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ABSTRACT d’avoir recours a des méthodes de réduction de données.
Les approches par clustering [6] ne donnent pour I'instant
The Generalized Linear discriminant Sequence (GLDSjas de bonnes performances pour la vérification en mi-
kernel provides good performance in SVM speaker verkeu bruité comme c'est le cas dans les évaluation NIST
fication in NIST SRE (Speaker Recognition Evaluation)sRE. Une alternative & I'application hasardeuse de réduc-
evaluations. It is based on an explicit mapping of each sgon de vecteurs est I'utilisation de noyaux de séquences,
quence to a single vector in a feature space using polyui permettent d’exprimer le critére d’apprentissage de
nomial expansions. Because of practical limitations, thes@aniére adéquate a notre probléme de classification de
expansions has to be of degree less or equal to 3. In thisquences, et ainsi de compacter judicieusement l'infor-
paper, we generalize the GLDS kernel to allow not onlynation structurée disponible en phase de développement.
any polynomial degree but also any expansion (possiblyotons qu’en mode “indépendant du texte” (sans infor-
infinite dimensional) that defines a Mercer kernel (such agation a priori sur le contenu prononcé dans les extraits
the RBF kernel). We conceive a new kernel, and makes classer), les modéles stationnaires (MMG), qui consi-
it tractable using a method of data reduction adapted i@&rent les observations indépendants les unes des autres,
kernel methods : the Incomplete Cholesky Decompositiofonnent de meilleures performances que les modeéles dy-
(ICD). We present experiments on NIST SRE databasgamiques comme les modéles de Markov. Pour cela, nous

that show good perspective for our new approach. nous limitons pour la vérification du locuteur aux noyaux
entre ensembles de vecteurs, invariants a I'ordre chrono-
1. INTRODUCTION logique des vecteurs et que nous appelons dans la suite

. e . R “noyau de séquences” par simplicité.
Les algorithmes de classification Machines a Vecteurs de

Support (SVM) sont aujourd’hui considérés comme uné'utilisation de noyaux de séquences pour la vérification
des méthodes les plus performantes pour de nombredy locuteur a été I'objet de plusieurs recherches ces der-
problémes réels de classification et de régression. A 'oriiéres années. Dans [5, 11] par exemple, des noyaux de sé-
gine, ils ont été congus pour construire une fonction digguences basés sur des modéles génératifs ont été utilisés.
criminante permettant de séparer au mieux des régio@®s noyaux restent d’une complexité élevée dans le cas
complexes, dans des problémes de classification binaides MMG, communément utilisés pour capturer la distri-
En cela ils constituent une alternative intéressante aux apdtion des paramétres acoustiques. Un noyau efficace qui
proches génératives classiques pour la vérification du la-montré des performances prometteuses aux évaluations
cuteur (Mélanges de Modéles Gaussiens MMG sur les pBHST SRE est le noyau GLDS [3]. Il consiste simplement
rametres acoustiques). Alors que les modéles génératifa une projection explicite des séquences dans un espace
sont particulierement adaptés lorsque les données a clag-dimension fixe en utilisant une expansion polynomiale,
sifier sont des séquences de vecteurs de tailles variablgaivie d’'un produit scalaire linéaire.
un des principaux défis pour appliquer une approche dis-
criminante & la biométrie a partir d’'un extrait de parole este noyau GLDS a cependant une limitation pratique et
de I'adapter au traitement de données séquentielles. ~ théorique. La premiére est que I'utilisation d’expansions
polynomiales au dela d'un degré 3 n’est pas envisageable
Une des maniéres intuitives d'appliquer un SVM a la vépour des problémes de grande dimensionnalité. La se-
rification du locuteur serait d’utiliser la méme démarcheonde vient du fait qu'il n’est pas possible de généraliser
gu’'avec les modéles génératifs, c'est-a-dire d’apprendf@approche en I'état a des expansions infinies (I'astuce du
des modeles discriminants dans l'espace des vecteursyau n'est pas vraiment utilisée). Le but de cet article
acoustiques et de combiner les scores en phase de test psstrd’aller au-dela de ces deux limitations. Nous commen-
décider de la classe d’'une séquence. Mais malgré les k&ns par définir une classe de noyaux de séquences dont
cents efforts pour faire correspondre les scores SVM & desGLDS est un cas particulier, et développons une forme
probabilités a posteriori [9], permettant ainsi de les coma dimension finie. Cette forme ayant une complexité éle-
biner de maniere naturelle via le théoréme de Bayes, wée (“intractable”) pour une application de vérification du
probléme en reconnaissance du locuteur reste de pouvigituteur, nous réduisons cette complexité grace a une mé-
exploiter des corpus d’apprentissage importants afin de dfvode de décomposition matricielle : la factorisation de
ractériser au mieux les classes (locuteur / reste du mond@holesky incompléte.
fortement multimodales. En effet, la complexité des al-

gorithmes d'apprentissagfa empéche les SVM de ‘pmﬁt.er INotons tout de méme que l'information dynamique & court-terme est
d'une affluence de données de développement, a MOIpKse en compte dans les dérivées incluses dans ces vecteurs




2. GENERALISATION DU NOYAU GLDS riel standardk défini en (3) et des données de normalisa-

tion B = {by,...,by}.

2.1. Présentation du noyau GLDS , - o
Considérons la Décomposition en Valeur Singuliere

La forme originale du noyau GLDS [3] fait intervenir (SVD) mince des expansiodss :

une expansion polynomialg,, composée de monémes On—USYT ®)

jusqu’a un degré donng. Par exemple, sp = 2 et B =

x = [z1,22] " estun vecteur & deux dimensiosg(z) = ouU andV sont des matrices orthogonales de tailles res-

[x1, 79, 2%, 2122, 72] T. Le noyau entre deux séquencegpectivesD x randn x r,r < min(n, D) étant le rang de

de vecteursX = {x;};=1. 1y €Y = {y:}s=1. 1, €st ®p.Nous pouvons décomposer de cette maniére :

donné comme un produit scalaire normalisé entre expan- 1 1

sions moyennes : M = ﬁUSVT VSUT = 5USQUT (6)

Tx Ty 4 ) 4
1 11 Remarquons que dans le cas génévain’est pas néces-
K(X,Y) = Tx Z ¢P(Xt)T M, ' Ty ZQSP(%) 1) sairement inversible et doit étre régularisée, en utilisant
t=1 s=1 par exempleM = E(¢¢ ') + Lel. Cette régularisation
ou M,, est la matrice moment d’ordre 2 des expansions'impose pour des raisons statistiques dans les cas ou la
polynomialess, estimée sur une population de dévelopdimensionD est plus grande que le nombre de vecteurs
pement, ou son approximation diagonale pour plus d’effi» [10]. Toutefois, les approximations faites en section 3
cacité. permettent de se passer de cette régularisation. Nous nous

. limitons donc ici a une pseudo-inversion de (6) :
Concu de cette maniére, le noyau GLDS n’offre pas beau-

coup de flexibilité pour coller aux données (peu de pa- M ' =nUS?U" =n®pVS™VIeL  (7)
rametres rgglaples), et | expans@g aftt_elnd‘des dimen- | 4 matrice deGram sur B, définie parK; ; = k(b:,b;),
sions trop élevées pour un degréupérieur &. Un pro- oo+ 'ciscrire — Ldy;. Selon (5), elle a une Décom-
bléeme intéressant est de trouver une maniére d’impléme%- y B¥5: - 7 or T

ter (1) pour nimporte que, quitte a faire des approxima- POSition en Valeur Singuliere explicilé = V.SV . En
tions. Un probléme plus général est d’aboutir & une form‘éons'def?nt_la pseudo-inverke™= = V.S~V le noyau
finie de (1) pour n’importe quelle expansigny compris + Peut s’ecrire :

les expansions infinies, de maniére a pouvoir supporter des i _ T, K2 PL
noyaux de types RBF. C’est le but de la prochaine section. (@:y) _ Z %?(x)TB K2 \IJBB¢((yy)) (8)
2.2. Une classe riche de noyaux ou I'on définit la projection vectorielle de taille via le
noyau (3) :
Nous considérons la classe de noyaux de séquences de la T
forme : Up(x) = [k(b1,x),..., k(bp,x)] 9)
R ) Tx Ty Par linéarité dans I'espace caractéristique, nous pouvons
K(X,Y) =g > > @) ™M o(y,) ) ;inalement écrire le noyau de séquenaedans une forme
t=1 s=1 inie :

=o(X)TM~ (Y N _ _
\ PR M) R(X,Y)=nTp(X)T K2 Tp(Y)  (10)
ou:

— ¢ est une expansion vectorielle de taille< +oo défi-

nissant un noyau de Mercér. En pratique, le hombre de vecteurs disponibles pour le

. traitement de parole peut étre tres grand, et la taille
k(x,y) = ¢(x) ¢(y) (3)  peut &tre énorme. L'implémentation éeen utilisant (10),

— JAci . . it 2 G Atra )
_ 7 désigne la moyenne sur une séquence des expansi@EC Une complexité anl (n?), peut donc vite étre intrac
vectorielless (méme notation dans la suite) table. Dans la section suivante, nous utilisons une décom-

~ M = E(p¢") est la matrice des moments d'ordrePosition matricielle pour remédier a ce probleme en don-
2 des expansions estimée sur une populatiod — nant une forme approchée mais traitable de (10).

{b1,...,b,} de taillen. M peut étre exprimée comme . .
un produit matriciel faisant intervenir la matricB & n) 3. REDUCTION DE DIMENSIONNALITE

des expansions d8, ®5 = [¢(b1), -, #(bn)] Les méthodes de réductions de données pour les méthodes
M — }q)B(bT (4) a noyaux correspondent & des approximations de la ma-
n B trice de Gram [4]. Le but de ces méthodes est de choi-
sir un sous-ensembl@ C B qui permettrait d’approcher
dﬁ matrice de Gram avec un rang inférieur, de maniére
a reformuler le probléme avec une complexité moindre.

défini par lexpansion. Le noyau de séquences peut atrd>@rmi ces techniques, la Factorisation de Cholesky Incom-

réécrit comme somme linéaire de ce noyau repondérém.éte (ICD.) [1] a une _complexi}é relativement basse, en
O(m?n) sim est la taille désirée pour le sous-ensemble

. Y A
K(XY)= TxTy 220 2o k(xe,ys)- C'. De plus, elle ne requiert pas le stockage en mémoire de
l'intégralité de la matricék.

Remarquons qug(x,y) = ¢(x)T M~ 1¢(y) définit aussi
un noyau satisfaisant la condition de Mercer, avec une n
malisation dans I'espace caractéristiqdieafure space

2.3. Expression dés dans la forme duale

) ) Etant donnée une matrice de Gratnde taillen x n (le
Dans cette section, nous montrons comment exprimer fang deK pouvant étre plus faible que), I''CD de K
noyau vectoriel normalisg en fonction du noyau vecto- est une matricés,,, de taillen x m (de rangm < n),



telle queK paut étre approchée p&,,G,,' . La ra- le projet Biosecure [2]. Dans ce protocole, nous considé-
cine G,,, est générée par les colonnesiendexées par rons 113 locuteurs imposteurs pour développer le systéme.
I={i1,...,im} C {1,...,n}. Ainsi, 'on peut considé- Lévaluation comprend plus de 7000 tests impliquant 181

rer que I'ICD fournit uncodeboolC' = {b;,,...,b; } C locuteurs cibles et 368 séquences de test.

B. Dans la suite, nous montrons comment exprimer notre

noyau de séquences par une forme traitable utili€aat  Les vecteurs acoustiques extraits des séquences de pa-
lieu deB. Il peut &tre montré [1] qués,,, peut s'écrire:  role sont 12 MFCC auxquels nous rajoutons les dérivées

o _1/2 temporelles premiéres. Un extracteur de silence utilisant
G = K(;, K(I, 1) (1) un modele bigaussien non-supervisé permet de rejeter les
ou K(:, I) désigne toutes les colonnes Heindexées par vecteurs correspondant aux segments de silence. La mé-
I. Avec la méme notationK (7, ) est une matrice de thode de normalisation utilisée, aprés suppression des si-
Gramm x m sur les entréeéb,,,...,b; }. lences, est |éeature warpind8].

Le fait que®p et G,, ' soient considérés comme ayant4.2, Description du systéme
le méme carréK = ¢ 05 ~ G,,G,,, ') implique quil _ . . ,
existe une matrice orthogondletelle que I'on peut consi- Une fois un noyau choisi, la premiéere étape est d'ap-

dérer la décomposition incompléte, a la place de (5)Rliquer I'ICD a la matrice de gram estimée sur les don-
&5 = UG,,'. La matriceM peut ainsi étre appro- N€€s de développement. Dans les résultats montrés dans

A 1 T T Lo ; cet article, nous sélectionnons aléatoirement 20000
gg?’i%aé%grr%%si&nﬁ%e;rﬁ;qmr:\elglrigtr? régularisait. vecteurs (parmi Ies_ plus dEOOOQ di§p9nibles) sur 'Ies—
quels la décomposition est appliquée ; Des expérimenta-
M= nU (GmTGm)‘1 U’ (12) tions ont montré que les performances étaient peu sen-
= U K(I,)'/?R'K(I, )2 UT sibles au nombre de données de développement consi-
ol nous définissons selon (11) la matrigex m (néces- dérées du moment qu'il est suffisamment grand par rap-
sairement inversible aprés 'lCD) : port au nombren de vecteurs retenus e_n,sortle de I'ICD.
1 Pour un bon compromis entre complexité et performance,
R=—-K(, [)TK(;, I) (13) nous avons choisi de retemir ~ 5000 vecteurssodebook
n Une fois la projectiont  déterminée par le choix deet
ducodeboolC, la matrice de normalisatidR définie par
Nous pouvons aussi déduire de (11) §y¢ = G,,U" =  (13) peut étre calculée.
K(:, )K(I,I)~'/2UT. Sinous supposons que les expan-
sions¢(x) appartiennent au sous-espace affine généré pags modeles SVM des locuteurs cibles sont entrainés en
les expansions incluses dahg, alors on peut généraliser COﬂSid(;éranlt un ensemble com(muln dedséquenC((es i)mpos-
teurs, dont les caractéristiques (valeurs du noyau (15) entre
0(x)" = Vo(x) 'K(IL1)2UT 14 toutes les paires de séql?ences) peuvent ét¥e calculées a
ou Vo (x) est la projection réduite sur les vec-l'avance et stockées en mémoire. Pour rendre plus efficace
teurs deC dans l'espace caractéristique¥c(x) = [|'apprentissage des modeles, les projections des séquences
[k(bs,,x), ..., k(b;,,x)]". La formulation de notre nou- imposteurs sont mémorisées sous la fofie! ¥. De
veau noyau de séquences est finalement obtenue en injestte maniére, quand une séquest&mise par un lo-
tant les nouvelles expressionsBE ! et¢(X) dans (2) : cuteur cible est donnée au systéme, il n’y a qu'a calcu-
ler ¥(.S) pour obtenir les valeurs du noyau avec les sé-
. _ _ guences imposteurs par un simple produit scalaire.
Kreps(X,Y) =Tc(X)T R Ue(Y) (15)
La procédure de test peut étre rendue efficace par une as-
La complexité defmes(X, Y) est enO(m?). En pra- tuce similaire. La fonction discriminante pour un locuteur
tique, la valeur den peut &tre choisie trés inférieuraace  peut étre compactée dans un vecteur de dimensigde
qui fait aboutir & une implémentation efficace d’un noyaumaniére analogue a [7]).

Il est intéressant de remarquer que le noyau de séquende8. Choix des paramétres du noyau

Kicps donné par (15) a une forme similaire a notre ) ) o
noyau de séquences RKHS défini dans notre précéddp@ns cette section, nous discutons comment choisir les pa-
travail [7], ou nous avions adopté la méme stratégie qu@metres du noyak choisi pour definirf.

Campbell dans [3] pour concevoir un noyau mesurant la ) ,
similarité entre deux séquences. Cette stratégie considi@yaux polynomiaux de la formek, (x,y) = (c+x-y)?

a apprendre un modéle discriminant (avec pour valeufES résultats correspondanf_s aux valeurs0 (Fig.1.a) et
cibles 0/1) sur une séquence (dans un Espace de Hilberf & 1 (Fig.1.b) montrent qu'il vaut mieux prendre un va-
Noyaux Reproduisants généré @dr et a I'appliquer sur €ur non nulle pou. Il est donc préférable de tenir compte
une autre en supposant I'indépendance des observatiofi§.tous les monémes avec un degré inférieur ou égal a
Aprés quelques approximations, un noyau symétrique v9omme avec le noyau GLDS (quand- 0, seulement les
rifiant les conditions de Mercer est obtenu. mondmes de degrgssont pris en compte).

De plus, les Figures 1l.a et 1.b montrent que les perfor-
mances sont meilleures avec un degré plus grand qee

qui suggeére que le noyau GLDS donnerait de meilleures
performances en considérant aussi les mondmes d’un de-

Nous testons notre systeme sur les données de NIST SREE superieur 4 dans I'expansio,.
2004, en utilisant le protocole de développement défini par

4. RESULTATS EXPERIMENTAUX

4.1. Corpus et pré-traitement
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des vecteurs d'observation. Avec notre pré-traitement, ceci  F|g. 3: Comparaison de plusieurs systémes SVM
correspond &y, ~ 0.3. Nos expériences confortent ce

choix (fig.2). En fait, siy est trop élevé, le noyau vectoriel . o .
(fig.2) Y P y GLDS et que notre ancienne approche similaire. Plusieurs

colle trop aux donnée¥ est proche de la matrice iden- tensi " ibles. P e il Nt ¢
tité (rang maximal), et la projection de séquence définie RENSIONS SONt POSSIDIES. Far exemple, 1l serait interessan

(15) revient & compter combien de vecteurs de la séquend® considérer la matrice de covariance a la place de la ma-

gisent dans le voisinage de chaque vectamgebook Au trlcel d((aj.s?cond énomelmr[{ aflaneddef|n||f un noyau bastg .
contraire, sty est trop faible, le rang dK est faible, et un surfa distance de Malahanobis dans fespace caracteris-

nombre trop faible de caractéristiques sera considéré. tAUe-
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5. CONCLUSION



