l’espace de stockage et du
nombre de questions nécessaires a ’affectation du score a une observation.

D’autre part, nous avons observé que la taille des arbres construits suivant ada-
boost nécessite un espace mémoire inférieur, & partir de N, = 5, d’environ 30 % par
rapport a celui nécessaire a un unique arbre. Le tableau 13.2 permet de comparer les
ressources matérielles nécessaires pour la mise en place de systemes utilisant 1 arbre
avec Npin = 10 puis 10, 15, et 20 arbres pour N,,;, = 100. Sur ce tableau, il apparait
que I'amélioration des performances liée a la représentation par plusieurs arbres des
locuteurs s’obtient avec une baisse de la taille mémoire de leur référence caractéristique
et un hausse de la quantité de calcul nécessaire a la décision.

Les différentes configurations pour la mise en oeuvre d’un systéeme de VAL & base
d’arbres de décision présentées dans les deux chapitres de cette partie, permettent toutes
une réduction considérable des besoins matériels nécessaires a leur fonctionnement.
Comme dans le cas des GMM, une amélioration importante des performances doit
pouvoir étre obtenue grace a 'utilisation d’un a priori sur la référence caractéristique
du client. Dans le cas de la méthode proposée, 'information a priori pourra porter sur
la partition de P'espace des parametres et/ou sur la distribution des scores en chaque
région. Ces deux points constituent les axes principaux des perspectives de ces travaux.



Conclusion et perspectives

Les travaux présentés dans ce document ont été effectués dans le cadre d’une conven-
tion de recherche entre CP8 et le projet METISS de 'TRISA. L’objet de cette colla-
boration est de mettre en ceuvre un systéme de RAL dont certains des traitements
(essentiellement ceux associés au calcul du score de décision) sont effectués sur une
carte & microprocesseur.

Au démarrage de cette these, nous nous sommes fixés trois objectifs qui nous ont
guidés tout au long de nos travaux.

Le premier était 1’étude et si possible 'amélioration des systemes état-de-’art en
vérification du locuteur. Il s’agissait de développer notre propre plateforme de VAL, la
plus performante possible. C’est dans ce cadre que nous avons travaillé sur 1’estimation
suivant le critere du Mazimum A Posteriori des parametres des modeles de mélange
de gaussiennes et sur la d-norm. Ce travail a contribué a la réalisation de la plateforme
du consortium ELISA.

Le second objectif était la participation annuelle aux évaluations NIST. Celle-ci, for-
tement liée & notre implication comme membre du consortium ELISA, nous a permis,
entre autre d’évaluer rigoureusement et objectivement les différentes configurations des
systemes de RAL que nous avons mis en ceuvre.

Enfin, le troisiéme objectif était de proposer différentes solutions pour la conception
des systémes de RAL sous de fortes contraintes de réduction de ’espace mémoire et de
la puissance de calcul nécessaires a leur fonctionnement.

Etude et amélioration de 1’état-de-I’art

L’aspect principal de nos recherches pour 'amélioration des performances de 1’état-
de-l’art a consisté en I’étude et en la mise en place d'une technique d’estimation MAP
des parametres des GMM. Du point de vue des performances qu’elle permet d’obtenir
la méthode que nous avons proposée ne se démarque pas de celles décrites dans la
littérature. Cependant, notre reformulation du probléme de ’estimation des moyennes
du mélange permet d’envisager une amélioration des performances en ajoutant dans le
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calcul des contributions un facteur 1lié a la covariance des observations.

Le deuxiéme aspect de ce travail a permis la mise en place d’une nouvelle méthode
pour la normalisation des scores client et imposteur des systemes de VAL. Celle-ci per-
met une amélioration des performances comparables & celle de la h-norm, sans nécessiter
aucune donnée supplémentaire.

Réduction des ressources matérielles nécessaire a un systeme de VAL

Dans le cadre de la réduction des ressources matérielles nécessaires a la phase
opérationnelle d’un systéeme de VAL, nous avons proposé une stratégie originale pour
la mise en ceuvre d’'un systeme de RAL. Celle-ci est basée sur I'estimation de fonctions
locales pour le calcul direct du score de décision et non sur le calcul de deux vraisem-
blances, 'une associée a ’acceptation, 'autre au rejet de l'identité proclamée.

L’approche mise en ceuvre se compose de deux étapes. La premiere correspond au
partitionnement, grace & I'algorithme CART, de I'espace des parametres acoustiques.
La seconde consiste a affecter a chacune des régions une fonction de calcul du score de
décision. Un des aspects importants de notre étude a été, pour les différents systemes
présentés I'étude systématique de l'influence de la représentation de I’hypothese H g
dans la construction de la référence caractéristique du locuteur.

L’un des résultats obtenus pendant ce travail permet de mettre en évidence le gain
apporté par le tirage aléatoire des observations de H ¢ par rapport a 'utilisation d’une
cohorte de locuteurs.

Dans la premiere configuration du systéme, nous avons considéré le critere de Gini
pour obtenir la partition de I'espace des parametres. Dans ce cas, le calcul du score
de type ’vote majoritaire’ sur ’ensemble des observations acoustiques permet, quel que
soit le critere d’arrét et le type de représentation de H g, d’obtenir des performances
supérieures a celles de I'estimation locale du rapport de vraisemblance constant dans
chaque région.

Puis nous avons proposé et évalué un autre critere de partition basé sur la distribu-
tion des observations acoustiques pour lequel il s’agit de minimiser, a chaque division
binaire, la variance des observations affectées & une méme région. Pour calculer le score
de décision, nous avons alors considéré la distance euclidienne entre les vecteurs de test
et les moyennes des observations client et non-client associées a chaque région. Cette
approche a permis de fortement améliorer les performances par rapport a celle de la
méthode précédemment proposée.

Notre derniere proposition pour la conception d’un systéme basé sur les arbres de
décision repose sur l'algorithme adaboost. Celui-ci, évalué uniquement dans le cadre du
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critere de Gini, nous a permis de fortemement améliorer les performances. L’estimation
locale du rapport de vraisemblance constant dans chaque région permet, dans ce cas,
d’obtenir des performances supérieures & un score binaire valant {—1,1}.

En supprimant completement du calcul du score de décision les opérations de type
multiplication, logarithme et exponentielle, I’approche que nous proposons permet d’ob-
tenir des performances équivalentes a celles que nous obtenions lors de I’évaluations
NIST de 1999. Elle permet de réduire conjointement les ressources mémoires et la puis-
sance de calcul nécessaires au fonctionnement d’un systéme de VAL et d’utiliser la VAL
pour des applications o1 son implémentation n’était pas envisageable.

Perspectives

Une perspective applicative de notre méthode concerne son adaptation a d’autres
domaines de la VAL tels que I'indexation ou la recherche d’information dans un docu-
ment sonore. Une autre est 'intégration des travaux de these de Dominique Genoud
avec ceux présentés aux chapitres 10 & 13 pour concevoir un systeme de VAL en mode
dépendant du texte.

Les perspectives technologiques que nous proposons concernent principalement notre
travail sur la modélisation directe du score de décision dans I'espace des parametres.
Une perspective globale & toutes les configurations & base d’arbres de décision que nous
avons proposées consiste en l'utilisation d’un a priori sur la référence caractéristique
du client. Dans ce cas, 'information a priori pourra porter sur la partition de I'espace
des parametres et/ou sur la distribution des scores en chaque région.

Dans le cadre de 'utilisation du critere de Gini, nous proposons d’utiliser 1’algo-
rithme adaboost en augmentant le rapport » du nombre d’observations de type non-
client et client utilisées dans la phase d’apprentissage. Ces deux points ont séparément
permis d’améliorer les performances et leur combinaison semble prometteuse.

Le critere de dispersion a permis d’obtenir une partition de I’espace des parametres
basée sur les propriétés acoustiques des observations. Nous pouvons proposer plusieurs
perspectives & l'utilisation conjointe de ce critére et d’'une méthode de calcul du score
basée sur le rapport de vraisemblance entre les densités mono-gaussienne associées lo-
calement au client et au non-client.

La premiere se déduit directement de la remarque ci-dessus. Si 'utilisation du
critere de dispersion permet de disposer d’une partition de ’espace acoustique, on peut
construire, uniquement & partir d’observations extraites de X, un arbre indépendant du
locuteur. Lors de la phase d’apprentissage, les vecteurs acoustiques extraits du signal
de parole sont affectés aux différentes régions de Y puis utilisés pour estimer locale-
ment & chacune des régions de la partition les parametres qui lui sont associés. Chaque
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locuteur est alors caractérisé par un ensemble de K moyennes, chacune associée a une
région de Y.

L’autre perspective que nous proposons consiste & approximer localement le score
de décision fournit par les GMM, soit en utilisant des arbres de régression, soit en
construisant un arbre permettant d’associer a chaque point de ’espace des parametres
les n gaussiennes les plus vraisemblables du modele du monde. Dans de dernier cas, le
score de décision s’obtient alors en considérant les n gaussiennes du modele client et
celle du modele du monde pour calculer le rapport de vraisemblance.

Les approches présentées dans cette thése n’apportent certes pas une solution tota-
lement consolidée au probleme de 'implémentation de la VAL sur carte a puce. Tou-
tefois, nous pensons que le cadre qu’elles utilisent, 7.e 1'utilisation d’arbres de décision,
possede d’intéressantes propriétés d’efficacité qui les rend tres attractives des qu’il s’agit
d’utiliser un systéme de VAL sous de fortes contraintes calculatoires. Les résultats obte-
nus permettent d’espérer, qu’apres quelques années de développement supplémentaire,
I’approche par arbre de décision constitue une alternative crédible aux approches par
mélange de gaussiennes, pour I'implémentation de techniques biométriques sur cartes
a puce.
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Résumé

La vérification du locuteur consiste & déterminer automatiquement I'identité d’une
personne a partir de sa voix. Actuellement, ses perspectives de mise en ceuvre se situent
essentiellement dans le domaine de la sécurisation d’acces a des services, des locaux ou
de transactions bancaires téléphoniques. Si les outils qu’elle utilise sont souvent issus
des recherches et bénéficient des progres généraux des différentes branches du traite-
ment automatique de la parole, ses caractéristiques techniques et applicatives en font
une technologie de l'identification humaine automatique (biométrie) particulierement
intéressante.

Les travaux présentés dans cette these ont été effectués dans le cadre d’une conven-
tion de recherche entre I’équipe CP8 de SCHLUMBERGER-SEMA (ex BULL-CPS8) et
le projet METISS de 'TRISA. L’objet de cette collaboration est de mettre en ceuvre un
systeme de vérification automatique du locuteur dont tout ou partie des traitements
sont effectués sur une carte a microprocesseur. Dans ce but, nous avons tout d’abord
cherché & mettre en place et & améliorer un systéme de vérification automatique du
locuteur (VAL) suivant les caractéristiques de ’état-de-I’art, puis nous nous sommes
efforcés de réduire autant que possible la quantité de mémoire et la puissance de calcul
nécessaires au fonctionnement d’une plateforme de VAL. Dans un premier temps, nos
travaux ont donc concerné le développement d’une méthode d’estimation suivant le
critere du Mazimum A Posteriori (MAP) des parametres des modeles de mélanges de
gaussiennes (GMM) ainsi que celui d’une technique originale pour la normalisation du
rapport de vraisemblance. Dans un second temps, nous avons développé un systéme de
VAL basé sur les arbres de décision et dont le principe est d’estimer, directement lors
de la phase d’apprentissage, le score de décision associé & chaque point de 1’espace des
parametres. Une premiere implémentation de la technique utilise des criteres de parti-
tion classiquement associés & la construction d’arbres de décision (type critere de Gini
et entropie). Une seconde utilise, quant & elle, un critére plus original dans ce domaine
et dont la mise en place a permis de fortement augmenter les performances. Enfin, une
troisieme mise en ceuvre de la méthode est basée sur une représentation additive de
plusieurs arbres par locuteur.

Les expériences réalisées montrent que si la méthode proposée entraine une dimi-
nution des performances par rapport aux meilleurs systemes GMM, elle conduit & une
réduction considérable des quantités de mémoire et de la puissance de calcul nécessaires
a la mise en place d’un systéme de VAL. Ce travail offre de nombreuses perspectives,
qu'’il s’agisse de la ré-utilisation de la technique dans d’autres domaines de la biométrie
ou des différentes pistes devant permettre son amélioration. Parmi celles-ci, I’incorpo-
ration de connaissances a priori pour 'apprentissage des arbres de décision, a 'instar
du critere MAP utilisé avec les GMM, semble étre la plus prometteuse.

Mots clés :Biométrie, arbres de décision, vérification automatique du locuteur, ar-
chitecture embarquée, carte a microprocesseur.



