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Epigraphe

MAITRE DE PHILOSOPHIE. — Soit. Pour bien suivre votre
pensée et traiter cette matiére en philosophe, il faut commen-
cer, selon lordre des choses, par une exacte connaissance de
la nature des lettres et de la différente maniére de les pronon-
cer toutes. Et li-dessus j'ai 4 vous dire que les lettres sont di-
visées en vovelles, ainsi dites voyelles parce qu'elles expri-
ment les voix, et en consonnes, ainsi appelées consonnes
parce qu'elles sonnent avec les voyelles, et ne font que mar-
quer les diverses articulations des voix. Il y a cing voyelles ou
voix: A, E, 1, O, U

MONSIEUR JOURDAIN. —— J'entends tout cela.

MAITRE DE PHILOSOPHIE. — La voix A se forme en ouvrant
fort 1a bouche: A.

MONSIEUR JOURDAIN. ~— A, A, oui.

MAITRE DE PHILOSOPHIE. — La voix E se forme en rappro-
chant [a mdchoire d'en bas de celle d'en haut: A, E.

MONSIEUR JOURDAIN. — A, E; A, E. Ma foi, oui. Ah! que
cela est beau!

MAITRE DE PHILOSOPHIE. — Et la voix 1, en rapprochant
encore davantage les michoires 'une de l'autre, et écartant
les deux coins de la bouche vers les oreilles: 4, E, 1.

MONSIEUR JOURDAIN. — A, E 1,1, [, I, I. Cela est vrai. Vive
la science!

Moliere, le Bourgeois Gentilhomme, Acte 11, Scéne 1V,



1ii

Table des matieres

EPIBEAPIE ..o s i
Table des Mati@res. ... iii
BESUIME ... i e et e e e xi
ADSEIACE ... e e e e e e xiit
ZuSAmMMENFASSUNME ... xv
T InErodiCERON ... e e 1
1.1 GENETANIGS ......ooe e e bt e s eb e e s na e 2
B 2 1 RO POPOTURRPSPOURRPR 2
1.1.2 TechniqUES ..o y4
L1013 MOV NS e e e e e e s 3
1.2 SYNOPSIS (i e e 3
1.3 ExXpos€ du probIeme ... e 4
1.3.1 Capacité de diffErentiation . ..........e et st e e 4
1.3.2 Performances NUMaiNGs ... s e s e 5
1.3.3 Degrés de dépendance du teXIe ... eiiic e e e 5
1.3.4 ApProches ClassiqUES ... ettt e s 7
1.4 NAWTE A 18 EACHE oottt et 8
1.4.1 TAenUFICATON ...ttt ettt e ettt e e 8
B 3 5 o T To o HE VPRV TPR R 9
1.4.3 Difficulté et taille de lu Population ... 10

1.5 Notre approche
1.5.1 Motivations

1.5.2 Critere de QUalité. ... .o e e 13
1.5.3 ConrIBUTON ... e e e e e 13
2 OQutils de reconNAISSANCE. ... e, 15
2.1 Modele de vERFICATION oo e e 15
2.1.1 Séparation des phases de fraitement ..., 15

2.1.2 Construction du vecteur représentatif ... 17



iv Table des matiéres

2.1.3 Etablissement des seuils de dBCiSion ..o 17
2.1.4 Tache de vERMCATION \.oovvve e e bt 18
2.2 Vecteurs représentatifs ... e 19
2.2.1 VAlEUT MOYEAMNE ...oiveiiiciine et sm s eme e b 19
2.2.2 DHCHONMNAITE .. ...ovtecvieeescarnns et ere st e e saeesesaassats s assesseeers ransseeenn 20
A) Nuées dynamiqUES ...t e 20

B) DEVEIOPPICITIBIIL ...\ cei et e s 21

L0 I B 4] T PP E O OO OO P TP OUURO TR 23

D) COMVETEEINICE ittt ettt et et san e ab e obne s s an e et n b e sbe e e 23

B Exemple ... e e 23

2.3 COMPATAISONS L. veeieesvriraissereeestesier e ieeraesiee et earnre s aeessan sy s er s eensnes see st enbaesbienen 25
2.3.1 Distance euchdienne ..o e 26
2.3.2 Distance euclidienne pondérée ... 27
2.3.3 Distance de Mahalanobis ... e 28
2.3.4 Erreur moyenne de quantification vectonelle ..., 29
A) Quantification vectorelle . ... e 29

BY EITEU TIHOVEIIE ootitveieesierieriienes s seeseeenna s ssee s arasnnssresesnassenrssensnsssans 29

23,5 CONFOIMMLS ...cuvvvceeviri et e e et et s e 30
2.3.6 PLOBIMNGIICE L..oieci e e msb e e e s 32
2.4 TAUX EITEUT ...ttt e es et ae v et s ame e ernaasa e e 34
24,7 GENETANIIES ... ceeiisiiieeee v ecreceee it e see s mean e e ere e e e ee s e e i st eeee sensanns 34
2.4.2 Identification SANS FEJEL ..o e 35
2.4.3 Identification avee TEJEL ... e e 35
244 VENFICAEHON ..ottt 37
2.5 Décision en tiche de VErification ... 38
3 Vecteurs caractériStiqIes.. ... 41
B0 GAENETALIIES ..ottt ettt bt e ee ettt e s e an et 41
3,11 NOUALOMS 1. vvvereeceiveraeareeseriens s e et sn s nmsses eessmss s sesnesscas e e 42
2.2 PrEdiCHODN HIERITE oot tee et ee e e e e e es et e e e sraatn e es s eesnnnenreeeen 43
3.2.1 Modele de génération d'un signal ... e 43
3.2.2 Critére d'analyse par prédiction linéaire ...........ocooiiinioccnnieens 44
3.2.3 Minimisation de I'énergie de l'excitation ... e 45
3.2.4 APPTOXITIALION 1ot iitee s irere ot et e et et b b e 45
3.2.5 Technique de PautocommElation ...........ooeeiiie e e s 46
3.2.6 Existence d'une SOIMHON .......co.oovieeiiimni et e et 47
3.2.7 Stabilité du filtre de synthese i 47
3.2.8 Modéle autorégressif classique ... e 48

2.2.9 Fidélité de la synthese ... 49



Table des matiéres v

3.2.10 Synthése de $ons devoiSES ... e 50
3.2.11 Synth@se de 30n8 Jaryngeés ..o e 52
3.2.12 Gain du SYSIBINIE ...oveiiiiieiieieccir e et et 53
3.2.13 Codage et dEcodage eXacl.......ioiiieii e s 54
3.2.14 BXCINIPLE oocvii et et e et e b 54
3.3 ANALYSE CEPSIIALE Lottt ettt 56
3.3.1 Cepstre complexe d'un filtre de synth@se.........ooeiiceciiciein i, 56
3.3.2 Calcul du cepstre complexe du filtre de synth@se ..., 37
3.4 Cepstre COMPIEXE MOVETL ... oot s st e e e cares 61
3.5 Cepstre complexe ifférentiel ... ..o s 61
B0 RESIAU  oooctieei ittt ettt et ant et bt s eet b ettt 62
3.6.1 Extension temporelle du résidu ... e e a2
3.0.2 Rejet de la phase du r@SidU ... s 63
3.6.3 Espace des PETIOAICHES .c..viueceeeiececeieee et e e ness e 63
304 EXCMIPLE ..ottt et ettt e s 65
3.7 Cepstre réel moyen du FESIAU ... et 66
3.8 Fréquence fondamentale ... ... e e s 66
S BB PHER o e e e b e 66
3.8.2 Préaccentuation ... e SO STUSUR SRR 67
3.8.3 Segmentation en silence el parole ... 67
3.8.4 FIlirage passe-Das ... et 69
3.8.5 Extraction de la fréguence fondamentale ... 71
3.8.6 Décision d'émission laryngée ... 72
3.9 Fréquence fondamentale moyenne. ... 74
G ERAt A VAR e 75
4.1 Traits ANAetifiCAUOM. ..o e 75
4.1.1 EMPreintes SEMAHIQUES ..o e an e st 76
4.1.2 Empreintes digitales ... e 77
4.2 Reconnaissance RUMAINe .........cccoc e e e 78
4.2.1 Tiche d'identification sans rejet ..., ............ e e 79
4.2.2 Tiche d'identification aVeC reJel .......ccoeiiiriieieee s 79
4.2.3 Tache de verificalion. ... e 80
4,24 SOMAZIAMIMIES  c\eiievee et ere e isr et e eesbre s e ense s aven e e seararascesb e 81
4.2.5 COMUMICATAITE ......ooiieiiiitiei e ettt eeeas ot et et et eeeta e an e e aeis 82
4.3 Reconnaissance aulOmATIGUE . .cc...iaceien oottt e 83
4.3.1 Moyenne 4 loNg LeINe ..ot e 84
4.3.2 Erreur moyenne de quantification vectorielle ..., 86

A) Principe de 12 reconnaiSsance ... e s 86



vi . Table des matiéres

B) Reconnaissance de LOCUTEUIS ... v eerii e e s et e et e 87
CY RESUNMALS ..ot ettt e e et e e rne e b e 83
A4 COMMEIIEAITES Lovveiotiiiatiree et ceeeetaee s sueersensaeimcassasssaras et rere st st nsbeeee b e reaenrera s 89
4,41 Bases de dOINSES .. .o et e 90
SBases de donmMeEes ... 93
5.1 Vacation d'une Dase de dONMBES ... e e e eee s 93
3.1.1 Pessimisme et OPHINISIIE ..ottt e e s e 94
5.2 Base de dONDEES L ..iiien it ciesie e it ere st em et st e e
5.2.1 Représentativité
5. 2.2 COMECIL ... ceeiiuis i eee i ee s eenrbae e e ermte st eesaee sy e nmt es sea et eenme s nrreneat shen
5.2.3 Acquisition ............. PO ST OO POP T UO TSP PT PPN
5.2.4 EXPIOHALION oo ettt
5.3 Base de donnEes L. cess e et s sere s

5.3.1 Représentativité
5.3.2 Acquisition

5.3.3 Content.......ccoeeeerien.
5.3.4 Exploitation
5.4 Comparaison des bases de dOnNEes .......cccriiiiesrn e 107
6 Répétition d'eXpériences ... 111
6.1 Cepstre complexe moyen du filtre de Synthese ... 111
6.1.1 Principe du cepstre cCOmplexe moyen ... e 112
6.1.2 Conditions d'analySe.........ccoooiiii it 114
6.1.3 Cepstre camplexe moyen et base de données [ ..., 115
6.1.4 Cepstre complexe moyen et base de données 1., 117
A) Cepstre complexe moyen en métrique euclidienne ... 118
B) Cepsire complexe moyen en métrique euclidienne pondérée........... 118
C) Cepstre complexe moyen en métnque de Mahalanobis............... . 119
6.1.5 Résumé.............. e et bbb et eae s et ea s e ares

6.1.6 Analyse des sources potentielles d'erreur
6.2 Erreur moyenne de quantification vectorielle
G.2.1 PRINCIPE (oot ettt er et e e e

6.2.2 Conditions d'analyse............... ] RO 127

A) Particularités de la comparaison par quantification vectorielle .......... 128
6.2.3 Quantification vectorielle de cepstres complexes et base de

AONNEES Leiiii e s 129

6.2.4 Quanitification vectorielle de cepstres complexes différentiels
et buse de donmnies L. e 130



Table des matiéres vii

6.2.5 Quanitification vectoriclle de cepstres complexes et base de
P P

AonnEes TE ... e 131
A) Quantification vectorielle en métrique euclidienne ..o 132
B) Quantification vectorielle en métrique euclidienne pondérée ........... 132

6.2.6 Quantification vectorielle de cepstres complexes différentiels
et base de données 11

6.2.7 RESUME .ot
6.3 Fréquence fondamentale
6.3.7 PLINGIDE .ottt ettt e srbeb s st e
6.3.2 Fréquence fondamentale et base de données 1 e 137
6.4 Comparaison des MEthodes ... s 138
6.4.1 Comparaison aux résultats de 12 Hiérature .....coocooveveeeiecevere e 138
7 Contributions originales ..., 141
T 1 CONFOMMIE ...ttt e s bt st e e 141
711 MENOAE (oot e e 142
7.1.2 Conditions A ANAIYSE Lo 142
A) Dictionnaire universel de la base de dannées ..., 143
B) Dictionnaire universel de ia base de données IT.......ccooooocei 1, 143
7.1.3 Conformité de cepsires complexes et base de données I................. 144
7.1.4 Conformité de cepsires complexes et base de données I .............. 145
A) Conformité de cepstres complexes en métrique euclidienne ... 145
B) Conformité de cepstres complexes en métrique cuclidienne
PONAEIEE . it i 146
C) Conformité de cepstres complexes en métrique de Mahalanobis...... 148
7.1.5 Résumé des résultats de Ja conformiié de cepstres complexes........... 149
T-ZRESKAU oot et e e e e 150
7.2.1 Motivation du choix du cepstre réel du résidu pour la
reconnAissance de IOCURCUTS ... e e 151
A) Cepstre réel du résidu de la prédiction linéaire ..., 151
7.2.2 Trois méthodes de reconnaissance basées sur le cepstre récl
Au résidu e e e e e 151
A) Justification de la muliiplicité des méthodes retenues ..o, 152
7.2.3 Principe du résidu moyen........... ettt e en e b ae s 154
7.2.4 Résidu moyen et base de données . ..., 154
A) Comparaison du résidu moyen et de la fréquence fondamentale ..., 155
7.2.5 Résidu moyen et la base de données T.....coeiieeiiieee i, 156
A) Résidu moyen en métrique euchidienne ..., 156

B) Résidu moyen en métrique euclidienne pondérée .............o.ccovenvnnn. 158



viii Table des matiéres

7.2.6 Erreur moyenne de quantification vectorielle du résidu et base

Ae dOnNEES T ... e 159
7.2.7 Jusiification du choix de la méthode de la proéminence pour

les cepstres réels du résidu ... TSP 162
7.2.8 Proéminence des cepstres réels du résidu et base de données 11....... 163

7.2.9 Récapitulation des méthodes faisant usage de cepstres réels du
FESICU cuveveev et et eert et e e s et e e e 164
7.3 Choix de méthodes 3 cOmMDINET ... s 165
7.3.1 Critére objectif de performance ... [T 166
7.3.2 Cnitére subjectif de dépendance des méthodes ... 167
A) Conformité de cepstres complexes et cepsire complexe moyen ....... 168
BB) Proéminence de cepstres réels et cepstre réel moyen ... 170
() Quantification vectorielle et conformité.............ooveveetivveres e 172
D) Conformité et ProfminenCe.. ... e 172
E) Erreur moyenne de quantification vectorielle et proéminence........... 172
7.3.3 Critére objectif de dépendance des méthodes ..., 176
7.3.4 Choix de trois méthodes ... e e e 179
7.4 Combinaison des trois méthodes retenues et hase Il....oovivieivncnnien 180
7.4.1 Principe de combinaison des méthodes ... e 180
7.4.2 Combinaison par discriminant lin€aire de Fisher ..o 181
A) Combinaison de Fisher et base de données Il ... 182
7.4.3 Combinuison par pouvoir diseriminant ..., 184
A) Combinaison par pouvoir discriminant et base de données Il........... 185
7.4.4 Récapitulation des résultats de trois méthodes conjointes.................. 187
B SPEcIaOMS ... 189
8.1 Utilisation dut Zain ..o e 189
8.1.1 MEIANZE A VOIX oo e rr e oo ie s et e e e 190
8.1.2 CONCIUSION .ttt s 193
8.2 Faisabilité en temps T8l ..o 193
8.2.1 Temps de calcul VAX ..o e e 194
8.2.2 Architecture matérielle ... 197
8.2.3 Applications potentielles ... 199
D ConCIUSIONS ...t 203
9.1 Point de dBPart ... e e 203
G2 PATCOUIS et e e e e e e 203
0.3 POINT A'AITIVEC ... e oo e s e e 204

Lo 111 ] TN 205



Table des matiéres ix

ANIEXES et 207
A1 EXpériences réaliSEES. ..o iniiiccei it 207
A1 Fréquence fondamentale ..o oiieeeec s ettt 207
A1.2 Cepstre r8e] du rESIAU ..o vvveie e s et aer e 207
A.1.3 Cepstre complexe du filire de synthése ..o, 208
A2 Taux d'ermreur OBSEIVES ... et s 200
A2.1 Base de dOnnées L. ..o iiveeiiiieei e e et e et e it e e e e e et e e e siteaaen 209
A.2.2 Base de dOnnEEs Il ittt 209
A3 Corrélation NOrMAaliSEEC .........cociiei it 210
A4 Discriminant linéaire de FISher ..o v iei i TR 211
AET PLDCIPE ettt et ettt e sttt e e bt er e ea s an e 212
A4.2 Critére d'OPUMISAUON ...oocevriiereie vt 213
A3 SOIUHON Lottt e et et e ar et e 214
A.5 Partition initiztle des nuées dynamiques. ... e 215
A5 Base de données L. i e e 215
AS52Base de donnes 1. .o e e e 216
A.G Caricature des résultats de la HHEFalure ..o 216
AB.T LEGENAE oot e e s 217
AB.2 TAUK Cll@ITRUT ..ot ottt ettt et st e ar et nar s 218
A.6.3 Pionniers des principales méthodes de reconnaissance du
focuteur indépendantes du EXIC ... e e 220
A) Reconnaissance MUMAIIIE . ... et irie et ens 221
B) Reconnaissance automatiqUe ..ot i nicvne e v 221
Apophtegme ... XV
RemMerciemenmts ... o, Xix

Biblographie ... xxi



B Résumé

Ce travail de thése est une contribution a la résolution du probléme de la re-
connaissance automatigue de locuteurs dans les conditions particuliéres o I'in-
dépendance du texte est exigée. La tiche que nous y entreprenons consiste 4
vérifier fa prétention d'identité d'un locuteur sur la base de sa voix seule.

La motivation de ce travail est la recherche d'un ensemble de méthodes de re-
connaissance dont la combinaison soit caractérisée par un faible taux d'erreur.
Comme il est nécessaire que leurs contributions soient indépendantes si l'on
veut que cefte combinuison soit fructueuse, nous examinons une collection de
méthodes tant connues que nouvelles telles que 1'on puisse supposer que leurs
apports soient de nature différente. En particulier, nous avons fondé nos es-
poirs sur [4 combinaison de méthodes exploitant séparément les deux compo-
santes majeures de l'analyse par prédiction linéaire, 4 savoir le filtre de synthése
d'une part et le résidu d'autre part; constatons que ce dernier a 1€ délaissé jus-
qu'd aujourd'hui par les autres chercheurs.

Les méthodes les plus connues de reconnaissance de locuteurs indépendantes
du texte sont celle du cepstre complexe mayen du filire de synthése, celle de
I'erreur moyenne de quantification vectorielle du cepstre complexe du filtre de
synthése, celle de l'erreur moyenne de quantification vectorielle du cepstre
complexe différentiel du filtre de synthése et celle de la fréquence fondamen-
tale moyenne. Une partie de ce travail de thése est dévolue a la répétition de
ces expériences classigues de reconnaissance.

Nous ajoutons i ces approches deux innovations principales. L premiére est
une technique générale de reconnaissance, au méme titre que l'erreur moyenne
de quantification vectorielle qu'elle prétend compléter. Nous 1a baptisons
conformité et nous lu testons dans le contexte du cepstre complexe du filere de
synthése; il en résulte un succés de reconnaissance meilleur gue celui associé a
la méthode du cepstre complexe moyen du filtre de synthése. La seconde inno-
vation porte sur le choix d'un vecteur caraciéristique nouveau appelé cepstre
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réel du résidu de I'analyse par prédiction linéaire. Utilisé conjointement avec
une méthode inédite de reconnaissance de locuteurs indépendante du texte
appelée proéminence, ce résidu s'avére d'unc efficacité comparable A celle des
méthodes basées sur la fréquence fondamentale tout en exigeant un nombre
plus petit d'ajustements de paramétres de calcul.

Les méthodes nouvelles de reconnaissance de locuteurs indépendantes du texte
testées sont donc cetle de la conformité du cepsire complexe du filtre de syn-
thése, celle du cepstre réel moyen du résidu, celle de I'errcur moyenne de
quantification vectorielte du cepstre réel du résidu et celle de la proéminence
cu cepstre réel du résidu,

Notre recherche de méthodes efficaces est guidée par 'expérimentation. Nous
avons construit 3 cet effet deux bases de données propices 4 la reconnaissance
de locuteurs dans des conditions ol l'indépendance du texte est requise. La
comparaison de toutes les méthodes de reconnaissance est alors facilitée par te
fait que nous utilisons nos propres bases de données, dans les mémes condi-
tions d'expériences, et selon une méthodologie identique.

Enfin, nous sonmumes en mesure de montrer dans cette thése comment réduire
les taux d'erreur associés aux méthodes séparées de reconnaissance, 4 condi-
tion de les utiliser conjointement. Notamment, la combinaison d'un membre de
la famille de celles qui exploitent le filtre de synthése avec un membre de la
famille de celles qui exploitent le résidu est particuliérement bénéfique car ces
deux sources de vecteurs caractéristiques sont de nature différente. Cette indé-
pendance est alors garante d'un succés accru pour la combinaison de plusieurs
méthodes de reconnaissance de locuteurs indépendantes du texte qui, séparé-
ment, les utilisent @vec succeés.
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Jl Abstract

We address in this thesis the problem of automatic speaker recognition. In par-
ticular, we select the task of speaker verification as our working paradigm, in
which we examine the agreement berween an identity claim and a voice sam-
ple. Furthermore, our contribution stands in a text independence context.

This work is motivated by the search of recognition techniques thar can be ad-
vantageously combined. As it is necessary 1o consider techniques that offer in-
dependent contributions in order 10 achieve a high combination efficiency, we
examine several ones, old and new as well, such that we can assume that their
contributions differ one another. Especially, we emphasise combining tech-
niques which make a separate use of the two principal components from linear
prediction analysis, namely the synthesis filter on the ane hand and the residue
on the other hand, incidentally, the latter has been overlooked until now by
inost ather researchers.

The most wel) known techniques for text-independent speaker recognition are
the average complex cepstrum of the synthesis filter, the average vector quanti-
zation erroc of the synthesis filter complex cepstrum, the average vector quanti-
zation error of the synthesis filter differentiai complex cepstrum and the average
fundamental frequency. One part of this thesis work is devoted to the remuke
of these classical recognition experiments.

We add to these techniques two major innovations. The first one is a general
recognition technique, in the same sense as the average vector quantization er-
ror is; furthermore, both are complementary. We call our new technique con-
formity and try it in the context of the synthesis filter complex cepstrum; the re-
sulting error rate is lower than that associated with the techinique of the average
complex cepstrum of the synthesis filter. The second innovation consists in a
new characteristic vector named real cepstrum of the linear prediction analysis
residue. Used jointly with a novel text-independent speaker recognition tech-
nique named prominence, the residue proves to be as efficient for speaker
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recognition as techniques based upon fundamental frequency, while requiring
less fine-tuning of parameters.

The new text-independent speaker recognition techniques we test in this thesis
are then the conformity of the synthesis filter complex cepstrum, the average
real cepstrum of the residue, the average vector quantization error of the
residue real cepstrum and the prominence of the residue real cepstrum.

Our quest for efficient speaker recognition techniques is guided through exper-
imentation. To this end, we built two databases fitting the task of text-indepen-
dent speaker recognition. With the aid of these very dawabases we realised a fair
comparison of all speaker recognition techniques by using the same methodol-
ogy in similar experimental conditions.

Finally, we are in a position to show how to reduce the error rates associaled
with several separate recognition techniques, provided one uses them jointly.
Especially, the combination of a member from the family of techniques making
use of the synthesis filter together with a member from the family of those mak-
ing use of the residue is particularly propitious because the signal sources for
characteristic vectors are of a different nature. This independence then guaran-
tees an enhanced success in the combination of techniques that would use
them efficiently.



B Zusammenfassung

Diese Dissertation soll ein Beitrag zur Losung des Problems des textunabhiingi-
gen automatischen Erkenneans einer Stimme sein. Ziel ist es, dafé die aufgege-
hene Identitit des Sprechers schon aufgrund einer Stimmprobe verifiziert wer-
den kann.

Diese Arbeit wurde durch die Forschung nach einer Erkennungstechnik, die
sich spiter aus der Kombination von verschiedenen Komponenten zusammen-
setzt, motiviert. Um eine hohe Leistungsfihigkeit zu erreichen, untersuchten wir
verschiedene alte, wie auch neue Techniken, so da wir annehmen kénnen,
daR ihre Eigenschaften voneinander unabhingig sind. Im speziellen stiitzen wir
uns auf die Kombination von Methoden die je einzeln auf die beiden
Hauptfakioren der linearen priidiktiven Analyse, namentlich einerseits dem
Synthesefilter und dem Residuum andererseits, wirken, wobei letzteres bis
heute von den meisten Forschern ausgelassen wurde,

Die wohl am besten bekannten Techniken des texmunabhiingigen Erkennens ei-
ner Stimme sind die des Mittelwertes des komplexen Cepstrums des
Synthesefiliers, die des akkumulierten Fehlers bei der Codierung mit
Vektorquantisierung ces komplexen Cepstrumns des Syathesefilters, die Technik
des akkumulierten Fehlers bei der Codierung mit Vektorquantisierung des
komplexen Differentialcepstrums des Synthesefilters und die des Miuelwertes
der Sprachgrundfrequenz, Ein Teil dieser Dissertationsarbeit widmet sich der
Wiederholung der Erkenntnisse aus diesen klassischen Forschungen.

Zu diesen Erkenntnissen setzen wir zwei grundlegende Neverungen. Die ersie
ist eine allgemeine Technik der Anerkennung, im gleichen Sinne wie der ak-
kumulierte Fehler bei der Codierung mit Vektorquantisierung; die beide wirken
vervolistindigend. Wir nennen sie Anpassung und testen sie im Kontext des
komplexen Cepstrums des Synthesefilters. Die Fehlerrate liegt tiefer als die bei
der Verbindung mit der Methode des Mittelwertes des komplexen Cepstrums,
Dic zweite Erneuerung ist ein neues charukteristisches Vektor, genannt



xvi Zusammenfassung

Cepstrum des Residuums der linearen pridiktiven Analyse. Gebraucht zusam-
men mit der neuen Methode der textunabhiingigen Sprechererkennung, die
Prominenz genannt ist, erweist sich das Residuum als ebenso effizient wie die
Methode des Mittelwertes der Sprachgrundfrequenz, wobei weit weniger feine
Anpassungen der Parameter notwendig sind.

Die in dieser Dissertation von uns getestete neue textunabhingige
Sprechererkennungstechnik sind dann die Anpassung des komplexen
Cepstrums des Synthesefilters, das Mitielwert des reellen Cepstrums des
Residuums, der akkumulierte Fehler bei der Codierung mit Vektorquantisierung
des reellen Cepstrums des Residuums und die Prominenz des reellen Cepstrums
des Residuums.

Unsere Forschungen nach einer effizienten Methode war von Experimenten be-
gleitet. Zu diesem Zweck konstruierten wir zwei Datahasen die auf die textun-
abhiingige Sprechererkennung abgestimmt sind. Der Vergleich der verschie-
denen Methoden ist also dadurch vereinfacht, da wir unsere eigene Datenbasis
verwenden kénnen, unter den gleichen Bedingungen und der gleichen
Methodik.

Schiieflich kénnen wir aufzeigen wie die Fehlerraten, die die einzelnen
Methoden aufweisen, durch Zusammenfigen verringert werden kénnen,
Demnach ist die Kombination eines Teiles der Familie, die den Synthesefilter
ausbautet, und eines Teiles der Familie, die das Residuum ausbautet, duferst
giinstig, da die beiden charakteristischen Vektoren von verschiedener Natur
sind. Diese Unabhingigkeit ist daher Garantie zum Erfolg einer Kombination
aus verschiedenen Methoden der textunabhingigen Sprechererkennung, die
doch einzeln mit groBem Erfolg verwendet werden konnen.
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Sésame, ouvre-toil

Quelgues mats, et déja apparait 'univers de la fable et du merveilleux. Ali-Baba
et les quarante voleurs n'est-il pas un des contes les plus connus parmi les mille
et uns que Shéhérazade récita au calife, ses nuits de veille? Le mot de passe
qu'il contient, sans qui la trame de 'histoire n'existerait pas, est certainement ie
mot de passe secret le plus public de toute la planéte... «Zesam 6ffne dich!
Apriti sesamo! Open sesame! Abrete sesamo! Zhimakaimenba! Sesam open U

Le sens véhiculé par un mot de passe n'est pas apparenté 4 son contenu; qu'il
soit incohérent ou non importe peu. Ce qui importe, c'est qu'il révéle 'identité
de celui qui le pronance, c'est qu'il certifie identité du porteur du message vis-
d-vis de lauditeur. Par exemple, de nos jours encore l'acquisition, la connais-
sance et 1a transmission <le mots de passes est une activité sans laquelle Ja so-
ciété secréte des francs-magons perdrait sa rajson d'étre, eu égard au mythe
fondareur de Hiram Abiff.

Quittons les temps anciens et abordons I'époque moderne; nous pouvons
constater que le mot de passe est aussi amené 4 y jouer un réle en se substi-
tuant aux gardiens actuels de l'identité tels que clefs, signatures, papiers offi-
ciels, badges, cartes diverses i code magnétique ou i puce, etc. En effet, si le
texte mémie du mot de passe n'offre aucune sécurité, pourtant la voix de celui
qui le prononce ne peut £tre ni transmise, ni oubliée; de plus, la parole est un
moyen de communication naturel de 'homme et ne demande pas de sa part un
effort particulier. L'existence d'un dispositif permetiant de reconnaitre la voix
d'un locuteur est donc envisageable; limugerie moderne a incorporé semhiabie
dispositif dans le film cinématographique visionnaire du réalisateur Stanley
Kubrick <2001, A Space Odyssey-, ou le héros franchit les controles douaniers
sur présentation de sz voix [68KubS]. Ce film datant de prés de vingt-cing ans
est un des premiers i traiter le théme de la science-fiction avec une ampleur
pareille, et une volonté certaine de réalisme (intrigue mise a part).
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La science-fiction et les histoires fabuleuses deviennent, parfois, réalité. Clest §
regretter quand €'est le Méchant Dragon qui prend chair, ou 4 applaudir quand
c'est le Bon Génie qui s'incame. Ce travail de thése a pour ambition l'améliora-
tion de I'étal des connaissances permettant de faciliter l'identification de per-
sonnes. Nous espérons sincérement que notre contribution représente un coup
de brosse supplémentaire sur ia lanteme magique d'Aladin, et non pas un croc
de plus dans une gueule déja trop béante.

H1.1 Généralités

Le titre de ce mémoire de thése mentionne Ia prédiction linéaire: il s'agit d'une
technique classique d'analyse de parole que nous allens utiliser et dont nous
parlerons i I'envi tout au long de ce mémaire; le résidu est un des éléments de
cette analyse. 11 mentionne aussi la reconnaissance de locuteurs indépendante
du texte: it s'agit 1a d'une tiche doni la réalisation automatique est difficile.

# 1.1.1 But

Le but de cette thése est de proposer une solution au probléme qui consiste
déterminer l'identité d'un locuteur sur la base de sa voix uniquement. Nous
ignorerons donc les autres caractéristiques intrinséques de l'individu telles que
les empreintes digitales, rétiniennes, dentaires, génétiques, le poids, ia taille, la
pigmentation oculaire, capillaire, cutanée, etc. Par contre, nous nous permet-
trons de profiter de ses caractéristiques extrinséques telles que par exemple un
numéro d'identification personnel, moins comme aide 4 la reconnaissance que
comume hypothése i valider ou infirmer, lorsque cette information sera dispo-
nible nous parlerons d'une tiche de vérification de locuteur, par opposition i
une tiche dhdentification de locuteur, qui n'en fait pas usage.

8 1.1.2 Techniques

Les techniques domt nous ferons usage seront de nature striciement automa-
tique. Notre approche exclut toute intervention d'un jugement humain; nous
prétendons ainsi 4 une reconnaissance objective. De plus, nous ne nous inté-
resserons pas dau contenu du message transporté par la parale; seul son aspect
acoustique intervicndra. De ce point de vue, notre approche fait partie des
techniques de reconnaissance de locuteurs indépendantes du texte.
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H 1.1.3 Moyens

Les outils que nous exploiterons font partie du domaine du trajitement de si-
gnal; simultanément, les expériences que nous ailons entreprendre utiliseromt
l'approximation de ces outils qu'offre un calculateur numérique. Nous décide-
rons pourtant de ne pas tenir comple des limitations introduites par la nature
finie des ressources disponibles (essentiellement temps de calcul et capacité de
stockage); ce dernier point sera toutefois tempéré par le bon sens, eu égard a
I'état actuel de la technologie disponible pour un colt supportable. En outre,
bien que la cadence d'échantillonnage soit madeste, choisie de sorte 3 refléter
les conditions d'acquisition rencontrées le plus souvent en pratique, nous négli-
gerons les effets des limitations introduites par ce procédé dapproximation
(non seulement diminution de la bande passante inhérente au procédé
d'échantillonnage, mais encore et surtout quantification).

H 1.2 Synopsis

Ce mémoire de thése est découpé en neuf parties principales faisant toutes
i'objet d'un chapitre séparé; cette synopsis a pour but de les présenter brigéve-
ment. .

- Dans ce premier chapitre, nous introduisons le probléme et nous abordaons
en langage naturel les méthodes propres 4 sa solution.

- Dans le deuxiéme chapitre, nous traitons de l'aspect formel de certaines des
techniques mises en ccuvre. On y trouve le modéle de vérification éudié ainsi
que la formalisation de deux tiches importantes de 1a reconnaissance, cansti-
tuées I'une par Ia construction de vecteurs représentatifs et 'autre par le proces-
sus de comparaison. Nous terminons ce chapitre avec la formalisation des taux
d'erreur associés aux diverse tiches de reconnaissance.

- Dans le troisiéme chapitre, nous traitons des vecteurs caractéristiques sur
lesquels nous fondons la reconnaissance de locuteurs. En particulier, nous ex-
posons les détails de la technique de l'analyse par prédiction linéaire telle que
nous I'avons réalisée, suivie de la technique de l'exiraction de la fréquence fon-
damentale de sons laryngés.

- Dans le quatrigme chapitre, nous éclairons quelques aspects de I'état de l'art
de Ia reconnaissance d'individus. Plus particulierement, nous abordons leur re-
connaissance sur une base vocale 4 la fois d'un point de vue humain et d'un
point de vue automatique; dans ce dernier cas nous examinons plus en déi)
les compies rendus de deux expériences classiques de reconnaissance de locu-
teurs indépendante du texte.



4 1 Introduction

- Dans le cinquiéme chapitre, nous décrivons les deux hases de données que
nous avons été amené & construire pour la réalisation de cetie thése; en outre,
nous y exposons nos choix quant 4 la fagon de les exploiter.

- Dans le sixiéme chapitre, nous discutons e détail des conditions et des ré-
sultats des expériences que nous avons calquées sur certaines de celles décrites
au troisiéme chapitre, mais que nous avons menées sur nos propres bases de
données. .

- Dans le septiéme chapitre, nous présentons notre contribution majeure qui
s'atticule en deux éléments. 1l s'agit d'une part de la mméthode dite de ia
conformité qui compléte une méthode existante appelée erreur moyenne de
quantification vectorielle; d'autre part, il s'agit d'un vecteur caractéristique inédit
en reconnaissance de locuteurs nommé cepstre téel du résidu de 'analyse par
prédiction linéaire. L'efficacité de ces innovations est confrontée au feu de l'ex-
périence, puis nous montrons encore comment combiner ces méthodes pour
améliorer la qualité de la reconnaissance.

- Dans le huitiéme chapiire, nous offrons au lecteur quelques spéculations de
notre cru sur les éléments pertinents que nous n'avons pas pu examiner en
pratique.

- Enfin, nous achevons ce mémoire de thése par le neuviéme et dernier cha-
pitre ol nous présentons nos conclusions.

Hl 1.3 Exposé du probleme

Ce paragraphe ahorde la transition entre la reconnaissance humaine et la re-
connaissunce aulomatique. Nous commencerons par montrer que la recherche
d'une solution au probléme de la reconnaissance automatique de locuteurs
n'est pas vaine, puis nous esquisserons les deux méthodes principales que I'on
rencontre dans la littérature,

B 1.3.1 Capacité de différentiation

Le premier point & établir est équivalent au théoréine d'existence du mathéma-
ticien qui vient d'introduire un nouvel objet. Cette question existenticlle peut se
formuler ainsi: est-il possible de reconnaiire un locuteur grice 3 sa voix seule?
La réponse est bien plus facile 4 donner avjourdthui quautrefois. En effet, par
le passé scule une volonté délibérée d'expérimentation et un protocole rigou-
reux aurait pu trancher cette question pour un esprit suspicieux, tandis que de
Nnos jours cet esprit suspicieux n'existe certainement plus, tant est que chacun a,
un jour ou l'autre, empoigné l'appureil nommé téléphone ¢t reconnu son cor-
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respondant avant méme qu'il ne se présente formellement. Les émissions ra-
diodiffusées offrent un autre exemple contemporiain ol chacun reconnait la
voix de son annonceur préféré, ou hal,

H 1.3.2 Performances humaines

La possibilité de reconnaitre un locuteur sur Ja seule base de sa parole est donc
avérée, comme il est vrai que certains athlétes parviennent 4 courir cent métres
en moins de dix secondes, Toutefois, ce dernier cas peut étre considéré comme
un exploit, ou i tout le moins une affaire de spécialistes entraings. Au contraire,
la reconnaissance de locuteurs parait étre un fait banal; on ne trouvera que peu
de personnes niant étre capables de reconnaitre qui que ce soit au téléphone,
méme parmi leurs proches. De plus, l'attribution au locuteur d'une identité par
'auditeur est souvent immédiate, et ne parait pas requérir d'habileté particu-
ligre. Or, si vous demanclez 4 quelqu'un qu'il vous décrive une voix avec une
précision suffisante pour vous permettre ¢e la reconnaitre, alors vous vous
apercevrez que cet exercice est fort malaisé. Une description grossiére est pos-
sible grice 4 cortains qualificatifs tels que voix rauque, claire, acide, douce, cas-
sée, pleine, métallique, chaude, monotone, chantante, grave, aigué, chevro-
tante, posée, faible, puissanie, légeére, profonde, chuintante, zézayante, [lGtée,
chuchotée, fluette, grasseyante, nasillarde, mielleuse, susurrante, enrhumée et
quelques autres [64VoiW). Cependant, cetie description est sujete a interpréta-
tion; deux auditeurs ne s'accommoderont pas toujours de la méme frontiére
enire une voix puissante et une voix faible, par exemple. En outre, une descrip-
tion de voix esl souvent accompagnée de considérations sur des aspects qui ne
sont pas strictement acoustiques, tels par exemple le vocabulaire clhoisi par le
locuteur, ou su provenance trahie par l'accent. En conclusion, si I'homme est
apte & reconnaitre une voix, il ne sait pas pour autant la décrire avec une effi-
cacité suffisante pour caractériser la voix reconnue vis-a-vis d'un tiers. 1t en ré-
sulte I'impossibilité de simuler par un dispositif automatique la facon précise
dont un audiieur reconnait un locuteur, les détails de cetie reconnaissance res-
tant inaccessibles et par conséquent trop mystérieux.

B 1.3.3 Degrés de dépendance du texte

Nous avons introduit le concept de locuteur et celui d'indépendance du texte.
En réalité, si un locuteur est un individu qui émet de la parole, alors par défini-
tion il perd sa qualité de locutcur s'il se met i chanter ou a siffler; nous en
concluons que lindépendance du texte recouvre quelque chose de plus précis
qu'une liberné d'expression orale totale. Essayons de délimiter les frontidres des
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divers degrés de dépendance que pourrait revétir un dispositif de reconnais-
sance de locuteur.

Mot de passe: le texte prononcé par le locuteur est invariable. Ls machine a
connaissance de ce texte et de sa prononciation particuliére par l'individu dont
clle examine l'identité.

Texie imposé: le texte prononcé par le locuteur est dicté par la machine; par
contre, cette.derniére n'a pas forcément connaissance de sa pronongciation par-
ticuliére par l'individu dont elle examine l'identité [91HigA1l. Elle s'attend toute-
fois 4 v découvrir des éléments remarguables en des points précis, comme par
exemple une suite donnée de sans laryngés.

Vocabulaire restreint: le locuteur choisit les mots du texte qu'il prononce dans
un ensemble fini, connu de la machine; par contre, cette demiére n'a pas for-
cément connaissance de la séquence de ces choix. Ce cas peut éire ramené i
celui du texte imposé pour autant que 1'on admette que le dispositif traite le si-
gnal de parole d'abord sous I'angle de la reconnaissance de texte avant de le
traiter sous l'angle de la reconnaissance de locuteur.s

Indépendance du texte: le locuteur 4 toute liberté quant au choix des mots qu'il
prononce. On considére néanmoins d'une part que le locuteur montre une
certaine coopération dans son comportement, et d'autre part que l'effer des
perturbations liées & l'environnement du locuteur est négligeable.

Indépendance totale: I'unicité du locuteur est ici mise en question car on tolére
maintenant le fait que plusieurs personnes parlent en séquences courtes, ou
méme simultanément. On accepte aussi les manifestations d'émotion telies que
les cris, les rires, les pleurs. On s'accommode encore de 1a pollution du matériel
sonore par des bruits d'origines diverses telles que bruits de circulation, mu-
sique, clapotis de vagues ou autres grondements de cascades. On supporte Jes
manifestations non verbales du locuteur telles que sifflements, claquements de
langue, riles, chants, biillements, toux, raclements de gorge, soupirs, éternue-
ments, ructations, dents qui s'entrechoquent. Enfin, il n'est plus forcément tenu
pour acquis que le milieu de transmission est l'air, mais on est prét a considérer
les effets de I'itmaosphére riche en hélium d'un plongeur des grandes profon-
deurs, par exemple.
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A 1.3.4 Approches classiques
Le plus souvent, les dispositifs faisant usage d'un mot de passe comparent avec
la production actuelic une production de référence, associée 4 un locuteur

connu, et décident de leur similarité.

Référenca

i

Figure 1.3.a Comparaison de deux mots de passe

La figure 1.3.a montre une esquisse d'un processus de reconnaissance de locu-
teur par comparaison de mots de passe. Deux locutions sont mises en corres-
pondance et leur écant est comparé a un scuil de décision. L'échelle de temps
est A court terme, la durée d'un mot de passe valant volontiers de une 4 deux

secondes en pratique,

Le plus souvent, les dispositifs faisant usage de I'indépendance du texte compa-
rent des statistiques 4 long terme estimées indépendamment sur la production
actuelle et sur la production de référence. On ne compare plus directement des
locutions; par contre, on se fie plus volontiers A I'écart entre deux représenta-
tions de densité de probabilité, par exemple le vecteur moyen [82SchR, 85Wol]).

Rétarenca
3
Test tp’ —®

Figure 1.3.b Comparaison de dsux locutions

La figure 1.3.b montre une esquisse d'un processus de reconnaissance de locu-
teurs indépendante du texte, L'écart entre les représentations statistiques de
deux locutions est comparée 3 un seuil de décision. L'échelle de temps est le
plus souvent 3 long terme dans un tel systéme, la durée de la locution de test
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valant en pratique une dizaine de seconde au moins pour assurer une robus-
tesse suffisante de l'estimation statistique. {§1FurS2] présente une discussion
comparative plus étendue de ces deux types de processus.

l 1.4 Nature de la tache

Nous venons de décrire deux fagons de comparer des locutions; elles onr en
commun de fournir une mesure quantitative de leur dissemblance. Or, il est
possible d'exploiter cette mesure de plusicurs maniéres; les deux approches les
plus fréquentes font I'objet de ce paragraphe,

B 1.4.1 Identification

Considérons la situation on nous eherchons i joindre quelqu'un par téléphone
a son domicile. Méme sans connaitre sa famille, nous savons a priori que la
personne qui répondra 4 notre appel sera vraisemblablement le pére, la mére,
un des fils ou une des filles, panni ces gens se trouve le correspondant attendu.
Méme si la personne qui répond 3 notre appel ne s'annonce pas de fagon for-
melle, nous saurons néanmoins découvir son identité grice a cette information
a priori. Nous sommes dans la sitnation d'une tiche d'identification, oll nous
cherchons i assigner l'identité la plus probable i la voix examinée, élant donné
un ensemble de références connues. Dans notre cas, les références sont 'arché-
type d'une voix de mere de famille, I'archétype d'une veix de pere de famille,
ctc.

Deux cas se présentent: soit une identité est nécessairement assignée au loco-
teur, soit on considére la possibilité que le locuteur n'ait pas d'identité connue.
Dans le premier cas nous parlerons d'identification 1 d n, ou identification sans
rejet, et nous associerons au locuteur l'identité dont la prebabilité d'adéquation
avec la voix examinée est la plus élevée, quelle que soit la valeor de eette pro-
babilité. Dans le seeond cas nous parlerons d’identification 1 4 a+1, ou identi-
fication avee rejet, et nous refuserons d'associer une identité connue au locu-
teur si nous constatons piar exemple que la probabilité la plus élevée est encore
trop basse, ou alors qu'elle ne se démarque pas suffisamment des autres pos-
sibilités. '
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Figure 1.4.a Tache d'identification avec rejet

La figure 1.4.a montre un processus d'identification qui analyse une locution en
disposant d'une base de données ol sont stockées les références des locuteurs
et qui active une des lampes formant la sortie du processus. A chague choix
s'associe une identité; lMdentiflication 1 4 n+1 peut activer une sortie étiquetée
"Inconnu”, tandis que lidentification 1 a4 » n'aclive jamais cette sortie.

B 1.4.2 Vérification

Considérons la situdtion o0 nous avons joint quelqu'un par téléphone 4 son
domicile. La personne qui vient de répondre & notre appel s'est annoncée de
fagon formelle +Ali6, ici la Reine d'Angleterrer. Laissons de cbté le cas ol cetie
identité et la voix qui y correspond nous scraient inconnues, et ol nous serions
donc incompétent pour prendre une décision; notre travail consiste alors sim-
plement & examiner la correspondance entre la voix entendue et lidentité an-
noncée. De ces deux termes, c'est l'identité que nous choisirons comme réfé-
rence; c'est d elle que nous rapporterons la voix entendue plutbt que le
contraire. Dong, eu égard i l'identité annoncée, si nous nous aitendons i une
autre voix que celle que nous avons entendue alors nous pouvons en déduire
que nous sommes en relation avec un imposteur. Au contraire, nous n'avons
pas affaire 3 un imposteur quand lu voix entendue correspond avec la voix que
nious savons associer 3 Ilidentité annoncée,

Nous venons de décrire une tiche de vérification, qui peut conduire a deux dé-
cisions différentes pour une présentation simultanée de parole et de prétention
d'identité: dans le premier cas, la tiche de vérification décide que la voix et
Fidentité ont é1é engendrées par la méme personne; on dit alors que le couple
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(voix, identité) est homogéne. Dans le second cas, la tdche de vérification dé-
cide que voix et identité n'ont pas la méme origine; ont dit que le couple (voix,
identité) est hétérogéne,

Pamie Microphone

Q O——‘ Verticetion —/_® Homogane
~®

par

« s & accapiation

Hétérogéne

Référencas

Figure 1.4.b Tache de vérfication

La figure 1.4.b montre un processus de vérsification qui analyse une locution en
disposant d'une base de données ou sont stockées les références et qui active
la sortie correspandant 4 la décision de rejet ou d'acceptation de 'homogénéité
entre le signal acoustique et la prétention d'identité, représentée sur la figure
par un cade tapé sur un clavier,

Du point de vue interne du fonctionnement du processus de vérification, deux
cas sont d distinguer, Le premier se contente d'examiner la correspondance
entre I'identité prétendue et la voix présentée sur la base de la seule référence
agsociée a l'identité en question. On patle alors de vérification par acceptation.
Le second exploite plusieurs références disponibles et sassure qu'elles permet-
traient toutes de rejeter le locuteur, 4 l'exception de lidentité prétendue. On
parle alors de vérification par rejet, que 'on ne rencontre que trés rarement
dans la pratique.

B 1.4.3 Difficulté et taille de 1a population

Considérons une tiche d'identification 1 & r 0 Ia base de données associée ne
contient qu'un seul et unique locuteur, et ol Fon sous-entend qu'aucun in-
conmnu n'accéde au syst@me. Il s'ensuil qu'aucune erreur n'est possible dans
I'identification du locuteur! Enrichissons maintenant cette base de données en y
intracduisant une a une la référence vocale de chaque étre humain habitant la
planéte. 1l est clair que les possibilités de confusion entre deux personnes vont
croitre 4 chaque ajout.
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Censidérons une tiche d'identification 1 4 n+1 ol 2 base de données associée
ne contient qu'un seul et unique locuteur; on sous-entend maintenant que d'in-
nombrables Jocuteurs inconnus peuvent accéder au systéme, 1l s'ensuit que,
contraitement au cas précédent, des erreurs d'identification peuvent déji se
produire! Enrichissons maintenant cette base de données en y introduisant une
4 une la référence vocale de chaque étre humain habitant la planéte. 11 est clair
que les possibilités de confusion entre deux personnes vont croitre 4 chaque
ajout {91BasC], alors que le réservoir de locuteurs encore inconnus reste plein,
de par I'hypothése de variabilité infinie.

Considérons une tiche de vérification par acceptation. Que la base de données
associée ne contienne qu'un seul et unique locuteur ou qu'elle soit beaucoup
plus étoffée ne change rien i la fagon de prendre la décision d’homogénéité ou
d'hétérogénéité, de par te principe méme de la vérification par acceptation qui
ne faic usage que d'une seule référence. 1l s'ensuit que la probabilité d'erreur,
en tiche de vérification par acceptation, est individuellement dépendante du
classificateur considéré, et de lui seul. L'estimation de cetie probabilité se réalise
en dénombrant les erreurs de vérification commises relativement au cardinal de
l'ensembte des locuteurs testés. Par conséquent, contrajrement aux autres
tiches de reconnaissance citées, lintroduction de locuteurs de lest supplémen-
taires n'a pas pour effet Paugmentation de Jla difficulté de la reconnaissance
mais plutét celui de l'augmentation de la robustesse des estimations indivi-
duelles de probabilité d'erreur. Cependant, I'introduction de locuteurs de réfé-
rence supplémentaires nécessite de prendre en compte un parameire nouveau:
Iefficacité ou Vinefficacité individuelle d'une méthode de reconnaissance en
fonction du locuteur de référence considéré. Or, on peut considérer gue la
probabilité générale d'échec d'une méthode donnée existe indépendamment de
sa réalisation pour des locuteurs particuliers; elle peut étre estimée en calculant
fa moyenne des probabilités d'échec individuels. Par conséquent, Vintroduction
de locuteurs de référence supplémentaires n'a pas non plus pour effet I'aug-
mentation de Ia difficulté de la reconnaissance mais bien plutdt celui de Faug-
mentation de la robustesse de l'estimation générale de probabilité d'erreur.

Hl 1.5 Notre approche

Ce travail de thése propose une solution au probléme de la reconnaissance de
locuteurs. 11 prétend répondre au ¢nitére de l'indépendance du texte plutdér que
de la dépendance du texre, et se concentre sur une tiche de vérification phutdt
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que d'identification. Enfin, il se fonde sur l'expérimentation plus qu'il ne pré-
tend étre une contribution de théoricien.

B 1.5.1 Motivations

Plusieurs raisons nous permettent de justifier les choix que nous venons
d'énoncer. Premiérement, guant 2 l'indépendance du texte, mentionnons le
confort qu'elle apporte au locuteur qui n'a plus l'obligation non senlement de
se souvenir d'un mot de passe, mais encore de la facon précise de le pronon-
cer. Son corollaire, le fait que la coopération du locuteur ne soit plus requise,
est par contre une caraciéristique ambigué, ressentie par certains comme an
avantage et par d'autres comme une source d'abus potentiels. 1D'un point de
vue meins passionnel, nous constatons que la reconnaissance de locuteurs dé-
pendante du texte est plus mire que ne l'est l'indépendante qui mérite par
conséquent plus d'attention que la premiére. Enfin, il est bien plus facile
d'étendre une méthode bitie sur l'indépendance du texte et l'en rendre dépen-
dante que le contraire; parallélement, son domaine dapplication recouvre des
problémes qu'une méthode dépendante du texte serait impuissante a résoudre.

ideuxiémement, quant i la tiche de vérification par acceptation, l'insensibilité
de son efficacité face au nombre de locuteurs pris en compte est notre justifica-
tion principale de l'abandon de la tiche de vérificution par rejet et de la tiche
d'identification, puisqu'elle permet d'extrapoler les performances d'un systéme
grandeur nawure d partir d'une base de données réduite. Les deux derniéres
tiches citées n'autorisant pas cette extrapolation, nous les avons considérées
comme moins enrichissantes en termes d'apport de connaissances nouvelles et
nous avons préféré renoncer 4 les utiliser.

Troisiemement, quant i l'expérimentation, nous croyons que la maturnité des
connaissances théoriques décrivant les caractéristiques précises qui font l'indi-
vidualité d'un locuteur est insuffisante. En effet, la théorie seule ne permet pas
de prédire la probabilité d'erreur d'une méthode de reconmissance donnée.
Dans 1'état acwiel, seule 'expérience penmet d'estimer cette probabilité; c'est
donc par ce biais que nous avons choisi de montrer 1a valeur des méthodes
que nous proposons. En particulier, nous verrons plus loin que nous avons
examiné un aspect considéré comme fondamental puisqu'il touche 4 la nature
méme du vecteur caraciénistique extrait du signal de parole, de ce point de vue,
nous espérons que cette contribution sera profitable au raffinement d'un éven-
tuel moddle théorigue futur,
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B 1.5.2 Critére de qualité
Ce travail de thése se concenire essentiellement sur une tiche de vérification,
doat les seules erreurs possibles sont d'une part prendre une décision d'homo-
génkité entre un échantillon de voix et une ideatité alors qu'en réalité l'auteur
de la locution est d'identité différente de celle a4 laquelle il a prétendu, et
‘autre part accuser d'imposture un locuteur qui a pourtant présenté sa propre
voix et sa propre identité au vérificateur. On parle respectivement de fausse ac-
ceptation et de faux rejet.

Le taux de fausse acceptarion se déduit de l'observation des résultats obtenus
par une tiche de vérification confrontée exclusivement i des entrées telles que
l'iclentité prétendue ne cortesponde pas 4 celle du locuteur considéré; le rap-
port entre le nombre de décision d'homogénéité des entrées et le nombre total
d'essais détermine ce rux. Le taux de faux rejer se déduit de l'abservation des
résultats pbhtenus par une tiche de vérification confrontée exclusivement a des
entrées telles que l'identité prétendue soit justement celle du locuteur; le rap-
poit entre le nombre de décision d'hétérogénéité des entrées et le nombre total
d'essais détermine ce taux.

B 1.5.3 Contribution

Nous allons consacrer le corps de ceue thése 3 l'exposé des éléments théo-
riques et pratiques permetiant |a mise en ccuvre d'un systéme de reconnais-
sance de locuteur indépendante du texte. Notre originalité principale tient en
I'exploration des potentialités du résidu de l'analyse par prédiction linéaire, un
vecteur caraciéristique inédit dans ce domaine. Nous avons aussi proposé une
méthode nouvelle d'exploitation d'un vecteur caractéristique connu. Cetie mé-
thode compléte celle de l'erreur moyenne de quantification vectorielle; nous
I'avons baptisée méthode de la conformité. En outre, nous avons répété cer-
taines expériences clussiques et nous avons construit une nouvelle base de
données comportant de nombreux locureurs.
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ll 2 Outils de reconnaissance

i'objet de ce chapitre est de présenter certains des outils dont nous faisons
usage dans cette thése. En premier lieu, nous montrons un modéle de la vérifi-
cation (la tiche de reconnaissance que nous avons choisie), puis nous introdui-
sons deux fagons d'établir les vecteurs représentatifs d'un locuteur; la premiére
utilise une technique de valeur mayenne et la seconde fait usage de la tech-
nique de classification des nuées dynamiques que nous utiliserons souvent
dans la suite de cette thése. Nous abordons ensuite une description plus détail-
{ée des mesures classiques et nouvelles de dissemblance. Enfin, nous définis-
sons les taux d'erreur sur lesquels nous fondons l'interprétation des résultats.

2.1 Modele de vérification

Nous avons exprimé et justifié au paragraphe 1.5 notre volonté d'expérimenter.
Ce choix nous conduil 3 considérer principalement deux phases dans l'investi-
gation des méthodes de reconnaissance que nous proposons; il s'agit premié-
rement de la phase d'apprentissage et secondement de la phase de test. Tandis
que celle-ci penmet d'évaluer la qualité des dassificateurs obtenus, celle-1a des-
sert Je travail de leur construetion, Chacune nécessite une certaine quantité de
données que l'on extrait respectivement d'un ensemble d'apprentissage E, et
d'un ensemble de test E,. Le premier scrt 4 construire les références de lu base
de données représentée 4 la figure 1.4.1: ces références sont composées de
deux parties distinctes: d'une part un veeteur représentatif du locuteur et d'autre
part un seuil de décision assacié. Le second sert de réserve ol puiser les élé-
ments permettant d'estimer la probabilité d'errevr liée 2 1a méthode examinée.

B 2.1.1 Séparation des phases de traitement

Notons tout d'abord que réaliser les opérations d'apprentissage ¢t de reconnais-
sance de fagon séparée dans le temps n'est qu'une cammadité, mais n'est nul-
lement indispensable. Par exemple, nous verrons plus loin qu'un auditeur & qui
I'on présente deux échantillons de parole est capable de distinguer le cas ol
deux locuteurs différents ont parlé du cas ot il n'y en avait qu'un seul, méme
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s'il ne connait aucun d'eux. Dans cet exemple, I'écoute des locuteurs, la
construction des vecteurs représentatifs, ['établissement des seuils de décision
ainsi que la reconnaissance elle-méme sont des processus quasi simultanés.

En traitement automatique cependant, il est préférable de considérer une phase
de reconnaissance bien séparée de l'apprentissage; quant d ce dernier, il est de
plus souhaitable de distinguer de la phase de construction du vecteur représen-
tatil celle de ['établissement des seuijls. L.a raison en est que la reconnaissance
nécessite la comparaison d'une locution de test avec un vecteur représentatif.
Or, il est rarissime que celui-ci soit constitué directement par le signal temporel
de parole, car aucune technique fonctionnant sur cette base n'a jamais &té re-
connue comme efficace; il est bien plus fréquent de faire usage d'une transfor-
mation de la locution de test et de celle d'apprentissage et de mener la compa-
raison dans cet espace iransformé, Bien entendu, le vecteur représentatif ob-
tenu est conservé et n'a pas d éue recalculé 3 chaque nouvelle comparaison. 11
arrive en outre bien souvent qu'un tel vecteur nécessite une capacité de sto-
ckage wrés inférieure i celle du signal dont il provient, car presque toujours il
décrit sous une forme condensée et plus ou moins précise la distribution du si-
gnal de parole pour un locuteur donné. 11 s'ensuit que le gain associé i la
conservation de la locution de référence sous une forme transformée cumule
une réduction de place et une réduction de temps de calcul, et justifie ainsi ce
découpage en trois phases de la tiche de vérification,

gg g Identité vraie
ng: ooo

coo

. Construction du | Vectenr représentatif
Prétraitement [-m )
vecteur représentatif

Figure 2.1.a Construction du vecteur représentatif
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B 2.1.2 Construction du vecteur représentatif

La figure 2.1.a présente la phase de construction du vecteur représentatif. On y
retrouve en entrée les deux éléments nécessaires: une €mission vocale ainsi
que l'identité du locuteur qui I'a produite. Ceite derniére sert ici simplement 3
sélectionner I'élément a &ablir dans la base de données, tandis que la voix du
locuteur subit tout d'abord un prétraitement de sorte 3 en extraire les vecteurs
caractéristiques (cette étape sera décrite plus en détail au chapitre suivant). En
phase dtapprentissage, ces vecteurs caractéristiques servent alors 3 construire
'éléement vecteur représentatif de 1a référence du locuteur,

B 2.1.3 Etablissement des seuils de décision

La tiche de vérification nécessite Ia connaissance de seuils de décision; or, cette
connaissance sacquiert dans la phase d'apprentissage d'un dispositif automa-
lique de recomaissance de locuteurs. La figure 2.1.b présente une vue forte-
ment simplifiée de la phase d'éablissement de ces seuils o0 F'on distingue trois
entrées. L'une est l'identité prétendue; elle sert i sélectionner au sein de la réfé-
rence le vecteur représentatif, que 1'on suppose déja connu, et le seuil concerné
que T'on cherche 4 établir, Lautre est un échantillon de parole qui est prétraité
puis comparé avec le vecteur représentatif sélectionné. Enfin, la troisiéme et
derniére entrée est l'identité vraie du locuteur.

ooa | ldentité prétendune
¥ Gon

coo

oy

Vecteur représentatif

Prétraite t Comparaison Etablissement | Seuil
Fetratiement = P ™ des seuils —_j

i |

Identité vraie

ooono
aooaao
ooooc

Figure 2.1.b Etablissement des seuils de décision
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Au cceur de cette figure, le module d'établisscment des seuils de décision d'une
tiche de vérification recoit du module de comparaison une mesure de la dis-
semblance entre le vecteur représentatif et les vecteurs caractéristiques de la lo-
cution en cours, ainsi qu'une paire d'identités dont il peut tester I'égalité. La
simplification de principe de la figure 2.1.b découle du fait qu'en réalité, pour
une identité prétendue donnée, ce module n'est capable d'établir un scuil que
sur la base de locutions d'au moins deux auteurs différents, dont celui possé-
dant l'identité préiendue. Ce nombre est un minimum absolu; en pratique, il
vaut mieux qu'il y soit trés supérieur. Nous décrirons en détil au chapitre trai-
tant des hases de données le mécanisme, occulté sur la figure 2.1, de report
de décision et de sélection de multiples locutions.

B 2.1.4 Tache de vérification

En phasc de reconnaissance d'une téiche de vérification, la décision d'homogé-
néité ou d'hétérogénéité du couple (voix, identité) se base d'une part sur le seuil
sélectionné par l'identité prétendue et d'autre part sur la mesure de dissem-
blance issue de la comparaison entre la Jocution transformée par le prétraite-
ment et e vecteur représentatif sélectionné par l'identité prétenduc.

ooo | Identité prétendue
I¥° goa

aoo

—y
-

Vecteur représentatif

Y Seuil
O Prétraitement w-| Comparaison {m] Décision |-o=

Figure 2.1.c Vérificateur
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2.2 Vecteurs représentatifs

Comime nous l'avons vu au paragraphe 2.1.1, la justification de l'existence d'un
vecteur représentatif est sa capacité de décrire de maniére condensée la distri-
bution des vecteurs caracténstiques pour le locuteur de référence. Dans ce pa-
rugraphe, nous examinons deux procédés particuliers pour la construction de
ces vecteurs représentatifs. L'un est une représentation trés rudimentaire de leur
clistribution; il s'agit simplement de la valeur moyenne. L'autre y est plus fidéle,
il s'agit d'une liste de représentants bien choisis, nommée dictionnaire. Nous
montrons ici comment établir cette liste en se basant sur un ensemble discret
d'échantillons de la densité de probabilité des vecteurs caraciéristiques; 1'algo-
rithme décrit est celui des nuées dynamiques.

H 2.2.1 Valeur moyenne
Soient x les coordonnées d'un vecteur caractéristique dans un espace U 4 N
dimensions

Ty

Soit p(x) la densité de probabilité multidimensionnelle des vecteurs caractéris-
tiques dans l'espace A classifier U

222 [pdx=1 A  px)z0  VXeU

xell

Soit X un ensemble discret de P vecteurs caractéristiques
X ={%,%,,.... % }, X, el

La valeur moyenne que l'on cherche i estimer est

X= Jx-p(x)dx

xel)

L'estimation de la valeur moyenne est donnée par
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225 (=1 T

¥xeX

Si l'on admet que la distribution des éléments au sein de I'ensemble X refléte
fidélement la distribution p(x}, alors

226 {x}=x

B 2.2.2 Dictionnaire
La densité de probabilité d'un vecteur caraciéristique n'est pas accessible en
pratique; seule sa forme discréte Mest. Par exemple, on peut la représenter sous
la forme d'un ensemble fini de cellules disjointes, dont I'union couvre l'espace
cntier, représentées chacune explicitement par un noyau et implicitement par le
choix d'une métrique dans l'espace concerné [85Mak]]. Au sens de cette mé-
trique, le lieu des points ol la distance est identique par rapport 4 Fun et l'autre
des deux plus proches noyaux forme la membrane des cellules, que 'on
nomme cellules de Voronoi ou parfois régions de Didchlet. Tous les points de
lespace couvert par une cellule donnée appartiennent 4 la méme classe; en
‘autres termes, chaque noyau repiésente la classe des points qui lui som le
plus proches. L'ensemble des noyaux est nommé dictionnaire,

Le but de ce paragraphe est de montrer comment procéde une des techniques
permenant de passer d'un ensemible de cardinal élevé d'échantillons représenta-
tifs de la densité de probabilité 4 I'ensemble de cardinal fixe et généralemeat
maindre des représentants hautement pertinents que sont $es NoOyaux.

A) Nuées dynamiques

L'algorithme des nuées dynamiques, ou 'une de ses variantes, est celui que I'on
rencontre le plus souvent comme solution au probléme de classification par
partitions, qui consiste & déerminer les régions <de Dirichlet et leur noyau
[80LinY]. La propriété majeure qui le distingue d'auires algorithmes de classifi-
cation est un nombre de classes K i imposer a prior. 1l fonctionne par amélio-
rations successives d'une solution initiale fournie sous la forme d'un ensemble
de noyaux dont le cardinal fixe le nombre de classes. L'algorithme nécessite
encare une population d'échantillons représeniative de la distribution des élé-
ments dans 'espace considéré. Cette population est classée en accord avec les
noyaux initiaux; chagque ensemble d'échaniillons de méme classe sent alors de
moule pour générer un nouveau noyan, plus représentatif de la classe en ques-
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tion que le novau initial. On remplace alors les noyaux initiaux par les noyaux
nouvellement obtenus et l'algorithme est prét a étre réitéré. Quelques condi-
tions d'arrét possibles sont par exemple I'épuisement d'un nombre prescrit d'ité-
rations, 'obtention d'une valeur suffisante d'une mesure de la qualité des
classes obtenues, ou encore le fait que les noyaux engendrent les classes
mémes dont ils sont issus, ce que NouUs NomMMeErons convergence.

ot

‘ éveloppement
Soit Y une partition de U donnée par un ensemble de K noyaux vy,

2.2.7 Y={y1,y2,...,yk|y,,eU Vke[l,K]}

Soit d la dissemblance entre un échantillon x et un noyau y, Dans ce cas, le
noyau y le plus proche voisin de 'échantillon x est donné par la fonction
draffectation q

2.2.8 y =g(x) = ArgMind(x,y,) vxell

Vyaer
La cellule couverte par Ja classe de noyau y, est

2.29 G ={x|(xeU)alq0=y,)} VEe[LK]
L'ensemble X, des échantillons d'une cellule C, est

2.21

(=]

X, ={x{xe(XnCp} Vkel[LK]
Par construction, la propriété de partition est satisfaite

K K
U=LJC,° A X:UX,‘

k=1 k=l

221

[

Le probléme qu'essaie de résoudre l'algorithine des nuées dynamiques est de
déterminer une partition Y telle que la distorsion quadratique e entre les
échantillons et les noyaux soit minimale

E

2.2.1 e= Y d*(x,q(x)

xeX
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Soit g la fonclion de représentation qui permet de déterminer le noyau optimal
z, minimisant la distorsion entré lui-méme et les échantillons X, d'une cellule
C&

2.2.13 z, =g(X)=ArgMin Y d*(x,y)  Vke[LK}

wycl/  vxelX,

Démontrons que si d est une distance euclidienne, alors le noyau optimal z,
est le centre de gravité de l'ensemble X,. Commengons par annuler la dérivée
de l'expression de la distorsion par rapport 4 chaque composante du novau

N
2.2.14 2 Sdfxy= ¥ Z—a—(yj—xj)2=2- Sr-x)=0 Vie[L,N]
ayi ¥xaX, wreX, j-la.}’i VieX,
11 s'ensuit
1
2.2, _—— . 1
215 Z Cord(X,) v%x vk e[1K]

Voici enfin l'algorithme Jui-méme ot Y, est une pariition initiale fournic par
une méthode quelconque. La fonction d'affectation g est implicitement utilisée
par 1a fonction de représentation g, car X, y participe, et sa détermination né-
cessite g(x) selon les définitions 2.2.10 et 2.2.9; cette fonction d'affectation se
calculera en utilisant la partition courante ¥

me1
(Y(—Yo
2.2.16 z,— g(X)  Vhe[LK]
wm, Y, X, X, X)) (Y «{z,,2,,....2¢}
mem+l

1a condition d'arrét p a été volontairement laissée imprécise de sorte 4 per-
mettre diverses approches. la sclution la plus simple consiste 4 comparer le
compteur m 3 un seuil arbitraire; l'expérience montre gu'il est judicieux d'im-
poser un fucteur de proportionnalité entre la dimension N de 'espuace de travail
et la valeur du seuil, Une autre condition d'arrét pourra exploiter la distorsion
quadratique & de la relation 2.2.12. Enfin, on pourra encore imposer d'attendre
la convergence, qui apparait nécessairement aprés un nombre fini d'itérations.
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Q) Utilité

Le caractére continu de la distribution p(x) la rend inobservable dans la pra-
tique, au contraire de la population X qui en est une approximation discréte;
ce n'est pourtant que si I'on admet la réalite de l'existence de la distribution
continue que l'on peut espérer rencontrer une autre population X'#X qui
puisse &tre représentée avec une fidélité suffisante par le méme noyau que ce-
lui construit 4 l'aide de X, le lien entre ces deux populations étant réalisé jus-
tement par cette inaccessible densité de probabilité donnée a l'expression 2.2.2,
En ce sens, l'utilité de l'algorithme des nuées dynamiques est de réduire le car-
dinal d'une population d'échantillons et simultanément d'en conserver 1a repré-
sentativité.

[} Convergence

La démonstration du caractére fini du nombre d'itérations nécessaires procéde
en deux étapes que nous ne développerons pas de maniére formelle. La pre-
miére montre que, 4 noyaux fixes, le classement selon la technique du plus
proche voisin minimise la distorsion; la seconde montre que, i classes fixes, les
noyaux générés par la fonction de représentation minimisent aussi la distorsion.
Donc, si 'on wtilise alternativement fonction d'affectation et fonction de repré-
sentation, cette distorsion ne peut que décroitre; or, puisqu'elle est positive, elte
posséde une borne inférieure. 11 s'ensuit qu'elle converge. Toute suite conver-
" gente sur un ensemble fini atteignant sa limite, nous concluons que la situation
ol les noyaux engendrent les classes mémes dont ils sont issus est atteinte
aprés un nombre fini d'opérations [82DidEL

Il reste a4 examiner la qualité de la solution obtenue. En effet, nous savons
qu'elle satisfait la minimisation de la distorsion e, mais rien ne permet d'affirmer
que ce minimum est global. Au contraire, l'expérience montre qu'en réalité le
minimum n'est que local; car il arrive souvent que l'algorithme fournisse des
partitions différentes pour des conditions initiales ¥, et ¥, différentes, méme si
X reste inchangé. Dans un pareil cas, on retiendra bien $ir ta partition pour
laguelle la distorsion observée est la plus petite.

E) Exemple
Les figures qui suivent proposent une représentation visuelle du procédé de
l'algorithme tel qu'il s'applique 4 un espace a deux dimensions.
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Figure 2.2.a Nuées dynamiques, situation initiale

La figure 2.2.a montre la situation initiale, avec en cercles pleins les trois
noyaux considérés ct en cercles vides les échantillons de I'ensemble d'appren-
tissage. Les droites de la figure montrent les frontiéres des cellules, tandis que
les fleches visualisent l'effer de la fonction de représentation sur chague
noyaux. Constatons que, pour l'instant, un des échantillons de la panie infé-
rieure de la figure parait &tre mal classé,

Figure 2.2.b Nuées dynamiques, situation intermédiaire

Aprés avoir ajusté une premiére fois 1a position des noyaux, la forme des fron-
ti¢res donnée par la fonction d'affectation s'est modifiée déja suffisamment pour
qu'un échantillon change de classe. La figure 2.2.b montre en outre que le
noyau de droite n'a plus qu'un petit déplacement 4 réaliser, que minuscule est
la distance entre la position actuelle du noyau inférieur et celle du centre de
gravité des échantillons dont il représente la classe, et qu'enfin le noyau de
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gauche ne bouge déja plus. La figure 2.2.c montre le résultat obtenu 4 la
convergence, en meuant en évidence les classes générées.

Figure 2.2.c Nuées dynamiques, situation finale

Ce petit exemple permet de se rendre compte d'un certain nombre de pro-
blémes, dont le moindre n'est pas le choix du nombre de classes; en effet, I'al-
gorithme des nuées dynamiques ne cherche pas 4 adapter ce nombre en fonc-
tion des données qu'il connait. Au contraire, c'est au commanditaire d'une clas-
sification de le choisir a priori, d'une facon qu'il jugera compatible avec la den-
sité de probabhilité. Notons que lintroduction d'un quatriéme noyau dans 1a si-
tuation initiale de la figure 2.2.a serait malvenue.

H 2.3 Comparaisons

1'objet de ce paragraphe est de présenter différentes techniques de comparai-
son des vecteurs caractéristiques de test et du vecteur représentatif. Les trois
premiéres sont classiques et mesurent I'écart entre deux vecteurs représentaiils
de méme dimension que les vecteurs caractéristiques. La quatriéme mesure
l‘écart entre un ensembie de vecteurs caractéristiques de test d'une part et un
vecteur représentatif de référence, lui-méme constitué d'une liste de vecteurs;
dans ce cas, le principe de comparaison fait appel 4 la quantification vectorielle,
de méme que pour la cinquitgme technique de comparaison, nommée
conformité. Enfin, la description de la proéminence clét ce paragraphe.
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B 2.3.1 Distance euclidienne

Soient x les coordonnées d'un vecteur caractéristique dans un espace U a4 N
dimensions

x
231 x=| | xeU

In

Si y est un autre vecteur caractérstique plongé dans U, alors on appelle dis-
tance au sens de la métrique 'L la somme

N .
232 dn(x,y)=(2|y*—x,,r] vx,yel A n>0
k=1

En particulier, 1a condition » =2 correspond 4 la distance euclidienne, On peut
montrer gu'elle satisfait les propriétés d'une métrique

dy (X, ¥) = dy(¥,X)

dy(X,¥320
2
233 vx,¥y,zel {d,(x,y)zo o x=y

dy (%, ¥) S d, (X, 2) +dy (2, ¥)
La premiére condition de l'expression 2.3.3 exprime la contrainte de symétrie,

les deux suivantes celle de positivité et la quatriéme celle de linégalité triangu-
laire.

x
e Galx ) =lly -
e,
el
Figure 2.3.a Distance euclidienne
Pour se convaincre par un exemple de la force de la condition imposée par

l'inégalité triangulaire, il suffit simplement d'appliquer une quantification aux
distances euciidiennes; on constate alors que la distance euclidienne quantifiée
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n'est déjd plus une métrique car elle ne satisfait plus l'inégalité triangulaire dans
certains cas. Nous avions cependant décrit au paragraphe 1.1.3 notre choix
d'utifiser un c¢alculateur numérique tout en acceptant impliciternent les effets
dus aux approximations imtroduites. La perte des propriétés d'une métrique
pour la distance euclidienne quantifiée en fait partie; néanmoins, nous ignore-
rons ce fait dans la suite de cette thése,

B 2.3.2 Distance euclidienne pondérée
Soit w un vecteur plongé dans lespace U. Par définition, la distance eucli-
dienne pondérée est

N
3.4 Dy a6 Y = | Y 0l (3, -2, ) vx,yeU ~ WelU
k=1

L'interprétation géométrique de cette mesure de distance est lie 3 Ju distance
euclidienne de la fagon suivante: cette derniére est une mesure géométrique de
'éloignement des extrémités des deux vecteurs participant i la détermination
de leur distance, tandis que la métrique euclidienne pondérée commence par
étirer les axes du repére associé 3 I'espace dans lequel sont plongés ces vec-
teurs. Ce n'est qu'aprés cet étirement que la mesure géométrique peut procéder;
le repére n'est plus nécessairement orthonommé mais reste orthogenal.

X
g dy (X, ¥}
e, X
d,

ooma (XYY =]y = ¥
2 - Y

e, € =uw, €,

Figure 2.3.b Distance euclidienne pondérée

Le choix des pondérations w; est souvent lié a I'aspect que l'on désire mettre
en valeur. Pour une tiche de reconnaissance, il s'agit du pouvoir discriminant
individuellement observable pour chacune des N dimensions. Malheureuse-
ment, s1 mesure fait intervenir une prise de décision discréte et de ce fair ne
permet pas de le maximiser par un mécanisme d'annulation de dérivée,
puisque son caractére analytique est perdu. 1l s'ensuit que I'on préfére, dans la
pratique, se livrer 4 une détermination de ces pondérations selon un critére
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moeins ambitieux, mais plus facilement applicable que nous allons justifier puis
décrire.

Observons la variance de la composante z, du vecteur caractéristique x. Si
cette variance est grande relativement i celle des autres composantes, alors
nous pouvons nous attendre, dans un calcul de distance, 4 ce gu'une contribu-
tion d'amplitude donnée, selon cette composante, sgit moinsg pertinente qu'une
contribution d'amplitude identique observée pour une composante de variance
moindre. 1 suit de ces considérations qu'il n'est pas absurde d'imposer aux co-
efficients de pondération une valeur inverse de celle de la variance

wf=$ Vke[LN]
k

H 2.3.3 Distance de Mahalanobis

La distance de Mahalanobis généralise le principe de la distance euclidienne
pondérée parce qu'elle prend encore en compte la combinaison des compo-
santes entre elles. Si W est une matrice de pondération, alors la distance de
Mahalanobis entre deux vecteurs x et y de l'espace U vaut

By ana (%, YD = V(Y =0T -W-(y =) vx,yel

Pour des raisons semblables & celles évoquées au paragraphe précédent, on
choisit volontiers la matrice de pondération comme égale a l'inverse de la ma-
trice de covariance C

237 w=C"

Dans cetie expression, chaque composante C; de Ja matrice C correspond 4 la
covariance entre les composanies i et j. Géomériquement, la métrique de
Mahalanobis non seulement étire les axes mais encore leur fait subir une rota-
tion avant de procéder a la mesure géoméirique; le repére n'est plus nécessai-
rement ni orthonormé ni méme orthogonal.
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Ly ana (X ¥) = lly* — x|

y

e/'= w €y

Figure 2.3.c Distance de Mahalanobis

M 2.3.4 Erreur moyenne de quantification vectorielle

La quatrigme mesure de distance que nous présentons ici est nommée erreur
movyenne de quantification vectorielle; une de ses particularités est de considé-
rer la distance non pas entre un vecteur de test x¥ et un vecteur de référence
¥y, comme précédemment, mais entre un ensemble i taille quelconque de
vecteurs de test X¥ et un ensemble donné de noyaux représentatifs Y%, Cette
asymétrie fait irrémédiablement perdre ie statut de métrique 4 cette mesure de
distunce.

A) Quantification vectorielle

La quantification vectorielle des échantillons x de X par les noyaux y de ¥
consiste 3 appliquer la fonction d'affectation ¢ de l'expression 2.2.8 i tous les
éléments de X U

B) Erreur moyenne

Il résulte du processus cle substitution de x par g(x) une cerlaine erreur de
quantification. Globalement, la valeur de dissemblance issue de la comparaison
de I'ensemble des vecteurs caractéristiques de test X avec le vecteur représen-
tatif ¥, formé lui-méme d'un ensemble de noyaux, est donnée par l'erreur
movenne de quantification

qU-Y|xmy vxeX

Q) gty 1 . ) TR
Aa(X Y= ™ (ng(x’q (x))] YTl
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Remarquons que le choix de la mesure de distance d, qui permet de détermi-
ner le noyau le plus proche au moyen de Yexpression 2.2.8, est indépendam du
choix de la mesure d de distance selon 2.3.9, responsable de l'intégration des
contributions individuelles d'erreur dans une mesure globale. Cette indépen-
dance déeoule du fait qu'il s'agit en premier lieu de réaliser le processus de
quantification vectorielle, puis seulement de construire l'erreur moyenne de
guantification vectorielle.

x-‘
‘ez y % Y,

1
X

% dug( X, )= §CdiX,, ¥+ dOXy, ¥, )+ dlXg, ¥, ) + (X, Y, )
, ) )+ 3%, ¥, )+ dX, )
3. Y¢ \ \ / /
b?l ——tt—

Figure 2.3.d Erreur moyenne de quantification veclorielle

8 2.3.5 Conformité

La méthode de la conformité a pour but de permelire la vérification de I'hypo-
thése selon laquelie un ensemble d'échantillons serait une réalisation d'une va-
riable aléatcire de distribution connue. Son principe est de commencer par ex-
traire une série de vecteurs caractéristiques d'unc locution, puis de les classer
en accord avec une pariition convenue de Yespace des paramétres. 11 est alors
possible de comparer le nombre d'éléments observés dans chaque classe i ce-
[ui que fournirait la distribution attendue; par exemple, si une mesure globale
de I'écant entre réalisation et variable aléatcire est trop grand, alors il y a liev de
déclarer les échantillons comine non eonfonnes.

Cette méthode compléte avaniagevsement celle de l'erreur moyenne de quanti-
fication vectorielle parce que cette demiére ne tient aucun compte de l'infor-
mation contenue dans la suite des codes identifiant les novaux des classes,
alors que la méthode de [a conformnité y porie un intérét exclusif. En effet, nous
avons vu que l'identité des elasses n'intervient pas dans le calcul de l'erreur
moyenne de quantification vectorielle; en revanche, la inéthode de la confor-
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mité ignore l'erreur de quantification d(x,g{x)},dont ii est faii usage 3 l'expres-
sion 2.3.9, au profit de la représentativité de chaque noyau.

Cette approche se trouve A I'état d'€bauche dans [83LIK]. Cependumnt, dans ce
dernier cas la représentativité sert exclusivement a la sélection d'un sous-en-
semble d'un dictionnaire universel lors de la phase de création de références;
elte ne participe pas au calcul de distance entre une référence et une locurion
de test.

Soit ¥ une partition de lI'ensemble des vecteurs caractéristigues intermédiaires,
dans l'espace U, donnée par un ensemble de K noyaux, ef nommée diction-
naire universel

Y={Y]:Y2s---9YK|YkEU VkE[l,K]}

Soit X une locution représentée sous la forme d'un ensemble de P vecteurs ca-
ractéristiques intermédiaires

X:{xl,xz,...,xpl x, el Vpe[l,P]}

Soit ¢ la fonction d'affectation d'un vecteur 4 sa version quantifiée donnée i
l'expression 2.2.8, et soit encore §(x) la fonction impulsion unité scalaire

1 x=0
8(")={0 a0 2

Soit 8(x) la fonction impulsion unité veciorielle

S(x)=ﬁ8(xn) vxel

nel

Le vecteur caraciéristique intermédiaire h de la méthode de la conformité re-
présente la fréquence d'apparition de chacun des noyaux associés aux vecteurs
caractéristiques de la locution considérée
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I
2 o 1
.3.14 h=|" hy== 3.8(g0)-y,) Vke[LK]

Ay

Enfin, la mesure de dissemblance issue de la comparaison d'un ensemble X%
de vecteurs caractéristiques de test avec un vecteur représeniatif h® est donnée

par

d&nf(x(i},h(k)) — d(h(:‘),h(l))

De méme que pour 'erreur moyenne de quantification vectorielle, le choix de
la distance d utilisée A I'expression 2.2.8 pour la détermination du plus proche
voisin est indépendant du ehoix de la mesure de distance d donnée en 2.3.15.
Cette indépendance découle du fait qu'il s'agit ep premier lieu d'établir le vec-
teur représentatif, puis seulement de calculer une distance.

La figure 2.3.¢ illustre le fonctionnement de la mesure de conformité. On y voit
un dictionnaire universel constitué de 4 noyaux, destiné A la quantification vec-
torielle des deux ensembles X et X™ de test et de référence respectivement
qui contieanent ici chacun 11 éléments. Les valeurs des composantes j des
vecteurs représentatifs h? et h* sont données graphiquement sur la figure,

X2 _
‘ €, QY % Kt
T R
o ’ J
o

’{'390 O Y. 0 h®
o0 e 50 o .
J

Figure 2.3.e Comparaison par conformité

B 2.3.6 Proéminence
Nous présentons ici la sixiéme et derniére technique de comparaison d'un en-
semble de vecteurs caraciéristiques avec un vecteur représentatif. Dans les



2 Outils de reconnaissance 33
mémes notations que précédemment, soit {x{} la composante j de la valeur

moyenne de l'ensemble des vecteurs caractéristiques déterminant le vecteur re-
présentatif du locuteur de référence (k)

W =sm Tn  Wic[LN]

wreX™

Soit elx) la fonction de Heaviside

<0
23.17 e(x)={° * v
1 x>0

Soit e"*(p) I'écart positif entre X le vecteur caraciéristique p du locuteur de
test (i} et la moyenne temporelle des vecteurs caraciéristiques asseciés au locu-
teur de référence (k)

e (p)= a(xj.”(p) —(xﬁ"’))- (xj.“(p)— <x§"’)] Yie[LN] ¥pe[LP]

Soit w{* la fraction d'élémenis strictement positifs de la composante j de
e¥( p), observés sur toute une locution

Wi = =5 ¥ el -{x®))  vie[LN]

Soit o T'estimation de la racine carrée de la variance des écarts strictement po-~
sitifs pour le locuteur de référence (&)

Z(e}*‘“} PR ch ) [ 2 e ]
re <h xe lll .
2.3.20 G?)z\v - PO (He: -1 8 ¥je[LN]

Normalisons 1'écart par Ja racine de la variance et diminuons l'importance des
grandes valeurs par une non-linéarité bien choisie

(l k)

i 1 .
2.3.21 va Y= TP u B z Ln(1+ om] Vi E[l’N}

vreX®
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Finalement, la distance d,, entre un vecteur représentatif de référence
{{(x*), 0% )T et un ensemble de vecteurs caraciéristiques de test X s'obtient par
une pondération indépendante des composantes avant 'application dune meé-
trique euclidienne

BE e S

(R3] (CN3)]
= W +uy

La figure 2.3.f illustre le fonctionnement de ls comparaison par proéminence.
On y voit les composantes {x*) du vecteur moyen de référence ainsi que les
composantes x{ d'un vecteur de test. Seules les parties ombrées de certe figure
coniribuent au calcul de distance en comparaison par proéminence; elles doi-
vent encore ire soumises  une pondération ol intervient o la racine carrée
de la variance des écarts positifs du vecteur de référence.

4 i
=)
— "

R

Figure 2.3.f Comparaison par proéminence

B 2.4 Taux derreur

Le but de ce paragraphe est de définir formellement les taux d'erreurs de re-
connaissance. Nous commencerons par donner le cadre générat, puis nous dis-
cuterons cas par cas le type d'erreur rencontrée en rapporn avec le type de
tiche réalisée.
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B 2.4.1 Généralités

Soit 0" l'ensemble des identités e, aitribuées a tous les locuteurs

241 0 ={w} Vi>0

Soit Q' le sous-ensemble des P locuteurs connus

2.4.2 Q" ={w,,0;,...,0p},

Soit encore L l'ensemble de toutes les locutions produites, chaque locuteur (2)
ayant pu produire plusieurs locutions repérées par j

243 L=}  vi>0 A Y

Enfin, soit A le sous-ensemble des locutions produites uniquement par les
locuteurs connug -

244 A={x]  Vie[LP] A Y

L'identité d'un locuteur non reconnu sera traduite par le symbole o, dont la si-
gnification n'est pas une identité particuliére mais représente la classe des locu-
teurs du sous-ensemble O°\&". L'ensemble des identités connues augmenté de
l'identité w, attribuée 4 la classe des inconnus est

2.4.5 Q=0"u{n,}

#l 2.4.2 Identification sans rejet

La tdche d'identification sans rejet I', ou identification 14 »r, est une application
du sous-ensemble A des locutions sur le sous-ensemble Q' des identités
connues

2.4.6 A Q

M

De deux choses l'une: ou bien le locuteur identifié est celui qui a émis la locu-
tion et I'on parle dans ce cas d'identification correcte (v =w,), ou bien la tdche
d'ideniification s'est trompée et 'on parle de confusion (o= ;). On peut esti-
mer le taux de confusion en menant N expériences d'identification et en consi-
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dérant le rapport entre le nombre C de confusions observées et le nombre
N=C+I de tests ol I est le nombre d'identifications correctes. Le tableau de la
figure 2.4.a montre comment se répartissent ces valeurs,

K =olw=u wzy
| T C

Figure 2.4.a Cas d'identification sans rejat

Finalement, I'estimation du taux de confusion p, est

pf=%

M 2.4.3 Identification avec rejet

La tiche d'identification avec rejet 1, ou identification 13 n+1, est une applica-
tion de l'ensemble L des locuticns sur I'ensemble Q des identités connues
augmenté de l'identité o, atiribuée i la classe des inconnus

24.8 l!L—)QI)\.(;)I—)UJ

Si I'on méne un certain nombre N d'expériences, on peut construire le tableau
de Ia figure 2.4.b, qui accumule le nombre d'occurrences des cas possibles,

X =0 |o=n, a=0, o 0o,
w e T D C
W, e O°\Y ¢ R M

Figure 2.4.b Cas d'identification avec rejet

Dauns cette figure, on découvre I le nombre d'identifications correctes, D le
nombre de cas de dédain d'un locuteur counu, C le nombre de cas od I'on
confond des locuteurs connus, R le nombre de cas d'assignation correcte de
l'identité inconnue 4 l'auteur de la locution présentée, et enfin M le nombre de
cas de méprise ol l'on croit avoir affaire 3 un locuteur connu alars qu'il s'agit
d'un inconnu. Bien entendu, nous avons

2.4.9 N=I+D+C+R+M
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Nous nommerons taux de méptise p, 1a fraction des cas observés ol un locu-
teur connu a été choisi bien qu'en réalité il didt &tre déclaré inconnu

| M
Po =RTM

Nous nommerons taux de dédain p, la fraction des cas observés ou un locu-
teur, bien que connu, a été délaissé par la 1iche d'identification

D

Tout en restant cohérent avec l'expression 2.4.7, nous redéfinirons le taux de
confusion p, par

C
P TrDre

11 est utile de considérer ici le cas particulier ol l'ensemble des locuteurs
conmus Q' est un singleton. Dans ce cas, toute confusion devient impossible; la
figure 2.4.¢ refléte cette situation.

1IP)=0|u,=0=0 0o=0, 0,*0,=0z0,
o, =0, I D 0
; # 0 R M

Figure 2.4.c Cas d'identification avec rejet d'un locuteur unique

B 2.4.4 Vérification

La tiche de vérification v est une application de I'ensemble L de toutes les lo-
cutions et du sous-ensemble Q° des seules identités connues sur I'ensemble D
des deux éléments de décision {h} et {k} qui représentent respectivement une
déclaration d'homogénéité, ou d'hérérogénéité, entre l'identité et la voix présen-
tées ’

=)

Notons que nous excluons les identités du sous-ensemble {m,}w0"\Q" sans
pour autant renoncer aux locutions du sous-ensemble LA
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V:(LxQ')—:Dl(l‘;’,m,)HK

Si I'on méne un certzin nombre N d'expériences, on peut construire le tableau
de la figure 2.4.d, qui accumule le nombre d'occurrences des cas possibles.
V(l‘;’,w,,)=1<|x=h x=h
®, = ; A R
Wy # A R

Figure 2.4.d Cas de veérification

Dans cette figure, on découvre A le nombre d'acceptations correctes de ia pré-
tention d’homogénéité entre voix et identité, A le nombre d'acceptations incor-
rectes, R le nombre de rejets 3 wort et R le nombre de rejets corrects. Bien en-
tendu, on a

N=A+A+R+R

Nous nommerons t2ux de fausse acceptation p, ta fraction des cas observés ot
une décision d'homogénéié a é1é prise alors que Iidentité et la voix présentées
ne correspondaient pas

A
4.1 =
P. A+R

Nous nommerons taux de faux rejet p, la fraction des cas observés ol voix et
identité oat &é considérées d 1o comme hétérogénes par la tiche de vérifica-
tion

R
P AR

2.5 Décision en tache de vérifica-
tion

Dans une tiche de vérilication, la décision © de rejet {F} ou d'acceptation {4}
de I'omogénéité du couple (voix, identité) est fondée sur la comparaison d'une
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des dissemblances d du paragraphe 2.3 & un seuil arbiiraire p. Formeilement,
nous avons

{n} d<u
L HE R

11 existe plusicurs facons de choisir le seuil de décision. Ces choix se distin-
guent par le compromis qu'ils imposent entre deux situations extrémes. L'une
impose un seuil p tellement petit que la seule décision ohservée est 'hétérogé-
néité {F}, quelle que soit la dissemblance présentée. Dans ce cas, le taux de
fausse acceptation p, du paragraphe 2.4.4 est nul puisque 'hypothése d’homo-
gEnéité n'est jamais acceptée, le taux de faux rejet p, est alors unitaire. L'autre
situation impose un seuil p tellement grand que la seule décision observée est
I'homogénéité {k}, quelle que soit la dissemblance présentée. Dans ce cas, le
taux de fausse acceptation est unitaire puisque aucun imposteur n'est démas-
qué, et le taux de faux rejet est nul puisque le nombre de décisions d'hétérogé-
néité est nul. Entre ces extrémes, les compromis que l'on rencontre le plus fré-
quemment dans la littérature quant au choix du seuil sont

- un seuil de décision propre 4 engendrer un taux de fausse acceptation égal
au taux de faux rejet (g|(p, = p,)); la valeur correspondante de ces taux est alors
appelée taux d'erreur équitable. Cette approche se rencontre fréquemiment
parmi les chercheurs car elie permet de comparer deux méthodes de reconnais-
sance sur la hase d'un critére scalaire unique;

- un seuil de décision propre 4 engendrer un taux donné de fausse accepta-
tion (plp,). Le systéme peut alors ére caractérisé par le tavx de faux rejet p, ré-
sultant. Cette mesure se renconire fréquemment lorsque 'on cherche i appli-
quer A une situation réelle un systéme de vérification du locuteur, le cahier des
charges demandant alors trés souvent de lmiter impérativement les fausses ac-
ceptations 4 un taux donné, au prix éventuel d'une exigence moins sévére en
termes de faux rejets;

- un seuil de décision propre 4 engendrer un taux moyen minimal de faux re-
jet et de fausse acceptation (p9d(p, +p,)/3k =0). Bien que livrant lui avssi un
taux unique, égal 4 cette valeur minimale, il ne paraii pas étre aussi pratiqué
que le taux d'erreur équitable. La raison en est peut-&tre que si la valeur de ce
taux est unique, pourtant la situation ou plusieurs seuils y correspondent simul-
tanément n'est pas exclue. De plus, il peut aussi ére considéré comme trop
optimiste car, méme dans le pire des cas, sa valeur ne saurait dépasser 50%; i



40 2 Outils de reconnaissance

cet égard, on peut montrer que sa borne supérieure est donnée par le taux
d'erreur équitable.

10 4—— , o

S

0.0 T T T T T T T

Figure 2.5.a Exemple d'un diagramme des taux d'erreur

Ces grandeurs peuvent toutes éire décrites dans le diagramme de la figure 2.5.a,
dont I'abscisse est le seuil de décision d'une tiche de vérification et dont ['or-
donnée est un raux d'échec. En reportant sur ce diagramme simultanément les
taux de fausse acceptation p, et de faux rejet p, en fonction du seuil de déci-
sion p, avec éventuellement leur moyenne, on livre toutes les infonnations né-
cessaires A la détermination des mesures dimperfection citées. 11 est cependant
nécessaire de se rendre compte que cetie approche n'est pas toujours possible;
par exemple dans une expérience de vérification exécutée par un auditeur hu-
main, le sevil de décision d’homogénéité ne peut pas &re manipulé 4 loisir,
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H 3 Vecteurs caractéristiques

Le prétraitement a pour but la transformatien du signal acoustique de parole.
Par définition, on dit qu'une locution dans l'espace transformé est représentée
par une suite de vecteurs caraciéristiques. L'objet de ce chapitre est de présen-
ter certaines des transformations efficaces pour la reconnaissance de locuteurs;
en particulier, nous y développons l'analyse par prédiction linéaire qui permet
de transformer une locution en une suite temporelle de vecteurs caractéris-
tiques aptes 4 reconstruire exactement la locution [73Mak]). Le modéle de pro-
duction de parole introduit par cette analyse est généralement considéré
comme pertinent.

Le traitement de la parcle est un domaine 4 facettes multiples dont l'cuvrage
[87ShaD], parmi bien d'autres [70FanG, 72FlaJ, 75FanG, 76Mar], 78Rabl,
83FerM, 84jayN, 89Prof, 90Whe(C], permet d'en survoler les aspects majeurs;
nous voulons en donner ici les éléments essentiels & cette thése. Aprés I'analyse
par prédiction linéaire nous aborderons deux représentations classiques, mais
partielles, de certains des parametres extraits; la premiére code l'enveloppe du
cepstre complexe i court terme du signal de parole [81Fur§l) tandis que la se-
conde découle directement de la précédente puisque le signal v est représenté
par la pente temporelle des vecteurs caractéristiques précédents. La représenta-
tion suivante est particuliére 3 ce travail de thése et code le cepstre réel a court
terme du résidu du signal de parcle. La méthode de l'extraction de la fréquence
fondamentale clét ce chapitre,

B 3.1 Généralités

Un vecteur caractéristique ne peut susciter I'altention que s'il satisfait certains
critéres intéressants pour la reconnaissance de locuteurs indépendante du texte
[72%al]]. Au nombre de ceux-ci on trouve

- le naturel: ie vecteur caractéristique doit apparaitre fréequemment dans la pa-
role et ne pas engendrer de contraintes pour le locuteur. On renoncera par
exemple 4 ne se satisfaire que de voix chantée;
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- la robustesse: le vecteur caractéristique doit étre insensible aux perturbations
du signat de parcle occasionnées par exemple par le canal de transmission ou
par du bruit de fond;

- la facilité de mesure: si le vecteur caractéristique nécessite un traitement rés
compliqué pour l'extraire du signal de parole, alors son intérét pratique peut
étre mis en doute. De méme, si l'acquisition du signal fait appel A des tech-
niques mal maitrisées ou contraignantes, comme par exemple enregistrer le seul
signal de parole véhiculé par la conduction osseuse, 3 Vexclusion de tout autre,
alors son utilité pratique est mineure;

- linfaillibilité: le vecteur caractéristique ne doit pas pouvoir ére modifié par
un effort conscient du locuteur, 1l doit &tre tel qu'un imposteur ne puisse réussir
une tentative d'imitation;

- la pérennité: le vecteur caractéristique (ou sa distribution} doit rester stable
au cours du temps pour un locuteur donné; en particulier, il ne doit pas étre
affecté par des éléments perturbant le locuteur tels que par exemple sa santé
ou son état émotif. 3"l s'avere que son évolution le fait varier plus que de
'écart qui le distingue de ses pairs, alors son efficacité doit &tre mise en doute;

- enfin et surtout l'individualité: le vecteur caractéristique doit permettre de
distinguer les locuteurs entre eux, Il est nécessaire que la mesure de cette dis-
semblance atteigne des valeurs élevées en comparaison de celles obtenues par
ln comparaison de deux locutions du méme locuteur.

B 3.1.1 Notations

Nous avons parlé jusqu'a maintenant de locutions sans préciser 1a nature de
leur représentation primaire; cependant, les moyens que nous comptons utili-
ser, comme annoncé au paragraphe 1.1.3, nous imposent une représentation
échantillonnée, quantifiée et limitée du signal. Nous avons choisi une cadence
d'échaniillonnage compatible avec la bande passante d'un canal téléphonique;
la précision de la quantification nous a éié imposée par le matériel disponible,
en particulier par les convertisseurs analogiques-numériques utilisés; la durée
du signal a pu varier de cas en cas. Les dérails de ces conditions seront donnés
au chapitre traitant des bases de données. Le signal de parole temporel continu
non quantifié s(¢) n'est donc uceessible que sous sa représentation discréte,
quantifiée et limitée

31.1 s(n) ¥ne[N_,N,]
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Dans cette notation, le tilde diacritique représente le mécanisme de guantifica-
tion et n est un nombre entier du domaine [N_,N,]. Par commoaodité, nous dé-
cidons d'ores et déjd de renoncer A préciser la nature quantifiée du signal, i
spécifier l'instant origine, et enfin i tenir compte de la durée limitée du signal.

La notation devient

312 s(n) Yn

Ici, » est un nombre entier naturel dont l'origine sera placée de maniére adé-
quate dans le signal.

Hl 3.2 Prédiction linéaire

L'analyse de parole par prédiction linéaire est une technique trés volontiers uti-
lisée [76Mar]l. Son succes est lié d'une part 4 l'adéquation entre le modéle
qu'elle propose et la réalité de I'émission des sons par I'étre humain, et d'autre
part 3 un colt opératoire suffissamment faible pour permetire son application en
temps réel 4 des fins de codage ou de reconnaissance de la parole, par
exemple. Qui plus est, les paramétres qu'elle fournit possédent une interpréta-
lion physique pertinente.

H 3.2.1 Modéle de génération d'un signal

Considérons le générateur de signal présenté a la figure 3.2.a,

U(z) ——w»| H(2) = S(z2)

Figure 3.2.a Généraleur de signal

Dans cette figure, le signal généré est S(z); H(z) est un filtre dit de synthése et
F{z) est une excitation. Par convention nous avons
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Le dénominateur A(z) est un polyndme en z, appelé filtre inverse, dont le
premier tenne est unitaire, er dont le signe apposé aux ceoefficients est négatif
par convention. Les parameétres (p,q) décident du nombre de pdles et de zéros
du filtre de synthése. Nous impaoserons ¢ =0, ce qui rend le filtre H(z) du 1ype
tout-pdle, ou méromorphe; il suffit alors de jouer sur I'excitation U(z) pour syn-
thétiser A loisir un signal arbitraire 5(z) donné, quel que soit H(z) = YA(z), les
poles manquants et les zéros de 8(z) étant fournis par I'excitation. Nous avons

On voit que les coefficients a, sont arbitraires; nous pouvons donc choisir Ji-
brement un critére sur 'excitation U(z) tel qu'il impose, s'il est satisfait, un filtre
de synthése univoque pour un signal 2 synthétiser donné.

U(2)=H"(2)-8(2) = A(2)-8(2)

M 3.2.2 Critére d'analyse par prédiction linéaire

Dans la séparation de $(z) en excitation U(z) et filtre de synthése H(z), llidée
est de modéliser deux comportements séparés du signal: la structure générale
(I'enveloppe) de S(z) est décrite par H(z) avec un nombre restreint de coeffi-
clents pertinents, tandis que les détails sont cachés dans U(z). Cetle vision des
choses conduit a tenter l'exploitation du eritére qui consisie a minimiser I'éner-
gie du signal d'excitation. Nous verrons que ce critére 1) spécifie H(z) de fagon
univoque, 2) est de complexité opératoire acceptable et 3) est bien adapté a
'analyse d'un signal de parole, le terme analyse é&tant mis ici pour décrire
'opération qui consiste A caractériser les parameétres du synthétiseur de la figure
3.2.a qui satisferait le critére choisi et qui reconstruirait de fagon exacte un si-
gnal 8(z) donné.

En passant du domaine échantillonné av domaine temporel nous pouvons
écrire, 4 partir de 1'équation 3.2.2

323 wn)=s(m)-Y a,-sln-k)  ¥n
. k=1

Cette expression met en évidence une des propriétés du critére d'analyse re-
tenu: §'il devient possible de tellement minimiser I'énergie de I'excitation que
Pon puisse méme Pannuler complétement, alors dans ce cas (mais dans ce cas
seulement) il devient possible de prédire exactement tout &chantillon s(n) du
signal A pantir d'une combinaison linéaire des p échantilions précédents. Dans
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une pareille situation, on peut en outre constater que le filtre de synthése H(z)
est nécessairement instable, puisqu'il génére un signal de sortie non forcément
nul pour une entrée rigoureusement nulle.

B 3.2.3 Minimisation de I'énergie de l'excitation
Développons lexpression de E I"énergie de 'excitation ou, de fagon équiva-
lente, de l'erreur quadratique de prédiction progressive

- 2
E= Yu'n)= Z [s(n) Za,, s(n— k)]

n=—e R=—e

324

2
= Z [s (ar;)ﬁ»[ztaJb -s{n— k)J -2-s(n)- Zc:it s(n— k)J

N=mea k=1

La minimisation de cette énergie se fait selon les p coefficients ¢; du filtre de
synthése

= vie[Lp] =

(i s(n—k))-s(n—i)= iZ-s(n)-s(n—i) vie[Lp] <

k=1

n=-=

N

o]

N
?Mv "Ms ”I?g

is(n—x) s(n—k)= Zs(n) s(n—i)  Vie[l,p]

Nx—o n=—e

Par définition, la fonction @(i) d'autocorrélation d'un signal réel et a énergie fi-
nie s(n) est

326 o= Sstn)-stn-t) Vi

LEET

En identifiant les termes il vient
p ]

327 Ya, 9lk-D=0  Vie[lp]
k=1

B 3.2.4 Approximation

Dans la pratique, il est impaossible de connaitre la fonction d'autocorrélation
¢{i} d'un signal naturel tel que de la parole, par exemple, en raison du nombre
infini d'échantillons nécessaires; tout au plus peut on se livrer 3 une estimation
A court terme des valeurs prises par I'8quation 3.2.6. Pour cela, il est nécessaire
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de savoir se contenter de connaitre s(z) 4 travers une fenéue de durée finie.
Deux possibilités s'offrent 4 nous: ou bien nous acceptons les effets de la dis-
torsion spectrale introduite par la convolution directe d'une fenétre avec le si-
gnal, ou bien nous décidons de ne prendre en compte ces effets que de ma-
niére détournée, par l'application d'une fenétre au calcul de l'énergic E plutdt
que par la pondération de s{n). Ces deux choix sont connus dans la littérature
sous le nom de technique d'autocorrélation pour la premiére, et technique de la
covariance pour la seconde.

B 3.2.5 Technique de I'autocorrélation

Contemplons s(n) 4 travers une fenétre de N échantillons au plus. En raison de
la réciprocité de la multiplication dans le domaine temporel et de la convolu-
tion dans le domaine des fréquences, il est souhaitable que le spectre d'ampli-
tude de cette fenétre se présente sous la forme d'un pic central étroit flanqué
de lobes secondaires aussi peu marqués que possible. La largeur du pic impo-
sera la résolution en fréquence de l'estimation, tandis que de l'amplitude rela-
tive des lobes seconduires et du pic central dépendront les imprécisions tra-
duites par les phénoménes de recouvrement. L'offre, en matiére de fenétres de
pondération, est abondante [78Rabl, 85Max], 84CouF, 84KunM, 87EIID]. En
voici les familles principales:

- fenétre polynomiale, obtenue par convolution successive (m-1) d'une fe-
nétre rectangulaire de durée N/m avec elle-méme. L'atténuation des lobes se-
condaires peut devenir considérable, au prix de l'8largissement du picecentral.
La fenétre rectangulaire (m=1) et la fenétre de Barlett (m =2) font partie de
cette famille,

- fenétre de Blackman généralisée, dont les fenétres de Hanning, de Hamming
et de Blackman sont des cas particuliers. Pour une atténuation des lobes secon-
daires identique 3 celle obtenue par une fenétre polynomiale, I'élargissement
du pic central est généralement moindre;

- fenétre de Kaiser, qui pemmet de spécifier explicitement le compromis entre
Patténuation des lobes secondaires et fa largeur du pic central,

Nommons w{n) le facteur de pondération associé d une fenétre de longueur N,
Le signal que nous désirons analyser, c'est-d-dire dont nous voutons découvrir
les parameétres propres i sa synthése, devient

328 x(ny=w(n)-s(n) vnrel|0O,Nf
— n)y=0 vn g{0,Nf
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En substituant x(r) 4 s(rn) dans les équations 3.2.4 et 3.2.5, nous sonumes ame-
né i estimer la fonction d'autocorrélation 3.2.6 par :

3.2.9 R() = zx{n) x(n—i)= Ew{n) s(n)- w(n—;) s{n—1i) Vie[l,p)

RE—-

En faisunt usage de cette nouvelle définition et en wtilisumt la notation matei-
cielle, le systéme 3.2.7 devient

2.2.10 Ra=r

On reconnait 1d 'équation de Yule-Walker, ou Ja matrice caractéristique est du
type Toeplitz symétrique, dont Ja particularité est de posséder des coefficients
constants pour chaque diagonale. La solution de cette équation est particulie-
rement efficace, en terme cde nombre d'opération, si Fon fait usage de I'algo-
rithme de Levinson-Durbin, ou de celui apparenté de Schur-Leroux-Gueguen:
En conclusion, nous avons retenu la technique de l'autocorrélation pour mener
I'analyse par prédiction linéaire. 5.8 17

.
H 3.2.6 Existence d'une solution =
Constatons d'emblée que le systéme linéaire 3.2.7 ne posséde pas forcément de
solution: il suffit de considérer le cas dégénéré d'un signal S(z) identiquement
nul pour s'en convaincre, car alors la fonction d'autocorrélation est identigile-
ment nulle, et lu matrice associée cu systéme aussi. De méme, des cas moins
dégénérés peuvent conduire a une matrice dont le rang est inférieur 4 l'ordre
d'anulyse p; toutefois, on observe en pratique que les signaux naturels de pa-
role sont de nature i rendre possible linversion de R. Confrontés au cas
contraire, nous proposons la démarche suivante: réduire l'ordre d'analyse jus-
qu'd obtenir un systéme pour lequel il existe une solution. Dans le pire des cas,
tous les coefficients e, sont nuls, 4 l'exception de g, qui reste unitaire en vertu
de 3.2.1.

t

B 3.2.7 Stabilité du filtre de synthése £odee
Le filtre de synthése étant un filtre récursif, la question de sa stabilité est perti-
nente; cependant, du fait que nous avons défini 'analyse comme une recherche
des paramétres de synthése aples 3 un codage exact découle que les implica-
tions d'une éventuelle instubilité de H(z) sont mineures, vu qu'elle sera com;
pensée par le comportement de U(z). Toutefois, ceci ne serait vraiique si.la



48 3 Vecteurs caractéristiques

précision des calculateurs était infinie; or, dans la réalité, cette précision est fi-
nie. La sagesse veut donc que l'on renonce 4 utiliser un filtre instable, par
exemple par diminution de l'ordre d'analyse jusqu'a I'appartion de la stabilité.
Pans le pire des cas, tous les coefficients a, sont nuls, 4 l'exception de a, qui
reste unitaire en vertu de 3.2.1.

Une approche pius classique est de forcer la stabilité par une action sur les pa-
ramétres internes, nommés coefficients de réflexion, que 'on rencontre dans les
algorithmes de Levinson-Durbin et de Schur-Leroux-Gueguen, Toutefois, si l'on
suit cette voie alors le critére exprimé au paragraphe 3.2.2 n'est plus toujours
vérifié. Une autre approche encore est d'adjoindre i l'erreur de prédiction pro-
gressive de l'expression 3.2.4 une erreur de prédiction rétrograde; il devient
alors possible d’assurer la stabilité du filtre engendré par la minimisation de la
combinaison de ces deux erreurs. Selon la nature de la combinaison, l'algo-
rithme résultant est dit de Burg ou d'Makura; on parle aussi parfois de cova-
riance-treillis pour le premier des deux.

B 3.2.8 Modele autorégressif classique

Jusqu'd maintenant, nous avons développé I'analyse par prédiction linéaire se-
lon un schéma se rapportant au codage exact. Nous allons désormais passer a
un schéma se rapportant au domaine de la synthése de parole. Considérons
pour cela Ja figure 3.2.b, o seul le modele de I'excitation est modifié par rap-
port 4 celui rencontré 3 1a figure 3.2.4.

— U2

G . .
8 l: G-U(2) Hez) 5(=z)

—t ! 0.2

v

Figure 3.2.b Synthétiseur de signal

Dans cette figure, on reconnait un sélecteur qui permet de choisir entre deux
sources de signaux. La premiére génére un train d'impulsions espacées d'une
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période )F,, tandis que la seconde génére un bruit blanc stationpaire de
moyenne nulle et de variance unité. L'excitation est obtenue par la multiplica-
tion de l'une de ces deux sources par un facteur de gain scalaire G.
Qualitativement, ce modéle cherche & copier le mécanisme d'émission de la
voix humaine: les impulsions glottales du mode d'émission des sons laryngés
sont associées aux impulsions du premier générateur U (2), l'excitation turbu-
lente du mode d'émission des sons dévoisés est associée au second générateur
G,(2), autant la réponse spectrale du conduit vocal que la forme d'onde des
impulsions vocales sont associées au filtre de synthése H{z), et enfin llintensité
sonore est reflétée par la valeur du gain G [70FanG, 72Fla]l.

@ 3.2.9 Fidélité de la synthése

Quantitativement, si nous analysons un signal 4 imiter 8(z) de sorte 4 détermi-
ner (H(z),U(z)), alors nous verrons que le signal synthétique §(z) obtenu par
le filirage de G-U(z) par H(z) est proche du signal original, pour autant qu'il
s'agisse de parole, et au sens d'une métrique A définir. Nous allons justifier for-
meilement cette affirmation dans le cas d'un son dévoisé, puis vy donner une
justification empirique dans le cas d'un son laryngé. Considérons tout d'abord la
réponse impulsionnelle k(r) du filtre de synthése. Par hypothése, ce filtre ré-
cursif fournit une sortie identiquement nulle au moins jusqu'd l'instant n=0 ol
il est nourri d'une impulsion unité, puis continue en roue libre. La substitution
dans l'expression 3.2.3 de l'excitation »{n) par une impulsion unitaire de Dirac
8(n) fournit

[1; n<Q

1 n=0
3.2.11 h{n)=1{3 e, h(n—k) Vne(l,p]

k=1

P
Eak-h(n—k) n>p

=]

Tout signal §(n) issu du synthétiseur présenté 4 la figure 3.2.b peut étre consi-
déré comme égal 4 la convolution de la réponse impulsionnelle A(n) du filtre
de synthése avec l'excitation G-i(n). Ced se traduit par

3212 §(n) = h(n)* G-y = G- S h()-dn-j)  ¥n

Jhme
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H 3.2.10 Syntheése de sons dévoisés

la corrélation croisée entre I'entrée nonmalisée et la sortie du filtre de synthése
est égale 4 sa réponse impulsionnelle multipliée par le gain, 4 condition que
l'excitation soit un bruit blanc stationnaire de moyenne nulle el de variance
unité, multiplié par e niéme gain. En introduisant 3,2.12 dans 3.2.6, il vient

sl = i) S+ = 3, ala) G- T A i +i- )

nm—a M —n FLELY

3213 =G- 3 aG) S i) aln+i- =G 3 AG) 9ml-

Jim [ i fem-

=G T h()8G-N=Gud Vi

Ja—

La vaicur g,; de la fonction d'autocorrélation du signal 3(n) synihétisé par
I'application de 3.2.3 dévient par conséquent

9, = S iy inei= 3, [G-ﬁ(n)+ Ya .§fn-k)]-§(n.+f)
kel

hxmw nmm—.

3214 =G Sitn)snri)+ Sia, $5m—h)-$0n+D)

nE——e k=) Fm—te

P p
=G gu(D+ Y a9 (h+D=G (4 Y 6,9, (k+i) Vi
kxi k=1

Il est utile de se remémaorer que la fonction d'autocorrélation d'un signal réel
est paire, Par intreduction de cette propriété dans 3.2.14, nous avons

3.2.15 u() =0;(-D=G*h(-D)+ Y a, g (k-3 Vi
kal

Considérons maintenant le signal s(n) i imiter, et penchons-nous plus particu-
ligrement sur la valeur 3 l'origine de sa fonction d'avtocorrélation, Par identifi-
cation avec 'expression 3.2.4, il vient

9. (0)=0(0)= ¥ s(n)-s(n)

nw—a

- fr 2 .
B- Z [Earsfn-k)J + ¥ 2:5(n) Y ap-sln-k)

LT kxl

3.2.16

=E- 2 ia,.-a,-s(n»k)-s(n—»i)+2-ia,,- is(n)-s(n—k)

Ax—w 12l k=1 k=1 nw—a
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Aprés substitution des termes par leur définition 3.2.6 et en utilisant la relation
3.2.7, il vient

i e
22 ey (k= +2- X0, 9 ()

1 k=1 k=1

ia,,«p,,(kﬂ'){»zz%-(p,,(k)
k=

k=1

¢, (0)=

'Mt ] Mt

0
-

Mt

=E-Ya,-¢,{+2- Ea ¢”(!)-E+2ak g, (k)

k=1

-

Par comparaison de 3.2.17 avec 3.2.15, o il a éié fait usage de 3.2.11, nous
pouvons constater un intéressant paraliéle

]
9, {0 = G2+Za,{-(pﬁ(k)
3.2.18 oo
q)“(()) = E+Zak "‘pn(k)

k=1

Par comparizison de 3.2.7 avec 3.2.15, ol nous avons iniroduit le fait que la ré-
ponse impulsionnelle est nulle pour un argument négatif, le paralléle se précise

0= Sy guth-i)  Vie[Lp]
k=1

(Pii(i)zzak'qjg;(k“i) i>0

[P9 ]

Nous concluons des relations 3.2.18 et 3.2.19 que si l'excitation est un Dbruit
blanc stationnaire de moyenne nulle et de variance unité, muliiplié par un gain
égai 3 la racine carrée de l'erreur quadratique de prédiction progressive, et si
cette méme erreur quadratique est minimale par rapport aux coefficients de
prédiction, alors le signal original et le signal synthétique ont la méme fonction
d'autocorrélation jusqu*a 'ordre d'analyse

3220 ¢, =0, (i) Vie[O,p]

Ceci implique que la densité spectrale d'énergie, égale 4 ]a transformée de
Fourier de la fonction d'avtocorrélation, est identique pour les deux signaux, 2
condition qu'on Ia contemple avec une résolution donnée par p+1. Le filtre de
syntheése H(z) est donc le filtre méromorphe d'ordre p qui approche au mieux
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le compontement de l'amplitude spectrale du signal analysé. Comme promis au
paragraphe 3.2.2, la description de la structure générale (I'enveloppe) de S(z2)
est maintenant décrite avec un nombre restreint de coefficients pertinents.

En résumé, nous avons imité de la parole dévoisée par un signal issu du pas-
sage, dans le filtre de synthése, d'une excitation artificielle constiteée par un
bruit blanc qui posséde par définition un spectre de puissance constante.
L'opération de filtrage a vu ce spectre plat &re multiplié par celui du filire de
synthése; le spectre de puissance du signal de parole synthétique a donc la
méme apparence que le spectre d'énergie de H(z2), au facteur de gain prés. Or,
nous venons de voir que le spectre d'amplitude du filtre de synthése approche
de fagon optimale celui du signal 4 imiter. 11 s'ensuit que le modéle d'analyse
par prédiction linéaire est bien adapté 4 I'analyse des signaux de parole, pour
autant qu'ils correspondent & une émission dévoisée,

M 3.2.11 Synthése de sons laryngés

Pour un son laryngé, le spectre d'amplitude de la parole est un spectre de raies
harmoniques, la morphologie de chaque raie éam partiellement dépendante de
la forme de F'onde glotale. Or, 'examen de la figure 3.2.b montre que, pour un
son déterminé comme laryngé, le train d'impulsions associé i 'excitation ne fait
rien d'autre que d'échantillonner le speetre du filtre de synthése; il s'ensnit que
le spectre du signal synthétique est anssi un spectre de raies harmonigques, ou
chaque raie est de largeur infinitésimale. Une autre justification empirique de la
justesse du choix du critére de minimisation de 'énergie de l'excitation apparait
en considérant 'expression 3.2.3: si le son est laryngé, et si le filtre de synthése
est un bon modeéle du conduit vocal, alors I'excitation doit apparattre sous la
forme d'impulsions glottales espacées de la période du fondamental. Dans les
conditions d'analyse rencoatrées dans la pratique, la durée d'une impulsion est
courte par rapport 4 cet espacement; i s'ensuit que le signal u(n) reste long-
temps de petite amplitude et ne prend que briévement une grande amplitude. 11
n'est donc pas absurde d'aller jusqu'a minimiser son énergie, méme pour un
son laryngé.

Pour juger de la qualité de Papproximation spectrale du signal naturel par le si-
gnal synihétique pour une section de son laryngé, nous pouvons considérer
'application directe du critére choisi. Si nous appliquons le théoréme de
Parseval 4 |'énergie définie en 3.2.4, et si nous considérons la relation 3.2.2,
alors
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s,

w 1
3.2.21 E= 2(n) = —-. 22 A
Rg‘_u n 2n .L( H(esw)r

U(ej"’ )|z dwo = % l -[_“:

Minimiser l'erreur quadratique progressive revient donc 4 minimiser la
moyenne, sur toutes les fréquences, du rapport entre le spectre d'énergie du si-
gnal et celui du filtre de synthése, dont la creissance est limitée par la condition
de normalisation a, =1 rencontrée i la définition 3.2.1. Nous avons vu que le
spectre d'amplitude de H(z) tend 3 étre similaire 3 celui de 8(z) pour un signal
oll l'excitation est bien modélisée par un bruit blanc; or, si le bon sens nous
permet de supposer que c'est aussi le cas pour une excitation donnée par un
train d'impulsions glottales (au moins pour l'ordre de grandeur du spectre),
alors il existe des fréquences o ot [H(e™)[ excede |ste® ', et réciproquement.
L'examen de 3.2.21 montre que les excés du spectre d'énergie du filtre de syn-
thése contribuent peu 3 l'erreur quadratique, tandis que la contdbution est plus
importante aux fréquences ol IH(e""’),2 sous-estime ,S(ej‘“)r. C'est donc cette
dermniére condition qui sera la plus touchée par l'opération de minimisation de
E. Nous en concluons que si le filtre de synthése peut, a lui seul, reproduire
convenablement le comportement du spectre d'amplitude d'un signal de parole
dévoisée, il est toutefois contraint de se contenter d'approcher l'enveloppe

'amplitude spectrale d'un signal de parole laryngée juste en dessous de ses
pics harmoniques, les vallées étant peu représentées en raison de la grandeur
de l'ordre d'analyse, choisi d'ordinaire justement de sorte 4 ce que le filtre de
synthése posséae un spectre d'amphitude qui soit une version lisse de celui du
signal.

M 3.2.12 Gain du sysieme

La valeur du gain G de [a figure 3.2.b découle directement de [identification
des termes de Jexpression 3.2.18. Pour la technigque de I'autocorrélation on
remplacera @{k) par son estimation 4 court terme R(k), et par son estimation
pondérée pour la technique de la covariance. Nous avons donc

] P
3.2.22 Gthp(O)—Za,,-tp(kui)
k=1

L'énergic de la source u(n) est par définition unitaire. L'énergie totale du sys-
t2me est donc répartie 3 la fois dans I'excitation, par le biais du coefficient de
gain G, et dans le filtre de synthése, dont la normalisation porte seulement sur
le coefficient particulier a, qui doit étre unitaire. Par conséquent, I'énergie as-
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sociée A la réponse impulsionnelle h{n) n'est pus indépendante des coefficients
d'autocorrélation extraits du signal analysé. En prutique, on observe toutefois
pour un signal de parole que les variations d'énergie se reflétent plus volontiers
dans le signil de gain que dans la mesure de 1'énergie intrinséque i la repré-
sentation normale du filtre de synthése.

H 3.2.13 Codage et décodage exact

Nous savons désormais, { l'issue du paragraphe 3.2, appliquer i de la parole
‘analyse par prédiction linéaire, ce qui nous permet de construire le systéme de
codage-décodage exact de la figure 3.2.c.

S(z2)—pe| Analyse [— >0,
’ (3(2)
‘ : - 1J
——» H(2) »; Normalisation -‘G(z
Codage
Décodage

Y | B

S(z) - H{z) <—N«1—

Figure 3.2.c Codagé-décodage par prédiction linéaire

H 3.2.14 Exemple

La partie de gauche de Ia figure 3.2.d montre un exemple d'analyse de parole
naturelle dévaisée, extraite du son [f] du mot «chat-=(fal. On y distingue d'abord
le signal temporel s(n)-w(n), suivi de son spectre d'amplitude |S(e"°)|. On dis-
tingue ensuite IH(e*")l le spectre d'amplitude du filtre de synthése obtenu de
I'analyse par prédiction linézire de ce signal par la technique de l'autocorréla-
tion, puis iU(e’“’)[ le spectre d'amplitude de I'excitation au sens du codage exact
énoncé au paragraphe 3.2.2. Enfin, on trouve w(r), qui est l'excitation dans le
domaine temporel. La panie de droite de cette méme figure montre quels sont
les résultats pour la partie laryngée [a) du mot ~chat={Jal.
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La localisation temporelle d'impulsions glottaies est particuliérement aisée dans
le signal d'excitation u(n} de la partie droite de la figure 3.2.d. Cette ohserva-
tion conforte les considérations du paragraphe 3.2.11 tendant 4 justifier la vali-
dité du modéle de la figure 3.2.h pour un cus laryngg. Pour un cas dévaisé, la
condition d'existence d'une excitation qui soit assimilable 4 un bruit blanc, po-
sée au paragraphe 3.2.10, est paniellement vérifiée car I'enveloppe de lU(ej"‘ )|
parait plate pour la partie gauche de Ia figure 3.2.d.

Dans cet exemple, l'ordre d'analyse est p=14, lx technique de I'autocorréiation
a été appliquée, la cadence d'échantillonnage est f, = 8000 Hz et le support de
la fenétre trianguiaire w(n) choisie ({fenétre de Bartlett) vaut 0.030 5. Le choix
de ces valeurs de paraméires est classique.

H 3.3 Analyse cepstrale

Le cepstre est une représentation des périodicités d'un signal, comme le specire
est une représentation du contenu en fréquences d'un signal. Sa particularité est
de permettre Fanalyse homomorphique, dont l'intérét principal réside dans la
capacité d'effectuer une opération de déconvolution [680ppAl, sous réserve de
la satisfaction d'un certain nombre de précautions trop souvent négligées
{86VerWl. Le cepstre complexe d'un signal s'obtient par le calcul de la transfor-
mée en z inverse du logarithme du spectre du signal, le cepstre réel étant la
transformée en z inverse du logarithme du spectie d'amplitude du signal.
Evaluer ces transformées sur le cercle unité |zf° =1 revient # calculer des trans-
formations de Fourier; dans ce cas, si le signal en gquestion est lui-méme réel,
alors son spectre d'amplitude est de symétrie paire et son spectre de phase est
de symétrie impaire. Il s'ensuit que la partie réelie du logarithme de son spectre
est de symétrie puire, de méme que la partie imaginaire du logarithme de son
spectre est de symétrie impaire. Nous en concluons que le cepsire d'un signal
réel est réel. De méme, le cepstre réel d'un signal réel est lui aussi réel; il ne
représente toutefois que la contribution de la partie 4 phase minimale qui pos-
séde le méme spectre d'amplitude que le signal. Par contre, le cepstre réel d'un
signal complexe est complexe, car la symétrie du specire d'amplitude est per-
due, ‘

H 3.3.1 Cepstre complexe d'un filtre de synthése

L'opération logarithmique introduite fait usage d'une fonction non linéaire dont
le développement en séric de Taylor est infini. Intuitivement, ceci 2 pour
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conséquence de rendre infini le support de la représentation cepstrale d'un si-
gnal, méme si ce dernier est 4 support fini, ceperdant nous verrons que les p
premiers coefficients suffisent 4 le caractériser, i condition qu'il satisfasse un
modéle autorégressif. Si les valeurs e(n) décrivent le cepstre complexe de la
réponse impulsionnetle d'un filtre de synthése par prédiction lingaire, alors
nous avors les relations récursives suivantes

e(D=aq, n=1
n-1 _
cm=a+ 3 g ctn-k)  Vnejip]
331 ak—)c(n) » k=1
C(n)=2n_ cayel{n—Fk) n>p
k)
a, =e(l) k=1
[
33.2 eln) >0, a, = c(k)+2n kk ‘a,-c(k-n)  Vkellp]
n=]

L'utilisation de la représentation cepstrale complexe du filire de synthése étant
fructueuse dans la pratique, nous allons donner au paragraphe suivart le déve-
loppement qui permet d'obtenir les relations de récurrence 3.3.1. La récurrence
3.3.2 découle directement de la précédente.

B 3.3.2 Calcul du cepstre complexe du filtre de synthése
Soit C(z) la transformée en z du cepstre complexe de la réponse impulsion-
nelle du filire de synthése. 1l est licite de n'en considérer que les coefficients
d'argument a positif, car par hypothése le filtre de synthése est stable, possede
donc tous ses poles et ses zéros 4 lintérieur du cercle unité et est par consé-
quent & phase minimale. Dans ce cas, son cepstre complexe est réel et causal.
Notre but est d'éablir les valeurs ¢(n) en fonction des coefficients e,

333 Clzy= In(l/A(z)):c(0)+ic(n‘)-z'”

nxl
Rappelons l'expression du filtre inverse donnée en 3.2.1 avec ¢=10

3.3.4 ' A(z)=17iak-z'k
st

La dérivée de cetle expression selon 1a variable complexe z donne
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335 MG S g, w0

oz o}

La dérivée selon z de C(2) la transformée en z du cepstre donnée i Pexpres-
sion 3.3.3 devient

ac(z) — Z_n .cln)- 2-’(n+1)
oz “~
3.3.6 -1 JA(z}
_OIN(YAG) _ A%z 3 _ _3AG) 1
T2 YA 0 & A)

Finalement, la dérivée du filtre inverse est mise sous la forme d'un polyndme
en z ou upparaissent les valeurs cherchées e(n)

M = —-A(z)-ai(zl= _(1._ iai _z-k].i_n.c(")_z—(ml)
337 0 0 % = =
= Zn'c(n)'z'{“"—zzn-a* ce(n)- z7mHEs0
=1 Rmlk=l

Aprés avoir permuté l'ordre de sommation, changeons lua variable de sommation
rn—i=n+k

- r -
ﬂa(z_) = En .c(n).z—(rnl) - ZZ” -a, 'C(n)' 2-(n¢l+|)
3.3.8 o ":1 l;]n::
= En -C(n)-z"'"” - Z Z(l _ k) a, C(l _k)_z-n'-kuu)
=1 kxlizkel

Séparons le dernier terme de la somme dont lindex est & et exprimons la
somme dont l'index est i sous la forme de deux sommes partielles

a‘Aaiz) =in_c(n)_2—(.ﬂl)_
axl
p-1 ~
339 —2( i(i—k)-a*-c(i—k)-z“"‘“-:’ Y i-k)-a,-cli-k) z7"
ke imk+1 f=pel

- i(i_p)'a‘,'c(i—p)-z'“*n

ieptl
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Le développement permet la permutation de l'ordre de sommation d'un des
termes, et par identification le dermier terme peut &tre incorporé dans une des
sommes. Les relations algébriques correspandantes sont

a;é(_z_)“z ce(n) -z - Z Z(a—k) a, -cli—-k). 270~

nwl kalixk+l .
- Z ):(i-k)-a,,.c(a—k)-z"'“h Z(i—p)-al,-c(i—p)-z“”n

inp+Lk=] i=ptl

- -1
BA(Z) = En_c(n)_z-(ml) _pz ici—k)'ai _c(i_k).z-{hl) _

aZ ral - . s
- Z E(i-k)-a* cli—h). z Y

i=p+1 k=1

Développons maintenant le terme central de la relation 3.3.11 en séparant les
sommes en sommes partielles

-1
iipy= ,,z zp“(i-k).a} celi— k) 2P

k=link4l
P2 pol

=3 Y(i-k)-a, ci-k)- z""”+2(p kY-a,-c{p—k)-z"""+
3-3-12 k=lizks1 k=l

+a, g2 0
p-% p-1
=Y Yli-k)a, cli-k) z0 g t00. 2(p kg, cp-k) p>2

k=licki]

Le premier des deux termes résultants n'est autre que f(p-1). Nous pouvons
en déduire la construction itérutive suivante

FP) = fp-1+2" .S (p- k)0, clp -k = flp- 1)+ Alp)

k=1
-1 p-1 p-1
= S+ 3+ { = D=3y = 5D+ 3 1= 3 £
3313 n-'i A= n=3 n=2
= 1)+ fnr- chn—l)—f(2)+}:cf(n> fln-1)
nuﬁ n=3l

=f(2)+ZA(n) p>2

n=d

En développant explicitement l'expression 3.3.13, il vient
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P a-1
flp)=a, ()27 +22"“”-2(n—k)-a,‘ -eln-k)

hed k=l

22"’”” Z(n B-a,-cln-k) p22

n=2

Par wiilisation de la relation 3.3.5, par introeduction de 'expression 3.3.14 de
f(@) dans l'équation 3.3.11 et par substitution symbolique des variables de
sommation i = nr et & — r, NOUS avons

[ n-1
iz-hul_n.aﬂ - 22_("“)-11-0(”-)— iz_(““)-Z(n—k)-ﬂ* -C(n —k)
33]5 A=l n-l n=l kal
- Z ERURS z(n k)-a,-cln—k)

nrp+l

En réarrangeant quelque peu les termes, et en remplacant la premiére somme
du membre de droite par une somme des sommes partielles, il vient

2 " Y.n.q —zz"""’ n-e(n)— Ez'(’”" 2(:1 RY-ay-e(n—-k)+

33]6 nut n=2 kxl
+ 23""”’-:1-6(;1)— 2 z""‘“-Z(n—k)-a,,-c(n—k)+z' (1)
n=pg+l a=p+l k=1

En découpant le membre de gauche en deux sommes partielles et en les incor-
porant dans le membre de droite, nous pouvons maintenant fusionner les
sommes de mémes bornes

0= 22""*” ( c(n) a, "il(n_k).a‘-c(n—k)}k
3317, = .
+ 2 z""*“-(n-c(n)-i(ll"k)'ah'C(n_k)]+3_2-(0(1)_“1)

apel [T}

Cette expression doit rester valide quelle que soit la valeur de Ia variable com-
plexe z, a condition qu'elle appartienne 4 la région de convergence de la trans-
formée en z du cepstre considéré. La récurrence 3.3.1 a é&é construite en
consiclérant que les coefficients multiplicatifs des diverses puissance n+1 de
2V ne peuvent étre que nuis si cette contrainte doit éire satisfaite.
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B 3.4 Cepstre complexe moyen

Le cepstre complexe moyen du filire de synthése de l'analyse par prédiction li-
néaire est un vecteur caractérstique utile en reconnaissance de locuteurs. En
accord avec les notations du paragraphe 2.2.1, il est donné composante par
composante comme suit

3.4.1 (c(n))=%- Ye n>0

ee X,

Dans cette expression, X, représente I'ensemble des P valeurs observées pour
la composante n des cepstres complexes i court terme.

B 3.5 Cepstre complexe différentiel

La dérivée temporelle du cepstre i court terme du filtre de synthése peut nous
éclairer sur l'aspect dynamique de ce vecteur caractéristigue. Or, nous sommes
dans un espace échantillonné; ce fait nous empéche de considérer une pente
instantanée. Nous nous contenterons donc de approximation donnée par

.
Y 1wl eln,t+1)
35.1 delnl) =k

o ¥ ()

1==T

n>0 A V¢

Dans cette expression, clr,t) représente la composante d'ordre n du coefficient
cepstral de la fenétre repérée par ¢ et w{(t) représente une pondération liée 3 la
fenétre d'estimation de la pente cepstrale temporelie, qui fait usage de 2. T+1
fenétres sur le signal. Le plus souvent, cette fenétre est simplement rectangu-
laire

0 |t>T

5.2 =
35 w(t) {1 <t
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B 3.6 Résidu

Dans le systéme de la figure 3.2.c, la grandeur U(z) correspondant i I'excitation
d'énergie unitaire est appelée résidu. Traditionnellement, ce signal est réputé ne
contenir que peu d'information, cette affinnation s'appuyant sur le fait qu'une
quantification trés grossiére de ¢e résidu autorise déjd une synthése de parole
intelligible pour autant que l'on tire parti d'une struciure telle que celle de la fi-
gure 3.2.b. Ainsi, on allouera volontiers 1bit paur représenter le mode de pho-
nation du larynx, et quelques autres pour spécifier la périodicité du train d'im-
pulsions chaque fois que cette spécification s'avérera nécessaire.

Une des ariginalités de cette thése tient dans le refus d'un modéle aussi simple.
Centes, un certain nombre de chercheurs se sont déji attaqué au probléme d'un
codage du résidu offrant une meilleure qualité de synthése pour un colit mo-
deste en terme de capacité d'information nécessaire, nous soNEeons en particu-
lier aux techniques de codage i impulsions multiples [82AmB, 84BerM, 848inS,
86AtaB, 86BerM, 860zaK]. Cependant nous sommes les premiers, 3 notre
connaissance, A tenter Pexploitation de ce résidu en tant que vecteur caracléris-
tique potentiellement apte 4 permettre la reconnaissance de locuteurs.

B 3.6.1 Extension temporelle du résidu
Le résidu est 'excitation normalisée par le gain de prédiction. Iin vertu de l'ex-
pression 3.2.3, nous avons

361 ﬁ(n):—é{s(n)—ial-s(n—k)} Vn

kel

Le gain G est donné par 3.2.22. L'examen de lexpression 3.6.). montre que le
caractere fini ou infini de la durée du résidu dépend étroitement du signal dont
il constitue la source. En particulier, la technique de la covariance suppose que
s(n) est A support infini; il en sera donc de méme pour é(n). Par contre, la
technique de l'autocorrélation caiffe le signal original d'une fenétre i support
fini; il s'ensuit que le résidu possédera dans ce cas un support de durée égale i
la durée de la fenétre augmentée de Yordre d'analyse.

Duns ce qui suit, nous avons considéré que nous ne disposons que d'un signal
découpé en fenétres de durée fixe égale au nombre N d'échantillons, et dont
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lorigine est 4 chaque fois déplacée de sore 3 correspondre au premier échan-
tillon

3.6.2 s{n) vre[0,N[

En outre, nous avons tronqué le résidu correspondant, ne conservant que Jes
échantillons pour lesquels la valeur de ce signal intervient directement

1 MIn(p.n}
3.63 &(n}=6-[s(n)— Zak-s(rz—k)] vn e]0,N|
k=]

M 3.6.2 Rejet de la phase du résidu

Le découpage du signal en fenétres de durée fixe stest fait de fagon arbitraire,
sans chercher 4 synchroniser la translation de l'origine mentionnée plus haut
avec les événements associés aux impulsions glottales caractéristiques d'un son
laryngé. 1l s'ensuit que ces impulsions apparaissent dans le résidu sans entre-
tenir de relation particuliére avec l'origine. On pourrait chercher 4 les localiser
et ainsi découvrir la phase linéaire A appliquer pour synchroniser résidu et im-
pulsions glottales, mais cette approche nous a paru compliquée; en revanche,
la voie que nous avons choisie est celle du noeud gerdien. Nous neus sommes
cn effet contenté de supprimer toute contribution de phase en twansformant le
résidu @(n) en son spectre d'amplitude |ﬁ(k)|

3.6.4 [0k = Vk € [0,N]

N-1
2 ﬁ,(n) e J2n-n-kfN
n=0

Le résidu @(n) élant un signal réel, son spectre d'amplitude |fJ(k)| présente une
symétrie paire et ne posséde que N/2+1 valeurs indépendantes d'amplitude si
N est pair, respectivement (N-1)/2+1 valeurs si N est impair.

H 3.6.3 Espace des périodicités

Sous certaines conditions, Ja minimisation de l'excitation (ou de l'erreur de
prédiction progressive) introduite au paragraphe 3.2.3 a pour effet d'aplatir son
spectre. Par conséquent, le spectre du résidu est plat lui aussi parce qu'il est
identique au précédent 4 un facteur de normalisaticn G prés; nous en tirons
comme conclusion le fait que le spectre dramplitude du résidu n'est pas d'un
intérét direct. I faut donc le transformer, Deux possibilités principales se pré-

sentent: ou bien nous cherchons 4 établir le couple (rransformation, métrique)
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dont le pouvoir de discrimination soit maximal, ou bien nous choisissons arbi-
trairement un des deux éléments du couple et nous nous contentons d'adapter
l'autre. Nous devons toutefois convenir i regret que le premier de ces deux cas
est en fait trop tourd pour &tre réalisable dans le contexte d'une reconnaissance
de locuteurs indépendante du texte. En outre, nous considérons comme plus
sage de choisir une transformation d'abord et d'y adapier une métrique ensuite
que de faire le contraire.

L'offre en matiere de transformations est vaste. Pourtant, le choix que nous
avons fzit ne brille pas par son extravagance, puisque ce n'est autre que la trés
classique transformation inverse de Fourier que nous avons retenue, la justifica-
tion principale élant justement le fait qu'elle soit bien connue. Li encore, si
nous désirons pouriant nous en tenir 3 la manipulation des objets classiques du
traitement de signal, alors deux choix interviennent: ou bien nous l'appliquons
sans autre forme de procés et nous nous retrouvons avec la fonction d'autocor-
rélation du résidu, ou bien nous construisons le cepstre réel du résidu en fai-
sant d'abord usage d'une fonciion logarithmique, comme exposé au paragraphe
3.3.

Parmi tous ces choix arbitraires nous avons retenu celui du cepstre réel du ré-
sidu, sans maotivation particuliére. Toutefois, en guise de justification nous rap-
pelons encore une fois que le critére ultime est le pouvoir de discrimination du
couple (transformation, métrigue), et que par conséquent le choix de I'un ou de
l'autre des éléments du couple ne peut pas étre objectif s'il est mené séparé-
ment. Notons cependant que le cepstre réel du résidu possede l'avantage de
permetire une interprétation du vecteur caractéristique obtenu puisqu'il repré-
seme alors les périodicités du signal. Néanmoias, cet avantage n'est autre que
subjectif et ne garantit en aucune fagon son efficacité dans la tiche a laquelle il
est destiné. Formellement, le cepstre réel du résidu est

3.6.5 un) = % ELn(|f](k)n-e“""""N Vn e[0,N/2]
kel

Le specire d'amplitude du résidu étant réel, positif et symétrique, son loga-
rithme est réel et symétrique. 1l s'ensuit que le cepstre réel du résidu l'est aussi;
N/2+1 éléments suffisent 4 sa caractérisation si N est pair. L'abscisse de ce
cepstre est gradué en unités de temps baptisées quéfrences pour Foccasion.
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W 3.6.4 Exemple

La figure 3.6.2 est un complément a la figure 3.2.d et montre successivement le
logarithme naturel du spectre d'amplitude du résidu puis son cepstre réel. La
disposition conserve 2 gauche Je son [[] et 4 droite le son [al.
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Figure 3.6.a Spectre et cepstre du résidu d'un signaf nature!

Le cepsire réel du résidu code la contribution de chaque périodicité présente
dans l'excitation. Or, pour un son laryngé, il apparalt presque toujours que la
contribution d'une de ces périodicités domine de beaucoup toutes les auires,
cette domination étant d'ailleurs bien souvent prise comme fondement d'une
décision sur l'estimation du mode de vibration du larynx. En effet, si un son la-
ryngé correspond en principe strictement 3 une émission sonore ol les cordes
vocales inlerviennent, en praligue il est rarissime que ces cordes vocales ne bat-
tent pas 4 une fréquence fondamentale bien définie, sauf état pathologique. 1l
s'ensuit que l'approximation qui identifie Ia présence d'une fréquence fonda-
mentale avec 'émission d'un son laryngé est bien acceptée. On remarque ainsi
sur la figure 3.6.a que le son laryngé [a] se distingue par la présence de deux
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pics symétriques par rapport d l'origine et correspondant a Ia période fonda-
mentale de 'excitation.

Ml 3.7 Cepstre réel moyen du résidu

Le cepstre réel moyen du résidu de I'analyse par prédiction linézire est un vec-
teur caractéristique utile en reconnaissance de locuteurs. En accord avec les
notations du paragraphe 2.2.1, il est donné composante par composante
comme suit

(u(n))=%- Sv  Vae[o,N/2]

ve X,

Dans ceue expression, X, représente l'ensemble des P valeurs observées pour
la composante n des cepstres réels 3 cowrt tenne.

Hl 3.8 Fréquence fondamentale

1'abjet de ce chapitre est la description d'une méthode permettant d'exrraire la
fréquence fondamentale F, d'un signal de parole, Aprés une discussion de la
distinction entre pitch et F,, nous abordons une & une les &tapes nécessaires A
la détermination de cette derniére grandeur. 1l s'agit dabord de segmenter le si-
gndl en silence et parole, puis de qualifier les segments de parole par une fré-
quence fondamentale et enfin de ne retenir que les éléments correspondant

un son laryngé.

H 3.8.1 Pitch

La fréquence fondamentale d'un son laryngé est dans une certaine mesure ca-
ractéristique d'un locuteur, Cependant, nous ne la percevons d'ordinaire pas
directement; elle n'est par exemple pas transmise par un canal éléphonique ot
une économic de bande passante intervient entre 0 Hz et 300 Hz sans que les
auditeurs s'en apergoivent. Nous sommes en revanche sensibles a I'espacement
en fréquence des harmoniques de la fréquence fondamentale car il est clair que
nous savons différencier entre une personne 3 1a voix aigué, de pitch plus élevé
que celui d'une personne i la voix grave, méme lars d'une conversation 181é-
phonique. Le terme de jargon décrivant la hauteur percue des sons est em-
prunté 4 I'anglais; c'est ce "pitch", qui correspond i la fréquence fondamentale
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produisant, ou susceptible de produire un son 4 fa hauteur pergue. La fré-
quence fondamentale F,, mesurable, est donc utilisable dans le contexte de la
reconnaissance de locuteurs,

B 3.8.2 Préaccentuation

L'opération de préaccentuation est nécessaire pour le bon fonctionnement de la
segmentation en parole et en silence. Son but est simplement de renforcer
I'énergie des hautes fréquences qu'il est impontant de détecter d'une part parce
qu'elles signent les portions transitoires du signal de parole, pariculiérement au
début d'une séquence sonore, et dautre part parce qu'elles permenent parfois
de masquer certaines sources de bruit indésirables telles que le ronronnement a
fréquence basse d'un éclairage 4 tube au néon. 8i p est le coefficient de préac-
centuation, alors le signal préaccentué y cevient

[0 vne|0,N[
381 y(n)—{s(n)_“.s(n_l) ¥n e ]0,N|

R 3.8.3 Segmentation en silence et parole
Associons une énergie E(t) i chaque fenétre ¢ du signal de parole

=l

382 EN0) = 3 (s(n, 00— {s(t)))" vt

n=0

Dans cette expression, {s(#)} est la valeur moyenne du signal de parole pour la
fenéire considérée

1 Nt
3.8.3 (s(t)):N-Zs(n,t) Vi

A=l

L'énergie E(#) est comparée 3 un seuil p; grossiérement, si le seuil ¥ est supé-
tieur, alors la fenétre est étiquetée comme silence. Sinon, elle est éiiquetée
comme parole. Dans le détail, deux seuils adapraiifs sont utilisés, de sore i
construire une hystérésis; en outre, l'adaptation des seuils différe selon 1'éti-
quetie associée provisoirement au signal. Cette €tigquetie ne devient définitive
que lorsquée des conditions de durée suffisante sont remplies pour chaque éiat.
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Figure 3.8.a Algorithme de segmentation silence et parole

La figure 3.8.a présente l'algorithme de segmentation dans ses grandes lignes
(les conditions de fin de traitement ont éié laissées de cbté, ainsi que quelques
menues subtilités). Dans cette figure, § accumule le nombre de fenétres étique-
tées comme silence. La varable p s'occupe des segments de parole; Ia vadable
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q dénombre les gtiquettes provisoirement attribuées au silence. Le seuil actif p,
dont I'adaptation varie en fonction de Vénergie E, prend une valeur initiale es-
timée en considérant a priori que les premiers instants {0.05 s) d'un signal sont -
toujours du silence, I'énergie moyenne sur cette durée servant d'estimation.
L'adaptation est réalisée par une technique de moyenne glissante, avec pour fe-
nétre une exponentielle qui décroit vers le passé. L'équation de mise i jour est

3.8.4 n(t+ARD = (1-A-AD) - w(O)+{-A-Af-E(@) vt

Les valeurs du coefficient d'adapration & valent 5s™ pour le silence et 0.7 57
pour la parole. Les valeurs du coefficient de marge { valent 1.2 pour le silence
et 13 pour la parole. Les durées minimales de silence Q et de parole P valent
respectivement 0.65s et 0.1s,

La nécessité de cetle segmentation entre silence et parole se justifie par le fait
que la fréquence fondamentale n'est définie que pendant un signal de parole
laryngée. Or, la simple existence d'une périodicité n'est pas un critére suffisant
pour décider si la fenétre en cours d’analyse est de la parole ou non, cette pé-
riodicité pouvant avoir d'autres causes que la voix du locuteur, par exemple le
ronronnement d'un ventilateur. L'algorithme présenté, approximativement ins-
piré de [85MokAl, permet de rejeter un grand nombre de cas ol la voix du lo-
cuteur n'est pas 4 l'origine du signal analysé, en ne conservant que Jes fenéires
d'énergie suffisante.

M 3.8.4 Filtrage passe-bas

Nous avons préaccentué le signal de sorte 4 ce que le signal soit étiqueté cor-
rectement en silence ou parole. Malheureusement, l'accroissement des hautes
frequences est néfaste au bon fonctionnement du détecteur de périodicités. En
outre, la gamme attendue des valeurs de fréquence fondamentale est restreinte
par rapport a la gamme des fréquences disponibles dans le signal. Nous allons
donc traiter ce dernier par un filtre passe-bas, de sorte 4 améliorer les condi-
tions de travail de I'Etape suivante.

La figure 3.8.b présente la structure en treillis du filtre utilisé. Un filtre elliptique
du septieme ordre a €té retenu; on y dénombre 22 additionneurs et 8 coeffi-
cients multiplicatifs, dont les valeurs répertoriées a la figure 3.8.c générent un
filtire passe-bas de fréquence de coupure égaie i 1.0 kHz. Sa réponse spectrale
d'amplitude est donnée 3 la figure 3.8.d.
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Figure 3.8.b Structure du fiftre passe-bas

¢, =0.42424830 ¢, = 0.23363519
¢, =0.12289445 ¢, = 0.21064269
¢, =0.07120495 ¢, =0.30987329
¢, =0.25589200 ¢, =0.50000000

Figure 3.8.c Valeur des coefficients du filtre passe-bas
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Figure 3.8.d Réponse spectrale du filtre passe-bas
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N 3.8.5 Extraction de la fréquence fondamentale

Nous somimes maintenant en mesure d'estimer une valeur de fréquence fonda-
mentale pour chaque fenétre étiquetée comme parole. Pour ce faire, suivons,
du moins partiellement, la recette donnée par [83CoxR]. Commengons par
soustriire au signal filiré puasse-bas sa valeur moyenne puis recherchons le plus
grand pic (en valeur absolue} du premier tiers du signal {0,N/3], ainsi que ceux
du deuxieéme [N/3,2-N/3[ et du troisiéme tiers [2-N/3,N[. Un fraction du plus
netit de ces trois pics (0.3 minimum maximorum) servira 3 définir une bande
d'intolérance. Les valeurs du signal 4 l'intérieur de cette bande seront annulées;
les valeurs du signal qui excédent les seuils positifs ou négatifs seront réduites
de la valeur du seuil. Ainsi, seules subsisteront les parties proéminentes du si-
gnal (signal réduit).

‘y(n)

xrt}

Figure 3.8.e Fonction de transfert du signal réduit

La figure 3.8.e montre la fonction de transfert entre le signal de parole filtré
passe-bas x(a) et le signal réduit y(a). Nous calculons ensuite les coefficients
d'autocorrélation i court terme du signal filtré passe-bas réduit, en concentrant
nos efforts sur les seuls coefficients susceptibles de nous intéresser, soit ceux
correspondant 4 une valeur de fréquence fondamentale comprise entre 64 Hz
et 320 Hz

N-1-i

3.8.5 RGY= ¥ y(n)-yln+d)  Vie{0}ofl..I ]
n=0

Nous devons encore normaliser ces coefficients en les divisant par R(0)

‘ . R
. .6 =
28 AR T

Vi € {0}l T ]
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Nous devons ensuite les ajuster de sorte 4 pénaliser Jes phénoménes de dou-
blement de la période fondamentale. Nous y parvenons en multipliant chaque
coefficient normé r(f) pur un facteur correctif qui reste unitaire jusqu'i upe pé-
riode limite correspondant 3 200 Hz, puis qui décroit de fagon linéaire avec une
pente valant 2.35 s

Aw

1 —_——
0.8 -}

PAL

+ : } -~
31 5 156 ms
320 200 64 Hz

Figure 3.8.f Pénalisation du doublement de la période fondamentale

Eafin, nous pouvons associer la période fondamentale F, de la fenétre analysée
avec l'ordre du coefficient de plus grande valeur observée r

387 r=Moxr()  Vie Loies T )

i=lpm
Si At représente l'intervalle entre deux échantillons, alors
P )

1
=T o
Af - ArgMox r (i)

il

388 Fy Yiell o)

min? " max

B 3.8.6 Décision d'émission laryngée

Nous ne sommes pas encore au bout de nos peines. En effet, bien que dispo-
sant de fenétres d'énergie suffisante et munies d'vne estimation optimale de
fréquence fondamentale, rien pourtant ne nous assure que les fenétres en
Question recouvrent réellement un son laryngé, seul cas on la fréquence fon-
damentale est une description convenable de |'excitation. Nous devons donc
encore segmenter la parole sur ce critére [86Cam]]. Nous avons choisi deux
conditions qui doivent étre réalisées simultanément pour que la décision
d'émission laryngée soit prise; premiérement, nous impaosons que le coefficient
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de corrélation de plus grande valeur observée r posséde une valeur minimale
absolue. Secondement, nous imposons que cette valeur soit aussi minimale re-
lative, selon le critére de I'éguation 3.8.9

389 (xr >O.5)A[r> 7-[%%]“-0}
0 max

Ce second critére semble favoriser le doublement de fa période fondamentale;
cependant les valeurs des parametres sont telles que son effet est plutdt de pé-
naliser les périodes trop courtes, Dans I'équation 3.8.9, F_ est la fréquence
maximale considérée {320 Hz), r, =0.8 est I'abscisse du seuil pour cette ordon-
née, et v=-67.37 s~ est la pente; il s'ensuit que les critéres absolus et relatifs se
rejoignent 4 la fréquence fondamentale de 132 Hz.

Tw
14+
el \
0.5 1
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31 5 7.6 15,6 ms
320 200 132 64 Hz

Figure 3.8.g Seuil d'acceptation pour un son laryngé

Nous avons sauté |'éiape qui consisterait 4 recalculer le coefficient de corréla-
tion de plus grande valeur observée r en fonction du signal original non fifiré
et non réduit. Si le son est réellement laryngé, il contiendra peu de hautes fré-
quences et la différence ne sera pas significative; sinon, ceite étape supplémen-
taire permettraii peut-étre de rejeter quelques cas d'erreur.
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3.9 Fréquence fondamentale
moyenne

Si T représente I'ensemble des fenétres considérées comme support d'un son
laryngé au sens des conditions exposées aux paragraphes 3.8.3 et 3.8.6, alors la
fréquence fondamentale moyenne {F,) est donnée par

39.1 (Fu)=%§m

27,0

L'équation 3.9.1 parait tellement triviale qu'il pourrait sembler inutile d'y appor-
ter un quelconque commentaire. Toutefois, il vaut la peine de remarquer que
ce sont les périodes dont nous avons décidé de calculer 1a moyenne, et non les
fréquences. Enfin, il faut souligner qu'une étape potentielleiment utile a été
omise: application d'un filtre médian aux périodes fondamentales aurait &té
bienvenue, muis n'a pas été réalisée.



75

B 4 Etat de l'art

Nous n'avons pas la prétention d'offdr ici un condensé de toutes les recherches
et comptes-rendus qui pourraient aveir eu un rapport avec le sujet de cette
thése. Au contraire, nous avons choisi de présenter en toute partialité un
nombre restreint de sujets et d'articles. Nous crovons cependant que notre
choix, bien que réduit et arbitraire, refléte fidélement 1'état de l'art en recon-
naissance de locuteurs indépendante du texte. Si le besoin de situer ce travail
dans un cadre plus large que nous ne le fuisons devient impérieux, alors nous
proposons de consulter des documents tels que [FOAtaB3, 76RosA, 78)esP,
81CorP, 85DodG, 86Furs, 90BoiR, 90Furs],

Bl 4.1 Traits d'identification

Videntification d'une personne par un tiers peut se faire de cing maniéres diffé-
rentes [79WarGl. Suivant les cas on n'identifiera pas la personne elle-méme,
mais on s'assurera simplement qu'elle a droit 2 certains priviléges, ou qu'elle est
assujettie A certaines corvées. Enfin, il est clair que les cing maniéres que nous
allons présenter briévement peuvent se combiner librement entre elles.

Possession: l'individu 3 reconnaitre posséde un objet parnticunlier tel gqutun in-
signe, une clef ou une curie par exemple. L'objet, bien que physiquement
transmissible, attribue une identité a son détenteur.

Connaissance: 'individu A reconnaitre connait un code particulier qui lui permet
de s'identifier; suivant les cas on parlera de mot de passe, de numéro de client
ou de code d'identification personnelle. Sa particularité tiemt au fait que sa
description symbolique est aisée; ce type de code est done transmissible.

Etat: lindividu 4 reconnaitre présente des caractéristiques physiques propres 3
lui seul. C'est le mode de reconnaissance le plus courant dans la vie de tous les
jours oa il est en particulier trés 1ié aux différences de faciés.
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Action: l'individu a reconnaitre est apte & se livrer 4 une action qui le distingue
d'autrui. C'est le mode de reconnaissance le plus courant dans touies les appli-
cations légales ou commerciales od il est trés lié & la comparaison de signatures.
Reconnazissance: l'individu & reconnaitre doit démontrer son aptitude 4 soi-
mé&me reconnaitre un élément. Ce mode se distingue du mode de connaissance
d'un code par la difficulié inhérente 4 une description symbolique de I'élément
en question. If est par exemple possible de mémoriser une nuance de couleur,
une odeur ou l'apparence détaillée d'un paysage familier sans pour autant étre
capable d’en transmettre une description. En résumé, l'individu 4 reconnaitre sc
distingue par une information qu'il recéle, sans qu'il lui soit possible de trans-
meitre l'information elle-méme. Par contre, il peut agir en fonction de cette in-
formation.

Comme nous l'avions souligné au paragraphe 1.1.1, nous tentons de nous satis-
faire de la voix seule pour caractériser de fagon automatique un individuy,
quand bien méme nous venons de citer d'autres approches. Afin de pouveir
comparer la pertinence de la voix dans un processus de reconnaissance avec
celle d'autres méthodes, nous allons trés brigvement donner deux exemples de
techniques qui ne somt pas basées sur son trailement automatique mais qui
ioutes font partie du méme mode de reconnaissance: |'état. Nous présenterons
d'abord le cas des empreinies génétiques puis celui des empreintes digitales.

B 4.1.1 Empreintes génétiques

La technigque des empreintes génétiques repose sur l'unicité de la constitution
de l'agent de réplication d'une cellule, assemblage d'éléments fondamentaux
nommés nucléotides dont 'arrangement en double hélice forme une substance
acide désoxyribonucléique. Chaque nucléotide porte une parmi deux bases pu-
riques (adénine, guanine) ou deux bases pyrimidiques (cytosine, thymine),
dont Fordre d'agencement peut étre considéré en partie comme caractéristique
d'un individu, ¢t plus encore d'une espéce; dans le cas d'individus on parle vo-
iontiers de génes allélomorphes, ou alléles, pour décrire les vadations au sein
d'une population donnée. Globalement, le nombre d'aligles est faible; il repré-
sente moins de 0.5% des 3-10° bases du génome humain. Cependant, certaines
techniques permetient d'isoler quelques fragments de génes ol les alléles sont
en concentration relativement élevée. Deux échantillons peuvent ainsi étre
comparés dans le but de déterminer g'ils proviennent du méme individu ou
non.
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La nature particulitrement invasive de cette méthode de reconnaissance, sa
complexité et sa Jenteur la rendent inadaptée 1 des tiches routiniéres. Son
usage est donc réservé 4 des cas spéciaux, notamment dans le cadre d'enquétes
judiciaires, Si elle est considérée comme efficace pour attester une filiation, par
exemple, elle est au contraire mal acceptée en tant gue preuve d'identité. Les
estimations du taux des erreurs potentieliement commises par cette méthode
varient ce plusieurs ordres de grandeur: de 1-10®* 3 4.107 selon les experts
consultés! La controverse porte principalement sur les effets dus 4 une éven-
tuelle altération de I'¢chantillon 4 reconnaitre entre le temps o il a éié produit
et celui ot il a été recueilli puis analysé [90NeuP]. Par contre, aucun expert ne
conteste e caractére parfaitement individuel de la distribution des alleles, a
'exception évidente de celui de jumeaux monozygotes.

B 4.1.2 Empreintes digitales

L'identification de personnes au moyen d'empreintes digitales fut proposée dés
1880, en substituiion du systéme anthropométrique introduit par Bertillon qui
tenait compte de onze mesures physiques telles que largeur de la téte, taille,
longueur des doigts, etc. Les critiques de cet ancien systéme éiaient fondées,
puisque par exemple en 1903 on s'avisa que deux malfrats n'élajient pas seule-
ment homonymes (Will West), mais encore se caraciérisaient par des mesures
pratiguement identiques dans le sysiéme Bertillon. La comparaison de leurs
empreintes digitales ne révéla toutefois aucune similarité.

Une propritié des empreintes digitales est leur pérennité, a un facteur d'échelle
prés qui se manifeste surtout lors de la croissance de l'individu qui les porte.
Une autre propriété est 1a grande variété d'empreintes renconirées dans le
monde; on considére généralement la confusion entre deux personnes comme
une impossibilité pratique. L'acquisition d'empreintes est un procédé instantané
et non invasif, puisqu'elle est réalisable de maniére optique. Enfin, 'extraction
de certaines curactéristiques descriptives d'une empreinte permet de réduire la
capacité de stockage nécessaire et facilite leur compuraison automatique.
Malgré ces qualités, l'utilisation courante d'empreintes digitales ne connait pas
de développement commercial important, elle est par exemple moins populaire
que celle des motifs rétiniens [89FitK]. Nous lierons cet insuccés A 1a crainte
d'une intrusion de nature policiére dans la vie privée de l'atilisateur, en raison
de I similarité-des techniques d'investigation criminelle et de celles adaptées au
domaine public.
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Figure 4.1.a Empreinte digitale agrandie du pouce droit de l'auteur

B 4.2 Reconnaissance humaine

La reconnaissance par un étre humain de la voix d'un aurre procéde de nom-
breux aspects. Pour s'en convaincre, il suffit de ne considérer que quelgues-uns
des indices utilisés puar un auditeur pour reconnaitre un locuteur, essayer
d'imaginer une expérience adaptée i la mise en évidence de caractérisiiques
précises pour chacun d'eux, puis tenir compte de toutes les synergies possibles.
Par exemple, on considérera la langue utilisée, I'accent régional, le contenu sé-
mantique, la forme émotionnelle, la rapidité d'élocuiion, la modulation de la
voix, sa puissance, son timbre, etc. Certains de ces indices appartiennent au
domaine de la psychologie, d'autres 4 celui de ta psychophysique, d'autres i la
sensorimétrie, tandis que d'autres encore sont purement acoustiques. De plus,
les conclusions d'un auditeur sur I'identité du locuteur portent sur de multiples
aspects [89GiaAl. 11 s'ensuit que vouloir présenter ici I'état de 'art dans chacun
de ces domaines serait trop ambitieux; nous laissons ce soin aux auteurs des
documents proposés en téte e ce chapitre et nous nous contenterons de
quatre exemples. Les trois premiers différent entre cux par le type de tiche réa-
lisée mais possédent en commun le fait que la reconnaissance est basée sur des
sons; le quatrigme exemple fait aussi appel 4 une prise de décision humaine,
cependant la caractéristique sur laquelle est basée la reconnaissance n'est plus
sonore mais visuelle,
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B 4.2.1 Tiche d'identification sans rejet

Le premier exemple [63ComA] traite de 8 une tiche d'identification 1 4 n o0
les conditions expérimentales sont bien définies. 15 auditeurs ont tenté d'iden-
tifiecr 9 locuteurs miiles dont ils étaient familiers, cette familiarité ayant permis
de limiter les effets d'une mémorisation imparfaite'de la voix de chacun. Le
matériel acoustique utilisé éiait constitué de 15 répétitions, par locuteur, de la
seule vovyelle [il tenue pendant une durée adéquate, ce qui a permis d'annihiler
tout effet lié a des variations du contenu et de la forme du message.

Notons que, dans une tiche d'identification 1 4 n =9, la chance seule explique
déjd un taux de réussite de 11%. Il est donc nécessaire d'établir un seuil mini-
mal pour le taux obtenu par 'expérience si 'on veut pouvoir affirmer avec une
confiance donnée que la capacité observée d'identification des locuteurs par les
auditeurs n'est pas due 4 un hasard favorable. 5i l'on veut éire certain d 95% de
la réalité de l'identification, ce seuil vaut 28%. Or, les taux de réussitc mesurés
sont dépassés pour toutes les durées testées, qui varient de 0.025s 4 15s; le
taux de réussite le plus élevé valant 65% et étant atteint pour une durée de
0.75 s, il résulte de cette étude que les auditeurs ont é1é capables d'identifier les
locuteurs avec une marge de 37%.

B 4.2.2 Tiche d'identification avec rejet

Le deuxiéme exemple [91Kre]] utilise un matériel sonore constitué de conversa-
tions téléphoniques et traite 7 la fois d'identification 1 4 a+1 et de vérification.
Dans le cus de 1 Mdentification avec rejet, 100 auditeurs ont eu chicun environ
100 s pour se familiariser avec une unique voix mile inconnue (r = 1). Leur ca-
pacité a identifier cette voix a été testée aprés un délai d'une semaine, I'exami-
nateur leur présentant alors 10 voix de locuteurs du méme sexe tout en préci-
sant que la voix 3 identifier pouvait tout aussi bien s'y trouver plusieurs fois ou
ne pas s'y trouver du tout (en réalité, elle s'y trouvait une fois exactement).
Comme aucune prétention d'identité n'intervient, il s'agit nécessairement dune
tiche d'identification, méme si l'apprentissage réalisé par les auditeurs ne porte
que sur un seul locuteur. Leur tiche consistait en outre i préciser la confiance
qu'ils ressentaient envers chacune de leurs réponses, une autre équipe de 50
auditeurs ayanr au préalable émis un jugement sur la difficulté supposée i re-
connaitre chacun des locuteurs. 1} résulte de cette premiére partie de I'étude
que
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1} le taux de confusion est nécessairement nul puisque la base de donnée ne
comprend qu'un seul tocuteur (p, = 0). Le taux de méprise p,, est faible et vaut
6.1%; il peut éventuellement étre interpréié ici comme équivalent & un taux de
fausse acceptation p,. Le taux de dédain p, est plus élevé et vaut 37%, it peut
éventuellement &tre interprété ici comme un taux de faux rejet p,. Certe diffé-
rence entre [es deux taux peut éire ligde au mode de reconnaissance el de mé-
morisation de locuteurs par les auditeurs, mais il peut aussi par exemple avoic
&1é crée involontairement par l'examinateur dans sa présentation aux auditeurs
de leur tiche, & supposer qu'il ait insisté rop lourdement sur la possibilité ou
limpossibilité d'apparition du locuteur 4 identifier parmi les voix présentées. Ce
point monire la difficulté inhérente 3 toute expérience ol le jugement humain
intervient;

2) les voix estimées comme les pius difficiies a reconnaitre par les 50 auditeurs
indépendants se sonr avérées &tre ceiles qui sont source du nombre minimal
d'erreurs! Ce fait est interpeété par les auteurs comme la manifestation des
termes en lesquels les auditeurs mémorisent les voix: un prototype et un en-
semble de déviations par rappont 4 celui-ci. Au cours du temps, les déviations
seraient oubliées de telle sone que les réponses d'identification convergeraient
vers les voix les plus typiques. Or, une voix qui se démarque peu du prototype
sera considérée comine difficile 4 reconnaiire, aucune caraciéristique saillante
ne pouvant ol 8tre associée.

B 4.2.3 Tache de vérification

Dans le cas de v la tiche do vérification, les mémes 10 loculeurs que dans
'expérience précédente ont servi de matériel de test; is étaient inconnus des
24 nouveaux auditeurs, tous différents des 150 dé&ji rencontrés, Le travail des
auditeurs consistait 4 délerminer s une paire de locutions d'une durée de 2 s
chacune et séparées par 1.5 s provenaient du méme locuteur ou non; il s'ensuit
qu'il ne s'agit pas i proprement parler d'un tiche de vérification mais plutdt
drune tiche de comparaison, car aucune prétention d'identité explicite n'inter-
vient. Par analogie, nous continuerons malgré rout i pailer ici de vérification,
Le nombre de paires de voix présentées valait 30 =10x3 pour les tests qui au-
raient di conduire i une décision d'homogénéné, et 90=10x9 pour les tests
qui auraienr di conduire 3 une décision d'héiérogénéité. 1l résulte de cetie se-
conde partie de |'étude que
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1) le taux de fausse acceptation p, vaut 11.4% tandis que le taux de faux rejet
p, vaut 19.7%;

2) les voix estimées comme les plus difficiles 4 reconnaitre par les 50 auditeurs
indépendants n'ont pas eu d'effet sur le taux de fausse acceptation. Le taux de
faux rejet y a été lui aussi insensible, 4 condition qu'elles ajent &é présentées
en seconde position dans la paire. En revanche, les auteurs ont pu montrer une
corrélation positive entre la difficulté présumée de reconnaissance et le taux de
faux rejet lorsque les voix difficiles étaient présentées en premier.

[, £l

Figure 4.2.a Sonagramme

M 4.2.4 Sonagrammes

La méthode des sonagrammes est historiquement une des premiéres d avoir fait
intervenir un dispositif technique autre qu'un simple appareil d'enregistrement
ou de restitution de sons. La propriété de ce dispositif, un sonagraphe, destiné
i faciliter la reconnaissance humaine de locuteurs, est de représenter le mes-
sage vocal sous une forme visuelle tefle que son déroulement temporel soit ac-
cessible intégralement et simultanément par I'humain en charge de reconnaitre
le locuteur, sans pour autant nuire 4 la représentation de ce message. On ¥
parvient en construisant un espace ou 'une des dimensions est graduée en uni-
tés de temps et l'auire en unités de fréquence; la représentation dans cet espace

de la série des spectres damplitudes d court terme contenus dans le signal
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acoustique de parole est appelée sonagramme, constituée finalement d'une
image ob la densité spectrale est codée par une intensité lumineuse.

Cerlains experts se sont spécialisés duns la reconnaissance de locuteurs fondée
sur cette représentation de [a parole. 1l semble cependant que l'efficacité d'une
telle approche soit fortement controversée, certains, par exemple [62Kerll), pré-
tendent & une qualité¢ excellente de reconnaissance {p, =1%) tandis que
d'autres, par exemple [685teK], font preuve de plus de circonspection en mon-
trant que la qualité de la reconnaissunce auditive reste meilleure que celle de la
reconnaissance visuelle, méme si I'on choisit pour cette derniére un expert
compétent et pour Ia premiére un auditeur médiocre. IXautres auteurs encore
[88Wil]] proposent de modifier les détails de la transformation utilisée, sans
méume oser aborder I'aspect de l'efficacité de leur méthode.

B 4.2.5 Commentaire

Comme nous l'avons vu, il est ues difficile d'interpréter les résultats d'expe-
riences telles que celles que nous venons de décrire. Soil les conditions expé-
rimentales sont simplifiées i l'extrBme (production vocale élémentaire, identifi-
cation 1 4 ») et les résuliats sont interprétables de facon clzire mais reflétent
trop peu des conditions réelles, soit les contraintes du protocole expérimental
sont assouplies au risque d'introduire des facteurs incontrdlables tels que par
exemple 'effet de l'expérimentaieur en sus de celui des locuteurs et des audi-
teurs, comme en 4.2.2.1, ou encare faire intervenir des détails que l'on pourrait
au premier abord croire insignifiants tels que 'ordre de présentation des stimuli,
comme en 4.2.3.2.

Identification Identification Vériftcation
1lan=9 lan+l=1+1
r 1 ¥

Confusion P, 35.0% 00.0%
Méprise P 06.1%
Dédain Pa 37.0%

Fausse acceptation p, 11.4%

Faux rejet e, 19.7%

Figure 4.2.b Récapitulation des taux d'erreur en reconnaissance humaine
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La figure 4.2.1 récapitule les taux d'erreur rencontrés ci-dessus, Nous rappelons
que la comparaison de ces taux n'est licite que dans 1a mesure ot l'on garde i
l'esprit les conditions trés différentes dans lesquelles ces expériences ont &1
menées.

Hl4.3 Reconnaissance automatique

L'automatisation de la reconnaissance de locuteurs, par définition, permet 4
cette derniére de rendre des jugements objectifs [88NakH]. Cette objectiviré
n'implique pas nécessairement une qualité supérieure de reconnaissance
{89FedAl, méme si nous pouvons espérer obtenir qu'une approclie avtomatique
se montre au moins aussi efficace qu'une approche humaine; par contre, elle
permet de focaliser notre intérét sur les méihodes elles-mémes et permet
d'ignorer toutes les conditions annexes aussi diverses que 'état de fatigue d'un
auditeur ou sa bonne foi. '

Cet approfondissement du domaine exige malheureusement parfois le renon-
cement 4 certains des éléments utilisés par I'humain parce que I'état de Fart ne
permet pas de les traduire en termes techniques; nous pensons par exemple
aux apports émotionnels et sémantiques qui parfois aussi révélent l'identité du
locuteur. Cette perte qualitative pourra toutefois étre compensée par l'augmen-
ation de précision quantitative qu'apporte une approche utilisant un calculateur
numérique. En outre, du point de vue économique, te monde occidental est ac-
coutumé i considérer le remplacement d'un homme par une machine comme
profitable, et l'automatisation d'une tiche se traduit souvent par un gain finan-
CIET.

En I'état actuel, I'application la plus développée de la reconnaissance automa-
tique de locuteur est le contrdle d'aceés, ol le dispositil de reconnaissance sert
généralement de cerbére & un lieu particulier, le mot de passe introduit au pa-
ragraphe 1.3.3 étant le degré de dépendance du rexte privilégié par ce mode de
fonctionnement [38Axt], 89FitK]. L'autre extréme de I'échelle des degrés de dé-
pendance est occupé par l'indépendance totale qui concerne principalement les
techniques d'investigation judiciaire, un domaine controversé dont nous ne te-
nons pas 4 débatire ici. Enfin, les méthodes de reconnaissance développees
dans cette thése se rapportent essentiellement d la reconnaissance indépen-
dante du texte; nous verrons plus tard quelles en sont les applications poten-
tielles.
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Comme déji mentionné au paragraphe 1.3.4, l'indépendance du (exte s'obtient
souvent en s'intéressant 4 la densité de probabilité d'une suite de vecteurs ca-
raciéristiques i court terme, exiraits d'une locution, dont 'estimation se fait sur
un temps suffisamment long pour pouvoir modéliser le comportement global
du locuteur; remarquens au passage que les vecteurs caractéristiques utilisés a
ce jour sont presque (Oujours une représentation particuliére du filtre de syn-
thése de l'analyse par prédiction linéaire. Cetie statistique 3 long terme est en-
suite codée de facon adéquate; la représentation obtenue constitue la référence
du locuteur. Nous allons donner ci-dessous deux exemples de codage de la
densité de probabilité: le premier en utilise une représentation trés rudimentaire
puisqu'il ne s'intéresse qu'a sa moyenne; on trouve ce type d'approche par
exemple dans [77Mar), 81ShrM]. Le second en conserve un représentation dis-
créte mais y est plus fidéle, par le biais d'une technique nommée quantification
vectorielle; on trouve ce type de codage par exemple dans [80BuzAl

@ 4.3.1 Moyenne a long terme

Le premier exemple que nous avons choisi de présenter ici est extrait de l'ar-
ticle [82ShrM). Dans cette expédence, 12 locuteurs miles ont prété leur voix 4
raison de 6 sessions d'une durée de 10 min chacune, Par session, une durée de
60 5 a &¢& échantilionnée 4 une cadence de 10* Hz puis numérisée et analysée
par tranches contigués de 0.020 s, sans recouvrement; les tranches correspon-
dant & du silence ont &té rejetées, ce qui toutefois n'a pas empéché de conser-
ver au moins 20 s par session. Chaque tranche retenue 4 livré divers vecteurs
caractéristiques liés 4 une analyse par prédiction linéaire d'ordre p=12: il s'agit
en particulier des coefficients de prédiction linéaire a,, des coefficients de ré-
flexion K, des coefficients logarithmiques du rapport des aires g, et des coef-
ficients cepstraux c(n). Tous ces ensembles de coefficients, sans exception, sont
une représentation du filire de synthése.

Chaque vecteur caraciéristique a ensuite été soumis 4 une transfonmation de
Karhunen-Loéve dépendante du locuteur, estimée sur une durée de 40 s. Enfin,
une durée de 100 s, obtenue en faisant usage de 5 des 6 sessions, a permis
d'estimer 1a valeur movenne des paramérres transformés. La session non utilisée
a fourni 4 vecteurs moyens de test, estimés sur une durée de 5 s chacun, puis
chaque session z servi de source de vecieurs de test a tour de réle, tandis que
les autres prenaient (ou conservaient) le rdle de la référence.
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Figure 4.3.a Douze focuteurs, six focutions et quatre vecteurs de test

La figure 4.3.2 illustre le protocele par un exemple ob le troisiéme locuteur voit
toutes ses locutions étre utilisées pour la construction d'une référence moyenne,
a l'exception de la quatriéme, découpée en quatre vecteurs de tests. Pans un
cas de fonctionnement idéal, une tiche de vérification comparant un de ces
vecteurs avec la référence du locuteur considéré produirait une décision d'ho-
mogénéité, Par permutation des sessions de test, le nombre maximal de déci-
sions correctes d'homeogénéité vaut donc 24 pour ce locuteur; c'est aussi le
niombre maximal peossible de tentatives d'identification 1 4 ». Dans un cas de
fonctionnement idéal, une tiche de vérification comparant un de ces vecteurs i
la référence d'un locuteur différent produirait une décision d'hétérogenéite. Le
nombre maximal de décisions correctes d'hétérogénéité vaut donc
6x(12-1)x(6x4) = 1584 pour ce locuteur; parmi celles-ci, seules 1584/6 = 264
ont été réalisées par les auteurs,

La figure 4.3.b monire les résultats obtenus selon le protocole d'expérience
décrit. On constate que les seuils de vérification ont été imposés a postedori de
sorte 4 rendre égaux les taux de fausse acceptation et de faux rejet.
Malheureusement, les auteurs ont omis de spécifier si chaque référence posséde
son propre seuil, ou si un seuil unique est associé 4 chaque locuteur, ou encore
st une seule valeur globale de seuil a &té utilisée.
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1"lan=12 ¥
P P=p,
{a,) 11.5% 2.9%
{c(n))| 08.3% 2.9%
(K.) | 07.8% 2.7%
(g.) 06.8% 3.0%

Figure 4.3.b Taux d'erreur sefon {825hrM]

B 4.3.2 Erreur moyenne de quantification vectorielle

Le second exemple que nous avons choisi de préseunter ici est extrait de P'article
[885c0F], ol l'auteur examine lefficacité d'une représentation discréte de la
densité de probabiiité d'un vecteur caraciéristique obtenue par un algorithime
de classification, par exemple celui des nuées dynamiques, 5i 'on associe 3
chaque noyau un indice différent, alors il devient passible de classer puis de
quantifier tout point de l'espace-dans tequel sont plongés les vecteurs caracté-
ristiques; on parle de la quantification vectorielle du paragraphe 2.3.4.A. 1l suffit
ensuite de considérer une mesure de la distorsion entre les vecteurs originaux
et les vecteurs quantifiés, comme au paragraphe 2.3.4.B; on peu alors compa-
rer un ensemble de vecteurs de test avec la référence du locuteur coustituée
par l'ensemble des noyaux, appelé dictionnaire. Le paragraphe cité présentait
cetie technique de comparaison sans chercher A la justifier; I'objet de ce para-
graphe est de combler cette lacuone,

A) Principe de la reconnaissance

Dans ie but d'chtenir une distance entre une locution de référence et une locu-
tion de test, la technique d'estimation de la densité de probabilité du vecteur
caractéristique de test a été simplifiée de la maniére suivante par les auteurs de
l'article: Soit rendue disponible I'estimation de référence. Pluidt que de se livrer
4 une estimation sépuarée sur la locution de test et <de comparer les deux estima-
tions dans l'espace des représentations statistiques, il est préférable de considé-
rer 'adéquuation, 3 la référence, des vecteurs issus de 1a locution de test. Le ira-
vail s'effectue donce indirectement, dans Pespace des vecteurs caractéristiques, et
non phus directement dans I'espace des estimations statistiques, comme ¢'&ait le
cas au paragraphe 4.3.1.

Cette adéquation se mesure au fait que les vecteurs de test doivent tous étre
proches des noyaux de la référence. Pour s'en assurer, on réalise la quantifica-
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tion vectodelle de la locution de test par la référence et 'on accumule toutes les
distorsions observées [85500F, 86RosA, 865coF], avec éventuellement une pon-
dération dépendante du noyau retenu [89Mas], 90Eatf, 91MatT]. La description
déraillée de cetre méthode a é@ donnée au paragraphe 2.3.4 pour la mesure de
distance et au paragraphe 2.2.2 pour la phase de classification.

Le lecteur attentif remarquera que cette méthode est moins bonne qu'une com-
paraison dans l'espace statistique, puisqu'une concentration ponctuelle de vec-
teurs de tesis centrés par hasard sur un noyau de la référence produirait une
distance nulle, méme si la référence annonce une distribution bien plus étalée.
Néanmoins, il est fréquent que les locutions de test soient de durée insuffisante
pour permettre une estimation robuste de la densité de probabilité des vecteurs
caractérstiques retenus; la mesure d'adéquation proposée en est généralement
acceptée comme plus représentative.

De notre point de vue, le désavantage majeur de cette approche se fait surtout
sentir dans une tiche d'identification, car il est des références qui ont pour pro-
priéié de produire des distances plus petites ou plus grandes que d'autres, sans
en étre pour autant moins ou plus discriminantes. Ce fait complique le calcul
de la mesure de vraisemblance de I'homogénéité entre une locution de test et
une référence, parce que l'approximation de cette vraisemblance par la simple
erreur moyenne de quantification n'est que partiellernent valide. Dans une
tiche de vérification, un seuil sur cette erreur moyenne suffit 4 prendre une dé-
cision; dans une tiche d'identification, la comparajson de plusieurs d'enire elles
devient nécessaire et ne devrait pas se faire directement, en principe.

B Reconnaissance de locuteurs

Les vecteurs caractéristiques retenus par [38500F] sont le cepstre A court terme
du filtre de synthése et sa pente temporelle. Pour les obtenir, le signal de pa-
role est filiré passe-bande entre 200 Hz et 3.2.10° Hz. La cadence d'échantillon-
nage est de 6.67.10° Hz, tandis que la durée des fenétres d'estimation est de
0.045 s, espacées réguliérement de 0.015 s. Une préaccentuation de coefficient
n=0.95 est appliquée au signal. L'estimation du cepstre provient d'une analyse
par prédiction linéaire d'ordre p= 8, réalisée par la technique de I'autocorréla-
tion. L'ordre cepstral pris en compte n'est pas mentionné par les auteurs, mais
on peut supposer qu'il est égal 4 l'ordre d'analyse.
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la pente cepstrale est calculée selon I'expression 3.5.1; en termes de reconnais-
sance de locuteurs, sa durée d'estimation optimale (au sens de la reconnais-
sance de locuteurs) vane, au dire des auteurs, entre 0.135s et 0.195s, ce gui
correspond i respectivement 7 et 11 fenéures pour le taux de recouvrement et
la durée des fenétres choisies. 1l découle du choix de ces paramétres que l'es-
timation de la dérivée temporelle du cepstre n'est pas de bonne qualité parce
gu'elle est insuffisamment locale, ou, ce qui revient au méme, rop globale;
c'est la raison pour laquelle les auteurs de l'article ont préféré la baptiser pente
plutét que dérivée,

Le nombre de locuteurs participant 4 cette expérience se compose d'autant
d'hommes que de femmes, 5 pour chague sexe. En cing sessions réparties sur
deux mois les locuteurs ont preduit 20 occurrences de chacun des dix chiffres.
Ces 200 locutions, recueillies par éléphone, om é1é condensées par suppres-
sion des pauses. Par locuteur, 100 locutions ont &1é conservées pour servir de
matéiiel de test E, dans une tiche d'identification de 1 4 n. La durée utilisée
pour construire une référence au moyen de l'algorithme des nuées dynamiques
correspend 4 celle des 100 autres locutions. 1Le nombre de classes est K =64,
autani pour les cepstres que pour leur pente; la mesure de distance utilisée
pour la fonction d'affectation de la phase de dlassification, donnée a l'expres-
sion 2.2.8, est euclidienne. Par contre, les auteurs n'ont pas cru bon de préciser
leur choix des noyaux initiaux ou leur condition de convergence, pas plus
qu'ils n'ont précisé la nature exacte de la mesure de vraisemblance adopiée
dans [a comparaison des erreurs moyennes de quantificution.

Les distorsions résultant de la quantification vectorielle ont été calculées de
deux fagons différentes. La premiére est le carré d'une métrique euclidienne
appliquée 4 des cepstres tronqués de leur premiére composante ¢,; la mesure
de distance d de l'expression 2.3.9 est par conséquent équivalente a d selon
2.3.2. La seconde fagon en est proche, puisquiil s'agit du canré d'une métrique
cuclidienne pondérée. Les coefficients de pondération 162, indépendants du lo-
cuteur, sont donnés par l'inverse de la moyenne sur de nombreux locuteurs de
la variance du coefficient cepstral d'ordre m. Dans l'expérience décrite, pas
meins de 100 locuteurs ont été utilisés pour fournir cette estimation.

¢) Résultats
Voici enfin les résultats obtenus par la méthode dite d'erreur moyenne de
quantification vectorielle. Rappelons que les valeurs données correspondent 4
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des taux de confusion p, puisque nous sommes dans vune tiche d'identification
sans rejet 1 de 14 n=10.

La figure 4.3.c présente six résulats différents obtenus par l'usage exclusif de
'un ou de l'autre des vecteurs caractéristiques ou par une combinaison linéaire
des distances qu‘ils engendrent, et en ignorant ou en prenant €n comple une
pondération de la distance euclidienne. Dans cette figure, le symbole v@, re-
présente I'usage de cepstres instantanés, tandis que le symbole VQ,, concerne
celuj de cepstres différenriels. Les symboles w et —w annoncent respectivement
la prise en compte ou non de la pondération dans le calcul de distance.

Pe | -w w
vQ, 24.5% 17.4%
vQ, 15.7% 11.7%
VQ, AVQ, [ 10.9% 07.2%

Figure 4.3.c Taux de confusion en quantification vectorielle selon {88500F}

B 4.4 Commentaires

Nous venons de présenter quatre articles d'auteurs s'intéressant a la reconnais-
sance de locuteurs, les deux premiers traitant de la reconnaissance humaine et
les deux demiers de la reconnaissance automatique. Nous avons rencontré cing
mesures différentes des imperfections de la reconnuissance: confusion p,, mé-
pris p,, ou dédain p,, fausse acceptation p, ou faux rejet p,. Nous avons encore
appris 1 connaitre quatre bases de données disparates quant au contenu, A
l'ampleur et aux conditions d'acquisition. C'est donc avec précautions qu'il faut
considérer la figure suivante, qui résume les résultats présentés.

[63ComA] [91Kred] [B2ShrM] [88SooF]
K kS (ct)) V@, AT
Confusion p.| 350% 00.0% 8.3% 11.7%
Méprise Pr 06.1%
Dédain Py 37.0%
Fausse acceptation p, 11.4% 2.9%
Faux rejet P, 19.7% 2.9%

Figure 4.4.a Résumé de résultats de la littérature
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B 4.4.1 Bases de données

Dans la suite de cette thése nous aurions volontiers utilisé une des bases de
données des études publiées. Malheureusement, les contacts que nous avons
tenté de nouer dans le but d'en obtenir une copie se sont révélés infructueux,
s0it que 8 parmi les 14 auteurs contuctés n'aient pas répondu, soit que leur
base de données fit inadaptée i nos besoins car incompléte ou trop petite.
Nous présentons ci-dessous un résumé des réponses intéressanies.

- Y. Bennani, du faboratoire de recherche en informatique, université de Paris-
sud, ainsi que ]. W, Fussel, de US Depanment of Defense, proposent tous deux
lutilisation de la base de données TIMIT. Celle-ci contient 10 locutions pour
chaecun des 104 locuteurs et des 52 locutrices 1a constituant. Ces locutions of-
frent I'ivantage d'éire étiquetées phonétiquement; cependant, 1a durée de cha-
cune d'elles est trop courte pour nos besoins, quelques essais nous ayant
conviaincu que seule une vingtaine de secondes de parcle est disponible par
locuteur, ce qui est manifestement rop peu & la lumiére de [79Mar)l

- 8 Furui, de NTT Human Interfaces Laboratories, nous propose une base de
données en langue japonaise, contecnant 23 Jocuteurs et 13 locutrices, couvrant
en 3 sessions une période de six mois. Notre incxpérience de la langue japo-
naise, en pariiculier notre incapacité 4 reconnaitre Vétat émotif du locuteur,
nous ont conduit 4 renoncer i cette hase de données puisque nous prétendons
a lindépendance du texte, par opposition 4 l'indépendance totale.

- A. E. Rosenberg, de AT&T Bell Laboratories, nous signale l'existence de deux
bases de données sans accepter formellement de nous les mettre 4 disposition.
Le contenu de ces bases de données est une série de coefficients d'autocorréla-
tion, ce qui ne nous convient pas.

- M. Savic, de Renssealer School of Engineering, répond que la base de don-
nécs qu'il utilise est propriété du gouvernement américain et ne peut nous étre
mise i disposition.

- ). ). Godfrey, de Linguistic Data Consortium, non contacté, vend depuis avril
1993 la hase de données SWITCHBOARD. Saiuons son gigantisme (250 heures
de conversations téléphoniques); sur les 850 locuteurs qu'elle contient, 50 of-
frent un nombre de locutions suffisuntes pour servir nos desscins. La date trop
tardive a laquelle cette base de données est devenue disponible est cependant
le motif majeur de notre renoncement a l'utiliser.

Cetie difficulié 2 se procurer du matériel d'expérimentation ne parait pas étre
que la ndtre, car contrairement au domaine de la reconnuissance de la parole



4 Etat de Part 91

ot cerfaines bases de données sont disponibles et reconnues comme étalons,
celui de la reconnaissance de locuteurs ne parait pas jouir de pareils avantages.
De fait, nous ne connaissons pas d'exemple ol des auteurs utiliseraient une
base de données commune sans pour autant appartenir au méme laboratoire.

Nous avons donc ét€ contraint d'établir nos propres bases de données, que
nous acceptons volontiers de mettre 3 disposition des chercheurs inréressés. La
description de leurs conditions d'acquisition, de leur contenu et de leur exploi-
tation fait Mobjet du chapitre suivant.
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H 5 Bases de données

Nous avons construit deux bases de données, Cette redondance apparente n'en
est plus une quand on considére le fait que la premiére est destinée 3 servir de
matérie] d'expérmentation bien contrélé, tandis que la seconde tolére une va-
riabilité plus grande. 11 en découle ainsi différents degrés de difficulté, la pre-
miére de nos bases de données posant un probléme de reconnaissance de lo-
cuteurs plus facile d résoudre que la seconde, Nous allons décrire ci-dessous le
contenu de ces bases de données et énoncer notre fagon de les exploiter.

B 5.1 Vocation d'une base de données

La vocation d'une base de données de reconnaissance de locuteurs est de satis-
faire simultanément au moins deux usages: le premier est de permettre l'ap-
prentissage, opération qui consiste en la construction d'un classificateur; le se-
cond est de permettre le test, opération qui consiste en ['estimation de la qualité
du classificateur précédemment établi.

Par construction du classificateur nous entendons 'opération qui consiste a dé-
terminer (explicitement ou implicitement) la frontiére entre les classes qu'il dis-
tingue, sur la base de E, un ensemble d'apprentissage formé d'échantillons re-
présentatifs de la densité de probabilité de chaque classe. Cette définition est
trés générale. Par exemple, elle s'applique au cas du classificateur 4 deux
classes {a} er {h} rencontré au paragraphe 2.5; elle y recouvre 2 la fois la dé-
termination du vecteur représentatif nécessaire a l'opération de comparaison, et

['établissement du seuil de décision.

Par estimation de la qualité du classificateur nous entendons l'opération qui
consiste a lui faire classer E, un ensemble de test formé d'échantillons repré-
sematifs de la densité de probabilité de chaque classe qu'il distingue, et 4 dé-
nombrer les erreurs commises de sarte 4 pouvoir en déduire les taux d'erreur.
Tout l'art consiste 4 séparer l'ensemble £ = E, U E, des élémems de la base de
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données en ensembles d'apprentissage E, et de test E, adaptés respectivement
3 I'un et 4 l'autre des deux emplois.

On considére généralement deux méthodes de séparation [72FukKl]: la pre-
miére, nommée méthode C, fait usage de tous les €léments pour la construciion
d'un unique classificateur et réutilise ces mémes éléments pour le tester
(B, nE, #@). L'estimation de la qualité 1-p de ce classificateur péche par op-
timisme. La seconde méthode, nommée méthode U, réserve a4 l'usage exclusif
de test un certain nombre d'éléments de la base de données et en utilise les
autres pour Ja construction du classificateur (B, nE, = @). Cette méthode péche
par pessimisme.

La famille des méthodes U est populaire en raison méme de son pessimisme
[88LiK]). Un membre de cette famille est particuliérement apprécié; il s'agit de la
technique de I'exclusion du test {en anglais: leave-one-out). Dans cetle der-
niére, un seul é&lément est réservé a l'usage du test du classificateur
(Cord(E,)=1), tandis que la construction de celui-ci est assurée par tous les
éléments restants (E, = EAE). L'unique &lément de test est classifié, le résultat
de la justesse de classification contribue 4 I'estimation du taux d'erreur p, puis
cet élément de test réintégre lensemble servant 3 la construction du prochain
classificateur tandis qu'un autre vient prendre sa place. Ainsi, tous les éléments
auront servi de test indépendant, mais il aura fallu construire autant de classifi-
cateurs; toutefois, 'estimation moyenne de quatité {1-p) qui résulte de cette
technique est considérée comme robuste.

H 5.1.1 Pessimisme et optimisme

Construisons un classificateur sur la base d'un ensemble d'échantillons d'ap-
prentissage E,; soit p la probabilité d'erreur de ce classificateur observée sur un
ensemble d'échantillons de test E,. Soit encore U l'ensemble de tous les
échantillons possibles, le cardinal de cet ensemble étant 3 considérer comme
infini

5.1.1 p(E,,E)<1 VE, EcU

Faute de mieux, nous considérerons pour une tiche de vérification que les
probabilités a priosi d'apparition de couples (voix, identité) réellement homo-
génes et réellement hétérogénes sont identiques. En reprenant les notations du
paragraphe 2.4.4, nous avons donc
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A+R
N

512 plE,,E)=

Posons mainienani une premiére hypothése qui demande que tout classificateur
construit sur iz base d'un ensemble d'apprentissage donné (en l'occurrence E,)
soit optimal pour ce méme ensemble, au sens du critére suivant qui rend expli-
cite le fait qu'il n'existe pas d'ensemble E, # E, pouvant servir 4 Fapprentissage
et permettanm de diminuer le taux d'erreur observé en utilisant E, comme en-
semble de test

5.1.3 H;: 3E,cU|p(E, E)<p(E,E) VEcU

Nous tirons de cette hypothése les conclusions suivantes

5.1.4 p(E,,E)<p(U,E,)

{p(U,U) <p(E, U}
En considérant E, comme une variable aléatoire, nous pouvons calculer l'espé-
rance mathématique E des deux termes de 'expression 5.1.4

515 E(p(U. U = p(U.,U) <E(p(E,,U?)
1. E(p(E, B, })<E(pU,.£,))

Posons une seconde hypothése qui demande que le test d'un nombre de plus
en plus grand d'ensembles E,, dont la variété refiéte de mieux en mieux celle
de U, se traduise par une convergence de la movenne des taux d'erreur vers la
probalilité d'erreur du classificateur, pour autamt qu'il soit idéal vis-d-vis de U
au sens de la premiére hypothése

51.6 H;: E(pU,E))=pW U
Il s'ensuit Ja relation suivante
51.7 E(p(E,,E,)) < pU,U) <E(p(E,,U))

- Optimisme de la méthode C: en interprétant p(U,U) comme la probabilité
d'erreur d'vne méthode de reconnaissance, nous voyons que le membre de
gauche de l'expression 5.1.7 y est inférieur ou égal. Il s'ensuit que, en
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moyenne, lorsque 'on utilise les mémes échantilions pour l'apprentissage et
pour le test (E, = E,) le taux d'erreur observé est inféreur 4 la probabilité d'er-
reur.

- Pessimisme de la méthode U: lorsque U la distribution vraie des échantil-
lons est utilisée pour le test (E,=U), alors le taux d'erreur observé est en
moyenne supérieur 4 la probabilité d'erreur. Dans ce dernier cas, il est fréquent
en pratique de se contenter d'une approximation de ¥ par un ensemble d'élé-
ments de test qui ne dépendent pas de E,.

La relavon 5.1.7 n'est vérifiée que si les hypothéses H, et H, le sont aussi,
Quant 4 la premiére de ces hypothéses, on peut montrer que certains classifica-
teurs obéissent 3 ta condition 3.1.3; c'est par exemple le ¢as pour un classifica-
teur baysien. La seconde se laisse meins bien appréhender par la théorie; en
pratique cependant, on considére que la condition 5.1.6 est généralement res-
pectée.

5.2 Base de données I

Cette premiére base de donnée sert 4 mener, dans des conditions bien contrd-
lées, nos investigations de reconnaissance de locuteurs indépendante du texte;
nous voulons en outre qu'elte se distingue par certaines conditions restrictives
aptes a faciliter, dans un premier temps, Ia tiche de reconnaissance. Nous nous
sommes donc limité & un échantillon restreint de la gent humaine, nous avons
contrdié le texte parlé par les locuteurs et nous avons surveillé les conditions
d'acquisition.

M 5.2.1 Représentativité

Nous disposons de 10 locuteurs, 9 hommes et 1 femme, qui couvrent la
tranche d'iige comprise entre vingl et quarante ans. Aucun effort n'a &1é entre-
pris pour sélectionner ces locuteurs sur la base de leur caractéristique vocale
supposée; seule leur disponibilité est intervenue dans ce choix. Leur familiarité
avec la langue frangaise éfait rés différente de cas en cas, de mauvaise i excel-
lente, Vu notre prétention 3 l'indépendance du texte, nous ne considérons pas
ce dernier élément comme important. Par contre, soulignons ici le fait que nous
avons réalisé une unique campagne d'acquisition pour la constitution de cetre
base de données, en date du 20 février 198%; par conséquent, chaque locuteur
ne nous 2 offert qu'une seule session.



5 Bases de données 97

B 5.2.2 Contenu

Les locutions contenues par cette base de données sont de nature identique,
quel que soit le locuteur. Une locution consiste en une série de 20 mots courts,
tous différents, dont Pordre est aléatoire au sein de chacune des séries qui ont
pu étre prononcées par les locuteurs. La liste de ces mots est donnée i la figure
5.2.4, ol l'on voit que la langue frangaise est utilisée et qu'il s'agit principale-
ment de chiffres et de nombres monosyllabiques. Chacun de ces 20 mots appa-
rait une {ois exactement au sein d'une série.

Un Deux Trois Quatre Cing
Six Sept  Huit Neuf Dix
Onze Douze Treize Quinze Seize
Vingt Trente Cent Mille Chiffre

Figure 5.2.a Contenu des locutions

Cette base de données satisfait précisément les conditions du vocabulaire res-
treint énoncées au paragraphe 1.3.3. Cependant, nous n'avons 4 aucun moment
fait usage de la connaissance explicite des mots prononcés; de fait, nous pou-
vons donc prétendre 4 l'indépendance du texte.

B 5.2.3 Acquisition

Chacun des 10 locuteurs a procluit § séries de 20 mots; nous appellerons dé-
sormais locution une quelconque de ces séries. La durée de chaque locution est
de 155 exactement. La reproductibilité de cetre durée, quel que soit le locu-
teur, a été obtenue par un mécanisme de synchronisation par dictée: les mots 4
prononcer s'affichaient sur un écran avec un rythme imposé et régulier que de-
vait suivre le locuteur. Il avait cependant toue liberté quant 4 Tinstant de deé-
part d'une série, grice 4 une touche du clavier qui lui permettait de la déclen-
cher.

L'enregistrement des locutions s’est fait dans une salle calme, sans précautions
acoustiques particulieres. La distance entre les locuteurs et le microphone
Superscope EC-T7 utilisé était libre de toute contrainte; elle valait en général
0.5 m environ. Le signal acoustique €tait transmis 4 un enregistreur Marantz
SD 275, muni d'une cassette vierge Maxell UD I 46, avec uilisation d'un ré-
ducteur de bruit Dolby c. La numérisation des signaux de parole a €€ réalisée
par une carte Data Translation DT 2821 couplée i un micro-ordinateur
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Teleprint TDC {compatible IBM AT). Le filtre de garde était un Krohn-Hite
3343, ajusté en passe-bas RC de 3400 Hz de fréquence de coupure, avec une
atténuation asymptotique de 48 dB-oct™; la cadence d'échantillonnage érait de
8000 Hz et la résolution de 12 bit. Ces valeurs ont été choisies telles qu'elles
soient compatibles avec un signal transmis par canal téléphonique; 1outefois,
aucune bande inféricure de fréquence n'a é& coupée. Le gain du systémne de
conversion analogique-numérique a été ajusté manueltement de cas en cis afin
d'assurer que le signal numérique ne soit pas saturé, tout en couvrant une
plage importante de la résolution {environ 11 bit).

B 5.2.4 Exploitation

Nous avons décid¢ d'exploiter notre premiére base de données selon une tech-
nique issue de la famille des méthodes C. Sachant que nous menons l'opération
de classification sur la base d'une décision b fondée sur le calcul d'une dis-
tance entre le vecteur représentatif de la référence du locuteur et un vecteur de
lest, présentons ici le détail de notre procédé: nous avons réservé une locution
de notre base de données 2 '&ablissement du vecteur représentatif que nous
avons cnsuite wilisé dans le calcul des distances envers toutes les locutions res-
tantes. Comme énoncé au paragraphe 1.6, nous nous concentrons sur une
tache dc vérification; nous avons donc cherché dans l'espace des distances un
seuil de décision entrc domaine homogéne et domaine hétérogéne qui so0it op-
timal au sens de lerreur équitable. Nous avons ensuile dénombré lc nontbre
d'erreurs A et R qui résultent de I'application de ce seuil aux données en cours
d'examen; enfin, nous avons recommencé ces opérations pour la référence sui-
vanle jusqu'a épuisement de la base de données. En résumé, nous avons

E =E
{5 B

Si I'ensemble dapprentissage E, est séparé en ensemble E, servant i 1'étahlis-
sement des vecteurs représentatifs et en ensembie E, servant a ['établissement
des seuils, alors

522 {E ={x}
E = E_ \ E
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8i lI'on veut distinguer dans E, l'ensemble E, servant & établir les distances du
domaine homogéne de E; celui servant i érablir celles du domaine hétérogéne,
alors

E_.,={l‘r”|l=tj}
E ={?\5,“’iu#k}

5.2.3 E =E uE, { y
h

Bien que cette approche s'inspire de la technique de l'exclusion de test (famille
des méthodes U), il apparalt clairement de cette description que nul vecteur de
test indépendant n'intervient, ce qui apparente indiscutablement cette technique
4 la famille des méthodes C; eependant, nous continuerons i la nommer tech-
nique de l'exclusion car nous sous-entendons exclusion du vecteur représenta-
tif. Alors que la technique de l'exclusion du test exigeait, par locuteur, la
construction d'autant de classificateurs que d'éléments contenus dans la base de
données, notre technique de l'exclusion du vecteur représentatif se coniente,
par locuteur, d'autant de classificateurs que d'éléments de la base de données
appartenant au dit locuteur. Nous limitons donc le nombre de classificateurs &
construire en le faisant passer respectivement de 800 4 80.

Gfr W W ©n o oW @n @B g @i
Qi]) Dg!) Q\;ﬁ Q(!S) D(]ﬁ) D(l'-') Dgs) Q(!s) ng)
Qtzu D(:) D(;) Q(zs) D(ﬂﬁ) th'-') D(zm Q(zs) thm)
qu D;m Dgu 0(35) D;E) Dg’-‘) DQS) Qis) Q;m)
Din Qaz) Q:Q Dl‘s) Q(‘E) D("n D(‘S) Dgs) D(‘m)
Q(sl) Qéﬂ) ng Df) Qéﬁ) Dg.') 9(58) Q(ss) Dfsm)
Dél) Qéﬂ) an Dgs) QEIE) Dgn Q(ﬁsn Qg{l) Ds}m)
le) fo’ Q;u fo’ QE:H) Dg‘?) Q{Ts) Qgﬂ) leu)
le) Q(Sﬂ) le) Qg)) Q;ﬁ) Dg?) Oéﬁ) Q;!l) Q(nlﬂ)

’

L
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Figure 5.2.b Construction et Jjugement d'un classificateur

La figure 5.2.b présente un exemple d'exploitation de notre premiére base de
données ol l'on réserve O la sixieme locution du troisi®me locuteur {@"“} i
l'usage du vecteur représentatif (encadrement plein), o1 l'on utilise les 7 autres
locutions de ce locuteur pour obtenir les distances du domaine homogéne
{encadrements brisés) et o0 l'on érablit les distances du domaine héérogéne
avec les 72 loculions restantes (pas d'encadrement). Les ensembles de distances
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obtenus permeitent de construire un diagramme des taux d'erreur semblable 4
celui de la figure 2.5.a, ol I'on comprend maintenant pourquoi la quantification
érait plus grossiére pour la courbe de faux rejet p, {7 échantillons) qu'elle ne
I'était pour la courbe de fausse acceptation p, (72 échantillons). On peut donc
qualifier les 80 classificateurs annoncés en faisant jouer le rdle de source du
vecteur représentatif 4 toutes les locutions de la base de données, i tour de
dle.

B 5.5 Base de données II

Cette seconde hase de donnée sert 4 mener nos investigarions de reconnais-
sance de locuteurs indépendunte du texte dans un contexte plus riche que pré-
cédemment. En effet, nous nous sommes efforcé d'augmenter le nombre de co-
bayes (out en respectant la parité des sexes. Nous avons de plus abandonné
tout contrdle sur le texte parlé par les locuteurs et nous avons adinis diverses
conditions d'acquisition. En outre, nous avons cherché a établir une technique
d'exploitation qui appattienne 1 la famille des méthodes U. Enfin, nous avons
pris en compie la variabilit¢ de la voix des locuteurs entre les sessions. Ces
modifications entre la base I et la base [ ont pour but de permettre une évalua-
tion des méthodes de reconnaissance qui corresponde mieux aux conditions
réelles d'utilisation.

H 5.3.1 Représentativité

Le contenu de cente seconde base de données est constitué d'émissions radio-
diffusées en modulation de fréquence par les chaines nationales suisses RSR1 et
RSR2. Les sujets de ces émissions sont divers; il s'agit par exemple de bullerins
météorologiques, dinformations sportives, de journaux parlés, d'émissions litté-
raires ou scientifiques, de reportages. Leurs dates de radiodiffusion sont com-
prises entre le 18 février 1992 er le 21 février 1992. Chacun de ces quatre jours
de la campagne d'acquisition a foumi une session d'un locuteur; ainsi, au plus
quatre sessions sorl disponibles pour chacun d'eux, méme s'il est fréquent de
trouver dans notre base de données des locuteurs n'en ayant produit quiune
seule.

Certains de ces locuteurs sont annoncewrs de profession; on peut supposer que
cette particularité influence la nature de leur expression vocale, par exempie
par un effort délibéré de diction claire. Ce fait serait plutdt de nature i eniraver
la reconnaissance de locuteurs, puisquii est vraisemblable que le but recherché
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par les annonceurs est de se rupprocher le plus possible d'une voix au ton
neutre, accessible i tous les auditeurs. Or nous avons vu au paragraphe 4.2.2
que ce type de voix était jugé comme le plus difficile i identifier, au moins
dans un contexte de reconnaissance humaine.

B 5.3.2 Acquisition

Nous ignorons tout des conditions de prise de son. En particulier nous ne
contrdlons pas lacoustique de la salle, nous ne suvons pas si un filtre a éé em-
plové pour 'un ou liutre des locuteurs et nous n'avons pas connaissance du
type de microphone employé, qui peut donc différer d'une session 3 Fautre
pour le méme locuteur; nous sommes donc contruint d'admettre des variations
¢cventuelles du canal de transimission [85GisH]. La radiodiffusion des émissions
en modulation de fréquence a utilisé les canaux 95.1.10° Hz et 99.3-10° Hz.
Leur réception et leur enregistrement ont été réalisés pur une minichaine Sony
MHC-1600 CD, munic de cassettes vierges Maxell UD II 60 ¢l Maxell XL
II-5 90, avec utilisation d'un réducteur de bruit Dolby c. Le filtre de garde
€rait incorporé a4 une carte Digidesign Audiomedia couplée d un ordinateur
Macintosh IIfx et utilisée pour la numérisation des signuux de parole; la ca-
dence d’échantillonnage était de 8000 Hz et la résolution de 16 bit.

H 5.3.3 Contenu

Afin de ne conserver que l'information pertinente, nous avons édité les dia-
logues, ainsi que les monologues entrecoupés de plages musicales, et nous en
avons extrait manuellement avec soin les passages ol seule la voix d'un locu-
teur donné était présente, sans pour autant en supprimer les puuses naturelles
du langage. Une session d'un locuteur est réalisée par l'abowenent de ces ex-
traits. Ce travail nous a permis de récolter des échantillons de voix de 18
femmes et de 43 hommes. Les durées disponibles, par session, varient entre
19 s et 425 s; par locuteur, ces durées varient globalement entre 26 s et 1121 s.
Chuque colonne de la figure 5.3.a résume le nombre de locuteurs disponibles
pour un nombre de sessions donné, ol F signifie féminin et M masculin, ol le
symbole 2 annonce que la ligne correspondante contient le nownbre de locu-
teurs disponibles pour un nombre de sessions égal ou supérieur 4 celui reporté
en colonne et ou le symbale = annonce que le nombre de locuteurs dispo-
nibles est exact au lieu d'étre cumulé.

Nous avons décidé de découper chaque session en fragments d'une durée
constanite égale & 8 s. Cette découpe s'est réalisée sans égard au texte: le début
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du premier fragment est synchronisé avec le début de la session, puis le début
de chaque fragment suivant est synchronisé avec la fin de celui qui le précéde.
Le dernier fragment étant généralement d'une durée inféreure 4 la durée pres-
crite, nous l'avons rejeté.

1 234
F>[18 9 6 3
F=|9 333
M=>[43 9 7 5
M=|3 225

Figure 5.3.a Répartition par nornbre de sessions

M |18 19 20 21 M |18 19 20 21
AlKo 16 JBHe [ 3 2 2 3
F [18 19 20 21 AITi 171 1 JcMa 15
w 6 4 13 10| | AnBe |10 11 4| | ypBa 33
A]Vl 52 42 AnLa 17 JFMO 5
AMSa | 28 BeJa Bl ggme (11 6 11 7
AnMA 121 22 14 18| | BeZi (9 16 19 14| | jypo | g
CaMi 12 ChRo |15 JMVo 25
ChPa |10 ChSu 20\ | LaBo |18 7
ElGo 11 2 ClFr | 4 LuMé 27
FlKu 4 DaFA 16 12| | MaMa 24
FrDC 51 48| | DaFi [27 28 43 40| | wich {14
GeBr 14 DaMi 81 | pADe 8
1sMo 12 13 11 DrMé 19 PaNu 19
MaCo | 5 8 8 EmMa |12 PhHé 20
Made |14 16 13 18| | FIRo |22 PhTh 14
MaHu 35 FrBa |15 PiBa 22
MaSa |36 29 . 35| | FrEQ |38 PiDu 18
MDBo 13| | Frle 10 10 10| | pyye 3
MiDB 6 GéeMé 11 RoCa |53
RuDr |13 GePo |34 37 9 39 RoTi 18
GiBa 18 XaPe 19
JaSE 50

Figure 5.3.b Nombre de fragments disponibles
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La figure 5.3.b montre le nombre de fragments d'une durée compléte de 8 s
disponibles par session ainsi que les étiquettes associées aux différents locu-
teurs. Ces sessions s'identifient par le quantigme du mois et sont reportées en
colonne, tandis que les symboles F et M ont le méme sens qu'a la figure 5.3.a.

B 5.3.4 Exploitation

Nous avons décidé d'utiliser une technique de la famille des méthodes U; il
s'ensuit que nous devons construire une partition de notre base de données E
sous la forme d'ensembles disjoints d'apprentissage E, et de test E,. En outre,
nous avons admis une condition encore plus sévére sur l'ensemble d'apprentis-
sage: nous exigeons que les ensembles d'éablissement des vecteurs représen-
tatifs E, et des seuils E, soient eux aussi disjoints. L'ensemble de test est quant
A luj soumis 4 une contrainte supplémentaire qui veut que les locuteurs du do-
maine hétérogéne soient tous différents de ceux renconirés en apprentissage.
Enfin, nous imposons de respecter 1a parité des sexes. Il suit de ces considéra-
tions que nous découpons notre base de données en quatre parties de volume
approximativement égal E,, E,, E, et E, .

En phase de test, la prise en compte de la variabilité 4 long teone d'un locuteur
s'ohbtient en cheisissant des éléments de l'ensemble E, issus d'une session qui
n'ait pas déjl éé utilisée en phase d'apprentissage; l'apprentissage doit donc
nécessairement permetire d'ajuster les seuils de décision en prévision de cette
variabilité 4 long terme. Pour y parvenir, nous séparons les sessions correspon-
dant aux ensembles E_ et E,.

Finalement, nous avons réservé i l'ensemble E, servant d la eréation des vec-
teurs représentatifs une premiére session parmi celles disponibles. Nous avons
encore réservé une deuxiéme session 4 I'ensemble E, servant 4 la détermina-
tion des seuils de distance; enfin, une troisi®¢ine session est utilisée pour l'en-
semble E, servant 4 tester indépendamment la qualité des classificateurs. 1l dé-
coule de ces considérations et de 'examen de lu figure 5.3.a que 13 locuteurs
au plus nous offrent un nombre de sessions suffisant pour satisfaire nos be-
soins.

Certains de ces locuteurs n'ont malheureusement pas parlé pendant une durée
suffisante pour nous convenir, car nous voulons au moins disposer de 10 frag-
ments. La combinaison de ceue exigence avec celle de la parité des sexes im-
plique que seuls 5+5 = 10 locuteurs de notre seconde base de données peuvent
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engendrer un classificateur, alors que la liberté de choix des autres locuteurs,
aptes 4 jouer le réle de test indépendant, est plus gninde. Nous avons donc
conserve 6+6 =12 locuteurs supplémentaires, A raison d'une session unique de
10 fragments pour chacun. 1l s'ensuit que nous n'utilisons [inalement que 22
locuteurs parmi les 61 que contient notre base de données compléte, chacun
des locuteurs de référence fournissant une durée de 240 s de parole, et chacun
des locuteurs de test indépendant fournissant une durée de 80 s de parole,

pauses d'élocution ou de respiration incluses.

5 Bases de domiées

F 18 19 20 21 M (18 19 20 21
Xz (6 4 10 10 AnBe |10 10 10
AnMA |10 10 10 BeZi 10 10 10
IsMo 10 10 10 DaFi 10 10 10
Made |10 10 10 FrlLe 10 10 10
MaSa |10 10 10 GePo |10 10 10
[ AMSa |10 Fril | 10
ChPa |10 JaSE 10
ElGo 10 JDBa 10
FrDC 10 JdBe | 10
MaHu 10 LuM¢é 10
RuDr {10 RoCa {10

Figure 5.3.c Base de données réduite

La figure 9.3.c est la version épurée de la figure 5.3.1. On constate que le locu-
teur XxXx n'atteint la durge correspondant § 10 fragments par session gue si
l'on accepte la fusion de deux d'emre elles.

Finalement, 'ensemble d'apprentissage E, = E, O E, est donné par

5.3.1

L'ensemble E, servant i éablir les seuils est lui-méme découpé en domuines

|

E, ={¥| ke[1,10] A j [1.10}}
E,={X9|ie[1,10] j e[11,20]}

homogénes et domaines hétérogénes

WA
W
[

10 t
E=UENGUES

k=1

(23]
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Ces deux domaines d'érablissement des seuils sont donmés par

EW = {3] j e[11,20]} vk & [1,10]
: ER a0 ie[1,10]\ [k} a je[11.20]} Vhe[1,10]

L'ensemble de tesi E, est donné par

5.3.4 E-= UE“" uUE‘*’

k=1 1Y ]

Les domaines homogenes et hétérogénes de test sont donnés pur

535 ER ={XP|je[21,30}} vk e [1,10]
— E® ={¥|ie[11.22)aj e[21,30]} Vke[1.10]

B 5.3.5 Détails pratiques
Voici le détail de notre procédé: nous avons dabord réservé la session 21 4 I
construction des vecteurs représentatifs et la session 19 4 la détermination des
seuils; dans ce type de processus, la session 20 du locuteur XxXx se substituera
sa session 19 chaque fois que ce sera néeessaire. Nous avons alors consiruit 9
réfévences par locuteur avec 2 fragments conséeutifs par vecteur représentatif,
comme le monwre la figure 5.3.d o0 le couple de nombres entre parenthéses
permet de repérer les références.

Figure 5.3.d Conslruction des références

Rappelons que notre but est I'évaluation de méthodes de vérilication par aceep-
tation, Pour I'atteindre dans le cas ol il est fiit usage d'une technique de la fa-
mille des méthodes U, il esl nécessaire de disposer de seuils de rejet. Pur choix
arbitraire, nous avons fuit équivaloir ces seuils aux seuils d'erveur équitable dé-
erits au paragraphe 2.5

Il nous faut donc maintenant déterminer le seuil d'erreur équitable associé i
une référence pur I'ohservation des distances obtenues pour le domaine homo-
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géne entre le vecteur représentatif de cette référence et tous les 10 fragments
de la session 19 du locuteur considéré, et pour le domaine hétérogéne entre le
vecteur représentatif de cette référence et 24 fragments tirés au sort parmi ceux
de [a session 19 d'autres locuteurs. Ce tirage au sort a éé guidé par les prin-
cipes suivants: seuls les 10 locuteurs engendrant des références peuvent y par-
ticiper, car nous voulons imposer les conditions réelles, ol la connaissance de
la variabilité des locuteurs est imparfaite; parmi les 24 fragments 3 tirer au sort,
12 proviennent de locuteurs masculins ct autant de locuteurs féminins, car nous
voulons faire respecter la parité des sexes, chaque locuteur fournit 3 fragments
exactement, car aucun locuteur ne doit &tre représenté plus qu'un autre,

Aprés avoir déterminé le seuil d'erreur équitable sur la base de 'ensemble des
locuteurs de référence, nous pouvons &tablir 1a valeur des distances de la réfé-
rence en cours d'examen et des échantillons du domaine homogéne ou hétéro-
géne qui n'ont pas encore &té utilisés; ici interviennent donc enfin les sessions
18 ou 20, selon le locuteur considéré (18 et 19 pour le locuteur XxXx). Noos
avons jugé la qualité du classificateur en prenant en compte le méme nombre
de distances des domaines de rejet ou d'acceptation que celui rencontré dans
'étape de construction du classificateur: 10 fragments du tocuteur considéré et
24 fragments tirés au sort parmi ceux d'autres locuteurs. Les principes d'équité
du tirage au sort ont &€ conservés; ils se trnduisent par un choix aléatoire de 2
fragments dans chaque session des 12 locuteurs indépendanis,

La figure 5.3.¢ donne I'exemple du classificateur associé a la référence (1,2) de
la session 21 du locuteur AnMa, ol nous avons utilisé le symbole P pour mar-
quer Jes fragments utilisés dans la construction de la référence, le symbole £
pour marquer ceux en rapport avec la partie homogéne de la détermination du
seuil d'erreur équitable, et le symbole o pour la partie hétérogéne, On constate
dans cet exemple que les principes guidant le tirage au sort ont nécessité l'ex-
clusion du locuteur AnBe; & cet égard, nous avouons n'avoir pas cherché a ob-
tenir une &galité de traitement exacte envers tous les locuteurs, car le tirage au
sort du locuieur exclu a &té conduit, 4 chaque nouvelle référence, sans auires
contraintes que celle de 1a parité des sexes. L'estimation de la qualité du classi-
ficateur se réalise 4 l'aide des fragments marqués @ pour le domaine homogéne
et marqués 8 pour le domaine hétérogéne.

Si l'on examine un grand nombre d'exemples construits sur le modéle de Ia fi-
gure 5.3.e, alors on constate l'existence d'une trop grande fréquence d'appari-
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tion de paires de fragments consécutifs dans la partie servant 3 la détermination
des seuils. Ce fait s'explique par notre facon d'exploiter le générateur de
nombres pseudo-aléatoires mis 4 notre disposition par le systéme d'exploitation
VMS V5. 4-2: dans le choix du quantitme fragment, le nombre flottant issu de
ce générateur a simplement &té multiplié par une constante adéquate, puis
tronqué. Ce mode d'action revient 3 rejeter une partie de la quantité d'informa-
tion disponible. Dans ces conditions, les propriétés statistiques du générateur
ne sont plus garanties et nous en voyons ici les effets. Nous avons toutefois
admis I'hypothése selon laquelle cet aspect influence’le résultat global d'une fa-
¢on trop mineure pour mériter d'étre approfondie.

Sexe Nom Session|1 2 3 4 5 6 7 8 9 10| €
F AnMa 21 P P E,
F  Xdx 20 G o G E.,
F AnMa 19 |Z £ £ £ £ £ I £ £ %|E,
F 1sMo 19 143 o o |E.
F  Made 19 G o o Eg,
F  MaSa 19 G o G E
M  AnBe 19

M BeZi 19 c G o E;T‘.
M DaFi 19 G G o] EJT.;
M Frie 19 G G G E,T’a
M  GePo 19 g o 143 E.'T,a
F AnMa=a 18 0 6 00 0000 e|E,
F AMSa 18 |6 ) E;
F  ChPa 18 0 3] E.
F ElGo 20 B 8 Ep,
F FiDC 20 6 o | &,
F MaHu 20 £} 2} E.,
F RuDr 18 5] 8 E;,
M  FrKl 18 ] 0 £,
M JaSE 19 |8 # E;,
M JDBa 20 0 0 E,
M  JJBe 18 ] ’ 0 | E;
M LuMé 20 8 8 E;,
M RoCa 18 |8 6 E;,

Figure 5.3.e Exemple d'estimation d'un classificateur
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Nous venons de construire 90 classificateurs en considérant 'ensemble des ses-
sions 21 pour la génération des références et 'ensemble des sessions 19 pour 1a
détermination des seuils. [l suffit de permuter 'usage de ces deux sessions pour
doubler le nombre de classificateurs dont ont désire juger la qualité movenne,
opération 3 laquelle nous nous sommes livié sans pour autant remetire en
cause la parenté de notre technique d'exploitation de cette seconde base de
données avec la famille des méthodes U, puisque nous continuons 4 respecter
nos principes (E,nE =@ et E,AE =@). Par conire, nous n'avons pas entre-
pris l'inclusion d'autres sessions dans cette astuce de permutation.

l 5.4 Comparaison des bases de don-
nées

La comparaison de bases de données fait intervenir de nombreuses considéra-
tions, par exemple sur le nombre de locuteurs utilisés, sur le nombre de ses-
sions disponibles et la durée des intervalles qui les séparent, sur la qualité et La
stabilité des conditions d'acquisition ou encore sur le degré de dépendance do
texte prononcé. L'exploitation de ces bases de données peut se distinguer non
seulement par son principe (par exemple méthode € ou méthode U, inelusion
ou non de E_ dans E,) muis encore de facon significative par des choix tels
que le mélange ou L séparation des sessions, ou par des paramétres iels que la
durée des fragments de test et de ceux destinés a4 la construction des réfe-
rences. Enfin, 1a pondération appliquée 3 toutes ces caractéristiques dépend
fortement du point de vue que l'on cherche 1 mettre en valeur (rapidité de cal-
cul, conservation des performances face 4 un canal bruité, simplicité d'appren-
tissage par exemple).

Nous proposons ici un critére objectif de compariison facile 4 déterminer: i
s'agit du nombre de distances calculées pour une technique de reconnaissance
donnée, par base de données. Les figures 5.4.a 3 5.4.f donnent ce nombre pour
chaque expérience menée sur les bases de données rencontrées dans cette
thése. On constate que celles que nous avons construites, conjointement avec
notre fagon de les exploiter, soutiennent sereinement li comparaison avec les
articles que nous avons cheisi de présenter ici. En particulier, il faudrait méme
encore doubler le nombre annoncé de distances calculées pour notre seconde
base de données si I'on acceptait de tenir compte de la phase d'estimation des
seuils.
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9 locuteurs=0 F+9 M
1 session / locuteur

15 locutions / session
(.75 5/ locution

1 référence / locuteur
Card(E,) 5 e

Card(E, ) = 15 locutions / locuteur
E.cE,
15 auditeurs

2025 %1,

Figure 5.4.a Nombre de distances pour [63ComA], §4.2.1

10 loenteurs=0 F+10 M
2 sessions / locuteur

95 s/session
1 référence / locutenr
Card(E, ) = 1 session/ référence
Card(E,) = 1 session /locuteur

10 locuteurs=0 F+10 M
2 sessions/ locuteur
3 locutions/ session
2 5/ locution

Card(E, } = 3 paires de locutions / locuteur

Card(E;) = 90 paires de locutions

EnE =2
100 auditeurs 24 auditeurs
1000 x3 2880x ¥

Figure 5.4.b Nombré de distances pour [91KrelJ], §4.2.2 et §4.2.3

Figure 5.4.c Nombre de distances pour [825hM], §4.3.1

12 locnteurs =0 F+12 M
6 sessions/locuteur
4 locutions / session
5 s/locntion € E,
6 références / locuteur
100 &/ référence ¢ K,
Card(E,) = 4 tests/ référence
Cc:lrd(Ei) = 44 {ests/ référence
EcE
3456 ¥

109
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5 Bases de données

10 locuteurs=5F+5 M
5 sessions/ locuteur
40 locutions / session

1 locution = 1 chiffre €{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}

1 référence / locuteur
Cord(Z, ) = 100 locutions / locuteur
Card(E,) = 100 locutions /locuteur

EnE =02

10001’

10 locuteurs =1 E+9 M
1 session / locuteur
8 locutions / session
15 s/locution e &,
8 références/ locuteur
15 s/ référence e E,
Carcd{E,) = 56 tests/locuteur
Card(EE) = 576 tests/lecuteur
E cE,
6320x V¥

10 locuteurs=5 F+5 Mc E,
12 locuteurs=6 F+6 Mc E,
3 sessions/ locuteur
10 loentions / session
8 s/locution € E,

18 références/ locuteur
16 s/ référence € E,
Card(E, ) = 10 tests/ référence
Card(E;) = 24 tests / référence
E.nE =0
6120x ¥

Figure 5.4.d Nombre de distances pour [88So0F], §4.3.2

Figure 5.4.e Nombre de distances pour notre base de données |, §5.2

Figure 5.4.f Nombre de distances pour notre base de données /I, §5.3
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H 6 Répétition d'expériences

Nous avons voulu tester sur nos propres bases de données les méthodes clas-
siques de reconnaissance automatique du locuteur, dans le but de comparer les
performances que nous en obtenons avec celles de la littérature et d'en déduire
limportance ou Vinsignifiance éventuelle des différences de condition d'acqui-
sition, d'analyse ou d'exploitation; ainsi, nous avons notamment répété les ex-
périences des paragraphes 4.3.1 [825hrM] et 4.3.2 [88SooF]. En particulier, nous
avons appliqgué la méthode de la moyenne i long terme au cepstre complexe
du filire de synthése de l'analyse par prédiction linéaire en réalisant la compa-
raison selon une distance euclidienne, euclidienne pondérée et de Mahalanaobis.
Quant 4 Ia méthode de 'erreur moyenne de quantification vectorielie, nous
l'avons appliquée aux cepsires complexes du filtre de synthése ainsi qu'aux
cepstres complexes différentiels du filtre de synthése. Nous terminons ce cha-
pitre par une méthode de reconnaissance basée sur la comparaison de fré-
quences fondamentales moyennes.

H 6.1 Cepstre complexe moyen du
filtre de synthese

Les propriétés homomorphiques de I'analyse cepstrale [680ppA] étayent 1'affir-
mation selon laquelle la moyenne temporelle (c“"(n)), donnée a l'expression
3.4.1, de tous les cepstres 4 court terme d'une locution A% d'un locuteur (k) se-
rait proportionnelle 4 la somme de deux contributions: d'une part (c,‘”(n)) le
cepstre correspondant au filtre créé par le conduit vocal moyen du locuteur, et
d'autre part celui correspondant i toutes les fonctions de transfert lies aux
conditions d'acquisition supposées invariables dans le temps, telles que par
exemple ¢,(n) l'acoustique de la sulle, ¢,(n) la réponse en fréquence du micro-
phone ou ¢,{n) de 'enregistrevr, ¢, (r) celle du matériau de la bande magné-
tique ou encore ¢,(n) celle du filre de garde
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6.1.1 (e™(r)) = (¢ (M) +c, (M) + e () +e () +e, (M) +¢, () V20
Locuteur Canal invarisnt ’

Si l'on admet que les éléments de la seconde contribution ont été identiques
pour tous les loculeurs, nous pouvons espérér que la différence entre les
cepstres moyens issus de deux locutions A et A décrit directement la diffé-
rence morphologique entre les deux locuteurs- (i} et (k) qui les ont prononcées
[72FurS]. Cependant, rappelons ici que I'hypothése d'unifarmité des canaux de
transmission est mieux vérifiée par la premiére base de données que par la se-
conde; il s'ensuit que nous nous attendons A voir ce fait se refléter par une dé-
gradation de la qualité de la reconnaissance lorsque nous passerons de l'une a
[rautre,

H 6.1.1 Principe du cepstre complexe moyen

Un vecteur caractéristique moyen (™) d'un locuteur (k) peut étre construit en
cansidérant plusieurs ordres cepstraux n dans l'expression 3.4.1. Pour la recon-
naissance de locuteurs, il est fréquent de renoncer au coefficient {c(0)} et de ne
considérer les coefficients d'ordre supérieur que jusqu'a l'ordre p d'analyse

(Cm(l))
6.1.2 (C“,,) = (Cu)‘(z))

(C(i)(p)>

Finalement, la décision © de l'expression 2.5.1 est basée sur le calcul d'une
distance d(x,y) entre un vecteur caraciéristique moyen x={c‘*’) considéré
comme référence, €t un autre vecteur caractéristique moyen y = (¢} considéré
comme vecteur ce test.

La figure 6.1.a montre deux cepstres complexes moyens du filire de synthése
issus de deux locuteurs masculins différents, tandis que la figure 6.1.b montre
une superposition de cepstres complexes moyens issus du premier Jocuteur et
la figure 6.1.c une superposition de cepstres complexes moyens issus du se-
cond locuteur.
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1 {em

Figure 6.1.a Paire de cepstres complexes moyens

T {ctnd)

Figure 6.1.b Ensemble de cepstres complexes moyens du premier iocuteur

7l

wiaef

Figure 6.1.c Ensemble de cepstres complexes moyens du second locuteur

La différence la plus perceptible entre les cepstres complexes moyens de 'un
ou de l'autre locuteur s'observe pour les coefficients d'ordre faible. Par
exemple, le coefficient {e(1)) du premier locuteur, auquel nous avons associé
des traits pleins, parait posséder une valeur systématiquement inféricure 4 celle
du méme coefficient du second locuteur, auquel nous avons associé des traits
brisés. C'est 'ensemble de ces différences que nous sommes résolu 4 exploiter:



114 ' G Répérition dexpériences

B 6.1.2 Conditions d'analyse

Les conditions d'acquisition ayant déja & décrites aux paragraphes 4.3.1 et
5.2.3, nous n'y reviendrons pas. Par contre, les paramétres présidant i 'analyse
cepstrale du paragraphe 3.3 n'ont pas encore €té spécifiés. L'objet de la figure
6.1.d est de combler cette lacune.

[828hrM] Base I Base 11
Passe - bas Hz 4500 3400 ~ 3500
Passe - haut Hz 150 0 0
Echantillonnage Hz 10000 8000 8000
Résolntion bit, 14 12 16
Pauses voix laryngée incluses incluses
Fenétre w Hamming Bartlett Bartlett
Support s 0.020 0.030 0.030
Pas s 0.020 0.010 0.010
Préaccentuation B 0.94 0.95 0.95
Ordre p 12 14 14
Distance d | Karhunen-Loéve cuclidienne pondérde

Figure 6.1.d Conditions d'analyse

On voit que la rubrique Ordre de la figure 6.1.d ne livre quiune seule valeur,
valable a la fois pour l'analyse par prédiction linéaire et pour la transformation
de son résultat lors de l'application de la récurrence 3.3.1. La raison en est que
l'on considére généralement un nombre de coefficients cepstraux qui n'est pas
différent de l'ordre d'analyse p de I'équation 3.2.1, tout en renongant au coeffi-
cient cepstral i l'origine ¢(0). L'abandon de ce coefficient résulte du fait qu'il ne
dépend que de la condition de normalisation unitaire du premier coefficient du
filtre de synthése (g = 1). 1l s'ensuit que sa valeur n'est pas directement dépen-
dante du locuteur, au contraire du coefficient cepstral 4 I'origine que 1'on ob-
tiendrait si I'on estimait le cepstre du signal de parole s(n}, sans passer par
I'analyse par prédiction linéaire [91Fus]].

La comparaison de nos couditions avec celles de [82ShrM] fait apparaitre
quelques différences que nous supposons mineures, comme par exemple celles
qui se rapportent au taux de recouvrement, au type de fenéire ou encore i la
résolution numérique. Nous considérons au contraire comme majeure la diffé-
rence entre notre approche et celle que proposent les auteurs de l'article
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{828hrM] dans la sélection des éléments du signal qui participent au caleul de
leur valeur moyenne. Alors que nous acceptons la taotalité de la locution comme
source de vecteurs caractéristiques, y compris les pauses, qu'elles soient d'élo-
cution, de respiration, de surprise ou dues 4 une subite envie d'éternuver, les au-
teurs de [82ShrM] ne tolérent que les vecteurs caractéristiques correspondant 4
une voix laryngée.

B 6.1.3 Cepstre complexe moyen et base de données I
Les figures 6.1.e et 6.1.f présentent respectivement A les erreurs d'acceptation
observées sur le domaine hétérogéne et R les erreurs de rejet abservées sur le
domaine homogeéne, quand le vecteur caractéristique est constitué par le
cepstre moyen {c(n)) et quand la mesure de comparaison est une distance eu-
clidienne. La méthodologie présidant 4 cette expérience a été décrite au para-
graphe 5.2,

64 pa @( Fi) @(21 @(-‘i’i @(4] @(5] ©(EJ @f?) @(81 @(9) @fldi @(i}
o 0o 0 o0 0 0 D0 2 0 a 2
@i 0 1 2 3 24 9 3 0 0| 42
@®»! o0 0 0o 0 o0 0 0 0 0 0
@w| 0 20 26 5 3 0 o0 0 14| 17
@ o 19 5 2 3 0 ¢ 14 0| 43
©®f 0 33 0 a 0 0 0 3 0] 42
@ | 0 31 1 o 0 3 12 0 o} 47
@ o0 8 8 0 0 0 4 0 o| =20
@ o € 0 o0 6 9 @0 0 0| 21
[ 0 Q 0 0 0 0 0 0 0 0
@91 0 132 41 4 14 42 13 17 17 14| 294
(o, 5.1%

Figure 6.1.e Fausses acceptations

56[) l @( 1 @(2) @(3) @(d) @(5) ©(ﬁ) @C'J} @(B) @(9} @(10) { @U«)
0 13 3 0 0 5 a 1 1 1 24

Figure 6.1.f Faux rejets
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Chaque colonne des figures 6.1.e et 6.1.f représente I'ensemble des erreurs
commises pour toutes les tiches de vérification associées 4 la référence du lo-
cuteur (k). Chaque ligne de Ja matrice du domaine hétérogéne représente les
fausses acceptations A commises en tentant d'utliser comme imposteur le locu-
teur (i) correspondant; en accerd avec le paragraphe 51, 64 est le nombre
maximal d'erreurs possibles par élément de certe matrice, puisque chaque im-
posteur potentiel (i) offre 8 locutions 2 chacune des 8 références du locuteur
(k). Dans le cas de la matrice répertoriant les faux reiets B, ce nombre maximal
vaut 56. Nous avons encore donné dans les marges de ces matrices la somme
des erreurs selon leurs lignes et leurs colonnes, ainsi que les taux movens d'er-
reur.

Hlusirons linterprétation de ces matrices par quelques exemples choisis arbitrai-
rement: on constate que, pour cette méthode, les références associées 4 la lo-
cutrice {@“”} (l'unique élément féminin de notre premiére base de données) se
sont laissées berner 3 fois par le locuteur {@"’}, alors que les références asso-
ciées 4 ce dernier se sont montrées intransigeantes face 4 la premiére.
Globalement, les références de cette méme locutrice {@“’} ont dailleurs
conduit 3 42 fausses acceptations, c'est-A-dire 3 42 décisions incorrectes d'ho-
mogénéité entre les auteurs des locutions de test et l'identité 4 laquelle ils ont
prétendu; ce laxisme ne se retrouve pas dans le domaine homogéne, la locu-
trice en question s'étant montrée peu accommodante €nvers sa Personne puis-
quelle a rejeté pas moins de 5 fois la maternité de ses propres locutions. Par
contre, ses tentatives d'imposture se sont conclues 42 fois par un succes, alors
que celles du locuteur {©™} ont réussi 47 fois.

Les seuils de décision du paragraphe 2.3 ont été choisis de sorte a respecter au
mieux, indépendamment pour chacun des 80 classificateurs, I'équilibre entre
les faux rejets et les fausses acceptations; c'est cetie indépendance qui explique
'asymétrie de la matrice des erreurs d'acceptation. Le résultat global découlant
du choix de ces seuils est un taux 1.(p, +p,) valant 4.7%. Nous appellerons
cette grandeur un taux moyen d'erreur équitable, par opposition a la fois au’
taux d'erreur équitable, dont il n'est que l'estimation, et au taux moyen d'emreur,
que nous rencontrerons quand nous ferons usage de seuils de décision a priori.

Nous constatons que notre taux moyen d’erreur équitable vaut 18% de plus
que le taux atteint par [82ShrM]. Rappelons que, cliez ce dernier, la durée d'es-
timation d'une référence vaut 100 s, pauses exclues, alors que [a ndire est de
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15 5 seulement, pauses incluses; en revanche, les durées d'estimation d'un
vecteur de test valent respectivement 5 s et 15 s.

B 6.1.4 Cepstre complexe moyen et base de donnéces 11
Cette seconde base de données est attendue comme plus difficile que la pre-
miére, en raison i la fois d'un nombre plus élevé de locuteurs et d'une variabi-
lité plus grande du texte prononcé. Le fait que plusieurs sessions interviennent
complique encore le probléme de reconnaissance en raison de I'apport accru
des fluctuations de la voix d'un locuteur au cours du temps {74FurSl. Si la durée
d'estimation des références est peu modifiée, passant de 15s 4 16s, en re-
vanche celle des tests diminue et ne vaut plus que 8 s; enfin, notre méthode
d'exploitation de cette base de données implique l'usage de seuils a priord, alors
que jusque 14 nous n'avions fait usage que de seuils a posteriori. Nous allons
examiner ci-dessous l'ampleur des conséquences de ces surcroits de difficultés.

36-p, | Xt AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo
AMBSa 25 29 3 0 13 0 12 16 0 0 98
ChPa 6 8 0 0 0 0 8 8 0 0 30
ElGo 25 27 7 2 19 1 22 11 0 qQ 114
FrDC 36 36 24 35 30 21 33 36 1 3! 255
MaHu 24 21 1 14 4 2 19 21 0 3 109
RuDr 20 16 3 0 15 0 [t} 8 0 0 68
FrKl 33 28 12 13 17 10 27 30 0 o] 170
JaSE 24 17 7 3 7 0 14 12 0 0 84
JDBa 33 33 20 18 26 i3 33 31 6 8| 221
JdBe 36 36 28 29 36 12 36 36 3 7| 259
LoMé| 36 36 35 36 36 25 36 36 12 14| 302
RoCa 3 4 0 0 0 0 0 4 0 0 1i
301 291 140 150 203 84 246 249 22 35 1721
(P} 39.8%

Figure 6.1.g Fausses acceplations

180-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePol|
104 109 117 159 132 89 80 177 18 22| 1007
(pe) 55.9%

Figure 6.1.h Faux rejets



118 6 Répétition d'expériences

Cepstr lexe n_en méirque euclidienng
Les figures 6.1.g et 6.1.h sont 'équivalent des figures G.1.e et 6.1.f dans le cas
de la seconde base de données. La galanterie nous a poussé 4 y disposer en
premiére place les ressortissantes du beau sexe, autant selon les colonnes que
selon les lignes; les locutrices sont expliciteinent isolées des locuteurs par une
ligne de séparation. La procédure d'exploitation de cette base de données a été
déja expliquée au paragraphe 5.2; elle conduit 4 exactement 36 actes de vérifi-
cation pour chaque élément de la matrice du domaine hétérogéne et 180 actes
de vérification par élément du domaine homeogéne. 11 découle de ces figures
que le taux de fausse acceptation p, vaut 39.8% et que celui de faux rejet p,
vaut 55.9%, le taux moyen d'erreur valant donc 47.9%.

Ce résultat est exécrable. 11 a été obtenu en comparant un vecteur de test et un
vecteur de référence au moyen de la distance euclidienne décrite au para-
graphe 2.3.1; or, d'autres métriques classiques existent et ont été proposées
pour la reconnaissance de locuteurs, par exemple par les auteurs des docu-
ments [83ShrM, 88NodH, 89BasM]. Nous allons utiliser deux d'entre elles dans
I'espoir d'améliorer les résultats de reconnaissance.

B)-Cepstre complexe moyen en méin uclidienne pondérée

Les bons résultats obtenus lors du test de la méthode du cepstre complexe
movyen du filtre de synthése sur notre premiére base de données nous encoura-
gent & ne pas abandonner tout espoir, nous avons donc tenté d'améliorer les
résultats obtenus sur notre seconde base de données en choisissant comme
autre méthode de comparaison la distance euclidienne pondérée décrite au
paragraphe 2.3.2, le role du vecteur de pondération w étant tenu par llinverse
des coefficients de la diagonale de 1a matrice de covariance établie en utilisant
les fragments de l'ensemble d'apprentissage.

Dans le détail, pour chacune des deux sessions correspondant respectivemment 4
E, et E, dans l'ensemble d'apprentissage E,, nous avons pris, par locuteur, les
10 cepstres moyens disponibles et nous en avons construit une matrice de co-
variance, Le calcul de la moyenne de ces 20 mafrices nous a permis d'établir
une matrice unique dont les éléments de la diagonale principale, identiques 4 la
variance o® des composantes des vecteurs cepstraux moyens, ont été inversés
et ont fourni les poids w! de l'expression 2.3.4. Les résultats obtenus par l'usage
de certe métrique sont donnés aux figures 6.1.i et 6.1, pour lesquelles nous
espérons qu'il ne soit plus nécessaire de préciser I'ordonnance.
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36-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo
AMSa 0 0 0 11 0 0 12 2 qQ 1] 25
ChPa| 14 4 11 11 11 0 0 0 0 0 51
ElGo 8 0 16 9 1 7 6 6 4 0 57
FrDC 0 0 0 3 0 3 0 1] 6 1] 9
MaHu 15 2 3 29 18 0 7 14 11 o 102
RuDr 0 4 0 1 1 0 0 2 1 0 9
FrKl 0 2 0 3 -0 35 0 1 0 0| -6
JaSE 0 18 0 0 0 4 20 30 13 0| 116
JDBa 0 0 1 2 0 5 0 8 7 2 24
JJBe 0 0 0 0 0 12 o 11 12 32
LuMé 0 0 0 0 qQ 0 2 3 0 a 17
RoCa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
37 30 31 69 31 66 47 77 46 14; 448
(Pa) 10.4%

Figure 6.1.i Fausses acceptations

180.p, |XxXx AnMa IsMo Made ‘MaSa|AnBe BeZi DaFi FrlLe GePo|
27 26 18 48 79 67 56 35 3 36 395
(.} 219%

Figure 6.1, Faux rejets

Les taux de fausse acceptation p, et de faux rejet p, valent respectivernent
10.4% et 21.9%, ce qui nous conduit 4 un taux moyen d'erreur valant 16.2%.
Bien que l'utilisation d'une distance euclidienne pondérée ait perris une ré-
duction importante de ce taux d'erreur, nous devons constater 'une différence
sensible quant 4 son effet sur le taux de fausse acceptation ef sur ce]u1 dé faux
rejet, ce dernier prévalant largement.

C) Cepstre complexe moyen en métrique de Mahalanobis

Les taux de fausse acceptation p, et de faux rejet p, résultant del'usage de la
métrique de Mahalanobis décrite au paragraphe 2,3.3 valent respecnvement
6.2% et 25.7%, conduisant certes 4 une moyenne i peine inférdeure 4 celle ob-
tenue dans le cas de la métrique euclidienne pondérée, mais aussi 4 une diffé-
rence encore plus marquée entre les deux taux d'erreur. '
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Cette différence s'explique par le fait que la détermination des seuils de classifi-
cation entre domaine hétérogéne et domaine homogéne est imparfaite. Celte
imperfection résulte d'une adaptation trop grande des éléments de pondération
aux données mémes dont ils sont issus, typique d'une spécialisation excessive
des classificateurs. En effet, considérons le nombre de valeurs scalaires ayant
servi 3 déterminer les pondérations relativement au nombre de pondérations
résultantes. Pans ce calcul, nous prenons en compte le fait que nous disposons
de 14 valeurs indépendantes par vecteur cepstral moyen, de 2 sessions, de 10
fragmeats par locuteur et de 10 locuteurs.

Distance | poids données rapport

d; 0 2800 o
dypns | 14 2800 200
Gyere | 105 2800 27

Figure 6. 1.k Représentativité des facteurs de pondération

La figure 6.1.k permet de constater qu'un facteur de pondération d'une meé-
trique de Mahalanobis représente globalement bien moins de données qu'un
facteur de pondération de la méirique euclidienne.

Si cette représentativité des facteurs de pondération était sans effet sur les clas-
sificateurs, alors nous pourrions nous attendre i ce que les caractéristiques as-
sociées au domaine homogéne varient peu entre les conditions d'upprentissage
E, UE,, et celles de test E,,; par contre ceci n'est plus vrai pour le domaine
hétérogene car la variabilité des locuteurs s'y modifie de E;, 4 Ep , ne far-ce
que parce que le nombre de locuteurs différents est plus éleve sur I'ensemble
de test. Dans ce cus, I distribution des distances observées sur le domaine hé-
térogene s'élargirait plus que celle des distances homogénes et le seuil estimé
sur I'ensemble d'apprentissage deviendrait trop grand relativement a celui qui
conviendrait au mieux sur 'ensemble de test.

En pratique towtefois, constatons gu'un autre effet s'oppose i celui auquel nous
nous attendons, au point de le dominer. La spécialisation excessive vis-i-vis de
l'ensemble d'apprentissage conduit & un é&iargissement marqué de la distribution
des distances quand nous passons de E,uE,, 1 E,,, car les pondérations de
Mahalanobis sont trop bien adaptées a 'ensemble d'apprentissage et trop peu i
celui de test. Dans ce cas, la distribution des distances observées sur le domnaine
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hétérogéne s'élargit moins que celle des distances homogénes et le seuil estimé

sur l'ensemble d'apprentissage devient trop petit relativement a celui qui
conviendrait au mieux sur l'ensemble de test.

On pourrait se poser la question de savoir pourquoi nous n'avons pas réalisé
Pestimation de la matrice de covariance sur un ensemble de locuteurs d'une
part qui n'interviendrait ni dans la construction des classificateurs ni dans 'esti-
mation de leur qualité, et qui serait d'autre part d'un cardinal suffisant, aurant
du point de vue des données disponibles que de celui de la variabilité des lo-
cuteurs en nombre et dans le temps. La réponse est que nous avons voulu nous
placer dans les conditions habituelles d'utilisation de la reconnaissance automa-
tigue de locuteurs, ou les données observables sont limitées; nous nous
sommes ainsi contraint & ne pas utiliser d'autres éléments que ceux i disposi-
tion dans la base de données réduite présentée a la figure 5.3.c.

En résumé, l'usage d'une pondération de Mahalanobis a entrainé des seuils de
décision trop petits par rapport 4 ceux correspondant a l'erreur equitable, ce
qui se manifeste par exemple dans les diagrammes de vérification. Expliquons
cette observation en confrontant 'ensembe de déiermination des seuils E, < E,
et 'ensemble de test E, grice aux diagrammes de vérification ainsi qu'aux his-
togrammes des distances de chacun des deux domuaines.

L'histogramme H(E,) de la figure 6.1.1 présente une estimation de la densité de
probabilité des distances que I'on rencontre lors de la phase de construction
des classificateurs utilisant une métrique de Mahalanobis. Ces distances ont été
centrées par la soustraction du seuil de décision p correspondant, ce qui ex-
plique l'apparition de distances négatives pour le domaine homogeéne qui
forme un pic plus étroit et de mode inférieur 4 celui du domaine hétérogéne.
Le second histogramme H(E,} a été établi lors de la phase de test, avec sous-
traction des seuils issus de la phase précédente. On constate gue les modes des
deux domaines se sont trés peu déplacés; par contre les deux distributions se
sont élargies, principalement du ¢dté des distances de valeur €levée, avec pour
coroflaire une diminution de la hauteur des pics modaux. Ceci tout 4 la fois
conforte notre attente d'une diversité plus grande du domaine hétérogéne et
met en évidence la faiblesse de la métrique de Mahalanobis quand la matrice
de covariance est estimée de fagon peu robuste sur un univers de locuteurs
trop petit. En effet, si cette estimation était convenable, le domaine homogéne
n'aurait pas dii se modifier entre ta phase d'apprentissage et la phuse de test.
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- 14 —

N H(E,) ] V(E,)

i el e
0 _,f‘:\,‘f:-__, - &y pina 0 ! : : | H
4 0 1- \0 e
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0 0

Figure 6.1.1 Cepstres moyens et distances de Mahalanobis

la partie droite de la figure 6.1.1 présente les diagrammes de vérification ¥(E,)
et ¥(E,) correspondant aux histogramnies de la partie gauche de cetie méme
figure. On y constate clairement d'une part l'inadéquation de la détermination
des seuils d'erreur équitable, et d’autre part I'extension du support des distances
du domaine héérogéne observées dans la phase d'estimation de la qualité des
classificateurs.

En raison de llinadéquation citée, nous renoncons i utitiser la méirique de
Mahalanobis dans la suite de cette thése; par contre, nous continuerons i ex-
ploiter les avantages li€s A sa version simplifiée que représente la métrique eu-
clidienne pondérée.

B 6.1.5 Résumé

Le vecteur caractéristique que nous avons utilisé dans les expériences que nous
venons de décrire est la moyenne temporelle de cepsires complexes i court
terme du filtre de synthése rencontrés dans notre premiére et dans notre se-
conde base de données. Les seuils de vérification ont été déterminés comme”
étant ceux susceptibles de produire un taux d'erreur équitable sur les en-
sembles ayant servi 4 la construction des classificateurs. 11 découle de notre
méthodologie d'exploitation des bases de données qu'il s'agit de seuils a poste-
riori pour la base I et a priori pour la base IL La figure 6.1.m résume les taux
d'erreurs rencontrés dans l'exercice des trois métriques que I'on rencontre le
plus fréquemment dans la littérature,
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Vectenr Distance Base| p, e 3(p.tp)

{c(n)) d, I| 51% 4.3% 4.7%
{cin) dy 11)39.8% 55.9% 47.9%
{en))  dy. I1|10.4% 209%  16.2%
(c(n)) | 62% 287%  159%

Figure 6.1.m Rdsumé des taux d'erreur

Constatons que le surcroit de difficultés attendu entre la premiére et la seconde
base de données s’est manifesté de facon sensible; tentons ici d'en déterminer
les responsabilités. Les coupables potentiels que nous suspectons dé&ji sont la
méthodologie d'établissement des seuils (a priori ou a posteriori), la multiplica-
tion des sessions ou encore la robustesse de notre estimation des poids (pour
les distances qui en font usage).

B 6.1.6 Analyse des sources potentielles d'erreur

Tentons de séparer, pour la seconde base de données, les effets individuels de
chaque cause potentielle d'erreurs; par exemple, il est possible d'obtenir un
taux moyen d'erreur équitable valant seulement 6.6% si nous remplagons les
seuils a posteriori par des seuils a priori et si nous renongons 4 introduire
d'autres sessions que celles ayant servi a la fois 4 la construction des vecteurs
représentatifs et a I'estimation de la matrice de covariance. Formellement, nous
aurions

E, ={3¥|ke[1,10]j[1,10]}

ER={aP|je[11, 20]} Vk €[1,10]

613 E,‘;‘jj ={1 | ie{1,10]\{£} A j[11,20]} VEe]1,10]
EN=E® Yk €[1,10]

E“’ = E® Vk €[1,10]

Dans ces conditions, allégées puisqu'on y aurait remplacé une méthode U par
une méthode C, une métrique de Mahalanobis serait nécessaire pour atteindre
le résultat annoncé; le taux moyen d'erreur équitable associé 4 une métrique
euclidienne ou euclidienne pondérée y vaudrait respectivement 16.7% et 9.0%.

Si I'on décidait de ne renoncer qu'av caractére a priori des seuils, sans se dé-
faire de la session supplémentaire et des 12 locuteurs qu'elle fait apparaitre,
alors les 1aux associés aux métriques euclidiennes, euclidiennes pondérées et
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de Mahalanobis deviendraient respectivement 46.6%, 12.1% et 11.1%. Formelle-
ment, NOUs aurions

E, ={3| ke[1,10]rje[1,10]}

= {3} j e[21,30]} vk e[1,10]
6.1.4 E® = 1| ie[10,22]\ {k} nj[21,30]} VRe[1,10]
EN =B vk €[1,10]
B = By, vk [1,10]

Si nous introduisons E, g E, le sous-ensemble de 'ensemble d'apprentissage
qui sert A l'estimation des pondérations, alors les conditions ci-dessus peuvent
étre abrégées respectivement par

E,=EgE
615 {.n l(; w

E,=E ¢E,

Les différents autres cas a considérer sont

ENE =0 ~ EcE, ~ ECE,
ENnE=EnNE =0 A ECcE,
ENE=EnE =0 A EcE,
ENE=EnE =EnE =0

Profitons ici de rappeler que la fagon ordinaire d'exploiter notre seconde base
de données correspond au troisiéme cas de P'expression 0.1.6 qui correspond,
comme le quatriéme cas, & une méthode U. Les deux premiers cas doivent &tre
considérés comme une méthade C puisque E, ¢ E, et E, c E,.

La figure 6.1.n résume les résultats que nous venons d'énoncer et montre que,
en d'autres termes, il est évident que l'introduction de la session indépendante
ameéne la plus grande part de la dégradation de la qualité des classificuteurs, ce
qui innocente partiellement le choix des seuils de décision. Par contre, il est in-
cerlain que Maugmentation de la variabilité des locuteurs en soit la cause plus
que le défaut de robustesse de I'estimation de la matrice de covariance.
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Distance Sessions | a posterieri a priori
d, 1 16.7%
>1 46.6% 47.9%
@y o 1 9.0%
»1 12.1% 16.2%
e 1 6.6%
»>1 11.1% 15.9%

Figure 6.1.n Modifications de I'exploitation de la base de données

M 6.2 Erreur moyenne de quantifica-
tion vectorielle

Dans ce paragraphe, nous allons discuter en profondeur la méthode de Y'erreur
moyenne de quantification vectorielle, méthode dont nous avions présenté le
formalisme aux paragraphes 2.2.2 quant au processus d'établissement du vec-
teur représentatif et 2.3.4 quant au processus de comparaison. Nous allons ap-
pliquer cette méthode i deux vecteurs caractéristiques différents qui sent d'une
part la suite des cepstres complexes du filtre de synthése et d'autre part leur
pente iemporelle.

B 6.2.1 Principe

Un locuteur émet de la parole intelligible en produisant dans un ordre judicieux
une série de sons stables entrecoupés de transitions bien choisies. Le nombre
de sons stabies émis est petit; une vision trés simplifiée permet de les associer
directement aux différents sons per¢us comme caractéristiques et interprétés par
Pétre humain comime, par exemple, relatifs 4 une ceraine voyelle,

Considérons la densité de probabilité de vecteurs caractérstiques. Si l'existence
d'éuars stables est avérée, alors cette densiré posséde plusieurs medes et chacun
d’'eux peut servir d Ja définition d’'une classe qui Iui soit propre. Cette partition
de l'espuce des vecteurs caraciéristiques peut se faire de diverses maniéres;
l'approximation offerte par des régions de Diiichler, représentées par un noyau
ponctuel, est souvent considérée comme acceptable. En particulier, la clussifi-
cation par nuées dynamiques du paragraphe 2.2.2 est un exemple d'algorithme
qui permmet de révéler ces classes d l'aide des échantilions typiques de la densité
de probubilité que représente l'ensemble X . Rappelons que nous nommons
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dictionnaire I'ensemble ¥ des représentants, il est destiné 3 permettre 'applica-
tion de la quantification vectorielle.

Cette derniére autorise le codage d'un ensemble de vecteurs cepstraux en réali-
sant la substitution des vecteurs originaux par l'étiquente du noyaux des classes
auxquelles ils appartiennent; ce processus esi une quantification car un univers
de nature continue est appliqué sur un ensemble fini de codes discrets. la
quantité d'infonnation associée passe donc d'une valeur infinie 3 une valeur fi-
nie et sa diminution se traduit par une erreur de reconstruction, En effet, 'opé-
ration de décodage consistant simplement 4 remplacer les étiquettes par les
noyaux, les vecteurs originaux ne sonti pas restitués exactement; en fait, tous les
vecteurs d'une méme classe prennent la valeur du noyau de cette classe aprés
un cycle de codage et de décodage.

L'hypothése sur laquelle se base la méthode de Perreur moyenne de quantifica-
tion vectorielle veut que chaque locuteur posséde un registre d'érais stables qui
se différencie de celui des autres. Par conséquent, un dictionnaire adapté 4 la
reconstitution de la parole d'un locuteur particulier devrait &tre efficace pour
reconstrulire toute locution émise par lui-méme et inefficace pour reconstruire
une locution émise par autrui, 'erreur globale de quantification jouant le rdle
de cette mesure d'efficacité.

La figure 6.2.a illustre ce processus. Aprés avoir récolté suffisamment de parole
d'un locuieur de référence (k) et construit son dictionnaire ¥ (vecteur repré-
sentatf), on réalise la quantification vectorielle de la parole d'un locuieur de
test (i). Pour ceci, on établit d'abord la suite {j} des ériqueites identifiant les
noyaux des classes, puis on reconstruit la suite {yﬂ”} représentant la locution
aprés quantification vectorielle. Un processus de comparaison se charge alors
de déierminer une mesure de l'imperfeciion de reconstruciion de chaque vec-
teur contribuant 4 I'erreur moyenne de quantification vectorielle d, (X%, Y%,
ol (i) et (k) servent a repérer les locuteurs de test el de référence respective-
ment. Les dérails de classification et des calculs de distance ayant éé déji
discutés aux paragraphes 2.2.2 et 2.3.4, nous n'y reviendrons pas ici.
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Figure 6.2.a Principe de 'erreur moyenne de quantificalion vectorielle

W 6.2.2 Conditions d'analyse

Bien que nos conditions d'établissement des vecteurs caractéristiques cepstraux
soient les mémes que celles rencontrées au paragraphe 6.1.2, nous allons les

5

répéter ici de sarte 4 pouvoir les comparer avec [888o0F], grice 2 la figure
6.2h.

[88800F] Basel Basell
Passe - bas Hz 3200 3400 ~ 3500
Passe - haut Hz 200 0 0
Echantillonnage Hz 6670 8000 8000
Résolution bit ? 12 16
Pauses exclnes  incluses incluses
Fenétre w | Hamming Bartlett Bartlett
Support 8 0.045 0.030 0.030
Pas 8 0.015 0.010 0.010
Préaccentuation 1 0.95 0.95 0.95
Ordre P 8 14 14
Nombre de classes K 64 32 32

Figure 6.2.b Conditions d'analyse
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La comparaison de nos conditions avec celles des auteurs de I'article [88SooF]
falt apparaitre peu de différences essentielles. Notons pourtant qu'ils ont porté
une attention exclusive aux segments du signal susceptibles de contenir de la
parole puisqu'ils ont rejeté les parties considérées comme pause; 4 cet égard,
l'algorithme de segmentation entre pause et parole n'est pas décrit dans l'article
cité. Une autre différence importante nait du choix de l'ordre d'analyse, nene-
ment plus petit que celui que nous avons retenu. Enfin, un paramétre est parti-
culierement pertinent dans le cadre de ce paragraphe: il s'agit du nombre de
classes. Nous voyons que notre choix est plus modeste; cependant, les mémes
anteurs ont publié certaines expériences dans l'anicle [86RosA] qui montrent
que le nombre de classes que nous avons retenu reste acceptable.

Il reste encore 4 préciser les paramétres présidant 4 la création des dictionnaires
et ceux de la mesure de l'erreur de quanification. Quant aux premiers, si nous
savons qu'une des nombreuses variantes de l'algorithme des nuées dynamiques
est utilisée par les auteurs de [88500F], pourtant aucun détail de réalisation n'y
est explicite. Nous ne connaissons ni le choix des conditions initiales, ni surtout
la condition d'arrét de la classification; la méuwique wiilisée dans 1a mesure
d'agrégation des classes n'v est pas non plus signalée explicitement. Quant aux
secondes, nous les avons déja décrites au paragraphe 4.3.2.8.

Pour notre part, I'algorithme de classification automatique que nous avons re-
ienu est aussi celui des nuées dynamiques, exposé av paragraphe 2.2.2. Or, si
nous savons u'il converge toujours, cependanl nous savons aussi que cette
convergence n'est pas absolue: il se peut que le minimum atteint par le critére
de l'expression 2.2.12 ne soit que local. Ce fait nous contraint i construire une
bonne partition initiale ¥,. Nous avons reporté a I'annexe A5 les déiails de
construction cle ces partitions initizles pour la base de donnée [ et pour la base
de données 1. Notons ici que l'imporance du choix de la partition initiale ne
nous a pas paru trés grande, pour autant que la convergence soit atteinte.

A) Particularités de la compadrajson_par quantification vectorielle
Contrairement 4 |88500F], qui considére la moyenne des erreurs de quantifica-
tion en utilisant pour la mesure de distance d de l'expression 2.3.9 le carré
d'une distance euclidienne (d = 47), quelques expériences préliminaires nous
ont persuadé du fait que l'utilisation d'une distance euclidienne est plus raison-
nable (d =d,); la mesure de dissimilitude que nous avons adoptée est par
conséquent la moyenne des erreurs de quantification.
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Nous justifierons ce choix par le fait que le carré d'une mesure euclidienne de
distance, éventuellement pondérée, accentue l'importance de quelques vecteurs
excentriques et porte préjudice au poids des vecteurs les plus communs. Or, de
deux choses ['une: ou bien un locuteur peut étre bien caractérisé par des tics de
langages, peu fréquents mais spécifiques, les vecteurs excentriques méritant
dans ce cas limportance que leur accorde le carré de la métrique euclidienne,
ou bien ces vecteurs excentriques doivent &tre considérés comme peu
représentatifs et anecdotiques. Il semble en pratique que la seconde hypothése
soit la plus juste.

H 6.2.3 Quantification vectorielle de cepstres complexes
et base de données I

Les figures 6.2.c et 6.2.d donnent tes matrices de fausses acceptations et de faux

rejers dans le cas de la quantification vectorielle de cepsires du filtre de syn-

thése, On en déduit un taux de fausse acceptation p, valant 2.6% et un taux de

faux rejet p, valant 2.3%. Le taux moyen d'erreur équitable vaut donc 2.5%.

64 i pn @(l) @(2) ©(a) @(4) @(5) @(6) @(T) ©(B) @(5) ©(10) @(k)
Qv ] 0 0 0 0 0 0 0 0 0
oW 0 i1 3 2 0 0 ] 0 1| 17
@@ 0 0 2 0 0o 0 ] 0 0
o 0 ] 1 0 0o 0 0 0 0
o 0 3 44 20 0 0 ] 0 o| 67
@ o 0o 0o 0 0 o 0 0 0 0
@"| 0 3 4 0 0 0 3 0 15| 25
@ 1 1 12 0 0 a 0 0 2| 16
@® o 0 19 2 0 0 0 ] 0 21

@m| o9 0 3 0o © 0 0 0 0 3
oW 1 7 94 27 2 0 0 3 0 18| 152
(p.) 2.6%

Figure 6.2.c Fausses acceptations

5G. P | @( ) ©(2) @(3} @(4) @(5) @(6] ©(7) @(H] ©(9) @(10) | @(k)
1] 0 10 1 0 0 0 0 0 2 13

Figure 6.2.d Faux rgjets
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On constate dans ce cas que plus de la moitié des erreurs est liée aux réfé-
rences du locuteur d'étiquette {©™}; la méthode de l'erreur moyenne de
quantification vectorielle ne parait donc pas y étre propice. Par contre, elle est
mieux adaptée au locuteur d'étiquette {@®} que ne I'était la méthode du
cepstre moyen. Ce fait est une illustration de ce que la notion de facilité de re-
connaissance d'un locuteur doit ére rendue refative i la méthode employée.

B 6.2.4 CQuantification vectorielle de cepstres complexes
différentiels et base de données I

Les figures 6.2.e et 6.2.f donnent les matrices des erreurs de décision obtenues

par l'usage de la pente cepstrale définie 3 'expression 3.5.1. Nous avons rendu

minimal le support de I'estimation de cette pente en imposant T=1. Ce choix

correspond 4 une durée valant 0.050 s, o les deux seuls cepstres qui inter-

viennent possédent une partie commune de 0.010 s.

64p @(l) @(2) ©(3) ©“) @(h) ©(6) @(7) ©(8) @(B) @(10) ©(l)

o 39 15 &0 7 64 25 57 10 13| 280
@2 o0 0 8 o0 64 1 27 o0 0] 100
C®| 43 48 48 37 64 48 56 34 46| 424
e 0 2 0 0 64 0 7 0 0 73
@] 35 59 42 59 64 41 62 39 37| 438
e o 0o o o0 0 0o 0 0 0 0
@71 19 33 1T 35 3 64 61 2 14| 248
@ 0 aQ 0 0 0 60 O 0 0 60
@9 40 53 38 56 40 64 42 61 41| 435
©"™W| 33 55 36 63 18 64 42 64 20 395
©9 1170 289 148 319 105 572 199 395 105 151| 2453
{p.} 42.6%

Figure 6.2.e Fausses acceplations

56. p ©(|.l ©(2) @(8) @{*) ©’\ﬁ) ©(&1 @l?) @(33 ©(9) @(105 l ©(i)
17 28 14 31 11 56 19 39 10 14| 239
(e.) 42.7%

Figure 6.2.f Faux rgjets
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On déduit de ces figores un taux de fausse acceptation p, valant 42.6% et un
taux de faox rejet p, valant 42.7%. Le taox moyen d'errenr équitable vaut donc
42.6% dans le cas de la quantification vectoriclle de pentes cepstrales, nous en
cencluons que ce vecteur Camétéristique ne produit pas de résuoltats satisfaisants
dans les conditions décrites.

H 6.2.5 Quantification vectorielle de cepstres complexes
et base de données 11

Nous allons présenter dans ce paragraphe les résoltats obtenus sur notre se-

conde base de données quand nous utilisons la méthede de l'erreur moyenne

de quantification vectorielle des cepstres complexes du filire de synthése. Nous

avons considéré deux mesures de distance, la premiére &tant une métrique eu-

clidienne et la seconde une métrique euclidienne pondérée.

36-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi FrLe GePo
AMSa 0 2 0 11 6 0 0 0 0 0] 19
ChPa 2 1 1 0 3 0 0 0 0 0 7
ElGo 0 0 5 1 1 0 0 0 0 a 7
FrDC 0 0 0 ] 0 0 0 0 ] 4 0
MaHu 3 4 3 9 11 0 0 2 0 0 32
RuDr 1 1 0 8 20 0 0 0 0 0] 30
FrKil 0 0 0 3 2 0 0 2 0 0 7
JaSE 0 1 0 0 0 0 11 25 0 0| 37
JDBa 0 0 0 0 0 | 4 0 4 10
JJBe 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 9
LuMé 0 0 0 0 0 3 15 19 0 3| 40
RoCa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4]
6 9 8 32 43 3 28 a8l 0 7| 198
(pa) : 4.6%

Figure 6.2.g Fausses acceptations

180-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSaIAnBe BeZi DaFi Frle GePo|
9 13 3 62 14 0 23 13 45 4] 186
{e.) 10.3%

Figure 6.2.h Fausses acceplalions
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A) Quantification vectorielle en métrique cuclidienne

Les figures 6.2.g et 6.2.h montrent les désormais familiéres matrices de fausses
acceptations ou de faux rejets. On en déduijt un taux de fausse acceptation p, et
un taux de faux rejet p, valant respectivement 4.6% et 10.3%; I'erreur moyenne
vaut donc 7.5%,

Ces figures montrent que la méthode de I'erreur moyenne de quantification
vectorielle permet une bonne séparation des sexes puisque nous constatons
que seulement 7% des erreurs de fausse acceptation concernent des impostures
hétérosexuelles tandis que les 93% restants concernent des impostures homo-
sexuelles; quant 4 la parité des erreurs, le 1aux d'échec ohservé sur le domaine
féminin est 4 peu prés égal 3 celui du domaine masculin. A cet égard, nos ré-
sultats sont comparables 3 ceux de [88ChiD] pour une voyelle tenue, dans le
cas d'une distance cepstrale.

B) Quantification veciodelle en métrique euclidienne pondérée

Les figures 6.2.i et 6.2.j montrent les matrices des crreurs. On en déduit un taux
de fausse acceptation p, et un taux de faux rejet p, valant respectivement 3.3%
et 8.2%; l'erreur moyenne vaul donc 5.7% en utilisant la métrique euclidienne
pondérée du paragraphe 2.3.2 dans la fonction d'affectation ¢ de I'expression
2.3.9.

Merttons-nous maintenant dans les conditions d'exploitation de notre seconde
hase de données qui satisfont l'expression 6.1.3 et comparons aux résultals ci-
dessus 1a valeur 3.83% du taux moyen d'erreur équitable obtenu par l'usage de
seuils a posteriori sur une session unique. Nous constatons que le 1aux d'erreur
observé sur le domaine héiérogéne vy est identique si I'on wiilise des seuils a
pricri, ce qui signifie que linfluence sur p, de l'introduction de locuteurs autres
gque ceux qui ont servi 4 la construction des vérificateurs est faible. Par contre,
le 1aux d'erreur du domaine homogéne s'est accru car la variabilité des locu-
teurs a augmenté quand nous avons introduit leur troisieme session; il s'en est
suivi un élargissement du pic associé aux distances de ce domaine. Cette expé-
rience nous permet donc de conclure que dans les conditions d'expérience qui
sont les ndtres, et pour la méthode de reconnaissance de locuteurs nontmée er-
reur moyenne de quantification vectorielle, le paramétre influengant le plus les
taux d'erreurs est Ly fagon d'utiliser les sessions.
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36-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi FrLe GePo
AMSa 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 5
ChPa 2 0 1 1 2 0 0 0 0 0 6
ElGo 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 4
FrDC 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 3
MaHu 4 0 5 10 2 0 1 0 0 0; 22
RuDr 1 0 0 1 8 0 0 1 0 0! 11
FrK]l 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1
JaSE 0 0 0 0 0 0 8§ 26 0 0| 34
JDBa 0 0 0 0 0 1 0 5 0 1 7
JJBe 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 8
LuMs 0 0 0 0 0 6 15 16 0 3| 40
RoCa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 11 19 12 7 24 57 0 4] 141
(pu> 3.3%

Figure 6.2.i Fausses acceptations

180-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo!
3 18 9 28 12 2 28 28 13 61 147
{p.) 8.2%

Figure 6.2.j Faux rejets

Nous avions émis au paragraphe 6,1.6 I'hypothése selon laquelle un défaut de
robustesse dans Pestimation du vecteur de pondération €tait aussi responsable
d'une partie des erreurs. Or, nous nous attendons maintenant 4 pouvoir établir
une meilleure estimation de la variance des cepstres instantanés que nous ne
pouvions le faire pour les cepstres moyens. En effet, nous disposons de bien
plus de données, le facteur muliiplicatif’ étant égal a Ja quantté de cepstres dis-
ponibles dans un fragment, qui vaut 792; il s'ensuit que le rapport de représen-
tativité introduit i la figure 6.1.k vaudrait 158400, comme le montre la figure
6.2.k. 1l n'est donc plus possible de prétendre i nn défaut de robustesse dans
l'acte méme d'estimation d'une variance; la variahilité des locuteurs entre les
sessions est maintenant seule en cause et explique 'écart observé entre les taux
d'erreur.
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Distance | poids données rapport
d,| 0 2217600 e

dy | 14 2217600 158400
dyrne | 105 2217600 21120

Figure 6.2.k Représentativité des facteurs de pondération

Bien que la robustesse de la matrice de pondération W nécessaire a4 une dis-
tance de Mahalanobis soit maintenant suffisante, nous n'avons pas mené plus
avant les expériences qui s'y rapportent. La raison €n est un investissement en
temps de caleul jugé non rentable face au maigre bénéfice observé sur le seul
essai que nous avons conduit, en seuil a posteriori et session unique; le résultat
en est un tux moyen d'erreur équitable valant 5.5%. Par comparaison, rappe-
lons que l'usage d'une distance euclidienne pondérée fourait, dans les mémes
conditions, un taux d'erreur ne valant que 3.3%.

B 6.2.6 Quantification vectorielle de cepstres complexes
différentiels et base de données 11

Nous allons présenter dans ce paragraphe les résultats obtenus sur notre se-

conde base de données quand nous utilisons la méthode de Ferreur moyenne

de quantification vectorielle des cepstres complexes différentiels du filire de

synthése. La seule mesure de distance considérée est une métrique euclidienne.

Le suppornt temporel de Pestimation de la pente cepstrale que nous avions
choisi au paragraphe 6.2.4 éwit tel que seule la difféerence entre deux cepstres
intervenait. Tentons maintenant d'améliorer la robustesse de cette estimation
par le choix d'un support de plus longue durée; en accord avec les considéra-
tions de larticle [8850aF] exposées au paragraphe 4.3.2.B, nous avons imposé
T =6, ce qui équivaut 4 13 fenéires et correspond 4 une durée valant 0.150 s.

Les figures 6.2.1 et 6.2.m résument les erreurs de décision résultant de l'utilisa-
tion d'une métrique euclidienne pour la méthode de l'erreur moyenne de
quantification vectorielle appliquée 4 des pentes cepstrales. On en déduit un
taux de fausse accepiation p, et un taux de faux rejet p, vaiant respectivement
42.5% et 256.2%; l'erreur moyenne vaut donc 33.8%.
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36.p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi FrLe GeFo
AMSa 16 5 11 13 16 0 0 0 0 0 61
ChPa 17 1 24 5 20 0 0 a 0 0 67
ElGe 8 0 18 0 4 0 0 ! 0 0 30
FrDC 1 0 3 1] 1 1] 0 0 0 0 5
MaHu 25 19 15 22 23 9 21 5 4 13| 156
RuDr| 34 16 36 22 33 7 21 4 10 11| 194
FrKl 33 17 35 27 32 12 22 g9 19 261 232
JaSE 9 3 6 3 8 2 23 1 6 9 70
JDBa 35 29 35 36 36 36 36 25 34 36 338
JJBe 1 1 3 2 3 4 12 a 2 6 34
LuMé| 35 31 34 34 36 34 36 32 32 36 340
RoCa| 36 28 31 34 33 31 3¢ 17 31 33| 308
250 150 251 198 245| 135 205 93 138 170| 1835
{pa) 42.5%

Figure 6.2.1 Fausses acceplations

180-p {XxXx AnMa IsMc Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo|
50 29 73 49 61 15 54 18 80 251 454
{p.} 25.2%

Figure 6.2.m Faux rejets

Constatons que, malgré notre tentative d'amélioration du support temporel de
'estimation des cepstres complexes différentiels, les résultats ne sont guére
meilleurs que ceux que nous avions obtenus sur la premiére base de données;
ils ne sont en tout cas pas assez bons pour nous encourager i chercher une
mesure de distance apte 4 mettre plus en valeur le potentiel de ce vecteur ca-
ractéristique pour la reconnaissance de locuteurs indépendante du texte, 4 sup-
poser que cette mesure existe. A cet égard, l'introduction d'une distorsion bien
choisie sur l'axe des fréquences parait étre une voie fructueuse [89Xull,
89Xul2, 89YongGl. Notons encore, i titre de curosité, que les références mas-
culines se sont montrées misogynes en rejetant de nombreuses tentatives fémi-
nines, alors que 'opposé n'est pas vrai.
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M 6.2.7 Résumé

La figure 6.2.n résume les taux d'erreurs rencontrés. Nous rappelons que le
vecteur caractéristique utilisé ici est la séric de cepstres complexes & court
terme (éventuellement différentiels) des locutions rencontrées dans notre pre-
mi¢re et dans notre seconde base de données. Les seuils de décision d'une
tiche de vérification ont été déterminés comme étant ceux susceptibles de pro-
duire un taux d'erreur €quitable sur les ensembles d'apprentissage. 1l s'ensuit
qu'il s'agit de seuils a posteriori pour la base [ et a priod pour la base 11,

Méthode Distance Base | Pa p. 3{p,+p
vQ, d, I| 26% 2.3% 2.5%
vQ,. d, 1]42.6% 42.7%  42.6%
vqQ, d, ny 4.6% 10.3% 7.5%
VQ,  dys M| 3.3% 8.2% 5.7%
va, d, 11142.5% 25.2% 33.8%

Figure 6.2.n Résumé des taux d'erreur

Pour la méthode de l'erreur moyenne de quantification vectorielle, nous avons
pu mettre en €vidence que l'introduction de la session indépendante ameéne la
plus grande part de la dégradation de la qualité des classificateurs, en raison de
l'augmentation de la vaciabilité des locuteurs. Nous avons aussi constaté que
cette méthode s'adapte mal 4 l'usage de la pente cepstrale comme vecteur ca-
ractéristique; cet &chec ne parait pas étre fondamentalement Lié & l'ampleur du
support temporel de son estimation.

B 6.3 Fréquence fondamentale

Nous avons décrt aux paragraphes 3.8 et 3.9 une méthode d'extraction de la
fréquenece fondamentale moyenne que l'on peut s'attendre a étre dépendante
du locuteur {90Mona, 905kv]]. Cependant, certaines raisons pratiques nous
conduisent 4 n'estimer son efficacité pour la reconnaissance de locuteurs indé-
pendante du texte que sur la premiére base de données; cet inconvénient est
mineur car nous savons désormais quelle est Mordre de grandeur de l'augmenta-
tion des taux d'ecreurs i laquelle nous devons nous attendre quand nous pas-
sons i la base 1.
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B 6.3.1 Principe

Les conditions de travail valables pour ja méthode de la fréquence fondamen-
tale sont similaires 4 celles que I'on rencontre ailleurs dans cette thése: tiche de
vérification et exploitation de la base de données selon les procédures décrites
au chapitre 5. La seule particularité est liée au choix de la mesure de distance
entre deux fréquences fondamentales moyennes: nous avons évalué cette dis-
tance simplement par la valeur absolue de leur différence

6.3.1 d(F§, Py = JFP - F(c)n,

B 6.3.2 Fréquence fondamentale et base de données I

Les figures 6.3.a et 6.3.b séparent en domaine héérogéne et homogéne les ma-
trices des erreurs de décision observées en utilisant comme vecteur caractéris-
tique la fréquence fondamentale movenne obtenue selon la procédure décrite
au paragraphe 3.8.

64 . p. @(1) @(2) @(3) @H) @(ﬁ) ©(G) @(7) @{5) @(9) @(lﬂ) @H}
G 0 0 ¢ 0 0 0 38 2 12 52
o 0 52 0 10 0 0 33 17| 103
oW 0 57 o 2 0o 0 0 21 5 85
©w 0 0 Q0 Q0 0 26 0 0 Q 26
e 0 12 15 18 0 0 0 Q Q 45
o 0 0 0 0 0 0 0 Q 0 0
(@ 0 0 0 48 0 0 0 Q 0 48
O 64 ] ] 0 0 0 0 Q 8 72
@ 0 29 14 0 ] 0 ] 0 49 92

e 11 7 1 0 0 0 0 4 41 64
@] 75 105 82 66 3 0 26 42 97 91| 587
(Pa) 10.2%

Figure 6.3.a Fausses acceptations

56 . p | @(l) @(2) @(3) @H] @(5) @(G) ©(7) @{B) ©{9) ©(IO) | @(k)
8 12 5 8 0 0 2 0 8 9| b2
(p,) 9.3%

Figure 6.3.b Faux rejets
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Nous déduisons de ces figures un taux de fausse acceptation p, et un taux de
faux rejet p, valant respectivement 10.2% et 9.3%; le traux moyen d'erreur équi-
table vaut donc 9.7% pour cette méthode.

M 6.4 Comparaison des méthodes

Les figures 6.1.m et 6.2.n nous permettent de nous faire une idée de la valeur
relative des méthodes pour lesquelles nous avons répété les expériences de re-
connaissance dans des conditions proches de celles rencontrées dans la littéra-
ture. Il en ressort clairement que la méthode du cepstre moyen est moins effi-
cace que ne l'est celle de l'erreur moyenne de quantification vectorielle de
cepstres instantanés, qui sort victorieuse de la comparaison. Par contre, des ré-
sultats décourageants s'obtiennent quand cente méme quaniification vectorielle
s'applique 1 la pente cepstrale. La méthode de la fréquence fondamentale
moyenne fournit un résultat médiocre sans toutefois &tre aussi mauvais que le
précédent,

L'usage d'une pondération dans le calcul de distances est bienvenu, i condition
que la détermination de la pondération soit robuste. Nous observons que ce
dernier critére n'est pas respecté par la pondération de Mahalanobis pour des
raisons inhérentes au nombre d'échantillons disponibles. Nous observons en-
core que les échantillons sont en nombre suffisant pour la détermination des
valeurs de pondération euclidienne, bien que le nombre de sessions dont ils
proviennent ne s0it pas encore assez grand pour assurer une robusiesse suffi-
sante face & Introduction de locutions de test issues de sessions inconnues 4
'‘apprentissage.

Enfin, conformément 4 notre atiente, la premidre base de données s'est montrée
plus facile 4 dompter que la seconde, le facteur prépondérant qui gouverne
cette facilité de reconnaissance nous paraissant étre plus lié au choix des ses-
sions qu'il ne parait étre lié & Putilisation de seuils a posteriari, par opposition
aux seuils a priod. De ce point de vue, la dégradation s'est fait sentir plus sur la
méthode du cepstre moyen que sur celle de l'erreur moyenne de quantification
vectorielle.

H 6.4.1 Comparaison aux résultats de la littérature

La comparaison directe de nos résuliats avec ceux de la figure 4.4.2 est rendue
difficile par des différences méthodologiques et paramétriques. Pour ce qui est



G Répétition d'expériences 139

du cepstre moyen, les seuils de décision d'une tiche de vérification ayant été
&ablis a posteriori par les auteurs de I'article [82SheM), les conditions les plus
proches de ceiles de la linérature sone celles rencontrées sur notre premiére
bhase de données. Relativement 3 notre résultat, [82ShrM) réduit le taux d'erreur
de 40% environ au prix d'vne avgmentation de 650% de la durée nécessaire 3
'érablissement d'un vecteur représentatif, ta durée d'apprentissage pouvant étre
considérée comme encore plus longue puisque la transformation de Karhunen-
Loéve dont il est fait usage nécessite des données supplémentaires; globale-
ment, ['augmentation de durée d'apprentissage atteint 1000% environ.

Pour ce qui est de la méthode de la quantification vectorielle, les auteurs de
Iurticle [88SooF] dissertant d'une tiche d'identification 1 & », aucune comparai-
son directe ne convient. Plutdt que tenter une extrapolation de taux de confu-
ston 4 partir de taux d'erreur équitable nous préférons citer, pour la méme mé-
thode, les résultats d'une tiche de vérification d'un autre article des mémes au-
teurs [8GRosAl. Dans ce demier, pour le méme nombre de noyaux (K = 32/32),
une taitlle trés similaire de l'ensemble servant 4 la classification {1450/1584
vecteurs caractéristiques) et moitié de la ndtre quant aw test (360/792 vecteurs
caractéristiques), et pour une méthodologie ob une session sert i la construc-
tion des références et ol une autre est réservée i I'établissement de seuils a
posteriori, un taux moyen d'erreur équitable valant 3.1% est observé. Une pon-
dération ayant &té utilisée dans le calcul de distances, les auteurs de [86RosA]
font preuve d'une diminution de 5% relativement 4 notre taux d'erreur obtenu
dans des conditions semblables (3.3%).

En conclusion, les résultats que nious avons obtenus en répétant sur nos bases
de données les expériences classiques de reconnaissance de locuteur corrobo-
rent Jes résultats publiés dans la littérature, & condition de prendre parfois en
compte quelques facteurs correctifs liés 4 l'utilisation de paramétres différents,
comime par exemple ta durée d'apprentissage.
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Nous ne nous contentons pas, dans cette thése, de seulement reproduire, com-
parer et véiifier selon une méthodologie identique et sur nos propres bases de
données la validité d'expériences classiques. Nous avons aussi ambition de
présenter deux vecteurs caractéristiques nouveaux que nous espérons aptes a
résoudre le probléme de [a reconnaissance de locuteurs indépendante du texte,
Nous nommerons conformité le premier vecteur et cepstre réel du résidu le se-
cond. Enfin, une originalité supplémentaire est de considérer que ['identité d'un
locuteur se manifeste de fagons tellement vari€ées que presque tout ce que Y'on
peut extraire du signal de parole porte une fraction de ces manifesiations; notre
but n'est donc pas nécessairement de trouver la représentation élémentaire
unique et la métrique associée qui offrent les taux d'échec les plus bas, mais
plutdt de trouver des caractéristiques suffisamment différentes les unes des
autres pour que leur combinaison soit efficace. Pour décrire ces différences
nous parlerons d'indépendance ou d'orthogonalité, sans que ces termes doivent
étre pris dans leur sens technique précis, respectivernent probabiliste ou vecio-
riel. Finalement, nous montrerons comiment utiliser conjointement les méthodes
retenues,

H7.1 Conformité

Notre premiére innovation est née d'une des considérations du paragraphe
4.3.2.A qui montrait comment la méthode de l'erreur moyenne de quantification
vectorielle peut ére mise en échec par une locution de test dont les vecteurs
appartiendraient 1 une distribution de mé&mes modes que ceux associés 4 la
référence, mais ou ces derniers seraient d'amplitude différente. Combinons cette
observation avec l'examen de la figure 6.2.a, ol 'on voit que Ja quantification
vectorielle a été exploitée en ne tenant compte que de la valeur du noyau le
plus proche et non de son identité, ies méthedes de reconnaissance rencontrées
ne prenant pas explicitement en compte l'information contenue dans la suite
{7} des codes identifiant les noyaux des classes; or, notre hypothése
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d'omniprésence de manifestations de I'identité du locuteur nous pousse 4 exa-
miner cetie source potentielle d'infonmations.

H 7.1.1 Méthode

Nous avons montré au paragraphe 2.3.5 comment estimer la fréquence d'appa-
rition h*? de chaque noyau d'une locution A d'un locuteur (i), dans le but de
pouvoir la comparer d celle que nous obtenons d'une référence et celle d'un
vecteur de test. La décision D de l'expression 2.5.1 étant basée sur le caleul
d'une distance d(h™ h"") entre un vecteur K™ considéré comme un vecieur
représentatif de référence, et un autre vecteur h considéré comme vecteur
caractéristique de test, il est maintenant nécessaire de préciser comment mesu-
rer cette distance. Par souci de complétude, citons ici une mesure que nous
n'utiliserons pas mais qui est néanmoins importante puisqu'elle donne son nom
4 la méthode gue nous sommes en train d'examiner

G 02
7.1.1 d(h® hy = iL - k")

R

La distnbution de la mesure de distance selon l'expression 7.1.1 suit approxima-
tivement une loi en x* 4 K-1 degrés de liberté, quelles que soient les distnbu-
tions des vecteurs caractéristiques h; c'est la mesure classique de conformité
d'un ensemble d'échantillons i I'égard d'une loi de distribution connue, Malgré
cet aspect de classicisme séduisant, nous préférons utiliser une distance eucli-
dienne ou euclidienne pondérée, principalement en raison de perfonmances ac-
crues en reconnaissance de locuteur,

B 7.1.2 Conditions d'analyse

Le nombre K =32 de classes retenu pour les expériences de reconnaissance de
locuteurs par quantification veciorielle réalisées au chapitre précédent est trop
petit pour espérer représenter fidélement la parole d'un locuteur; de ce point
de vue, la pertinence de l'information qu'on retirerait de I'examen de la liste | j}
des codes, si 'on utilisait les mémes dictionnaires que ceux construits aux an-
nexes A.5.1 ou A.5.2, serait sans doute insuffisante. C'est pourquoi nous avons
préféré considérer un ensemble de noyaux de cardinal plus élevé, appelé dic-
\ionnaire universel Y.

En outre, pour que la comparaison des vecteurs représentatifs k' et caracténs-
tiques h® construits grice aux listes de codes () soit utile, il est nécessaire que
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les codes obtenus correspondent 4 des noyaux identiques. Cette condition est
facilement satisfaite si 'on décide d'utiliser le méme dictionnaire ¥ pour tous
les locuteurs. Nous avons done rejeté la solution qui consiste 3 offrir 3 chaque
lecuteur de référence un vocabulaire personnalisé, parce que ce dernier ne
permettrait de représenter, par principe, que de fagon inadaptée les zones de
'espace U ol le locuteur considéré posséde une faible densité de probabilicé
de ses vecteurs caractéristiques intermédiaires x. Un autre- désavantage pratique
liz 4 l'utlisation de vocabulaires personnalisés est qu'ils nécessitent le calcul des
fréquences dapparition h** des noyaux de fagon relative au locuteur de réfé-
rence (k), tandis que l'usage d'un vocabulaire universel ¥ permet de calculer
ces fréquences d'apparition de fagon indépendante et autorise par conséquent
la comparaison directe d'un vecteur représentatif h* et d'un vecteur caractéris-
tique h*, ceci quels que soient (&) et ().

Nous allons encore préciser ici deux points permettant l'application de la mé-
thode de la conformité. Le premier point concerne la nature des vecteurs carac-
téristiques intermédiaires: nous avons décidé de faire tenir ce rble aux vecteurs
complexes cepstraux a court terme du filtre de synthése, les mémes que ceux
que nous avions utilisés jusqu'a maintenant. Le deuxiéme point concemne la fa-
con de construire le dictionnaire universel Y.

A) Dicticnnaire universel de la base de données I

Pour notre premiére base de données, le nombre de noyaux retenus est
K = 256. La partition initiale ¥, de la construction du dictionnaire universel de
la base I a &té fournie par la concaténation de 8 des dictionnaires ¥ précé-
demment construits sur cette méme base et choisis au hasard. Les échantillons
nécessaires au fonctionnement de falgorithme des nuées dynamiques, qui est
bien entendu celui que nous avons retenu pour la construction de ce diction-
naire, représentent l'intégralité de ceux disponibles dans la base de données et
sont au nombre de 122480 = 80x1531. La condition d'arrét est encore une fois la
convergence de l'algorithme, On constate que la région de Dirichlet associée
chaque noyau couvre en moyenne 480 = 122480/256 échantillons.

B) Dictionnaire universel de la base de données 11

Pour notre seconde base de données, le nombre de noyaux retenus est
K =128, La partition initiate ¥, de la construction du dictionnaire universel de
la base 1I a &té fournie par les quelques premiers vecteurs rencontrés parmi les
échantillons nécessaires au fonctionnement de Y'algorithme des nuées dyna-
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migues, ces derniers sont constitués par un choix arbitraire de 3 fragments par
locuteur pour chacune des deux sessions considérées, 1l s'ensuit que le cardinal
de l'ensemble des échantillons vaut 47520 =2x10x3x792; la condition d'arrét
est encore une fois la convergence de l'algorithme. La représentativité moyenne
d'un noyau vaut donc 370 = 47520/128 pour cette base de données.

| Basel Basell

Locutions 80 60
Vecteurs P| 1531 792
Dictionnaire K 256 128
Représentativité 480 370

Figure 7.1.a Conditions de construction des dictionnaires universels

B 7.1.3 Conformité de cepstres complexes et base de
données I

La premiére expérience réalisée selon la méthode de la conformité utilise
comme vecteurs caractéristiques intermédiaires les cepstres complexes a court
terme du filtre de synthése de I'analyse par prédiction linéaire. La comparaison
du vecteur représentatif ' et du vecteur caractéristique h*™ qui en résultent est
ici euclidienne. Les figures 7.1.b et 7.1.c séparent en domaine hétérogéne et
homogéne les matrices des erreurs de décision basée sur le vecteur caractéris-
tique constitué par Mhistogramme de l'utilisation des noyaux du dictionnaire
universel.

Nous observens un taux de fausse acceptation p, valant 3.1% et un raux de
faux rejet p, valant 2.9%; le taux moyen d'erreur équitable vaut donc 3.0%, Ce
taux 'erreur se situe entre celui que nous avons obtenu en faisant usage de la
méthode classique de I'erreur moyenne quantification vectorielle et celui des
cepstres moyens; par conséquent, cette nouvelle méthode fournit des résultats
acceptables dans nos conditions d'expériences. Du point de vue de
l'orthogonalité, la comparaison des figures 6.1.e, 6.2.¢ et 7.1.b montre que Ia
méthode de la conformité ressemble plus 4 celle du cepstre moyen qu'elle ne
ressemble a4 celle de l'erreur movenne de quantification vectorielle; par
exemple, on constate que les deux locuteurs dont les références engendrent le
plus d'erreurs sont les mémes pour les deux premiéres méthodes.
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64 . pn @(1) @(2) @(-’!) @(l] @(6) @(G) @(7) @(B) @(9) @(10) @(k]
(o o o 0 ¢ 0 0 0 o0 0 0
e 0 a 012 10 9 o0 86 o 28
@l o0 0 0 7 1 0 0 1 1| 10
el o o0 3 o 17 0 0 3 13! 36
e 0 13 2 0 a9 o0 8 2| 35
@l o a o 0 o0 a 0 0 0 0
@”1 0 8 0 0 o0 16 0 1 5| 30
@»l o 16 1 0 1 16 O 3 1] 38
@ o 0o 0 0 0 0 0 0 a
@9 9 o 9 @ @ 2 0 0 0 2
@l o 37 6 0 20 T2 0 0 22 22| 179
{p.? : 3.1%

Figure 7.1.b Fausses acceptations

56p ' ©(l] @(2) @(.1] @(4) @(5) ©(ﬁ) @(T) @(3) @(9) ©Uﬂ) ' ©Ucl
a 3 1 0 1 7 0 0 2 2 16
(pr) 2.9%

Figure 7.1.c Faux rejets

M 7.1.4 Conformité de cepstres complexes et base de

données I1

145

Nous avons voulu encore une fois déterminer l'influence des trois métriques
classiques sur I'efficacité de la méthode considérée. Voici donc dans l'ordre les
résultats de la conformité de cepstres complexes, obtenus sur notre seconde
buase cde données en métrique euclidienne, euclidienne pondérée et de

Mahalanobis,

A) Conformité de cepstres complexes en métrique euclidienne

Les figures 7.1.d et 7.1.¢ sont l'équivalent des figures 7.1.b et 7.1.c dans le cas
de la seconde base de données. Il découle de ces figures que le 1aux de fausse
acceptation p, vaut 9.0% et que celui de faux rejet p, vaut 10.7%, le taux

moyen d'erreur valant donc 9.9%.



146 7 Contributions originales

36-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi FrLe GePo
AMSa 7 30 3 14 9 0 0 6 0 0f 69
ChPa 13 21 3 4 2 0 0 2 0 0] 45
ElGo ] 2 17 11 0 0 0 1 0 0| 36
FrDC 2 0 13 19 6 0 0 5 0 of 45
MaHu 3 1 1 3 5 0 0 0 0 0| 23
RuDr ] 14 1 8 10 0 0 3 0 0 36
FrKl a 0 0 11 1 0 0 0 0 0 12
JaSE 0 11 0 0 0 0 16 28 1 0] 56
JDBa 0 0 0 Y 0 0 1 4 2 6] 13
JJBe ¢ 0 0 0 0 0 7 17 9 5| 38
LuMé Q 0 0 0 0 2 7 6 0 0] 15
RoCa 0 1 0 o 0 0 0 0 0 0 1
3Q 80 48 70 33 2 31 72 12 11| 389
{0.) ' 9.0%

Figure 7.1.d Fausses acceptations

180-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo‘
29 6 4 94 i4 13 6 12 o 15] 193
{p.) 10.7%

Figure 7.1.e Faux rejets

Si I'on compare ce résultat & ceux obtenus précédemment, on constate que la
méthode de la conformité reste plus avantageuse que celle du cepstre moyen,
méme si l'on fait usage d'une métrique pondérée pour ce demier. la parité des
sexes n'est cependant plus respectée, car on abserve que moins du tiers des er-
reurs est commis par des références de locuteurs masculins.

B) Conformité de cepstres complexes en_métrique euclidienne pondérée

les figures 7.1.f et 7.1.g présentent les résultats obtenus par 'usage d'une mé-
trique: enclidienne pondérée. 1l découle de ces figures que le taux de fausse ac-
ceptation p, vaut 7.3% et que celui de faux rejet p, vaut 11.6%, le taux moyen
d'erreur valant done 9.4%.
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36-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo
AMSa 10 22 3 14 6 0 0 4 0 0 59
ChPa 13 7 3 1 2 o 0 0 0 0: 26
ElGo 6 0 20 4 0 0 0 1 0 0 31
FrdC 2 0 12 12 2 0 0 2 0 0y 30
MaHu 1 0 8 0 2 0 0 1 0 o] 12
RuDr (] 7 2 7 7 0 0 1 0 o| 24
FrKi 0 0 0 8 1 0 0 1 0 0| 10
JaSE 0 5 a 0 0 0 13 33 3 1l 55
JDBa 0 0 0 0 0 0 2 5 5] 12
JJBe 0 Q 0 0 0 1 7 26 8 5| 47
LuMé 0 0 0 0 0 0 4 3 0 o 7
RoCa 1 Q a 0 0 a 0 0 0 0 1
33 41 48 46 20 1 24 74 16 11| 314
(Pa) 7.3%

Figure 7.1.f Fausses acceptations

180 p, [XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo|
31 10 1 102 20 10 12 7 0 15( 208
{p.) 11.6%

Figure 7.1.g Faux rejets

On constate 4 nouveau que l'usage d'une pondération favorise un peu les faux
rejets et limite les fausses acceptations alors que nous aimerions que les seuils
établis lors de la construction des classificateurs soient tels que l'on obhserve une
valeur identique pour les taux p, et p,. De ce point de vue, la représentativité,
au sens des figures 6.1.k et 6.2.k, d'un poids de Lt métrique cuclidienne pondé-
rée est révélateur; il vaut ici 200, ce que nous considérons pourtant comme une
valeur apte 4 assurer une robustesse suffisante face aux variations des locuteurs.
La responsabilité de I'écart entre les taux p, et p, doit par conséguent &tre attri-
buée, ici comme au paragraphe 6.1.6, i l'effet d'une spécialisation trop marquée
face aux sessions,

Entre une métrique euclidienne et une métrique euclidienne pondérée, le gain
du taux moyen d'erreur est minime,; on peut cependant se réjouir du fait que la
répartition des erreurs entre locuteurs et locutrices est plus liarmonieuse lors-
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qu'il est fait usage d'une pondération que lorsque la métrique est simplement
euclidienne.

C) Conformité de cepstres complexes en métrique de Mahalanobis

Les figures 7.1.h et 7.1.i présentent les résultats obtenus par l'usage d'une mé-
trique de Mahalanobis. Il decoule de ces figures que le taux de fausse accepta-
tion p, vaut 0.3% et que celui de faux rejet p, vaut 60.9%, le taux moyen d'er-
reur valant donc 30.6%, 4 supposer que cette derniére valeur ait un sens quand
celles qui servent A la calculer sont tellement disparates.

36-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo
AMSa 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 6
ChPa 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 3
ElGo 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1
FrDC 0 0 1 0 0 0 0 0 a 0 1
MaHu 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RuDr 0 0 0 0 0 0 0 o0 o0 0of o
FrKl 0 0 0 0 0 0 0 0 a a 0
JaSE 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
JDBa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
JJBe 0 0 0 0 0 a 1 0 a 2 3
LuMé 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RoCa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 9 2 0 a a 1 0 0 2 14
{p.} 0.3%

Figure 7.1.h Fausses acceptations

180-p,|XxXx AnMa [sMo Made MaSaiAnBe BeZi DaFi Frle GePoi
44 8 65 178 1481 107 77 123 143 126] 1097
{p:) 60.9%

Figure 7.1.i Faux rejets

L'excédent des faux rejets sur les fausses acceptations prend ici une ampleur
telle qu'il devient difficile de comparer l'efficacité de la métrique de
Mahalanobis 4 celle des deux précédentes. La représentativité au sens des fi-
gures 0.1k et 6.2.k d'un poids de la métrique nous permet cette fois d'en micux
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comprendre la raison, puisqu'elle ne vaut plus maintenant que 3, ce qui pennet
draffirmer avec certitude que la spécialisation des vérificateurs est cxcessive et
conduit 4 une mauvaise estimation des seuils de décision, le taux de fausse ac-
ceptation devenant manifestement trop petit par rapport au taux de faux rejets.

De sorie 4 pouvoir tout de méme comparer les diverses métriques entre elles
sans introduire les effets liés au choix a priori des seuils de décision d'une
tiche de vérification, nous avons censtruit la figure 7.1.j qui donne les taux
moyens d'erreur équitable obtenus i l'aide de seuils a posteriori. La premiére
colonne de cette figure correspond aux conditions données i I'expression 6.1.3,
et la seconde colonne aux conditions données en 6.1.4.

Distance | Construction Estimation

d, 5.8% 7.8%
s pous 5.2% 7.4%
dy piane 0.0% 8.0%

Figure 7.1.f Taux moyens d'erraur équitable

La pondération a été déterminée sur les sessions servant 3 la construction des
vérificateurs; nous sommes donc dans les conditions respectivement de la pre-
mié¢re ligne de 'expression 6.1.5 pour la premiére colonne et de la seconde
ligne pour la seconde colonne. On constate que l'effer de cette pondération est
bien plus important précisément sur les sessions dont elle est issue qu'il ne l'est
sur les sessions indépendantes d'estimation de la qualité des classificateurs,
puisque dans le premier cas on parvient méme 3 éliminer toute erreur alors que
pareil succés n'est pas observé dans le second cas.

H 7.1.5 Résumé des résultats de la conformité de
cepstres complexes
Nous avons introduit un vecteur caractéristique nouveau qui exprime la fré-
quence d'apparition des noyaux d'un dictionnaire universel lors de l'application
de 1a quantification vectorielle; nous avons nommé conformité la méthode de
reconnaissance basée sur ce vecteur caractéristique. Nous avons réalisé sur nos
deux bases de données les expériences de reconnaissance de locuteurs indé-
pendante du texte en appliquant la conformité aux cepstres complexes 4 court
terme du filtre de synthése; la figure 7.1.k résume les résultats obtenus.
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Distance Base| p, p. +p,+p,)
4, 1|3.1% 29% 3.0%

d, T1[9.0% 10.7% 9.9%
dya 11| 7.3% 11.6% 9.4%
Gy, 11]0.3% 60.9%  30.6%

Figure 7.1.k Résultats de la méthode de ia conformité de cepstres complexes

B7.2 Résidu

Notre seconde innovation tente aussi de récupérer, comme la conformité, une
partie des informations que n'exploitent pas les méthodes elassiques; il s'agit
dans ee cas du résidu de la prédiction linéaire. Rappelons que cette derniére
analyse un signal de parole pour en extraire 3 la fois un signat d'excitation et le
filtre de synthése destiné a sa mise en forme. Le résicu est identique i 'excita-
tion 4 un factenr de gain prés, comme nous l'avons vu aux chapitres 3.2 et 3.6.

Thése: En reconnaissance de locuteurs, de trés nombreux auteurs s'appliquent 4
décounvrir la facon la plus efficace d’exploiter le filtre de synthése, car l'expé-
rience montre qu'il eontient une part importante de l'information véhiculée par
le signal de parole [765amM, 77Mar), 81FurS1, 81Fur$2, 815hrM, 82MohN,
82SchR, 82ShrM, 83HunM, 83LiK, $3ShrM, B4KraM, 85GisH, 85500F, 85Wol],
86BirM1, 86BirM2, 86FurS, 86GisH, 86HigA, 86Naij, 86RosA, B6SooF, §8Au],
88BigB, 8BChiD, 88LK, 88NodM, 88SooF, 88ZheY, 89NodH, 89XuL1, 89XuLz,
89YonG, 89Zal], 90Eat], 90uaB, 900gll, 90ResA, 90SavM, 91RBeny, 21Gagh,
91HigAl, 91MatT, 9IRosA, 92PakM, 93CheM]. Sa représentation cepstrale com-
plexe, par exemple, est alléchante parce qu'elle permet l'usage d'une simple
métnque euclidienne pondérée tout en gardant une performance élevée.

Antithése: Cependant, rien ne pennet d'affirmer que cetle seule partie des résul-
tats d'une analyse par prédiction lin€aire contient l'intégralité des informations
pertinentes. La bonne performance de méthodes qui exploitent le filtre de syn-
thése n'est pas nécessairement synonyme d'exclusivité.

Synthése: Le but de ce paragraphe est d'explorer certaines mérhodes exploitant
le vecteur caracréristique eonstitué par le cepstre réel du résidu, dans i'idée de
l'utiliser plus tard comme complément naturel 3 une méthode faisant usage du
cepstre complexe du filere de synthése,
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W 7.2.1 Motivation du choix du cepstre réel du résidu
pour la reconnaissance de locuteurs

Le résidu de la prédiction linéaire est une composante qui mérite plus de cu-
riosité de la part des chercheurs qu'elle n'en a eue jusqu'd maintenant, puisque
sa seule écoute permet déji aux auditeurs humains de reconnaitre des locuteurs
[89FcuT]. L'information qu'il véhicule est en ouire fortement liée au mode
d'excitation du son, qu'il soit laryngé ou dévoisé; par exemple, le résidu est
bien adapté & la recherche de 12 fréquence fondamentale d'un son laryngé, que
nous savons dépendante du locurteur. 1l découle de ces considéraiions que l'es-
poir de découvrir des éléments caraciéristiques du locuteur au sein du résidu
n'est pas vain.

Si le résidu répond & notre atiente sur ce point, alors le fait que son principe de
calcul le rende nécessairement indépendant du filtre de synthése, jusqu'a I'ordre
dranalyse, assure une combinaison fructueuse entre les informations qu'il sou-
tire du signal de parole et celles issues des méthodes basées sur le filtre de
synthése, puisque la redondance entre ces deux composantes est faible.

A) Cepstre réel du résidy de la prédiction linéaire

Un vecteur caracténstique n'est vraiment intéressant que s'il satisfait au moins
quelques-uns des critéres du paragraphe 3.1, ce 4 quoi parvient justement le
cepstre réel du résidu de la prédiction linéaire. Citons le naturel, car il est dis-
ponible en tout temps. Citons encore Iz facilité de mesure, explicitée au para-
graphe 3.6; enfin, Ia robustesse est une qualité que l'on s'attend 2 rencontrer
chez ce vecteur caractéristique [83HunM], parce que les impetfections des ca-
naux de transmission se reflétent principalement dans le filtre de synthése qui,
par construction, ne montre aucune cépendance linéaire envers le résidu, jus-
qu'a l'ordre d'analyse. Cette robustesse est rés désirable [86GisH, 91RosR]. 1
nous reste 4 voir si pérennité, infaillibilité et individualité sont aussi 3 compter
au nambre de ses qualités. A vrai dire, c'est surtout le dernier point cité qui va
retenir notre attention dans la suite de ce paragraphe, car c'est l'individualité

qui est le point le plus important pour la reconnaissance de locuteurs.

B 7.2.2 Trois méthodes de reconnaissance basées sur le
cepstre réel du résidu

Nous avons exploré I'efficacité du cepstre réel du résidu de la prédiction li-

néaire, que nous nommerons désormais simplement résidu, au moyen de trois

méthades différentes de reconnaissance de locuteurs indépendante du texte. 1
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s'agit de 2 méthode du résidu moyen, de celle de l'erreur moyenne de quanti-
fication vectorielle, et d'une méthode particuliére au résidu nommée proémi-
nence.

Résidu moven: la rechnique la plus simple d'exploitation du résidu est de caleu-
ler sur la durée d'une locution la moyenne des résidus & court terme, puis de
comparer i I'aide d'une métrique euclidienne les moyennes obtenues. On peut
bien siir encore chercher & en pondérer les composantes.

Quaantification vectorielle: 1a méthode de ia guantification vectorielle ayant
donné de bons résultats si Pon utilise le cepsire complexe du filire de synthése
comime vecteur caractéristique, on peut tenter d'y substituer le résidu.

Proéminence: si {'on observe une série temporelle de résidus A court terme, on
en retire la sensation d'un paysage fixe duquel émergent occasionnellement des
pics hamoniques, indicateurs de son laryngé, qui se rétractent dés que survient
une émission dévoisée, l'emplacement du pic et de ses harmoniques indique la
fréquence fondamentale du loeuteur. La figure 3.6.a montre ces deux condi-
tions, ol un exemple de son laryngé est fourni par le son [4] et ot un exemple
de son dévoist est donné par le son [f]. 1l devient alors iméressant de ne consi-
dérer que les événements liés 4 la présence de pics caractéristiques des émis-
sions laryngées du locuteur; nous proposons pour cela de soustraire au résidu
sa moyenne temporelle et de n'en considérer que les écarts positifs. Cette ap-
proche reste ndanmoins plus riche que celle de la simple détection d'une fré-
quence fondamentale, car toutes les périodes sont simultunément prises en
compte d'une part, et d'autre part le signal reste défini en tout temps.

A) Justification de la multiplicité des méthodes retenues

Le cepstre réel du résidu étant un vecteur caractéristique inédit, nous ne pou-
vons plus profiter des acquis de la linérature comme nous l'avions fait avec le
cepstre complexe du filtre de synthése, pour lequel nous suvions que l'usage
d'une distance euclidienne ou euclidienne pondérée était favorable i I'obten-
tion de bons résultats de reconnaissance. Au contraire, avee le cepstre réel du
résidu, nous devons nous contenter d'émettre des hypothéses sur Vefficacité des
mesures de distance avant de les confronter & l'expérience. Insistons sur ce su-
jet en rappelant l'importance de 'harmoenie du couple (transformation, méirigue)
déji soulignée au paragraphe 3.6.3.
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Figure 7.2.a Résidus moyens de deux locuteurs
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H 7.2.3 Principe du résidu moyen

La premigre partic de la figure 7.2.a montre deux résidus moyens issus respec-
tivement des locuteurs {@} et {€©*], o l'ordonnée montre la valeur (v(n))
atteinte pour la composante a donnée en abscisse. On constate visuellement
une différenee nette entre ces-deux vecteurs caractéristiques; le ertére d'indivi-
dualité du paragraphe 3.1 ne sera toutefois satisfair pleinement que si Jes locu-
teurs engendrent des vecteurs qui varient moins que la différence que 'on ob-
serve ici.

La deuxiéme et 1a troisi¢me partie de la figure 7.2.a penmettent de se faire une
idée de la pérennité des résidus moyens. L'ensemble de eeux qui ont été pro-
duits sur notre premiére base de données par le locuteur {@‘”}, respectivement
@™}, est reporté sur le méme diagramme. On y découvre une stabilité cer-
taine, les résidus moyens s'écartant peu d'un modéle propre 4 chaque locuteur.
Cette assertion, fondée sur des considérations approximatives, nous encourage
i entreprendre les expéricnces quantitatives qui doivent en démontrer la jus-
tesse.

B 7.2.4 Résidu moyen et base de données 1

Nous avons testé sur notre premiére base de données la méthode de reconnais-
sance de loeuteurs indépendante du texie ol le processus de comparaison cal-
cule et fournit la distance euclidienne entre deux résidus moyens. 1.a méthodo-
logie d'exploitation de la base de données est bien entendu la méme que celle
que nous avons appliquée tout au long de cette thése.

Les figures 7.2.b et 7.2.¢ donnent les matrices des erreurs de décision qui dé-
coulent de l'usage de ceite méthode. Nous en déduisons un 1aux de fausse ac-
ceptation p, valant 9.3% et un taux de faux rejet p, valant 9.1%; le taux moyen
d'erreur équitable vaut donc 9.2%. Ce résultat est meilleur, quoique de peu, que
celui obtenu au paragraphe 6.3.2 pour la méthode de la fréquence fondamen-
tale moyenne, sur la méme hase de données, ce qui nous rassure pleinement
quant 4 la validité de ce nouveau vecteur caractéristique constitué par le résidu,
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64 . pa @(1) @(2) ©{3} @(l) @{5} @(6) @{7) ©(7) @(B) @(w) @Uz)
@w o 0 o0 0 0 0 3 0 8} 11
e 0 35 0 0 0 0 0 10 27} 72
@ 0 44 0 0 0 0 0 10 31} 85
(R )] 1 4 0 0 21 0 0 6] a2
oW 0 33 29 2 ] 0 0 4 16| 84
el o 0o 0 0 0 0 0 0 0
@»| o 1 1 183 0 0 0o 0 9| 22
e®| 52 0 0 0 0 0 0 1 19| 72
el o 33 29 0 0 0 0 0 581 120
eun 0 15 10 0 0 0 0 0 13 39
©P] 52 127 108 15 O 0 21 3 38 174 537
{pa) 9.3%

Figure 7.2.b Fausses acceplations

56 - p | @(l) @(2) ©(3) @[4) ©€5} ©re ©(7) ©[8) @(9) @(10) | @(k)
6 12 10 1 0 0 2 0 3 17 51
(pr) 9‘ 1%

Figure 7.2.c Faux rejets

A) Comparaison du résidu moven et de la fréquence_fondamentale

Si l'on compare la figure 7.2.b 4 Ia figure 6.3.a en séparant en deux groupes de
méme tzille les bonnes et les mauvaises références, alors on constate que les
meilleurs locuteurs sont les mémes dans les deux cas, il s'agit plus précisément
de {@“’,@"",@‘“’,@‘”,@‘s’}. C'est un indice qui tend 4 montrer que les deux
méthodes en lice non seulement font preuve d'un succés similaire, mais encore
livrent des résultats de méme nature. En particulier, nous constatons qu'elles
sont adaptées I'une ct l'autre de fagon parfaite 4 l'unique locutrice {©®} de 1z
base de donnée, puisque les références associées a celte derniére ne se trom-
pent jamais, pas plus que ses vecteurs de test ne conduisent 4 des décisions er-
ronées.

Les méthodes du résidu moyen et de la fréquence fondamentale ne se camplé-
tent pas; il faul donc choisir 'une ou 'autre. Leur efficacitéd ne permetiant pas
de les départager, recourrons a des considérations pratiques, ces derniéres nous
permettant de dégager deux arguments en faveur de la méthode du résicn. Ces
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arguments portent sur la facilité de calcul du résidu d'une part et sur son natu-
rel d'autre part.

Quant 2 celle-li, comme nous I'avons montré au paragraphe 3.8, la détermina-
tion d'une fréquence fondamentale fait intervenir de nombreux paramétres qu'il
est nécessaire d'ajuster avee art si Fon veut en obtenir de bons résultas. Ceci
n'est pas toujours aisé; par exemple, si 'on admet la vue simplificatrice qui as-
sujettit 1a profondeur de la voix 2 Ia taille de I'éire humain qui la produit, alors
il sera difficile de trouver un jeu de paramétres exploitables 4 la fois par des
fillettes pygmées et par des basketteurs nord-américains,

Quant 3 celui-ci, la fréquence fondamentale ne satisfait pas complétement le
critére du naturel du paragraphe 3.1 puisqu'elle n'est pas disponible en tout
temps, en raison du fait qu'elle est définie pour les sons laryngés exclusive-
ment, par contre, le résidu ne souffre d'aucune de ces limitations. Par consé-
quent, nous considérons ce dermier vecteur caractéristique comme préférable a
une fréquence fondamentale sur ce point.

En résumé, 14 méthode du résidu moyen est apie i se substituer 4 celle de la
fréquence fondamentale moyenne, le gain de la premiére sur la seconde se
trouvand 2 la fois dans la simplicité de mise en ceuvre et dans une disponibilite
plus élevée,

H 7.2.5 Résidu moyen et base de données 11

Nous avons testé sur nolre seconde base de données deux des trois mesures de
distance classiques présentées au paragraphe 2.3. I s'agit de la distance eucli-
dienne entre deux résidus movens ainsi que leur distance euclidienne pondé-
rée,

A) Résidu moyen en métrique_euclidienne

Les figures 7.2.d et 7.2.e montrent les sempiternelles matrices de fausses accep-
tations et de faux rejets. On en déduit un raux de fausse acceptation p, et un
taux de faux rejet p, valant respectivement 16.3% et 14.8%; l'erreur moyenne
vaut donc 15.6%. La métrique y est euclidienne.
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36.p, | XxXx AnMa 1sMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi FrLe GePo
AMSBa 14 11 26 0 2 0 0 0 0 0 53
ChPa 20 34 4 0 33 0 0 0 0 0 91
ElGo| 30 25 8 0 24 0 0 0 0 0 87
FrDC ] 15 9 0 23 0 0 0 0 0 52
MaHu 0 1 2 6 18 0 4 0 0 0 31
RuDr 0 0 0 34 2 2 18 23 0 6 85
Frii 0 0 0 8 0 0 0 35 2 1D 55
JaSE 0 0 0 24 0 0 7 36 0 10 77
JDBa 0 0 0 6 0 0 0 15 1 17 39
JJBe 0 0 0 18 0 1 5 17 1 24 66
LuMsé 0 0 0 4 0 0 0 31 0 10 45
RoCa 0 0 0 4 0 0 0 21 0 0 25
69 86 49 104 102 3 34 178 4 771 706
{®.) 16.3%

Figure 7.2.d Fausses acceptations

180-p, | XaXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo|
43 34 10 11 38| 34 28 27 18 24| 267
{P:) 14.8%

Figure 7.2.e Faux rejets

Globalement, on observe une bonne séparation des sexes puisque la fraction
des fausses acceptations concernant les confusions hétérosexuelles ne vaut que
17%, tandis que la répartition des autres erreurs du domaine hétérogéne est
grossiérement équitable. 11 est vraisemblable que l'information portée par la
fréquence fondamentale, aussi présente dans le résidu, soil responsable de ce
comportement, puisqu'il est bien connu que les locutrices possédent générale-
ment une voix de tessiture plus élevée que celle des locuteurs et qui suffit sou-
vent a les en distinguer. Cependant, la locutrice d'étiquette {Made} ne semble
pas se conformer 4 ce schéma.

Constatons encore gue l'augmentation du taux d'erreur due au passage de la
base de données I i la base I est nioins importance pour ta méthode du résidu
moyen qu'elle ne ['a éé pour les méthodes du cepstre complexe moyen et de
I'erreur moyenne de quantification vectorielle des cepstres complexes d court
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terme, Ces taux avaient approximativement triplé quand nous étions passé
dune base 4 I'autre; le facteur correspondant au cas du résidu moyen est plus
petit, ce qui est un fait de nature 4 encourager l'utilisation du résidu comme
vecteur caractéristique dans la reconnaissance de locuteurs. L'explication de
cette robustesse accrue relativement 4 celle observée pour les méthodes usant
d'une des formes du filtre de synthése réside dans l'insensibilité du résidu face
a l'influence de centaines modifications des canaux de transmission entre les
sessions. Ce peut ére aussi la marque d'une pérennité plus grande de ce vec-
teur caractéristique, assertion qu'il faudrait pourtant confinmer par des expé-
riences représentatives d'intervalles entre les sessions plus longs que ceux dont
nous disposons.

B Résidu moven en_métrique euclidienne pondérée

Les figures 7.2.f et 7.2.g concernent l'application d'une métrique euclidienne
pondérée aux résidus moyens. On en déduit un taux de fausse acceptation p,
et un taux de faux rejet p, valant respectivement 14.0% et 18.6%; l'erreur
moyenne vaut donc 16.3%.

N'oublions pas que la dimension du vecteur caractéristique est environ huit fois
plus grande pour le cepstre réel résidu que pour le cepstre complexe du filtre
de synthése; cet état de fait rend encore plus difficile l'estimation de la matrice
de covariance nécessaire i la détermination de la pondération. En particulier, si
l'on tente d'exploiter lintégraliié de cette matrice en utilisant une métrique de
Mahalanobis, alors le rappornt de représentativité introduit 4 la figure 6.1.k ne
vaut guére plus que 3; il en résulte un énorme déséquilibre entre les taux de
fausse acceptation p, et de faux rejet p, qui vaudraient respectivement 0.4% et
84.6%. Finalement, nous concluons de ces expériences que 'usage d'une pon-
dération n'a pas amené de gain sensible pour la méthode du résidu moyen.
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36-p, | XxXx AnMa 1sMc Made MaSa|AnBe BeZi DaFi FrlLe GePo
AMSa 16 9 31 0 0 0 0 0 0 0 56
ChPa 10 33 23 0 22 0 0 0 0 ] 88
ElGo 18 16 18 0 14 0 0 0 0 0 66
FrDC 1 10 16 0 25 0 0 0 0 0 52
MaHu ] 0 0 1 7 0 0 0 0 0 8
RuDr 0 0 0 30 0 0 18 5 0 0 53
FrKl 0 0 0 2 ] ] 0o 3 2 25 60
JaSE 0 0 0 20 0 0 12 3 13 21| 101
JDBa 0 0 0 2 0 0 2 2 7 14
JJBe 0 0 0 6 0 0 3 10 17 37
LuMé 0 0 0 0 0 0 0 10 3 26 39
RoCa 0 0 0 0 0 0 0 30 0 1 31
45 68 88 61 68 0 32 116 30 97| 605
{.) 14.0%

Figura 7.2.f Faussas acceplations
180-p, | XxXx AnMa 1sMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo|

23 24 38 7 42] 91 20 8 52 30| 2335
{p.) 18.6%

Figure 7.2.g Faux rejets

B 7.2.6 Erreur moyenne de quantification vectorielle du

résidu et base de données I
1a méthode de f'erreur moyenne de quantification vectorielle tire son efficacité
de la présence, dans une fonction de distribution, de modes caractéristiques
d'un individu. Or, nous ne savons pas si la fonction de distribution des cepstres
réels du résidu de l'analyse par prédiction linéaire posséde ces modes, ni en
quelle quantité. Pour tenter d'y voir plus clair, nous avons réalisé une premiére
expérience de reconnaissance de locuteurs indépendante du texte qui utilise
cette méthode, dans les conditions ordinaires d'exploitation de notre premiére
base de données,

Le nombre de noyaux retenu est K =32, la construction des dictionnaires est
assurée par l'algorithme des nuées dynamiques ou les noyaux des dictionnaires
inittaux sont donnés par les K premiers vecteurs de chaque référence. Le plus
proche voisin est choisi selon un critére de distance euclidienne; les contribu-
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tions i l'erreur moyenne correspondent aussi 4 des distances euclidiennes.
Nous donnons aux figures 7.2.h et 7.2.i les traditionnelles matrices d'erreur qui
résultent de cette expérience. Nous en déduisons un taux de fausse acceptation

, valant 22.7% et un taux de faux rejet p, valant 23.8%; le taux moyen d'erreur
equltable vaut donc 23.2%.

64 . pn ©(]) ©(2) ©(!) @(d) @(D) @(8] ©{7) ©{3) @(9) @(IO) @(k)
@m 0 0 0o 0 ©0 o o0 0 1 1
ol g 66 0 12 0 0 0 59 38| 176
@@ 13 11 0 1 a9 o0 o0 10 8 43
@] 31 4 17 7 19 1 5 8§ 10| 102
©9| 52 45 64 10 & 0 0 56 48] 281
@2 o o0 o 0 0 0 0 0 0 0
©7| 64 46 64 64 50 64 60 62 64| 538
@) 64 0 0 0 0 1 0 1 19 85
o g o0 3 o0 o0 0 o0 0 27 39
@l 1 3 10 © 0 0 © 0 18 45
@@ |257 109 218 74 70 90 1 65 212 213| 1310
{Pa) 22.7%

Figure 7.2.h Fausses acceptations

56 . p | @(ll ©(2] @(3] ©H) @(5) @(6} ©(7) ©(B) @(9] ©(10) | @Uz)
24 11 24 8 7 8 0 8 22 21 133
(r.) 23.8%

Figure 7.2.i Faux rejets

Une explication possible de ce relatif insuccés fait appel 4 une notion de repré-
sentativité dimensionnelle. En effet, si nous imposons K =32, alors le nombre
moyen de résidus représentés par un noyau vaut 48 = 1531/32. Or, ces 48 points
sont plongés dans un espace 3 121=240/2+1 composantes, ce qui signifie que
la dimension des vecteurs I'emporte largement sur leur nombre alors que le
contraire serait souhaitable. Cette observation nous 1 conduit & mener une ex-
ploration systématique de ['effet du nombre de noyaux sur le succés de Ia re-
connaissance.
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Figure 7.2j Erreur équitable moyenne en fonction du nombre de noyaux

La figure 7.2.j montre le résultat de cette exploration. Nous avons réalisé 8 ex-
périences ol le nombre de noyaux passe de 1 4 128 selon une progression
géométrique de facteur 2. Constatons que si nous augmentons la valeur du
cardinal de l'ensemble des noyaux, alors I'erreur équitable moyenne décroit
mais ne parait pas avoir la bonne grice de diminuer au point de franchir une
limite de 20%. il s'ensuit que le mariage du cepstre réel du résidu avec la mé-
thode de l'erreur moyenne de quantification vectorielle n'est pas harmonieux;
nous attribuerons la responsabilité de cet insuceés 4 plusieurs causes probables.

La premiére explication possible fait appel 3 un déséquilibre dans la représenti-
tivité des noyaux qui permet de supputer une insuffisance de robustesse dans
l'estimation de la densité de probabilité des résidus. Nous observons en effet
une grande disproportion entre les noyaux puisque le quarnt seulement d'entre
eux code plus de la moitié d'un signal de parole, tandis que moins du quart de
ce signal consomme toute une moitié des novaux. 1l s'ensuit que certains
d'entre eux représentent une quantité trop faible d'échantilons de la densité de
probabilité pour étre considérés comme robustes, ceci implique le fait que
d'autres sont surexploités, d'ot le déséquilibre annoncé.

la deuxiéme cause probable incrimine la métrique euclidienne utilisée. En effet,
nous avons décrit la suite des cepstres réels @ court terme du résidu comme un
paysage duquel émergent occasionnellement quelques pics. Or, ces pics sont
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érroits; ['influence de leur présence, en métrique euclidienne, n'est pas woujours
assez sensible par rapport 4 celle des perturbations intempestives, plus petites,
mais distribuées sur plus de composantes, que l'on observe pour tout le reste
du paysage.

Enfin, fa rroisiéme explication est plus fondamentale, car elle met en doute
'hypothése méme dont seule la satisfaction aulorise une mise en ceuvre effi-
cace de la méthode de l'erreur moyenne de quantification vectorielle: rien ne
pennet de certifier 'existence de plusieurs modes dans la densité de probabilité
des résidus. $'il est vrai que les fangues d tons peuvent en faire apparaftre, la
langue frangaise n'en fait pus usage et le domaine des fréquences fondamen-
tales n'y est pas quantifié, au contraire de la musique occidentale traditionnelie
qui fait plus volontiers usage de notes de hauteur stable que de notes de hau-
teur glissante. Les résuhats que nous venons d'obtenir en reconnaissance de lo-
cuteurs, s'ils ne permettent pas de confirmer explicitement cetre hypothése, en
tout cas ne l'infinnent pas.

Nous concluons ces expériences par un constat d'échec, car la méthode de I'er-
reur moyenne de quantification vectorielle du résidn s'est montrée décevante
en comparaison des résultats déji obtenus par la méthode du résidu moyen. 11
s'ensuit que nous ne persévérerons pas dans l'examen de cette méthode; nous
ne la tesierons donc pas sur notre seconde base de données.

M 7.2.7 Justification du choix de 1a méthode de 1a pro-
€éminence pour les cepstres réels du résida

Le résidu nous place dans la situation de I'explorateur en terre inconnue. Nous
n'avons en effet pas connaissance a priori de la méthode de comparaison per-
mettant de mesurer l'écant entre deux résidus de sorte 3 mettre le plus en évi-
dence la part qui est liée a l'idendté du locuteur; ce n'est pourtant qu'en dé-
couvrant une méthode de mesure efficace que nous pourrons prouver l'exis-
rence de cette part. La méthode dé comparaison que nous utilisons dans ce pa-
ragraphe est une de nos nombreuses tentatives, plus ou moins fructucuses,
d'améliorer le résultat déji obtenu par la simple distance euclidienne entre
deux résidus moyens. 11 s'agit de la proéminence, décrite en détails au para-
graphe 2.3.6,

Comme expliqué au paragraphe 7.2.2, nous avons nommé cetie méthode pro-
éminence car nous ne conservons du résidu que les parties saillantes. Cente ap-
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proche se base sur le fonctionnement du systéme auditif humain qui pergoit
bien plus volontiers la présence d'une raie spectrale que son absence, en raison
du phénoméne de masquage [86RosM]; elle profite en ourre du fait que la dis-
tribution des valeurs prises par les résidus a court terme, composante par com-
posante, ne sont pas symétrigques par rappoert d leur moyenne.

Nous justifierons ceite derniére affirmation en arguant d'une part que, par
construction, le cepstre réel du résidu est positif. 1l s'ensuit que ses valeurs les
plus petites sont nécessairement bomées alors que ses valeurs les pius grandes
ne sont limitées que par les conditions de normalisation entre I'excitation et le
résidu, ce qui conduit 4 un déséquilibre inévitable, inhérent d Ia représentation
méme du signal. D'autre pant, le modéle de production de parole présenté i la
figure 3.2.b est assez proche de la réalité; on peut déduire cetie affimnation de
I'examen de la figure 3.6.a o0 l'on voil nettement soit une seule période émer-
ger, soit aucune. Il s'ensuit que la présence d'une fréquence fondamentale se
traduit par une apparition fugace d'une valeur élevée pour l'une des compo-
santes du résidu, qui y disparait dés que la fréquence fondamentale varie ou
deés que la parole est dévoisée. Ainsi, la distribution des valeurs de cette com-
posante est un magma proche de la movenne, complété par les quelques ilots
de valeurs plus élevées correspondant 4 des sons laryngés.

W 7.2.8 Proéminence des cepstres réels du résidn et
base de données 11

Les figures 7.2.k et 7.2.1 montrent la validité de la méthode de la proéminence
quand elle s'applique aux cepstres réels du résidu de l'analyse par prédiction
linéaire. On en déduit un taux de fausse acceptation p, et un taux de faux rejet
p, valant respectivement 11.4% et 14.3%; l'erreur moyenne vaut donc 12.9%.
C'est donc & l'aune de la proéminence que nous devens le meilleur résultat que
nous ayons pu obtenir en utilisant le cepstre réel du résidu comme vecteur ca-
ractéristique, sur notre seconde base de données.
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36-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo
AMSa 12 6 25 0 0 0 0 0 0 0 43
ChPa 6 31 18 0 19 0 0 0 0 0 74
ElGo 13 12 17 0 13 0 0 0 0 0 55
FrDC 1 6 1 0 27 0 0 0 0 0 45
MaHu 0 0 0 6 10 0 2 0 0 0 18
RuDr 0 0 0 31 0 0 15 9 0 1 56
FrKi 0 0 0 4 0 0 o 22 0 1 27
JaSE 0 0 0 26 0 0 13 36 0 10 85
JDBa 0 0 0 3 0 0 1 5 1 14 24
JJBe 0 0 0 8 0 0 3 2 0 19 32
LuM¢ 0 0 0 0 0 0 0 11 0 8 19
RoCa 0 0 0 0 0 0 0 15 0 0 15
32 5 71 78 69 0 34 100 1 53| 493
(0.) 114%

Figure 7.2.k Fausses acceptations

180-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi FrLe GePo|
5 18 21 10 39| 88 25 18 23 11| 258
{p,} 14.3%

Figure 7.2.1 Faux rejets

B 7.2.9 Récapitulation des méthodes faisant usage de
cepstres réels du résidu

Nous avons introdluit un vecteur caractéristique nouveau dans le but de recou-
vrer les parcelles d'information touchant 3 lidentité d'un locuteur qui ne sont
pas présentes dans la suite des filtres de synthése a court terme que l'on tire
d'une analyse par prédiction linéaire. Ce vecteur caractéristique est le cepstre
réel du résidu. Nous avons réalisé sur nos deux hases de données certaines ex-
périences de reconnaissance de locuteurs indépendante du texte; ces expé-
riences montrent que fe résidu peut résoudre partiellement ce probléme. La fi-
gure 7.2.m résume les résuliats obtenus,
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Méthode Distance Base p. pe 2Pt
() d, T 93% 91% 9.2%
{vln)) d, I1|16.3% 14.8% 15.6%
(v(m))  dype  11]|14.0% 18.6%  16.3%
()} dywwe  H| 0.4% 84.6%  42.5%

vQ, d, I|22.7% 23.8% 23.2%
Pro Aoy 11| 114% 14.3% 12.9%

Figure 7.2.m Résultats des expériences impliquant le résidu

Nous en concluons que, parmi toutes les méthodes exploitant le résidu que
nous avons explorées, celle de la proéminence est la plus efficace que nous
ayons trouvée, suivie par celle du eésidu moyen. Bien que le fait de passer de
la méthode de la proéminence i celle des résidus moyens signifie un gain de
simplicité, pourtant 'examen de la figure 7.2.m montre que ce gain est entamé
par l'augmentation du taux d'erreur, qui croit relativement de 20% environ.

B7.3 Choix de méthodes a combiner

La recherche de I'identité d'un locuteur dans un signal de parole est trés diffé-
rente de celle d'une aiguille dans une boue de foin. Dans ce dernier cas, l'ai-
guille est unique, compacte, et la difficulié vient du fait qu'elle est masquée par
de nombreux objets qui lui sont semblables. Dans le premier cas au coniraire,
l'identité d'un locuteur est une information diffuse, répartie sur de nombreux
aspects du signal de parole. La difficulté n'est pas seulement de trouver dans
chaque aspect linformation pertinente, quoique partielle, mais encore d'as-
sembler chaque apport de sorte 4 construire un tout cohérent.

Jusqu'i maintenant, nous nous sommes efforcé de wouver des méthodes qui
soient séparément efficaces. Nous avons aussi guidé notre recherche par le
souci de choisit des approches qui soient a prior aussi orthogonales que pos-
sibles tout en se fondant seulement sur l'analyse par prédiction linéaire, recon-
nue comme un modéle convenable de 1'émission de sons par I'8re humain.
Ainsi, nous avons montré comment exploiter 1a part du signal non modélisée
par le filtre de synthése et nommée résidu; nous dvons encore montré comment
compléter la méthode de l'erreur moyenne de quantification vectorielle par
celle de la conformité. 11 est done temps maintenant de combiner ces méthodes;
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I'objet de ce paragraphe est de montrer comment choisir les méthodes a com-
biner, et comiment réaliser cette combinaison,

M 7.3.1 Critére objectif de performance

Le premier point 4 examiner concerne le choix des méthodes que nous allons
combiner. Il serait en effet faux de croire que la mmuliiplication débridée des fa-
cons d'extraire les parcelles d'information pertinente noyées dans un flot bruité
favorise nécessairement la qualité de la reconnaissance [91WeiS). 1l est sage au
contraire de ne considérer qu'un nombre restreint de méthodes. Dans ce para-
graphe, nous allons tenter de faire un choix raisonné parmi celies que nous
avons rencontrées jusqu'a maintenant, le critére de choix retenu pour l'instant
se basant uniquement sur les performance individuelles des méthodes.

Nous disposons globalement de 6 méthodes de reconnaissance de locuteurs
indépendante du 1exte et de quelques variantes se distinguant par l'usage ou
lignorance d'une pondération. Toutes ces méthodes peuvent ére comparées
quant au résuliat qu'elles foumissent dans les conditions d'expérience de notre
seconde base de données. 1l s'agit des méthodes du cepstre complexe moyen
du filire de synthése en distance euclidienne pondérée ({e(n))), de l'erreur
moyenne de quantification vectorielle du cepstre complexe du filtre de synthese
en distance eudidienne pondérée (VQ,), de I'erreur moyenne de quantification
vectorielle du cepstre complexe différentiel du filtre de synthése en distance
cuclidienne (vQ,.), de Ia conformité du cepstre complexe du filire de synthése
en distance euclidienne pondérée (Conf), du cepsire réel maoyen du résidu en
distance euclidienne {{v(n))), et de la proéminence du cepstre réel du résidu
(Pro).

Nous ne disposons maiheureusement pas des expériences nécessaires 4 i'inclu-
sion dans cefte comparaison de la méthode de I'erreur moyenne de quantifica-
tion veciorielle du cepsire réel résidu (VQ,) ou de celle de la fréquence fonda-
menlale moyenne (Fy). Nous ne déplorons que modérément I'absence de la
premiére, le paragraphe 7.2.6 ayant montré le peu d'intérét de cette méthode;
par contre, I'absence de la seconde est plus regretiable. La raison en est d'une
part certaines difficultés d’ordre technique (place disponible sur notre systéme
informatique) et d'autre part des contraintes de calendrier qui nous ont fait re-
noncer au caleul de la fréquence fondamentale des locutions de notre seconde
base de données, ce caleul étant particuliérement colteux en temps en raison
de l'opération de filtrage mentionnée au paragraphe 3.8 4.
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La figure 7.3.a classe selon un criteére de taux d'erreur moyen croissant les 6
méthodes susceptibles d'éire comparées. Les valeurs exactes de ces taux peu-
vent &ire retrouvées aux figures 6.1.m ({c(n)), 16.2%), 6.2.n ((VQ,VQ,),
(5.7%,33.8%)), 7.1.k (Conf, 9.4%) et 7.2.m ({Pro,{v(n)}}, (12.9%,15.6%)).

{u(n))
VQ, Conf Pro|{c(n)) vQ,
{ ' z(p. +p)
b Mttt : : ! SR
5 10 15 20 25 30 5 %

Figure 7.3.a Performance des méthodes

Nous tirons deux conclusions de cette figure. La premiére porte sur notre inca-
pacité 2 reproduire les résultats de la référence [86500F pour la méthode V@,
le taux d'erreur de vérification que nous obtenons nous paraissant bien trop
élevé eu égard au taux d'erreur d'identification {p, =17.4%) annoncé par les
auteurs de la référence citée. La seconde conclusion est plus réjouissante; elle
met en lumiére le fait que nos nouvelles méthodes de reconnaissance Conf et
Pro se montrent toutes deux plus efficaces que la méthode classique {e(n)},
méme si cette efficacité n'atteint pas celle de la méthode VQ,_. En résumé, le cri-
tére de la performance des méthodes nous conduit clairement a rejeter V@, et
d conserver VQ,, cette derniére méthode devant étre combinée nécessairement
avec une de nos deux nouvelles méthodes Conf et Pro.

H 7.3.2 Critére subjectif de dépendance des métheodes

Le sujet de ce paragraphe concerne la dépendance des méthodes entre elles. Ce
critére intervient car Ja combinaison de plusieurs méthodes ne savrait étre fruc-
tueuse que lorsque chaque méthode éclaire le probléme de la reconnaissance
sous un angie particulier; si toutes extraient des données la méme information,
alors le gain de la combinaison est nul. Cherchons donc maintenant 3 préciser
le degré de dépendance des méthodes candidates; 'approche que nous allons

suivre d'abord est subjective et consiste a illustrer la dépendance de certaines
paires de méthodes par un diagramme de dispersion.

La motivation du choix des paires de méthodes considére trois aspects. Le
premiier consiste 4 séparer les méthodes en deux groupes représentatifs de la
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provenance des vecteurs caractéristiques utilisés; nous retrouvons donc l'en-
semble {VQ,,Conf,{c(n)),VQ, } pour le filtre de synthése de I'analyse par pré-
diction linéaire et I'ensemble {Pro,{v(n))} pour son résidu. Le deuxiéme aspect
prend en compie les conclusions du paragraphe 7.3.1 qui excluent la méthode
VQ, et exigent l'usage de la méthode VQ,. Le troisiéme aspect, enfin, sera in-
troduit plus tard. Ces considérations conduisent 2 la sélection de cing paires de
méthodes donnée i ia figure 7.3.b.

P, |VQ, Conf Pro (u(n)) {c(n)) VQ,
Ve, | -

Conf | C) -

Pro | E) D) -

{v(rdy | - - B -

{c(n)) | - A) - - -

v, | - - -~ - - -

Figure 7.3.b Sélection des paires de méthodes

A) Conformiié de cepstres complexes et cepsire complexe moyen

Les expériences relatives 4 1a méthode de la canformité montrent qu'il est pos-
sible d'en obtenir un taux de succés supérieur 3 celui qu'offre l'usage du
cepstre moyen comme vecteur caractéristique; cependant I'examen déaillé des
matrices de fausses accepiations et de faux rejets indique en outre que les er-
reurs commises par les deux méthodes ciiées sont de méme nature. Paur notre
seconde base de données, visualisons cette corrélation par le diagramme de
dispersion de 1a figure 7.3.c qui montre en abscisse les distances en métrique
euclidienne pondérée obtenues par l'usage de la méthode de la conformié
(Conf), et en ordonnée les distances en métrique euclidienne pondécée abte-
aucs par l'usuge de la méthode du cepstre complexe moyen ({c(n))). Dans ces
figures, toutes les distances om éé centrées par soustraction des seuils de déci-
sion adéquats, ce qui explique l'apparition de distances négatives. Les contribu-
tions du domuine homogeéne, respectivement hétérogéne, y soni présentées de
facon séparée d'abord, puis confondue; duns ce dernier cas, le lecteur attentif
pourra toutefois encore les distinguer au fait que les premiéres se présentent
par un point de taille plus grosse que les secondes.
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Conf

Conf

| letnd)

0
T

| {etnd)

s
(1)
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| fend)
0

Conf

Figure 7.3.c Diagramme de dispersion conformité-cepsire moyen
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Nous observons sur Je diagramme de la figure 7.3.c que les domaines homo-
génes et hétérogénes se présenient sous la forme de nuages de points dont
I'imbrication est de nature 4 ne laisser que peu d'espoir 2 celui qui se donnerait
pour mission la recherche d'une frontiére de décision sensiblement meilleure,
en terme de taux de reconnaissance, que les frontidres paratléles aux axes cor-
respondant d 'usage séparé de l'une ou de l'autre méthode. Ce diagramme met
donc en évidence le fait que la méthode de la conformité des cepstres com-
plexes du filtre de synthése se combine mal avec la méthode de leur moyenne.

Nous en concluons que notre méthode inédite de la conformité est susceptible
de se substituer 4 celle du cepstre moyen tout en offrant de meilleures perfor-
mances et sans changer la nature des informations délivrées. Cette substitution
compléte la discussion de la sélection des méthodes & combiner et en explicite
son troisiéme aspect, puisque maintenant la raison du rejet de la méthode du
cepstre complexe moyen pour des comparaisons uliérieures est éclaircie,

B) Proéminence de cepsires réels el cepsire réel moven

Les diagrammes de dispersion de la figure 7.3.d penmetient une évaluation vi-
suelle du degré de dépendance entre la méthode de la proéminence des
cepstres réels du résidu et celle du cepstre réel moyen du résidu. On y trouve
en abscisse les distances issues d'une comparaison par proéminence Pro, et en
ordonnée les distances obtenues par comparaison selon une métrique eucli-
dienne de cepstres réels moyens du résidu {v(n)}. Ces dingrammes sont présen-
1és dans les mémes conditions que celles décrites pour la figure 7.3.c.

Nous constatons que la corrélation entire les mesures issues des deux méthodes
est irés importante, le diagramme se présentant indiscutablement comme une
bande étroite. Le fait que les grandes distances paraissent moins corrélées que
les petites nous importe peu, car de toute fagon les méthodes prennent dans ce
cas une décision correcte. 1l s'ensuit que la combinaison de la méthode de la
proéminence avec celle du résidu moyen est peu fructueuse; il est donc judi-
cieux de rejeter 'une d'elles, Le critére le plus pertinent dans la comparaison de
ces méthodes devient alors celui de la performance. Il conduit 4 ne conserver
que la proéminence dans la suite des comparaisons de ce paragraphe.

L'ensemble des méthodes qui restent en lice contient donc encore les trois élé-
ments {VQ,,Conf,Pro}. Nous allons continuer ce paragraphe par un examen
systématique de leurs dépendances mutuelles.
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T {o(n)}
0 - P :
Pro
1 1 1 T T T 1
0
{v(n))
0 =
Pro
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0
{uln)}
Pro
T T T T 1 T 1

Figure 7.3.d Diagrammes de dispersion proéminence-résidu moyen
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C) Quantification vectarielle et conformité

La figure 7.3.e montre les diagrammes de dispersion od 'abscisse porte les dis-
tances en métrique euclidienne pondérée obtenues par la méthode de l'erreur
moyenne de quantification vectorielle des cepstres complexes du filtre de syn-
thése; 'ordonnée correspond i la méthode de la conformité des cepstres réels
du résidu en métrique euclidienne pondérée. 5i l'on compare ces diagrammes 4
ceux de la figure 7.3.c, on constate que les orthogenalités de chacune des
paires de méthodes ne soni pas wrés différentes; de ce point de vue, la diffé-
rence d'éclairage des cepsires du filtre de synthése que l'on espérait voir se
manifester entre les méthodes du cepstre moyen, de la confomité, et de l'er-
reur moyenne de quantification vectorielle, existe mais est pcu marquée. De ces
trois méthodes, nous conserverons toutefois les deux plus efficaces.

D) Confornmité et proéminence

La figure 7.3.0 présente les diagrammes de dispersion entre la conformité des
cepstres complexes du filire de synthése en abscisse, et la proéminence des
cepstres réels du résidu en ordonnée. Ces diagrammes sont réjouissants parce
que l'on voil gisément que ces deux méthodes font appel 4 des caractéristiques
de nature différente; un indice permettant de confirmer cette affirmation est le
fait que I'on trouve des distances simultanément petites pour une méthode et
grandes pour l'autre, ou inversement. Ce qui est bien plus important, c'est que
I'on puisse concevoir une frontiére non paralléle aux axes qui sépare mieux les
domaines homogénes et hétérogénes que ne le font les frontiéres basées ex-
clusivement sur 'une ou sur l'autre des méthodes; 2 titre de curiosité, on peut

'ailleurs remarquer le fait que, visuellement, l'origine des distances (0,0} parait
devoir se trouver relativement distante de la meilleure frontiére rectiligne pos-
sible. Nous concluons de ces diagrammes que la combinaison des méthodes
concernées aide au processus de reconnaissance.

E) Erreur moyvenne de quantification vectoriclle et proéminence

La figure 7.3.g est similaire 2 la précédente; on y trouve la méthade de lerreur
moyenne de quantification vectorielle des cepstres complexes du filre de syn-
thése en abscisse et celle de la proéminence des cepstres réels du résidu en or-
donnée. Les mémes conclusions que pour la figure 7.3.f s'appliquent ici 4 1a
conformité et 4 la quantification vectarielle, deux méthodes que nous décidons
définitivement de conserver.
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Figure 7.3.e Diagrammes de dispersion quantification vectorielle-conformité
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Figure 7.3.f Diagrammes de dispersion conformité-proéminence
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Figure 7.3.g Diagrammes de dispersion quant. vectonelle-proéminence
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B 7.3.3 Critere objectif de dépendance des méthodes
Dans ce paragraphe, nous mesurons objectivement la dépendance linéaire entre
les méthodes de reconnaissance grice au coefficient de corrélation décrit 4
lannexe A.3. Les données sur lesquelles porte le calcul de ce coefficient cor-
respondent aux mesures de distance centrées décrites au paragraphe 7.3.2.4; en
outre, quand ce calcul fait intervenir simultanément les distances du domaine
homogene et celles du domaine hétérogéne, nous avons pondéré les contribu-
tions de chaque domaine e sorte que E, et E; aient ]a m&me importance,
malgré le fait que le nombre d'échantillons disponibles dans ces ensembles
soient différents.

Les méthodes candidates sont {VQ,,Conf, Pro,{u(r)),(c(n)),VQ, }. La figure 7.3.h
montre les coefficients de corrélation croisée entre toutes ces méthodes quand
seul le domaine homogéne E, est considéré, tandis que la figure 7.3.i donne
ces coefficients pour le domaine hétérogéne E.. Enfin, la figure 7.3 livre les
coefficients quand les domaines sont confondus.

p.(E) | VQ, Conf Pro (v(n)) {(ec(n)) VQ,
vQ. [ 100
Conf | 0.36 1.00
Pro(0.24 012 100
{vr)y| 0,28 015 0.69 10O
{c(n)y| 0.51 0.54 0.29 020 100
vQ, |0.44 0.08 0.160 010 -0.00 100

Figure 7.3.h Coefficients de corrélations homogénes

P, (E:) [ VQ, Conf Pro (u(n)) {c(n)) VQ,
VR, [ 100

Conf | 0.76 1.00
Pre | 051 054 100

(v(n))|0.37 0.30 077 100

(e(n)}|0.67 065 043 029 100
vQ, | 027 008 —0.10 011 -0.09 100

Figure 7.3.i Coefficients de corrélations hétérogénes
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Po(E,WED| VQ, Conf Pro {(u(n)) (c(n)) VQ,
vQ, 1.00
Conf 100
Pro 0.78 0.77 100
{v(n)) 059 057 0.83 100
(c(nd) 0.84 083 071 054 100
vQ, 0.44 031 021 012 020 100
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Figure 7.3.j Coefficients de corrélations

L'élément encadré de la figure 7.3.j annonce la plus haute valeur non triviale de
corrélation. La paire de méthodes auxquelles il correspond est donc formée de
celles qui sont les plus corrélées; il sagit de 'erreur moyenne de quantification
vectorielle des cepsires complexes du filtre de synthése et de leur conformité. 11
en découle le fait que les informations délivrées par ces deux méthodes en lice
sont de méme nature. Nous allons donc les fusionner par la simple addition des
distances qu'elles produisent; dans cette opération, la pondération de chacune
est telle que la variance des opérandes soit unitaire. La méthode obtenue est
nommée (VQ,,Conf); I'extension naturelle de cette technique et le calcul des
coefficients de corrélation correspondants conduit aux figures 7.3.k, 7.3.1, 7.3.m
et 7.3.n, oll seul e cas des domaines confondus est pris en compte.

Py {(VQ,,Conf) Pro {v(n)) {c(n)) VQ,
(VQ,,Conf)| 100

Pro 0.80 1.00

{uln)) 0.60  0.83 100

{e(n)) 0.71 0.54 1.00

vaQ, 0.39 021 012 020 100

Figure 7.3.k Coefficients de corrélations

Puy ((VQ..Conf),{c(m)}) Pro (u(n)) VQ,
((ve,,Conf),{c(n)}) 100

Pro 0.78 1.00

(v(n)) 0.59 1.00

vQ., 0.31 021 0.2 100

Figure 7.3.1 Coefficients de corrélations
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Pa ((VQ,,Conf), (c(n))) (Pro,{v(n)}} VQ,.
{(vQ.,Conf),{c(n))) 100
(Pro, (v(n))) 1.00
VQ. 0.31 0.17 100

Figure 7.3.m Coefficients de corrélations

Poy (((VQ.,Conf),{c(n))), (Pro,(u(n)})] VQ,,
({(VQ,.Conf), {c(n))),(Pro,{u(n)}}) 1.00
VQ, 0.26 ] 1.00

Figure 7.3.n Coefficients de corrélations

Résidu

‘ P Filtre de synthése

-

vQ, vQ, Conf {etn)) ’ (om)  Pro

0.9 1

0.8 +

0.80 +

0.75 |-

0.70 {-

025 4

Figure 7.3.0 Hiérarchie binaire indicée des méthodes de reconnaissance

En choisissant un indice d'agrégation égal 4 la valeur du coefficient d'autocorré-
lation, il devient possible de construire la hiérarchie binaire indicée de la figure



7 Contributions originales 179

7.3.0 qui permet d'illustrer graphiquement le lien de parenté des méthodes.
Nous y avons placé i gauche les techniques qui exploitent le filtre de synthése
et a droite celles qui essaient de tirer profit du résidu.

La valeur du coefficient de corrélation entre deux méthodes n'est cependant pas
nécessairement liée au succes de leur combinaison; ce n'est quun indice po-
tentiel de leur insuccés. En effet, si deux méthodes sont parfaitement corrélées,
alors il est certain que feur combinaison n'offre aucun avantage. Par contre, si
deux méthades sont partiellement décorrélées, alors il n'est que possible (mais
non certain) que leur comhinaison soit fructueuse.

En particulier, nous savons a l'issue du paragraphe 7.3.1 que la méthode de
Ferreur moyenne de quantification vectorielle des cepstres complexes différen-
tiels du filtre de synthése est peu efficace relativement aux autres méthodes. La
figure 7.3.0 confirme le fait qu'en réalité elle est tellement mauvaise gue les dé-
cisions qu'elie prend, basées sur la comparaison d'un vecteur représentatif et
d'un ensemble de vecteurs caractéristiques, ne corroborent en aucune fagon les
décisions, souvent correctes, des autres méthodes; elle ne se préte donc pas 4
la combinaison. Cette remarque permet de ne pas remettre en question notre
décision de rejeter la méthode VQ,., bien qu'elle montre la plus forte indépen-
dance.

Concluons ce paragraphe en constatant que ia hiérarchie binaire indicée de la
figure 7.3.0 agrége séparément d'une part toutes les méthodes tirant profit du
filtre de synthése (a l'exception évidente de V@,.) et d'autre part toutes les mé-
thodes tirant profit du résidu; ces deux groupes séparés ne sont eux-meémes ré-
unis que lorsque le sommet de la hiérarchie est aueint. Cette figure est donc
une preuve du bien-fondé de notre approche, puisqu'elle démontre que les in-
formations délivrées par chaque groupe de méthodes sont de nature différente.

B 7.3.4 Choix de trois méthodes

L'éventail des 6 méthodes examinées est {VQ,,Conf,Pro,{u(n)).(c(n)), VQ, }. Le
critere de performance objective du paragraphe 7.3.1 a permis d'en rejeter la
dernieére méthode (VQ, ), en relation avec le critére subjectif de dépendance du
paragraphe 7.3.2, il a1 de plus conduit au rejet des méthodes {e(n)} et {v(n)}.
L'ensemble des méthodes rescapées est par conséquent conslitué par
{VQ,,Conf,Pro}. Le coefficient de corrélation du paragraphe 7.3.3 encourage
l'usage conjoint d'un membre de la famille des méthodes exploitant le résidu
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avec cclui d'un membre de la famille des méthedes eéxploitant le filtre de syn-
thése; comme une seule des méthodes encore en lice traite du résidu, nous la
conservons définitivement (Pro). Enfin, l1a figure 7.3.¢ nous montre unc indé-
pendance subjective suffisante entre les méthodes VQ, et Conf pour que nous
ne renoncions ni a l'une, ni 3 'autre.

En conclusion, nous avons retenu 3 méthodes différentes et indépendamment
efficaces, robustes chacune envers un type particulier de dégradation du signal
[84KraMl. Ces méthodes sont l'errenr moyenne de quantification vectorielle des
cepstres complexes du filire de synthése (VQ,), leur conformité (Cenf) et Ia
proéminence des cepstres réels du résidu (Pro). Nous venons de nous
conviaincre que 'espoir n'est pas vain de les voir se corriger mutnellement
lorsque la tiche de vérification du locuteur li¢e 4 l'une de ces méthodes rend
une décision incorrecte d'homogénéité de la paire de données constituée par
l'entrée vocale et I'identité. It nous reste 3 mener les expériences quantitatives
qui permettront de montrer que ce choix répond 4 notre attente.

B 7.4 Combinaison des trois mé-
thodes retenues et base 11

i existe plusieurs facons de combiner les méthodes de reconnaissance entre
elles. Par exemple, on peut faire appel i 1a combinaison logique des décisions
des méthodes individuelles [82MohN], ou 4 la combinaison des distances
qu'elles mesurent. C'est 3 cette derniére classe de techniques qu'appartient le
discriminant linéaire de Fisher, présenté i 'annexe A.4, que nous avons choisi
comme premiére méthode de combinaison, en raison de son approche formelie
et déterministe. Nouns avons ensuite tenté l'utilisation d'une seconde technique
de combinaison nommeée pouvoir discriiminant.

B 7.4.1 Principe de combinaison des méthodes
Le principe de combinaison est le méme pour les deux techniques examinées
et consiste 4 calculer une distance sous la forme d'une somme pondérée de
contributions des méthodes individuelles de reconnaissance. Si dyg, dey € dp,
représentent les distances ohtenues par les méthodes que nous avons choisics
au paragraphe 7.3, alors la combinaison linéaire de ces distances est
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dvg
d=w'-d d=|d,,
e,

Cette mesure de distance d est ensuite introduite dans le processus de décision
p de l'expression 2.5.1 o0 le seuil p est déerminé selon la procédure ordinaire
décrite au paragraphe 5.3.4 qui associe d chaque référence son propre seuil. 5i
nous interprétons Ja pondération w comme un vecteur directeur normal au
plan de séparation entre domaine homogéne et domaine hétérogéne, plongé
dans l'espace des distances, alors nous admettons pour la suite de ce para-
graphe qu'il existe autant de plans de séparations que de seuils différents; ils
possédent cependant tous la méme orientation, donnée par w,

B 7.4.2 Combinaison par discriminant linéaire de Fisher
Le discriminant linéaire de Fisher sépare par un plan l'espace des distances ob-
tenues par chacune des méthodes. Ainsi, pour un point donné de cet espace,
une des composantes porte une distance au sens de l'erreur moyenne de quan-
tification, une autre composante celle obtenue par la méthode de la conformité
et la derniére porte la distance due i la mnéthode de la proéminence. Pour cal-
culer la pondération w, nous avons estimé les matrices de dispersion §, et §;
de l'expression A.4.5 en tenant compie de toutes les distances 4 disposition is-
sues des comparaisons de vecteurs représentatifs et de vecteurs caractéristiques
des deux sessions qui forment l'ensemble d'apprentissage E,. 1l résulte de l'ap-
plication de I'équation A.4.6 un vecteur w, normal au plan de séparation entre
domaine homogéne et domaine hétérogéne. Les composantes de ce vecteur
pouvant étre considérées comme représentatives d'une pondération sur les dis-
tances issues des méthodes retenues, il est instructif de connaitre leur valeur.

Méthode

Figure 7.4.a Vecteur directeur de Fisher

L'interprétation de ces pondérations ne prend de sens que si l'on admet que Jes
méthodes fournissent des distances de dimension compurable. Pour cela, les
composantes de la figure 7.4.a ne sont valables que dans le cas o0 l'on consi-
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deére que toutes les distances entre une identité o, et une locution X sont cen-
trées et normales, L'opération de centrage, déja rencontrée lors de |'établisse-
ment des diagrammes de dispersion, consiste 3 sgustraire le seuil p™ associé a
la référence considérée; l'opération de noanalisation consiste 4 diviser le résul-
tat par la dispersion \’0:4-0’; assaciée individuellement a chaque composante

dVQl dConr et dPrv

L'opération de centrage, locale parce que dépendante de la référence, posséde
ici une imponance identique 4 celle qu'elle avait aux diagrammes de dispersion
du paragraphe 7.3.2. Pour une méthode donnée, elle pennet en effet de com-
parer les distances par rapport 4 une origine commune, quel que soit le vecteur
représentatif de référence. L'opération de normalisation étant linéaire et globale,
son effet sur le taux de reconnaissance est nul; son avantage est cependant de
permetire la comparnaison de 'importance accordée, selon le critdre de Fisher, 4
chacune des 3 méthodes.

Méthede w| o, o 1[0:+o; J(w)
VQ, (100 0.00 0.00)" [0.44 0.90 100 353
Conf €0.00 100 0.00)" {0.44 0.90 100 4.05
Pro {(0.00 0.00 100Y }0.32 095 100 291

Fisher (0.43 0.72 0.54)" |0.50 134 143 4.99

Figure 7.4.b Dispersion et critere de Fisher

la figure 7.4.b montre le gain obtenu sur le critére J{w) du discriminant li-
néaire de Fisher quand nous passons des méthodes individuelles (VQ,, Cenf,
Pro} 2 leur combinaison (Fisher). On constate que, dir point de vue de ce ¢ri-
tere, la meilleure méthode indépendante est celle de la conformité; c'est aussi
celle qui regoit la pondération la plus élevée. L'usage conjoint des trois mé-
thodes permet d'améliorer encore le critére retenu de 20% environ.

A) Combimison de Fisher et base de données 11

Les figures 7.4.c et 7.4.d donnent les matrices d'erreur obtenues dans le cas de
la seconde base de données. 1l découle de ces figures que le taux de fausse ac-
ceptation p, vaut 3.5% et que celui de faux rejet p, vaut 6.3%, le taux moyen
d'erreur valant donc 4.9%.
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36-p, | XxXx AnMa 1sMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo
AMSa 3 0 5 0 0 0 0 0 0 0 8
ChPa 4 1 6 0 0 0 0 0 0 o] 11
ElGo 1 0 21 0 0 0 0 0 0 0| 22
FrDC 0 0 9 1 2 0 0 0 0 0] 12
MaHu 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 3
RuDr 0 0 0 8 0 0 0 2 0 0] 10
FrKl 0 0 0 3 0 0 0 2 0 0 5
JaSE 0 0 0 2 0 0 5 36 0 2| 45
JDBa 0 0 0 0 0 0 0 3 0 2 5
JJBe 0 0 0 0 0 0 1 18 0 3] 22
LuMé 0 0 0 0 0 0 0 5 0 1 6
RoCa 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1
8 1 43 15 2 0 6 67 0 81 150
(P.) 3.5%

Figure 7.4.c Fausses acceplations

180-p, | XxXx AnMa 1sMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePoI
12 0 0 52 11 8 14 7 1 8( 114
(p.) 6.3%

Figure 7.4.d Faux rejets

Ce résultat conjoint est meilleur que n'importe lequel des résultats individuels
observés jusqu'a maintenant pour chacune des 3 méthodes et répond 3 notre
attente d'un gain du suceés de reconnaissance pour une combinaison de mé-
thodes judicieusement choisies.

11 est cependant surprenant de constater que ce n'est pas la méthode la plus ef-
ficace qui recoit la plus grande pondération. La raison en est que le critére du
discriminant linéaire de Fisher prend en compte la totalité des données dans la
détermination du vecieur directeur de la droite de projection; il n'accorde pas
une imperance plus grande au nuage des distances critiques, proches des
frontiéres de décision, qu'il n'en accorde a celui des distances €loignées de ces
frontiéres. C'est d'ailleurs pour cette méme raison que nous avons renoncé
faire usage du seuil théorique de I'équation A.4.7 et que nous y avons préféré
l'usage d'un seuil pratique.



184 7 Contributions originales

1l est toutefois encaore plus important de se souvenir que la satisfaction optimale
du critere de Fisher n'a pas pour conséquence nécessdire un pouvoir de dis-
crimination maximal, En effet, lc critére de Fisher ne correspond pas explicite-
ment a celui de la minimisation du taux d'erreur des méthodes conjointes, qui
est pourtant le critére que nous aimerions appliquer.

B 7.4.3 Combinaison par pouveir discriminant

Nous allons tenter de patlier I'inconvénient du critére de Fisher, inhérent 3 une
approche globale, en déerminant le vecteur directeur d'une autre fagon. Celle
que nous choisissons est trés simple; nous décidons en effet de pondérer
chaque méthode en accord avec sa propre efficacité, assimilée 2 l'inverse du
taux d'échec observé lors des expériences précédentes. 1) en résulte le vecieur
directeur w de la figure 7.4.e, oli I'on voit que nous avons accordé a chaque
méthode le mérite qui lui revient.

Méthode | $(p, +p,) W
vQ. 5.7% 0.80
Conf 9.4% 0.49
Pro 12.9% 0.35

Figure 7.4.e Vecteur directeur du pouvoir discriminant

Bien que nous ayons abandonné I'espoir d'optimiser le critére du discriminant
linéaire de Fisher, calculons tout de méme la valeur quiil prendrait pour le vec-
teur directeur de la figure 7.4.e et comparons aux conditions optimales de la fi-
gure 7.4.b le résultat présenté i la figure 7.4.1,

w| 0, O; qJor+oi J(w)

(0.80 0.49 0.35)" [0.51 131 141 4.80

Figure 7.4.f Dispersion et critere de Fisher

Nous constatons que, au sens du critére de Fisher, la qualité J(w) de ce nou-
vedu veeteur directeur n'est pus trés €loignée de celle du vecteur optimal; en
particulier, elle demeure supéricure A celles obtenues en considérant les mé-
thodes de fagon individuelle.
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A) Combinaison par pouvoir disciminant et base de données 11

Il nous reste encore 4 montrer l'essentiel, c'est 4 dire le succés de ce vecteur
particulier qui dépend maintenant directement du pouvoir discriminant de
chaque méthode individuelle. Pour cela, les figures 7.4.h et 7.4.i donnent les
fausses acceptations et les faux rejets correspondants. 1l découle de ces figures
que le taux de fausse acceptation p, vaut 2.6% et que celui de faux rejet p, vaut
5.4%, le taux moyen d'erreur valant donc 4.0%.

36-p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo
AMSa 0 ] 3 0 0 0 0 0 0 0 3
ChPa 4 0 4 0 o 0 0 0 0 0 8
ElGo 0 0 13 ] 0 ] 0 0 ] 0| 13
FrDC 0 ] 6 1 1 ] Q 0 ] 0 8
MaHu 0 ] 1 5 0 ] 0 0 ] 0 6
RuDr 0 0 0 3 1 0 0 0 0 0 4
FrKl ] ] 0 1 o 0 ] 1 ] 0 2
JaSE ] ] 0 1 0 ] 6 35 ] 0| 42
JDBa 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 3
JJBe 0 0 0 0 0 0 0 16 0 2| 18
LuM¢é 0 0 0 0 0 0 0 6 0 1 7
RoCa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 27 11 2 0 6 61 0 3| 114
{pa} 2.6%

Figure 7.4.h Fausses acceptations

180 p, | XxXx AnMa IsMo Made MaSa|AnBe BeZi DaFi Frle GePo|
2 3 1 39 10 2 17 13 1 10 98
{p.) 5.4%

Figure 7.4.i Faux rejets

La figure 7.4.j présente le diagramme de vérification des méthodes conjointes,
ol leur pondération a été déterminée selon le critére du pouvoir discriminant.
On peut y déceler I'habituel décalage entre l'estimation du seuil a priori et le
seuil a posteriori et constater, par comparaison avec la figure 6.1.1, la disparition
des trés grandes distances du domaine hétérogéne. Par contre, les deux courbes
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obtenues sont plus éloignées 'une de Mautre qu'elles ne Iétaient dans la figure
citée, ce qui est le signe d'une meilleure robustesse.

Pe Pa

0 ' Seuil

Figure 7.4.f Diagramme de vérification

Ce résultat est le meilleur que nous ayons observé sur notre seconde hase de
dounées. De ce point de vue pourtant, notre demiére facon d'établir le vecteur
de pondération est intuitive et ne satisfait pas plus le critére de succés maximal
que ne le faisait Fisher; elle ne satisfait d'ailleurs aucun critére explicite. Par
conséquent, il nous faudrait maintenant entreprendre une optimisation de w
selon un critére de minimisation du taux d'erreur, ce qui nous conduirait 4 dé-
terminer ses 3 composantes en explorant un espace i deux paramétres scule-
ment, parce que la norme du vecteur de pondération est une vanable libre que
nous avons arbitrairement décidée unitaire dans ce paragraphe et celui qui pré-
céde. Cette apprache nous parait une 1iche hesogneuse 4 laquelie nous ne
nous livrerons pas, car nous pensons que le vecteur de la figure 7.4.¢ est déja
une bonne approximation de ce que nous pourrions trouver.
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B 7.4.4 Récapitulation des résultats de trois méthodes
conjointes

Nous avons construit une combinaison linéaire des distances issues de trois
méthades de reconnaissance de locuteur indépendante du texte dont deux sont
de notre cri. Neous avons exploré deux facons de déterminer les vateurs de
pondération en réalisant sur notre seconde base de données les expériences de
reconnaissance dans le cadre d'une tiche de vérification; ces expériences mon-
trent que le taux de suceés qui résulie de ces combinaisons est supérieur a tous
ceux rencontrés jusqu'd maintenant. La figure 7.4.k résume ces résultats; nous
rappelons qulils ont été obtenus par l'usage de seuils a priori.

Combinaison Base| p, P, 2P+
Fisher 1|35% 6.3% 4.9%
pouveir discriminant 11]26% 54% 4.0%

Figure 7.4.k Résultats des méthodes conjointes

La litérature fajt volontiers usage de seuils a posteriori qui offrent des résuitats
a la fois plus flatteurs et moins représentatifs des conditions réelles de recon-
naissance; de sorte 4 permettre une confrontation i armes égales de nos résul-
tats avec ceux que l'on y rencontre, nous allons aussi les donner sous cette
forme. Sur notre seconde base de données et pour une méthode C, le taux
moyen d'erreur équitable du pouvoir discriminant vaudrait 22% dans les
conditions de l'expression 6.1.4 (les locuteurs de l'ensemble de test participent
a la détermination des seuils, mais en revanche ne participent pas a la détermi-
nation des poids des diverses métriques ni i la construction du dictionnaire
universel), et 1.2% dans celles de I'expression 6.1.3 (les locuteurs de l'ensemble
de test participent i toutes les phases du processus d'apprentissage).

La matiére rencontrée dans ce chapitre nous permet de conclure que {'indépen-
dance attendue entre le filtre de synthése et le résidu de I'analyse par prédiction
linéaire existe bien dans la réalité, comme en témoigne la hiérarchie binaire in-
dicée de la figure 7.3.0. Enfin, le taux d'erreur des méthodes conjointes de re-
connaissance fondées sur 'usage de I'une ou de l'autre des familles de vecteurs
caractéristiques s'étant montré inféricur i celui des méthodes individuelles,
nous avons montré comment tirer parti de cette indépendance.
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H 8 Spéculations

Nous avons exposé, au fil des chapitres précédents, toute une ménagerie de
méthodes destinées 4 résoudre le probléme de la reconnaissance de locuteurs
indépendante du texte; certaines d'entre elles étaient déji bien connues des
spécialistes alors que d'autres étaient inédites. Cependant, comme nous l'avons
déji fait sentir & maintes occasions, le probléme est loin d'étre cerné et la multi-
tude d'approches possibles rend le domaine presque inépuisable. Les deux dif-
ficultés majeures sont liées d'une part i I'état extrémement diffus de l'informa-
tion sur I'identité du locuteur, et dautre part et surtout i la variabilité dont font
preuve tous les locuteurs. Le mécanisme de production de la parole fait en effet
non seulement appel i des structures de chair soumises a vieillissement, trau-
matisme, matadie bénigne ou grave, mais encore implique des processus de
commande et de contréle appris et modifiables, gque ce soit consciemment ou
inconsciemment. En outre, 1a parole posséde une source inhérente de variabi-
lit¢ parce gu'elle est le support de l'information véhiculée par le langage. Dans
ces conditions, trouver une méthode unique qui touche 4 tous les aspects du
probléme est un défi que nous ne saurions relever, pas plus que n'ont su le
faire les avtres chercheurs.

Le renoncement n'est pas non plus la bonne attitude; nous avons pu prouver
dans cette thése qu'il est possible de s'approcher de la solution du probléme.
Le but de ce chapitre est de présenter briévement une extension possible de ce
travail, que ce soit sous la forme de méthodes nouvelles ou la forme dune réa-
lisation palpable.

M 8.1 Utilisation du gain

$i nous examinons ce travail de thése en rentant d'identifier les lacunes princi-
pales des méthodes nouvelles que nous y proposcns, alors nous pouvons
metire en évidence deux défauts au moins. Le premier découle de l'observation
suivante: nous avons analysé le signal de parole au moyen de la prédiction li-
néaire; des résultais de ceite analyse, le filtre de synthése et le résidu ont été
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exploités. Par contre, le gain n'a fait 'objet d'aucune investigation de notre part!
Il parait donc légitime de vouloir examiner cette caractéristique complémentaire
et de ne pas la rejeter aussi abruptement que nous 'avons fait, méme si son
usage est peu fréquent en reconnaissance de locuteurs, quoique supédceur 4
celui do résidu comme en témoigne (73LumR].

Le second défaur que nous voyons i notre approche est plus fondamental en-
core; il s'agit de se rendre compte que, de toutes les méthodes préseniées ici,
aucune ne considere I'écoulement du temps. Cela signifie par exemple que,
méme si nous permutions au hasard toutes les fenétres découpées dans le si-
gnal de parcle i la fagon dont on bat un jeu de canes, nous obtiendrions des
résultats strictement identiques 4 ceux que nous avons déja eus. 1l est pourtant
vraisembiable que, dans de relles conditions, un auditeur humain serait per-
turbé et diminucrait d'efficacité dans l'identification de locuteurs. La méthode
des cepstres différentiels pourrait prétendre remédier 4 ce défaut, mais elle se
contente en réalité de mesurer en chaque instant une pente temporelle, sans
pour autant permettre de découvrir les caractéristiques qui se manifestent 4 une
échelle de temps qu'elle est incapable d'appréhender.

Ce dernier défaut se rencontre dans presque la totalité des approches publiées
de reconnaissance de locuteur indépendante du texie, d l'exclusion timide des
méthodes faisant usige de modeles cachés de Markov, ou encore de réseaux
neuromimeétiques 4 délai temporel. Le qualificatif de timide est utilisé ici pour
souligner le fait que fa dépendance temporelle examinée par ces classes de mé-
thodes est 4 relativement court terme, de 'ordre de la seconde, voire moins.
Bien que ce ne soit pas le sujet de cette thése, notons au passage que la recon-
naissance de locuieur dépendante du texte exploile au contraire intensivement
les informations disponibies dans I'évolution temporelle du mot de passe.

H 8.1.1 Mélange de voix

De sonte 3 comprendre micux les mécanismes exposés ci-dessus, livrons-nous i
une petite expérience informelle qui consiste 4 faire prononcer Ie méme texte &
deux locuteurs (i} et (), i extraire des locutions A7 et &Y preduites la suite
temporelle de filtres de synthése, de résidus et de gains issus de Fanalyse par
prédiction lingaire, et enfin & demander 4 quelques auditeurs de tenter d'identi-
fier l'auteur d'une locution hybride A7, fille batarde de X et &7, synthétisée
aprés avoir permulé certaines suites des parameéires extraits. On peut aussi
jouer sur le résidu et le remplacer par une excitation synthétique réalisée par
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un train d'impulsions. La figure 8.1.a illusire les opérations de ¢e subterfuge que
l'on trouve parfois dans la littérature [73MatH, 91SavM).

I_I(I)(z)

(£) (D
iul-— Anslyse U2
Qv

L\, - F,
e

H( A ( Z)
U(J‘.‘( Z}
G(J’)

l( B
—— m! Analyse

H{(z)
U{z)

Synthése

Figure 8.1.a Substitutions de paramétres

Les détails d'exécution exigent une correspondance temporelle grossiére entre
les deux locutions. La phrase prononcée est «Qui suis-je, d'ol viens-je, of vais-
je? et sa durée est de 3 s environ. Son auteur devra €tre identifi€ par les 18
auditeurs participant 4 l'expérience, tous familiers des deux voix qui ne sont
subjectivement ni particulierement semblables ni particuliérement différentes; il
s'agit de voix de locuteurs masculins.

De sorte & mieux metire en évidence l'influence éventuelle du gain sur la re-
connaissance humaine de locuteurs, nous avons ignoré la forme compléte du
résidu en le remplagant par sa forme quantifiée selon le modéle de la figure
3.2.b. Ceci nous permet de construire 8 locutions manipulées en combinant
tous les paramétres. Le travail des auditeurs est une tiche d'identification ¥ 1 4
n =2; lindécision n'est donc pas une réponse autorisée. La figure 8.1.b montre
les cas envisagés et les votes correspondants des auditeurs, oo H désigne le
filtre de syntheése, F, le résidu quantifié, G le gain de l'analyse par prédiction
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linéaire et o0 (i) et (§) sont les deux locuteurs. Les auditeurs n'avaient pas
connaissance de la nature des manipulations, i l'exception des deux locuteurs
qui participaient aussi A 'expérience en tant gu'auditeurs.

H F, G| G)
B @ |17 1
@ O Gil14 4
@ ¢ D117
@ G 1o 8
B G O] 4 14
Gy @ (D] o 18
Gy (O ) 5 13
Gy ) (D] 0 18
61 83

Mlos -2 & & = W B

Figure 8.1.b Manipulations réalisées et décisions des auditeurs

On constate d'emblée un déséquilibre en faveur du locuteur (j) qui regoit plus
de suffrages que Pautre locuteur; cependant, on constate anssi que le tanx de
confusion p, est bas, puisqu'il ne vaut que 2.8% si I'on ne considére que les lo-
cutions oll la seule manipulation intervenue est la quantification du résidu. Pour
une analyse plus fine des résultats, reportons-nous 4 la figure 8.1.c qui intégre
le nombre de votes basés sur chaque vecteur caractéristique. Par exemple, la
locution d'indice 2 dans la figure 8.1.b contribue dans le tableau de la figure
8.1.c pour 14 vaotes basés sur H en faveur du locuteur (), autant basés sur F,

ct pour 4 votes basés sur G en faveur du locuteur ().

(@) ()
H |37 48
F, |35 46
G|62 63

Figure 8.1.¢ Critéres de vote

Ce tableau met en évidence un fait surprenant: les auditeurs semblent avoir
voté, inconsciemiment, surtout en fonction du vecteur caraciéristique que
constitue le gain de P'analyse par prédiction linéaire! Nous leur avons alors de-
mandé de se livrer 3 une analyse introspective des indices gui leur auraient
permis d'identifier les locuteurs. Les réponses les mieux partagées désignent



8 Spéculations 193

l'accent régional de ces derniers comme facteur principal de reconnaissance; cet
accent se traduit dans le cas particulier par des fins de mots plus trainantes
pour l'un que pour l'autre. Cette ohservation subjective est cohérente avec I'im-
portance objective assignée d chacun des critéres de vote et donnée a la figure
8.1.c, puisque le gain G porte la majeure partie de l'information relative 2
I'évolution temporelle des modifications de I'énergie du signal, l'apport di au
filtre de synthése étant peu varable du point de vue de I'énergie représentée.

B 8.1.2 Conclusion

Nous venons de voir que le gain de |'analyse par prédiction lin€aire est un si-
gnal utile dans la caractérisation des locuteurs; en particulier, son évolution
temporelle parait prendre une impornance capitale dans la petite expérience
exposée au paragraphe 8.1.1. Nous admettons volontiers que cette expérience
est pen représentative des conditions rencontrées ailleurs dans cette thése. Par
exemple, l'indépendance du texte n'y est pas respectée; en outre, nous igno-
rons si la paire de locuteurs gqu'on y renconire est banale oo au contraire extra-
ordinaire. Cependant, nous croyons quée le gain apporte une information com-
piémentaire que seuls les insouciants peuvent se permetire de négliger.

W 8.2 Faisabilité en temps réel

La reconnaissance d'un locuteur par un auditeur humain est bien souvent de
nature immédiate, méme s'l arrive parfois que Mauditeur hésite ou tergiverse.
En comparaison, il est intéressant de se poser ki question de savoir quelle durée
de traitement est nécessaire 4 un calculateur pour se livrer 4 un acte de re-
connaissance d'une pan, et d'autre part quclle est la durée de parole nécessaire
pour rendre un jugement envers lequel il est possible d'accorder une confiance
donnée. Pour ce second probléme, l'examen des conditions d'exploitation de
nos deux bases de données et les différents résultats que nous en obtenons
permet de préciser au moins un point de fonctionnement (8 s pour 4.0%); nous
n'avons cependant pas cherché 3 en trouver d'autres,

La réponse a la question de savoir si oui ou non un calculateur est capable
d'effectuer une tiche de reconnaissance de locuteurs en temps réel est non seu-
lement trés dépendante des conditions techniques de réalisation des algo-
rithimes, mais elle est encore liée a la définition méme du qualificatif temps réel.
Par exemple, pour un systéme échantillonné, une définition possible consiste 4
interdire l'usage de décimateurs, c'est d dire foreer la sortie du systéme a suivre
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la cadence d'échantillonnage de son entrée, avec une tolérance libre ou impo-
sée sur le délai entre le stimulus et la réponse. Dans le cas de la reconnaissance
de locuteurs, cela signifie un acte de reconnaissance par échantillon de parole,
ce qui parait absurde car il est fort peu probable gue des locuteurs se coupent
la parole aussi fréquemment que cela, quelle que soit l'animation du débat. Une
autre définition du temps réel se base sur la notion de besoin de celui qui re-
cucille les résultats; cette notion, bien que floue, parait la mieux appropriée
dans tous les cas pratiques. Enfin, on peut encore appeler temps réel tout sys-
téme répondant 4 une définition arbitraire telle que par exemple celle qui pré-
conise que la durée de traitement ne doit pas dépasser la durée d'acquisition,
sans préciser pour autant fes conditions d'échantillonnage,

Nous avons choisi le cadre de cette derniére définition pour la reconnaissance
de locuteurs indépendante du texte, ol la sortie du sysiéme est une unique
décision, quel que soit le nombre d'échantillons en entrée. Pour notre seconde
base de données par exemple, cela signifie que la durée d'un traitement en
rapport unitaire avec le temps réel vaut exactement 8 s et correspoud i celle
des fragments de test. Notons en passant que si nous parvenons 3 travailler en
temps réel, alors les 6120 calculs de distance nécessaires 4 l'application de la
méthodologie présentée a la figure 5.4.f impliquent une durée de traitement de
E, déja supérieure 4 13 h,

B 8.2.1 Temps de calcul VAX

Le calculateur 4 l'aide duquel nous avons réalisé le traitement automatique des
données de ce travail de thése est un Microvax 3400, de systéme d'exploita-
tion VAX/VMS Vv5.4-2. Le langage de programmation utilisé est Pascal et le
format que nous avons retenu code les nombres flottants sur 32 bit, les
nombres irrationnels étant approchés au mieux par des nombres rationnels.
Nous avons porté peu d'attention 2 1a recherche de solutions informatiques ra-
pides aux problémes posés, pensant que l'intérét principal de ce travail réside
plus dans I'estimation de la qualité de reconnaissance des méthodes eavisagées
que dans l'optimisation en temps, en encombrement ou en régularité des algo-
rithmes mis en ceuvre.

Quelques cas concrets permettront de se fixer les idées. Par exemple, I'algo-
rithme de classification des nuées dynamiques uécessite d'associer chaque

échantillon & sa classe propre. Nous avons résolu ce probléme par 'emploi
d'autant de listes chainées d'éléments que de classes en jeu; 4 chaque passage
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d'un échantillon d'une classe dans I'autre nous l'avons extrait de la liste d'ori-
gine et nous l'avons incorporé 3 la liste de destination. Aprés quelques itéra-
tions de l'algorithme, 'ordre des éléments de ces listes ne correspond plus du
tout 4 la séquence de leur adresse en mémoire. Or, en raison du nombre élevé
d'échantillons urilisés, I'wilisation d'une mémoire virtuelle est indispensable; il
s'ensuit que presque chaque accés finit par se traduire par un accés disque, ce
qui pénalise lourdement la vitesse d'exéeution. Cependant, seul l'aspect fonc-
tionnel nous importe; par conséquent nous n'avons rien entrepris pour remé-
dier 4 cet inconvénient.

Un autre exemple concerne le calcul du cepstre réel du résidu, qui requiert
I'application de transformations de Fourier discrétes. Nous savons que des al-
gorithmes de transformée rapide sont disponibles, non seulement pour les
bases égales 4 des puissances de 2, mais encore pour de nombreux autres cas.
Nous avens pourtant renoncé A les utiliser, par pur souci de simplicité. La seule
concession que nous ayons faite 3 cet égard est de renoneer 4 des calculs en
nombres complexes, grice 4 une étape intermédiaire constituée dune transfor-
mation de Hariley ne traitant que de nembres réels (89SteM].

Enfin, voici un demier exemple de notre fagon directe de traduire les algo-
rithmes sous la forme de réalisations informartiques: en guantification vecto-
rielle, il est indispensable de chercher le noyau le plus proche du vecteur i
quantifier. Certains algodthmes permettent d'économiser une partie des compa-
raisons qu'exige une recherche exhaustive; notre approche a pourtant été de
choisir cette derniére, de sorie 4 ne pas investir d'efforts de notre part dans les
travaux préparatoires nécessaires a l'approche économe citée, mais 3 réserver
nos forees pour le fond du probléme.

Nous tenions 4 montrer par ces quelques exemples le gotlit et la couleur de
notre approche de réalisation pratique des expériences dont nous avons parlé
tout au long de cette thése. C'est donc en gardant 4 'esprit ces conditions qu'il
faur considérer le tableau de la figure 8.2.a qui résume, pour certaines tdches
importantes, le rapport entre 'estimation du temps d'exéeution et le temps réel,
au sens de la définition que nous y avons donnée.



196 & Spéculations

Téche Facteur Symbole

Analyse 270 Gacln)avin)

Dictionnaire cepstral 25 Y
Proéminence 6 Pro

Conformité 5 Conf

Résidu moyen 2 {v(n))

Cepstre moyen 1 {c(n)}
Quantification vectorielle 1 vQ,

Figure 8.2.a Facteur lemps réel des algorithmes réalisés sur VAX

Dans cette figure, nous voyons en premiére partie le facteur temps réel observé
pour l'obtention de références ou de vecteurs caraciéristiques préts 4 éire com-
parés. La seconde partie montre le facteur remps réel observé lors du calcul de
distances; elle ne livre l'information que pour la quantification vectorielle parce
que les autres méthodes ne consomment qu'un temps infime dans l'application
d'une mesure de distance par rapport 4 celui utilisé pour I'établissement des
vecteurs caraciéristiques. On constate finalement que la charge en temps de
caleul due i I'analyse par prédiction linéaire et 4 la trarnsformation des vecteurs
bruts qu'elle nous livre en vecteurs adaptés 3 la reconnaissance de locuteurs
indépendante du texte est beaucoup plus grande que celle due a 'application
des méthodes que nous avons envisagées.

D'un point de vue pratique, si l'on additionne les durées nécessaires 4 la créa-
tion d'un vecteur représematif pour la méthode conjointe du paragraphe 7.4,
alors on obtient un facteur temps réel valant 306; te colr, en tenme de facteur
temps réel, d'un calcul d'une distance d'une locution par rapport 4 ce vecieur
représentatif vaut encore 276. Ce colt tombe 3 1 5 l'on décide de comparer
cetie méme locution par rapport 4 un autre vecteur représentatif existant, car il
n'est plus alors besoin de traitements préliminaires. Quant A ces derniers, une
analyse plus fine monire que Panalyse par prédiction linéaire est responsable
d'un facteur temps rée] valant 16, le complément 3 270 étant 4 rechercher dans
le caleul du cepstre réel du résidu qui consomme un facteur 125 environ par
transformée de Fourier discréte. Notons que si nous faisions usage d'un algo-
rithme rapide de transformation [82NusH), ce facteur ne vaudrait plus que 5
pour la conversion du résidu en son cepstre réel.
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B 8.2.2 Architecture matérielle

Au risque de nous répéter, rappelons que notre probléme ne concerne que le
principe de la reconnaissance; 'amélioration des conditions pratiques de réali-
sation n'a jamais &€ notre but principal. Toutefois, comme cet aspect revét une
importance technelogique évidente [88ArJ, 88BigBl, nous allons Dbriévement
mentionner dans ce paragraphe une voie possible pour la construction d'un
dispaositif réel de reconnaissance, en I'état actuel de la technique. De facon
concréle, tentons d'organiser grossierement du matériel commercialement dis-
penible de serte 3 réaliser la méme fonction que le logiciel que nous avons
écrit, avec pour but un gain de vitesse tel que le facteur temps réel li¢ 4 un acte
de reconnaissance soit proche de l'unité, ou inférieur.

La figure 8.2.b récapitule les étapes de prétraitement par lesquelles nous
sommes passé et qu'il nous faut impérativement réaliser. La figure 8.2.c résume
sous forme graphique les méthodes que nous voulons utiliser; nous y avons re-
porté en gris les bases de données qui contiennent 'infonnation représentative
d'un locuteur. Ces figures ne sont valides que pour de la reconnaissance; les
étapes nécessaires a l'apprentissage y sont exclues car il est presque toujours
accepiable de le réaliser en temps différé.

5(2) Filtre . .
- Numérisation lee! Préaccentuation
de garde
Uz Conversion v,(n)
cepstrale réelle ™
N Prédiction |A(2) Conversion ¢ (n)
Lew: Fenétre m= ) - -
linéaire cepstrale complexe
G
-

Figure 8.2.b Prétraitement
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En fonction des commentaires du paragraphe 8.2.1, il est maintenant facile de
repérer et de répartir les tAches lourdes. Par exemple, un premier processeur de
traitement de signal pourrait s'occuper des détails de 1'acquisition, de la prédic-
tion linéaire et des deux conversions cepstrales qui consomment principalement
deux transformées de Fourier. Un second processeur serait chargé de la quanti-
fication vectorielle (autant pour la méthode de la conformité que pour celle de
l'erreur moyenne de quantification), de la proéminence et de la combinaison
des résultats. Si nécessaire, il est encore possible d'adapier le taux de recou-

vrement de sorte i réduire le nombre d'opérations.

v, (n) ]
w1 Proéminence
A 1
6{n) | Quantification | ¢ C
| vectorielle ™
(7] P»| Conformité |m z
Paatian
N ]
Quantification | £ z
B vectorielle "
Y
(A

8 Spéculations

st

Combinaison

[~

Figure 8.2.¢ Reconnaissance
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La charge de calcul de la prédiction linéaire est principalement liée au calcul de
la matrice d'autocorrélation; or, les opérations qui y cotrespondent sont trés ré-
gulieres et se prétent bien 4 une optimisation sur un processeur spécialisé; il en
va de méme pour les transformées de Fourier, pour lesquelles de nombreux al-
gorithmes beaucoup plus futés que celui que nous avous utilisé sont dispo-
nibles. Dans ces conditions, le hut d'un facteur unitaire envers le temps réel ne
parait pas inaccessible i la réalisation des éléments de la figure 8.2.b.

La charge de calcul de la quantification vectorielle est principalement liée aux
nombreux calculs de distance euclidienne pondérée effectués en vain dans la
détermination du noyau le plus proche voisin du vecteur 4 quantifier.
Constatons 13 encore que le calcul d'une distance de ce type est une opération
qui montre une bonne régularité; on peut donc espérer un gain important pour
ces opérations si l'on utilise un processeur d'architecture adéquate. De plus,
certains algorithmes astucieux de quantification vectorielle autorisent une éco-
nomie du nombre de comparaisons effectives, parfois au prix d'vne approxi-
mation dans le choix du plus proche voisin, et parfois non [84]JayN, 86DavG].
Dans ces couditions, nous considérons comme possible la prise en charge si-
multanée des deux tiches de quantification vectorielle par un seul processeur.
Le calcul de la proéminence et la combinaison des distances constitue une
charge néglipeable et n'est pas considéré ici.

B 8.2.3 Applications potentielles

Mais 4 quoi donc pourrait bien servir un dispositif de vérification d'identité d'un
locuteur semblable 4 celui que nous venons de décrire? Pour nous aider dans la
formulation de la réponse 4 cette question, rappelons ici sa caractéristique es-
sentielle: ''ndépendance du texte. Quant i sou taux de succés, SOUVENODS-Nous
quiil atteint 96%, ce qui signifie tout de méme en moyenne 1 erreur tous les 25
essais. Ce dernier chiffre permet d'exclure dés 'abord toute application de na-
ture judiciaire, car nous considérons que la condamnation d'un innocent est in-
acceptable, fiit-ce méme si ce moyen permet aussi de relaxer 24 autres hon-
nétes hommes [79BunE, 85HolH, 85TosOQ, 89NodH, 90MarP].

L'indépendance du texte est une médaille i deux faces. D'un coié elle offre une
liberté plus grande au locuteur qui désire se faire reconuaitre du systéme et qui
n'a pas besoin de faire I'effort de se souvenir d'un mot de passe et de la fagon
“précise de le prononcer. Elle rend aussi plus difficile le travail d'un imposteur
volontaire, parce que ce dernier doit maintenant imiter la fagon de parler de
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son sujet de maniére compléte, alors que la dépendance du texie lui permettait
de ne se concentrer que sur la seule émission du mot de passe. Mais, d'un autre
coté, ceite liberié est frusirante; si I'on essaie d'utiliser un tel systéme comme
cerbére, nous pensons que les locuteurs n‘auront que peu d'intérét 4 dépenser
une énergie imaginative dans le seul but de lui offrir un texte différent 4 chaque
tentative. Dans de telles conditions, l'usage d'un sysiéme dépendant du texie
parait mieux approprié; de plus, celui-ci est généralement considéré comme
plus performant que celui-ld [75RosA, 80FurS, 82NeyH, 86BirM1, 86Naij, 88Au],
88VelG, 8SNai], 89RocC, 89Zal], 91GagD). L'application typique d'un systéme de
reconnaissance de locuteurs dépendante du texte est par conséquent le
contréle d'accés, que ce soit un acces physique [86BirM2] ou un accés & des
informations [89GreS|.

Alors, 4 quoi bon chercher 3 rendre indépendant du texte un systéme de re-
connajssance de locuteurs? Nous répondrons finalement que l'application ]a
plus prometteuse de la reconnaissance de locuteurs indépendante du texte est
dans le contrdle continu d'une transaction orale:

- on peut imaginer par exemple un serveur téléphonique d'informations
confidentielles of l'entrée serait gardée par un systéme dépendant du texte qui
demanderait 4 1a fois un code d'identification et un mot de passe pour en auto-
riser l'accés, puis qui céderait le pas & notre systéme indépendani du texte doni
le travail serait de vérifier ensuite la concordance entre I'dentité reconnue et la
voix formulant les diverses requétes nécessaires 3 Interrogation du serveur.
Notre systéme deviendrait alors un systéme de surveillance ne nécessitant au-
cune intervention de 1a part du locuteur,

- on peut encore imaginer de mettre en paralléle quelques systémes de ce
type, chacun d'eux étant adapté i un des locuteurs prenant part i une discus-
sion. L'objet du travail consisterait alors 3 comptabiliser les temps de parcle de
fagon automatique:;

- on peut aussi utiliser un dispositif de ce genre pour une recherche automa-
tique dans une bangue de données sous forme orale. Le but serait de retrouver
et d'extraire les citations d'un locuteur donné. L'utilisateur de ce dispositif pour-
rait par exemple fouiller les archives sonores d'une entreprise cle radiodiffusion;
- on peut de plus incorporer un systéme de reconnaissance de locuteurs 4 un
systeme de reconnaissance de Ia parole dépendant du locuteur, sous la forme
d'un medule de surveillance qui puisse avertir le systeme soit d'une dérive des
caractéristiques vocales, ¢t donc de la nécessité d'une mise 4 jour des réfé-
rences du locuteur en cours, soit simplement d'un changement de locuteur.
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Dans ce cas, la réalisation d'une tiche d'identification pourrait servir 4 commu-
ter automatiquement le jeu de références personnalisées;

- en outre, on peut utiliser ce systéme pour une caractérisation objeciive de la
qualité d'un canal de transmission de voix ol la conservation de l'identité des
locuteurs serait une exigence des utilisateurs [34PapPl.

Finalement, la reconnaissance de locuteurs automatique et indépendante du
texte est bien adaptée i toutes les tiches de surveillance; par rapport i d'autres
techniques, 'avantage principal de celle-ci est sa rés grande discrétion. En ef-
fet, il suffit que le locuteur se manifeste par une émission de parole pour que la
surveillance ait lieu; lindépendance du texte libére le locuteur de toute
contrainte et il n'a pas 4 se soucier de satisfaire le systéme par une action parti-
culigre. La surveillance peut méme s'opérer i son insu, ce que chacun peut
considérer comme un bien ou comme un mal selon son éthique personnetle et
selon Fapplication envisagée.
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B 9 Conclusions

La fin de ce mémoire de thése approchant, il est d'usage de présenter le bilan
des connaissances acquises, des échecs, des réussites, des espoirs décus et des
découvertes inattendues. Le chapitre des conclusions est aussi le lieu tradition-
nel ol 'on trouve la synthése des résultats. Nous avons choisi de présenter tout
ceci dans un ordre chronologique dans le but de montrer le chemin parcouru
entre notre point de départ et notre point d'arrivée, et d'imaginer comment
notre pérégrination au rovaume de la vérification de locuteurs indépendante du
texie pourmait se poursuivre,

H9.1 Point de départ

I'n premier liew, nous avons désiré nous assurer de la concordance de nos ré-
sultits avec ceux de la littérature du domaine de sorte 4 nous assurer de 1'effi-
cacité de nos ouwtils d'analyse (prédiction linéaire), de la validité des méthodes
classiques de reconnaissance (méthode du cepstre complexe moyen du filire de
synthése, celle de son erreur moyenne de quantification vectorielle), et de ta
justesse de nos critéres de mesure (taux de faux rejet et de fausse acceptation
d'une tiche de vérification). Nous avons ensuite cherché 4 combler les lacunes
des méthodes de reconnaissunce existantes, en nous fondant sur {'hypothése
que toutes les curactéristiques, sans exception, portent 4 divers degrés une ma-
nifestation de I'identité du locuteur. 1l s'ensuit que nous avons introduit le
cepstre réel du résidu de I'analyse par prédiction linéaire comme nouveau vee-
teur caractéristique ainsi gu'une nouvelle méthode générale de reconnaissance
appelée conformité. Enfin, nous avons cherché 4 combiner les résultats issus de
plusieurs méthodes de sorte 4 améliarer les performances de la reconnaissance.

B9.2 Parcours

Ce travail s'articule en quatre éléments principaux. Le premier s'appligue a la
construction de deux bases de données qui puissent nous permetre de mener
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les expériences de vérfication du locuteur indépendante du texte. Le deuxiéme
concerne la répétition de deux expériences classiques de reconnaissance et 1a
confrontation des résultats que nous observons sur nos bases de données avec
ceux de la lintérature. Le troisiéme s'enquiert des performances accessibles en
tiche de vérification par nos deux innovations, et compare ces résultats 4 ceux
des expériences clussiques. Le quatriéme el dernier se rapporte au succés que
nous pouvons obtenir de l'utilisation conjointe des certaines méthodes ainsi
qu'a la justification du choix des méthodes & combiner.

H 9.3 Point d'arrivée

La construction de deux bases de données contenant la voix de nombreux lo-
cuteurs en quantité suffisante et propices 4 la reconnaissarce de locuteurs in-
dépendante du texte nous est apparue trés (6t comme nécessaire; comme corol-
laire, nous avons di nous livrer aux choix de la stratégie de leur exploitation.
La premiére base de données, de petite taille, de vocabulaire restreint et ne
contenant qu'une unique session par locuteur, convient bien 3 un travail prépa-
ratoire d'exploration de méthodes de reconnaissance. En particulier, elle se
préte avec bonheur 4 une exploitation par une méthode C. La seconde base de
données contient des locutions constituées de parole plus nawrelle ou sponta-
née que celles de la premiére; ces locutions ont été récoltées dans des condi-
tions acoustiques variables, ce qui accroit la difficulté du défi posé a la recon-
naissance, Elle est en outre plus complite, autant en raison d'un nombre élevé
de locuteurs que par le fait que nous disposons de plusieurs sessions pour
beaucoup d'entre eux. La méthodologie d'utilisation que nous vy appliquons se
distingue de celle rencontrée chez d'autres auteurs par une rabustesse plus éle-
vée dans l'estimation des raux d'erveur, en raisen du grand nombre de distances
calculées. Nous réservons 'usage d'une méthode U A cette seconde base de
données que nous acceptons volontiers de meure a disposition d'autres cher-
cheurs.

Nous rencontrons deux types de difficulté dans la confrontation de nos résuliats
avee ceux de la linérature: le premier est 1ié 4 la nature de la tdche de recon-
naissance {comparzison de résultats d'identification avec des résultats de vérifi-
cation), tandis que le second concerne la stratégie d'exploitation des hases de
données (méthode C ou méthode U). Toutefois, en tenant compte de ces deux
facteurs, nous constutons que les résultats que nous obtenons pour la méthode
du cepstre complexe moyen et celle de son erreur moyenne de quantification
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vectorielle sont comparables 4 ceux de la littérature, ce qui signifie que noire
premier but est atteint.

Nous sommes encore en mesure de compléter la méthode classique de l'erreur
moyenne de quantification vectorielle qui ne considéruit jusqualors qu'une par-
tie fragmentaire des données exploitables. Nous avons nommé méthode de 1a
conformité notre nouvelle approche; seule, ceire méthode produit des résultats
meilleurs que ceux obtenus par la méthode du cepstre moyen. De plus, nous
sommes en mesure de proposer une fagon d'exploiter un vecteur caractéris-
tique nouveau, laissé en jachére par les autres auteurs, qui n'est auire que le ré-
sidu de l'analyse par prédiction linéaire. Ce vecteur caractéristique offre 'avan-
tage d'une orthogonalité certaine par rapport au filtre de synthése intensivement
utilisé dans le traitement de la parole; I'exploration de ses potentialités pour Ia
reconnaissance de locuteurs indépendante du texte nous a permis de mettre 4
jour une méihode particuliére que nous nommons proéminence. Seule, cette
méthode produit des résultats comparables 4 ceux qu'obtient la méthode de la
fréquence foncdamentale moyenne, tout en exigeant un nombre plus petit
d'ajustements de paramétres de calcul.

Nous sommes parvenu i combiner fructueusement trois méthodes de recon-
naissance de locuteurs indépendantes du texte; ces méthodes sont l'erreur
moyenne de quantification vectorielle, notre méthode de la conformité et celle
de la proéminence. Nous avens pu montrer que le succés lié a l'utilisation
conjointe des méthodes citées provient d'une complémentarité importante des
caractéristiques du locuteur traitées séparément par chacune. En combinant ces
méthodes, pour une méthodelogie U, plusieurs sessions et seuils a priori, nous
ohservons un taux d'erreur moyen valant 4%, ce que nous considérons conmme
excellent. Des résultais encore plus flaiteurs peuvent s'obtenir si l'on accepte
une méthodologie C, une seule session et des seuils a posterior, car alors le
taux moyen d'erreur équitable chservé diminue encere et atteint la valeur mi-
nuscule de 1.2%.

B 9.4 Futur

A Pissue de ce travail, de trés nombreuses voies s'ouvrent encore. Ainsi, pour
mieux cerner Ja place des deux éléments nouveaux que nNous proposons, NOUS
pourrions encore les comparer, voire les utiliser, dans les muitiples autres mé-
thodes de reconnaissance de locuteur indépendante du texte gue nous avons
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ignorées ou 3 peine citées: quantification matricielle [90fuaB, 93CheM], modéles
cachés de Markov [88ZheY, O0RosA, 90SavM, 91CarM, 91RosAl ou réseaux
neuromimétiques [89RogC, 90BenY, 900z, 90PfiB, 91BenY, 910gl}, 91Rudl,
92PakM], par exemple.

Nous pourrions aussi tenter d'améliorer encore 'adéquation entre 1a transforma-
tion du matériau brut constitué par les vecteurs caractéristiques eux-mémes
(fréquences d'apparition pour la méthode de la conformité, résidus pour celle
de la proéminence) et la métrique qui les compare. Rappelons que <du seul
bonheur de ce mariage dépend le succés de 'extraction de l'information perti-
nente disponible dans le signal de parole.

Nous pourrions encore, dans une tiche de vérification, chercher 4 ne pas
considérer seulement ¢t uniquement la qualité de 'homogénéité entre une voix
et une prétention d'identité au moyen de la seule référence associée i celte
derniére, mais encore A tenir compte de la probabitité d'émission de cette voix
par d'autres locuteurs [91HigA2]. Ainsi, ies variations du locuteur dont on
cherche 4 vérifier lidentité ne seraient dommageables que si elles tendent 3 le
rendre semblable au modéle de ses contradicteurs, alors que dans 'éat actuel

ces variations sont dommageables dans tous les cas.

Par ailleurs, une réalisation concréte de nos algorithmes par du matériel efficace
permetirait de tester leur validité en vraie grandeur. Ce n'est parfois que par ce
genre dapproche que les faiblesses ou les avantages de ce qui n'apparait gque
comme un détail pendant 1a phase exploratoire d'une technigue prennent une
importance insoupgonnée [92ReyD1]).

Enfin et surtout, la voie la plus prometteuse & nos yeux nous emmeéne vers la
découverte de l'aspect le plus négligé jusqu'd maintenant: I'évolution temporelle
du signal de parole [86HigA, 90LhoE]l. Nous pourrions par exemple nous inté-
tesser i la vitesse d'élocution du locuteur ol 4 sa fagon d'utiliser les pauses
dans le signal de parole. Dans cetle voie, l'exploitation du signal de gain parait
te chemin le plus aisé & suivre car il s'agit d'une grandeur scalaire facile 4 ma-
nipuler et d'interprétation aisée; de plus, I'aspect complémentiaire de ce dernier
par rapport aux veclteurs caractéristiques dont nous avons déjd fait usage est
évident. N'oublions cependant pas non plus que l'analyse de I'évolution tempo-
relle du filtre de synthése et de celle du résidu permetiraient certainement aussi
de dévoiler une part de 'information concernant l'identité du locuteur.
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BA.1 Expériences réalisées
B A.1.1 Fréquence fondamentale

P

{%} —»Moyenme |l 1/ x | Distance —————p»
]

Figure A.1.a Valeur moyenne

B A.1.2 Cepstre réel du résidn

y (™)
{v(1)}”—m-Moyenne g Distance ("(’i)
* ¥®
ot 07 e roynne]
Y ‘
§ 060 @)
‘9= Proéminence P;_‘_)

Fig. A.1.b Valeur moyenne, err. moyenne de quant. vectorielle, proéminence
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B A.1.3 Cepstre complexe du filtre de synthése
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Figure A.1.c Valeur moyenne, erreur moyenne de quantification vectorielle
immédiate puis différentielle, conformité
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B A.2 Taux d'erreur observés

MW A.2.1 Base de données I

Méthode Distance P, p. p,+p.)
(Fo) 10.2%  9.3% 9.7%
{v(n)) d,] 93% 9.1% 9.2%
vQ, d, 1227% 23.8% 23.2%
{e(n)y d,| 51% 4.3% £7%
vQ, d, | 2.6% 2.3% 2.5%
vQ,. d, | 42.6% 42.7% 42.6%
Conf dy,| 3.1% 29% 3.0%

Figure A.2.a Seuils a posteriori
W A.2.2 Base de données I1

Méthode Distance Pa p, e, +p.)
(v(nd) d, | 16.3% 14.8%  15.6%
Qoo | 14.0% 186%  16.3%

e | 0.4% 84.6%  42.5%

Pro 114% 14.3%  12.9%
(e(n)) d, |39.8% 55.9%  47.9%
y pona | 10.4%  21.9% 16.2%

Dy | 6.2%  25.7% 15.9%

vQ, dy | 4.6% 10.3% 7.5%

dyra | 33%  8.2% 5.7%
vQ, d, | 42.5% 25.2%  33.8%
Conf d,| 9.0% 10.7% 9.9%

dypna | 7.3% 11.6% 9.4%

dypana | 0:3%  60.9% 30.6%

{Pro, V@Q,,Conf’} Fisher | 3.5% 6.3% 4.9%
pouvoir diser. | 2.6% 5.4% 4.0%

Figure A.2.b Seuils a priori
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HBA.3 Corrélation normalisée

Supposeons que plusieurs méthodes de reconnaissance soient disponibles; dans
ce cas, pour les mémes ensembles d'apprentissage et de test E, et E, chacune
est susceptible de fournir des résultats différents. De fagon plus détaillée, nous
devons nous attendre 4 ce que les distances entrant dans le processus de déci-
sion soient dépendantes non seulement des données, mais encore de la mé-
thode. Traduisons ce fait par formalisme approximatif, en reprenant les nota-
tions du paragraphe 2.4.4 o0 m désigne la méthode de reconnaissance utilisée
dans une tiche de vérification

(3]
WEouM Lo el n oe
m

Il reste 4 déterminer si tes méthodes impliquées sont corrélées. En effet, pour
des présentations de couples (voix, identité) identiques, si une premiére mé-
thode m, livre des distances d, dont les valeurs ont trop tendance 4 se calquer
sur celles d'une seconde méthode m,, méme si ¢lles en différent au sens de
l'expression A.3.1, alors nous affinnons que Ia combinaison de ces méthodes
est infructueuse. Ce degré de corrélation se mesure par la valeur de covariance
nonnalisée, ou coefficient de corrélation p_, entre la méthode x et la méthode
¥. Soit ¢, la racine carrée de la vanance des distances propres i la méthode x

o, = yE(d, -E(d, )}

Dans cette expression, I'estimateur E retourne I'espérance mathématique de son
parametre d'entrée. Par exemple, si la variable d, est discréte et si le cardinal
de I'ensemble de ses échantillons disponibles est N, alors

N, -t 1 (M3 2
¥y diny- N { Zd.,(n)]

6, = n=0 N:—lnso

x

Soit encore C,, Ia covanance entre les deux méthodes

Co =E((d, ~E(d,))- (¢, -E(d,)))
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Dans un cas discret, on suppose qu'il existe autant d'éléments pour la méthode
z que pour la méthode y

N-1 1 N-1 N-1
S am- (Sew)(§eo)

Finalement, le coefficient de corrélation p,, est

Cﬂ

x y

Il décounle de l'inégalité de Schwurz que les valeurs prises par ce coefficient
sont bornées. En particulier, une valeur unitaire équivaut a nne dépendance ab-
solue, tandis que si les méthodes sont indépendantes, alors le coefficient de
corrélation est nul. Il est néanmoins important de remarquer que le contraire
n'est pas nécegsairement vrai, car un coefficient de corrélation nul ne signifie
qu'une indépendance linéaire entre les vanables considérées; tout autre type de
dépendance reste admis

i<
I A.4 Discriminant linéaire de Fisher

Ce chapitre, comme le précédent, a pour but de inontrer une technique exploi-
tant information contenues dans les distances d(l‘j’,m,,,m); ceite technique a
pour nom discriminant linéaire de Fisher. Elle permet de déterminer une pon-
dération linéaire optimale entre les méthodes de reconnaissance, au sens d'un
critére objectif particulier, et nécessiie la connaissance de w, l'identité vraie du
locuteur. 1l s'ensuit que cette technique se rencontre exclusivement dans la
phase d'apprentissage.

Dans ce qui suit, nous assimilerons les distances, obtenues des diverse mé-
thodes de reconnaissance, aux coordonnées d'échantillons plongés dans un es-
pace U muni dautant de dimensions que de méthodes. Nous nommerons do-
maine homogéne X, les distances calculées dans le cas ol w, = w,, et domaine
hétérogéne X, celles pour lesquelles o, # w,. Le but du discriminant linéaire de
Fisher est de trouver un plan de séparation dans U el que chaque domaine
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occupe son propre demi-espace; il s'agit donc d'un probleme de classification.
Dans ce cas, le probléeme posé paralt étre le mé&me que celui déja résolu par les
nuées dynamiques pour K =2 classes, puisque tous deux ont pour but de dé-
couper l'espace U en deux régions dont la frontiére soit un plan; la particuladté
du discriminanc linéaire de Fisher est toutefois de placer ce plan de sorte i sé-
parer les étiquettes associées aux échantilions, alars que P'algorithme des nuées
dynamiques se contente de séparer les échantillons eux-mémes.

B A.4.1 Principe

Le principe du discriminant linéaire de Fisher est de projeter tous les échantil-
lons sur une droite passamt par Yorigine et de ne considérer que la densié des
points projetés sur cette droite. L'actian menée est de faire toumoyer cette der-
niére autour de J'origine jusqu'd lui trouver une orientation telle que les projec-
tions des deux domaines soient 4 la fois compactes et distantes. Le plan de sé-
paration est aloars choisi perpendiculaire 3 cette droite, et sa pasition par rap-
port i Yorigine est donnée par Yalgorithime. Bien que ce processus soit détermi-
niste et direct, la figure A.4.a en donne une vision itérative pour mieux en illus-
trer le principe.

La partiec gauche de la figure A.4.a montre quelques échantillons plongés dans
un espace 2 deux dimensions, ainst que leur éliquetie asseciée constituée d'un
disque soit gris soit blanc. La partie supérieure de cetnte figure présente un cas
ou le plan de sépararion est normat 3 l'axe x; la partie supérieure droite montre
comunent se distribuent les échantillons étiquetés pour cetie orientation particu-
liere de la droite de projection. La partie médiane propose une deuxiéme
orientation de cette droite, o la partie inféreure une roisieme encore. Les dis-
tributions comrespondantes sont dennées dans la partie droite de la figure, ol
est une grandeur proportionnelle 4 'éloignement de l'origine du point projeté,

On canstate, par l'examen de la partie drojte de fa figure A 4.4, que la compa-
cité et la distance des deux ensembles concernés augmente entre la pactie su-
périeure et la partie inférieure de la figure, au point qu'il devient possible de
trouver un seuil de décision sur & tel qu'il n'en résulte plus que 3 erreurs de
classification (2 disques gris et 1 blanc seraient mal classés).
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Figure A.4.a Principe du discriminant lingaire de Fisher

B A.4.2 Critére d'optimisation
La technique du discriminant linéaire de Fisher mesure la distance entre les
deux ensembles par le carré de I'écart entre les projeciions de leur centre de
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gravité, la mesure de compacité globale étant remplacée par une mesure de
dispersion, donnée par la somme des variances des projections des échantillons
de I'un des deux ensembles d'une part, ct de ceux de l'autre ensemble d'autre
part. Le critére & maximiser est le rapport entre le carré de la distance entre les
ensembile et leur dispersion. Formellement, soient X, et X, les deux ensembles
d'échantillons x; si w est un vecteur qui donne la direction de la droite de
projection, alors 1'€loignement de 'origine est proportionnel 4 £

g=w'x  ¥xcX,uX;
Les centres de gravité des projections sont identiques aux projections des
centres de gravité

wT

My = 3. X=wW''m,
CUTd(Xh) vaek,

= Cc:rd(X),,);f wiom,

Les dispersions sont données par

% = Cogs T =W
C‘rd(fh) 1 UTIA

2 _ 1 T |2
% Card(X;)-1 VZ(W X mﬁ)

xe Xy

-Jc—m,,)2

Le critére 4 maximiser est

2
dow = ZE)
C; +0,
Nous ne développerons pas ici les étapes conduisant 4 l'obtention du vecteur w
satisfaisant la minimisation du critére exprimé en A.4.4. Bornons nous 4 souli-
gner le fait que ce vecteur est dérerminé a une constante d'échelle prés,
puisque seule sa direction nous importe,

B A.4.3 Solution
Sojent les matrices de dispersion S, et §; données par
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L S (xem)(x-m,)

* T Card(X,)-1 &,
— U S M) (X —mo )T
S5 = Card(X;)-1 ,;?xf" Mg) (x-mg)

La droite de projection optimale est alignée sur le vecteur w
w=(S.+S,)".-(m; -m,)

Le seuil de décision u correspondant est aussi livré par le discriminant linéaire
de Fisher

u=(mI-—m,‘)T-(SI*PS,‘)_I-(O':-mﬁ+0;-mh)
— o1+,

B A.5 Partition initiale des nuées dy-
namiques

H A.5.1 Base de données 1

Nous montrons ici comment construire une bhonne partition initiale Y, en utili-
sant la totalité de notre base de données. Nous y parvenons en trois étapes qui
consistent respectivement en la recherche d'une contribution individuelle pour
chaque locution, suivie dune sélection des éléments représentatifs de ces
contributions, et terminée par I'établissement d'une contribution globale.

La premi&re étape fournit une contribution indépendante pour chaque locution
A?. Nous commengons en effet par établir une partition initiale ¥§” simplement
en considérant les K premiers vecteurs de la locution concernée, puis nous
calculons une partition finale Y% pour cette locution selon l'algorithme donné
en 2.2.10. La métrique d utiliste dans la mesure d'agrégation des classes selon
2.2.13 est eucliclienne,

La deuxiéme étape établit une contribution globale pour toutes les locutions
X?, dont nous réalisons Ja quantification vectorielle par leur dictionnaire per-
sonnalisé ¥® obtenu lors de la premiére &ape. De fagon indépendante pour
chague locution, nons ne conservons de chaque classe qu'une fraction des
données quantifies, cette fraction vant par exemple 10%, ce gui garantit la dis-
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parition des noyaux irop peu représentatifs. Nous amalgamons alors les vec-
teurs conservés de sorte 4 créer une unique grande locution finale. Réduire
ainsi le volume des données de 80 locutions d'une durée de 15 s 4 1 locution
d'une durée de 120 s est souhaitable pour deux raisons: d'une part, la tiche de
classification s'en trouve accélérée d'autant, et, d'autre part, cerains noyaux peu
frequentés du dictionnaire disparaissent, laissant la place 4 une représentation
plus fine des classes les plus importantes.

La uoisiéme étape consiste 4 mener le travail de classification sur I'amalgame,
en utilisant comme partition initiale ses premiers vecteurs. La partition obtenue
aprés convergence sert enfin de partition initiale unique Y,, identique pour
chaque locution, car nous admettons que cette partition est de bonne qualité e
propre a générer pour chaque locution une partition finale ¥® proche du mi-
nimum absolu.

H A.5.2 Base de données 11

Nous avons simplifi€ la construciion des dictionnaires de notre seconde base de
données en renongant 4 la procédure compliquée énoncée au paragraphe
A.5.1. Nous nous sommes contentés de les tablir en faisant jouer le réle de Ia
partition initiale aux K premiers vecteurs du premier de la paire de fragmenis
servant 4 la génération d'une référence. La métrique d utilisée dans l1 mesure
d'agrégation des classes selon 2.2.13 est cuclidienne ou euclidienne pondérée,
en rapport avec 'expérience i mener.

B A.6 Caricature des résultats de 1a
littérature

Nous présentons ci-dessous un tableau de résuhats donnant une vision trés ca-
ricaturale des performances de nombreux sysiémes de reconnaissance du locu-
teur décrits dans la littérature. Chaque colonne tente de tirer un des traits de ce
portrait sommaire; les catégories que nous y avons [ixées sont arbitraires et ne
constituent qu'un reflet infidéle de la réalité. Dans de nombreux cas, ta valeur
du taux d'erreur correspond au meilleur taux observé par un auteur sur sa base
de données, tandis que dans d'autres cas il sagit d'un 1aux typique. Les valeurs
ont parfois &té tirées des diagrammes fournis par les auteurs de l'article consi-
déré et n'ont qu'une faible précision numérique; dans d'autres cas, nous avons
di recalculer le taux d'erreur en fonction des informations disponibles.
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B A.6.1 Légende

1) Systéme de reconnaissance
H Humain

A Automatigue

2) Degré de dépendance du texte
D Dépendance du texte

R Indépendance restreinte

I Indépendance

3) Signal considéré

T Tout le signal

P Signal de parole sans les pauses
L Voix laryngée exclusivement

A Autre

4) Méthode d'analyse

H Filtre de synthése de l'analyse par prédiction linéaire
u Résidu de l'analyse par prédiction linéaire

B Banc de filtres

FO  Fréquence fondamentale

A Autre

S) Tiche de reconnaissance

I Identification 1 & n

I Identification 1 4 n+1

Ve o Vérification en méthode C
Vu  Vérification en méthode U

6) Taux d'erreur
%  Taux typique ou meilleur taux

217
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H A.6.2 Taux derreur

Référence 12 3 4 3 &)

[62KerlL) H D T B I* 1.0
[63ComaAl H D L ? I* 35.0
[72Furs] A ? ? ? I* 9.0
[72Furs) A ? ? ? W 7.0
(72%ol]] A R A B Ve 2.0
[73LumR] A D T A Ve 1.2
[74FurS) A ? ? H v? 1.0
[7SRosAl A D T H Ve 3.6
[79Bunk] A ] ? A I* 05
{79BunE] A | ? A Vu 1.0
[79Mar]] A1 L H I 1.9
(79Mar]} A 1 L H Vc 4.3
[80Furs) A D T H Ve 0.1
[8OFurS] A D T H wvu 0.8
[81FurS1] A D T H V¢ 0.1
[81Furs1) A D T H Wwvu 0.8
[B1Furs2] A D L H I* 5.0
[81FurS2] A D L H V¢ 3.0
[815hriM] AT L H I 3.5
[81ShrM] A 1 L H Ve 33
[82MohN] A 1 P H | 0.8
[82MohN] A 1 P H Vu 1.0
[82NeyH] A D T B r 1.0
{82NeyH] A D T B Vc 25
(82SchR] A 1 T H T 25
(825hrM} A 1 L H I 2.6
(825hrM] A 1 L H Ve 5.0
[83HunM] A 1 L H I* 11.0
[83LiK] A 1 P H 1* 4.0
[83LiK] A I P H i 5.1
[83ShrM] A1 L H I 12.5
[84KraM] A1 ? H I 31.0
(84PapP] H D T *? I* 4.0
[85Gisk] A 1 H I* 17.0
[85500F] A R T H I 15

Annexes
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Référence D 22 3 4 3 &)

[85Wolf] A | P H 5.0
[86B3icM1] A DT H ve 19
(861icM2] A D T H Ve 1.9
[86GisH] A 1 ? Hoo 5.0
(86HigAl A 1 ? H r 0.0
[86HigAl A1 ? H Ve 4.0
[86Nai]] A D T H ve 0.4
[86RosAl A D P H V¢ 0.3
[86RosAl A R P H Vc 3.1
[86500F] A R P H * 7.2
[88Au]] A R P H Vu 0.9
(88An]] A I P H WVu 19
{881ig3] A DT H Vc 0.3
[88LiK] A I ? H I 11.7
[88LIK] A ] ? H Vc 11.2
[88NakH] A ] P A I* 0.0
[88NodH] A R L H V¢ 9.1
[88S00F] A R 5 H I 7.2
[8&velGl A R P H vc 48
[88Z2heY] A D T H I* 6.3
{89Mas]i A R ? ? I* 6.4
[BONaij) A D T H V¢ 23
[B9NodH] A R L H T 14.5
[89NodH] A R L H Ve 4.0
[89RocCl A D T H Ve 30
[89Xul1] A R P H T 2.0
[89%ulL2] A R P H T 2.0
[89Zal]] A R L H 7 2.5
[90BenY] A D P A T 3.0
[90Juan] A R P H r 0.5
[900gl] A R ? H P 8.0
[Q0PfiBB] A D T H Ve 15.0
[90R0sA] A R P 1 Ve 1.8
[90SavM] A ? L H Vu 9.6
[91BenY] A 1 T H 1* 20
191CarM] A R P B Vu 45
[91GagD] A D T H WVu 1.1

219
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Référence D 2 3 4 3 6)

[91HigAl]l A R T H Ve 1.7
91Krel] H | T 7 I 215
[91Kre)] H 1 T ?  Vu 155
[91MatT] A1 ? oo 2.0
(91011 A R P B Ve 4.3
[91RosAl A R P H V¢ 03
[91RosR] A 1 ? B oo 0.5
[91RudL] A ] P B I 0.0
[92ChaH] A D L H Ve 11.0
[92GonY] A D L H 8.0
192HatH) A 1 ? B I 0.0
[92KaoY] A 1 ? H I 6.7
[92MatT] A2 ? H I 4.5
[92Netl] A D T H Ve 43
[92PakM] A7 L H I 1.5
[92ReyD>1] A P B I 11.7
[92ReyDDZ) A1 ? ? I* 21.2
[925avM] A D L ? Ve 7.0
[92TseB] A R P H V¢ 4.0
{92TseBl A R P H 1 1.7
193CheM] A R P H 1 0.0
[93ThéP] A 1 T A Ve 1.2
[93Ther] A 1 T A Vu 4.0

Figure A.6.a Caricature des taux d'erreur

Annexes

M A.6.3 Pionniers des principales méthodes de recon-
naissance du locuteur indépendantes du texte
Nous donnons ci-dessous une liste des méthodes les plus représentatives de
l'état de l'art en reconmaissance du locuteur indépendante du texte. Chaque
méthode citée est complétée par une référence ayant pour propriéié d'étre une
des premiéres 4 lintroduire. Nous ne nous sommes cependant livré 3 aucune
recherche historique approfondie; nous ne prétendons donc nullement denner
ici Ia liste des inventeurs de ces méthodes, le terme de pionnier convenant

mieux aux auteurs cités,
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A) Reconnaissance humaine
Audition

Sonagrammes

B) Reconnaissance automatique
Valeur moyenne

Stlection de caractéristiques
Manuelle
Par modéles cachés de Markov

Densité de probabilité explicite
Quantification vectorielle instantanée
Densité explicite des erreurs de quantification
Erreur moyenne de quantification
Noyaux constitués d'unités phonétiques
Quantification vectorielle différée
Quantification matricielle instantanée
Modeles cachés de Markov
Réseaux neuromimétiques
Perceptron, 1 modéle par locuteur
1 modéle par sexe puis réseau global, multifenétre
Compétition du locuteur et du monde, Markov
Décision en arbre
Analyse par prédiction non linéaire

Proéminence

Conformité

[91Kre]]

[62KerL]
{72Fur$]
[72woljl
[90SavM]
[82SchR]
[83LiK]
[85500F]
[86HigAl
[90JuaB]
[93CheM]
[S0RosA]
[500gl]]
[91BenY]
[91CarM]
[91RudL]
[92HartH]
[93Thér

[93ThéP]
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H Apophtegme

Tout au long de ce travail, nous avons cherché a améliorer 4 la fois I'état de
nos connaissances et la qualité de la reconnaissance de locuteurs. Nous 'avons
fait parce que nous croyons que le Mieux est l'ennemi du Bien.

Dans ce combat. le Mieux l'emporte.

Toujours.

Et par définition.

Neuchitel, mai 1993
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