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Résumé

Comment analyser, décomposer, modéliser et transfornaentité vocale d’'une personne
lorsqu’elle est vue au travers d’une application de recisaace automatique du locuteur définit
la motivation principale de cette thése. Elle débute parinimeduction qui explique les propriétés
du signal de parole et les bases de la reconnaissance aigoendd locuteur. Puis, elle analyse les
erreurs d’'un systeme de reconnaissance du locuteur enitatiplo. Des carences et des erreurs
relevées dans cette application, on tire des constataiermsettant de réévaluer les paramétres
qui caractérisent un locuteur et de reconsidérer plusi@éraents de la chaine de reconnaissance
automatique du locuteur.

Un modéle d’analyse/synthése harmoniques plus bruitNIHa servi & extraire du signal de
parole les paramétres caractéristiques d'un locuteunaly@e et la re-synthése des parties har-
moniques et bruit ont permis de découvrir quelles sont lesesadu signal de parole dépendant
du locuteur plutdt que de la parole. Cette thése montre guferfnation discriminante d'un lo-
cuteur se trouve dans la partie résiduelle de la soustradtisignal par I'analyse/synthésetN.

La thése aborde ensuite I'étude des phénoménes d’imppsetgentiels dans le réglage d'un sys-
teme de reconnaissance du locuteur. Les imposteurs onindiéés automatiquement de deux
maniéres: soit en transformant la voix d'un locuteur soifamposteur) en celle d’'un locuteur
cible (le client) et en agissant sur les paramétres exaitge modele H-N. Cette transformation
est efficace puisque les taux d’erreur de fausses acceatassent de 4% a 23%. Une méthode
d'imposture automatique par concaténation de segmentardéepa aussi été utilisée, méthode
pour laguelle des taux de fausses acceptations de plus deB0&t¢ atteints. De maniére a se
rendre robuste a ces tentatives d’'impostures, tout au niogeles qui utilisent la transforma-
tion spectrale, la partie harmonique du systeme\Houis les parties harmoniques et bruit ont été
supprimées du signal de parole original, permettant aiegiathener les fausses acceptations a
environ 8% malgré I'utilisation d'imposteurs transformés

Pour pallier au manque de données d’entrainement, une desscanportantes d’'erreur de
modeélisation de locuteurs, une approche par décomposiéda tache de reconnaissance en pro-
bléemes a 2 classes est proposée. Une matrice de classificastuconstruite et chacun de ses
éléments doit classer, mot par mot, les données d’un localient et d’'un autre locuteur (nommé
anti-client, choisi aléatoirement dans une base de dormédeme a I'application). Cette méthode
permet de pondérer les résultats en fonction du vocabypameoncé par le locuteur ou de ses
voisins dans I'espace des paramétres. La recombinaisoél@esnts de la matrice s’effectue en-
suite par pondération des sorties de chacun des classificateette pondération est estimée sur
des données de réglage et, si elle est bien choisie, le systémeconnaissance par paires binaires
donne des performances en fonctionnement souvent me#lgue le systéme de référence HMM
a l'état de l'art.

De maniére a régler un point de fonctionnement d’'une apgmicale reconnaissance du lo-
cuteur, il est nécessaire de déterminer un seuil de dédsjmivori. Si théoriquement le seuil est
indépendant du locuteur lorsque les modéles utilisés fonhastiques, il en va tout autrement
dans la pratique. En effet, I'imperfection de la modélmafprovoque une dépendance du seuil au
locuteur et & la longueur d’une observation. Il est cepenplagsible de calculer cet ajustement du
seuil pour chaque locuteur en se basant sur les rapportaidemblances locales.
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Finalement, une derniére méthode de correction des erdeuraodélisation par la fusion
de décisions de différents experts est proposée. Quel@gsepratiques montrent le profit et les
limitations qu’une telle approche apporte aux systemegdannaissance de locuteur.



Abstract

This PhD thesis tries to understand how to analyse, decampuzdel and transform the vocal
identity of a human when seen through an automatic speakegméion application. It starts
with an introduction explaining the properties of the spesgignal and the basis of the automatic
speaker recognition. Then, the errors of an operating speakognition application are analysed.
From the deficiencies and mistakes noticed in the runnindicapion, some observations can
be made which will imply a re-evaluation of the charactarigtarameters of a speaker, and to
reconsider some parts of the automatic speaker recogcitiaim.

In order to determine what are the characterising parasefea speaker, these are extracted
from the speech signal with an analysis and synthesis hacnpius noise model (HN). The
analysis and re-synthesis of the harmonic and noise palitsatie those which are speech or spea-
ker dependent. It is then shown that the speaker discrimgatformation can be found in the
residual of the subtraction from the original signal of the-lMl modeled signal. Then, a study
of the impostors phenomenon, essential in the tuning of akgperecognition system, is carried
out. The impostors are simulated in two ways: first by a tramsétion of the speech of a source
speaker (the impostor) to the speech of a target speaketlighe) using the parameters extracted
from the H+-N model. This way of transforming the parameters is efficenthe false acceptance
rate grows from 4% to 23%. Second, an automatic impostur@bégch segment concatenation is
carried out. In this case the false acceptance rate grow@%o A& way to become less sensitive to
the spectral modification impostures is to remove the haitrqmart or even the noise part modeled
by the H+N from the original signal. Using such a subtraction deasdke false acceptance rate
to 8% even if transformed impostors are used.

To overcome the lack of training data — one of the main causeaafeling errors in speaker
recognition —a decomposition of the recognition task inseteof binary classifiers is proposed. A
classifier matrix is built and each of its elements has tesihagiord by word the data coming from
the client and another speaker (hamed here an anti-speakeomly chosen from an external
database). With such an approach it is possible to weightthéts according to the vocabulary or
the neighbours of the client in the parameter (acousticjespBhe output of the matrix classifiers
are then weighted and mixed in order to produce a single bstimre. The weights are estimated
on validation data, and if the weighting is done properlg limary pair speaker recognition system
gives better results than a state of the art HMM based system.

In order to set a point of operation (i.e. a point on the COR@ufor the speaker recognition
application, ama priori threshold has to be determined. Theoretically the thresebbuld be
speaker independent when stochastic models are used. Eloweactical experiments show that
this is not the case, as due to modeling mismatch the thrédtemomes speaker and utterance
length dependant. A theoretical framework showing how fosidhe threshold using the local
likelihood ratio is then developed.

Finally, a last modeling error correction method using sieci fusion is proposed. Some prac-
tical experiments show the advantages and drawbacks ofisienfapproach in speaker recogni-
tion applications.
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Chapitre 1

Introduction

Chaque étre humain peut, des son plus jeune age, reconlegitreix des personnes qui lui
sont familiéres. Bien que le processus de reconnaissantz role soit fort développé chez
I'hnomme, il ne lui est cependant pas immédiat de caractéleseindices qui permettent de dis-
tinguer un locuteur d'un autre. La figure 1.1 illustre ce peate en montrant que le signal de
parole émis par un étre humain transmet son identité en piusedsage, ces deux entités étant
intimement liées. D’évidence, l'interprétation du messtignsmis par la parole est fortement dé-
pendante des interlocuteurs impliqués dans le processpiodection et de reconnaissance de la
parole. Le décodage des émotions ainsi que les variatigrssgibgiques des intervenants peuvent
en effet changer non seulement les caractéristiques plassity signal de parole, mais également
son sens.

La parole est certainement le moyen de communication éireietre humains qui est le plus
sophistiqué. Les subtiles variations du langage sont ¢tepake susciter chez I'auditeur non seule-
ment une palette fort variée d’émotions et de sentimentss masi une attention compléte de
son cerveau. Les ordinateurs et les logiciels qui se cdastruactuellement, bien que capables de
traiter énormément d’'informations en un temps trés colohtrpas encore la capacité de générer
ou de comprendre les finesses de la parole humaine. Cepgddamimbreuses applications en
reconnaissance de la parole sont déja industrialiséesit alk la dictée vocale a la commande
d’'opérations diverses dans les navettes spatiales. Deeplptus, les entreprises de télécommu-
nications et de services (banques, assurances), désiaseéliorer leur service a la clientéle,
tentent d’introduire des applications basées sur les tdabies de la parole. La palette de ces
technologies est fort riche, partant de systémes de reissamge de la parole entrainés pour un
seul locuteur a des systémes capables de reconnaitre dasesrle milliers de mots. Dans un
autre registre, un grand nombre de services demandentesra@ssance de I'identité du locuteur
(accés aux boites vocales, a des services par abonnenmngsi|tation de comptes en banques,
etc...). Finalement, pour que le dialogue homme-machitesmplet, le domaine de la synthése
de la parole essaie de produire de la voix humaine (ou y rdgaatrfort) automatiquement.

Cette thése est plutdt orientée sur la reconnaissanceddgatiié d'un locuteur par sa voix.
Cependant, comme toutes les technologies vocales font apjiérents aspects du méme phé-
noméne (la voix humaine), elles sont, par beaucoup d’aspedissociables, ce qui nous induira
a traiter également des aspects de reconnaissance de la gladtanalyse/synthése de celle-ci.
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Production de parole Reconnaissance de parole

MESSAGE
et
IDENTITE

SYNTHESE RECONNAISSANCE

Systémes automatiques

FiG. 1.1 —Production et reconnaissance de la parole.

Par mesure de simplification, nous supposerons que le neegsaig par un locuteur peut étre
considéré comme sans ambiguités pour un systéme de ressamag automatique degdarole

Nous aborderons dans les sections suivantes de cettelidtian'analyse des caractéristiques
du signal de parole ainsi que les caractéristiques pritespdes systémes de reconnaissance du
locuteur et d’analyse/synthése de la voix. Et comme nouwmnseronfrontés tout au long de cette
thése a certains aspects mathématiques de la théorie deidimdénous en éclairerons quelques
aspects utiles.

Enfin la section 1.4 exposera les idées apportées par cesie. th

Précisons encore que cette these s’est effectuée dansédedegplusieurs projets européens et
nationaux dont les références sont données dans I'annexe D.

1.1 Le signal de parole

La figure 1.2 (selon [Rabiner et Juang, 1993]) nous montppiaeil phonatoire humain et les
éléments qui le définissent. La commande de ces différe@sedlts physiologiques s’effectue a
partir du cerveau lui-méme soumis a des influences psycigoieg pouvant modifier fortement
le signal de parole lui-méme (peur, colére, joie, etc. .oly, par exemple [Homayounpour, 1995,
Schereret al.,, 1998].

Lorsqu’on observe le signal de parole durant le temps (ediigure 1.3) on peut constater de
larges différences d’amplitude et de durée lors de la praiation d’'un méme mot, d’'un locuteur
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|

?

Force
musculaire

FiG. 1.2 —Les différentes parties constituant le conduit vocal.

a l'autre, mais aussi d’une prononciation a I'autre émadanméme locuteur. La transformation
en temps/fréquences (figures 1.4 et 1.5) nous permet capethel@onstater I'existence de lignes
d’énergie a certaines fréquences. Si I'on utilise une amabdaptée (spectrogamme large bande
de la figure 1.5), on voit méme apparaitre des zones frécelErcide forme similaire. Ce sont
ces propriétés du signal que les phonéticiens eetannaissance automatique de la parole
tentent d’exploiter. Comme ce signal fréquenciel trangpsimultanément des informations sur
I'identité du locuteur, I'analyse de ces mémes motifs gpest doit permettre d’effectuer une
reconnaissance du locuteur

1.1.1 Motifs spectro-temporels

L'analyse plus précise d’'un spectrogramme permet de déterman espacement régulier entre
les différentes lignes spectrales (voir la figure 1.6), éepntant en fait lesarmoniques d’'une
fréquence fondamentald Fy ). Cette fréquence fondamentale est directement liée aulesau
signal de parole que sont les cordes vocales. La figure ldgh(FRabiner et Juang, 1993]) nous
donne une idée de I'évolution de la vitesse du volume d'adr soktie des cordes vocales. Nous le
verrons par la suite, cette fonction est souvent modéligéep train d'impulsion a la fréquence
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FiGc. 1.3 —Exemple de signaux parole prononciations du mot zéro: algadeux prononciations
de la personne A a droite deux prononciations de la personne B

fondamentalerj, .

L'inspection d'un spectrogramme généré a partir d’'une yamatemps-fréquence en bande
large permet de faire ressortir une accumulation d’énefggeharmoniques dans certaines zones.
La figure 1.7 montre le déplacement du centre de ces zonesléapformants. Les parties ou
la fréquence fondamentale existe sont appelées paiséeset correspondent aux parties du
signal ou les cordes vocales sont en activité. On distingssi @es parties du spectrogramme ou
il semble qu'aucun motif fréquenciel ne se dessine, elleespondent aux régions ou les cordes
vocales ne vibrent pas.

Une des caractéristiqgues majeures du signal de parole eatiddion de la valeur de la fré-
guence fondamentale selon I'état psychologique ou plogiglie du locuteur et le sens que celui-
ci veut donner a ce qu'il prononce. Cette variabilité poserobléme d’identification de motifs
a des fréquences données. La figure 1.9 montre I'évolutida dg et des formants tout au long
d’'une phrase (ici I'extrait de phrase "reconnaissance dutéur?"). Remarquons les variations
formantiques importantes dans la derniére partie du moutéur" dues a la forme interrogative.
Cette évolution de la fréquence fondamentale (et des fashaantribue a Igprosodie que I'on
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FiG. 1.4 —Spectrogrammes en bande étroite pour le mot “zéro” des mast A et B (extrait de la
premiéere prononciation du mot de la figure 1.3).
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FiG. 1.5 —Spectrogrammes en bande large pour le mot “zéro” des loastéuet B (extrait de la
premiére répétition du mot de la figure 1.3).
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FiGc. 1.6 —Fréquence fondamentale (ligne pleine) et harmoniquesdbgointillées) du mot “zé-
ro”.

FiGc. 1.7 —Fréquence fondamentale (ligne pleine) et les 4 premiemndts (lignes pointillées).
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Fic. 1.8 —Vitesse du volume d’air a la sortie des cordes vocales.
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Re connai sS ance du lo cu teur?

FiG. 1.9 —Variation du spectre d( a la forme interrogative "Reconeaite du locuteur?".

pourrait aussi expliquer commenausiquede la parole.

1.1.2 Unités temporelles

Si I'on analyse la figure 1.9, on peut constater que certaimEfsrformantiques semblent se
répéter. Ces motifs constituent les éléments d’'une largelen la durée a laquelle on les associe,
on leur donne des noms différents. Les plus petites unitédepiphonéticiens définissent sont
des unités abstraites dont le corrélat acoustique gstd@éme Le nombre exact de phonémes
dépend des écoles, mais on en dénombre environ 35 dans g lxagcaise, que I'on peut diviser
en plusieurs types (ici aussi les classifications varidionhdes phonéticiens) comme par exemple
les voyelles (a, €, i, 0, u), les fricatives (s,f), les plesi{p,t,k) ou les liquides (I). On peut définir
des unités temporelles plus longues qui correspondengxeanple, a des segments compris entre
les maxima de stabilité spectrale de 2 phones consécuiifsqioes) ou des unités plus longues
encore, tels les tri-phones, les poly-phones ou les s@labe
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1.2 Reconnaissance automatique du locuteur

Comme I'a montré la section précédente, la parole est ualgigmticulier, de par sa variabilité
et sa richesse. C’est probablement pour cela que depuislel@® ans, de nombreux chercheurs
se sont penchés sur sa reconnaissance automatique samsnirparvenir a résoudre le probleme
complétement (voir par exemple [Doddington, 1976, Atal{@,9Corsi, 1981, Doddington, 1985,
Naik et Doddington, 1987, Naik, 1994]). Nous porterons eatntribution a I'éclaircissement de
certains points en nous intéressant a reconnaitre la votifff@ents locuteurs. Dans le cadre
d’'une application de reconnaissance du locuteur, noussakatisposition une base de données
dans laquelle sont stockées les références des voix ddsliosui vont accéder a cette applica-
tion. Ces locuteurs seront appelésdbéents de I'application. La reconnaissance d’un client par sa
voix se déroule en 2 phases: tout d’abord, nous devons figeri voix de celui-ci parmi les voix
stockées dans la base de données de I'application. Si ¢ettatmn est effectuée en analysant le
signal de parole et en regardant a quel client la séqueneeta aveda plus grande vraisem-
blance, on parlera ddentification du locuteur. Lorsque lidentification du locuteur s’effectue
par un autre moyen (code personnel, etc...) il reste a végjifie le segment de parole testé appar-
tient bien au locuteur, on parlera alorswdgification du locuteur. Selon qu’on tienne compte du
texte prononcé par le locuteur ou que I'on ne s’intéressa des parameétres de celui-ci sans tenir
compte de ce qu’il prononce, on parlera d'applicatidépendantes du texteu indépendantes
du texte. Si le locuteur ne connait pas a lI'avance le texte qu'il dodinpncer et que I'application
le lui impose, on parle alors daekt prompted” (voir pour plus de détails sur la classification
en reconnaissance du locuteur [Chollet et Bimbot, 1995]glQue soit le type choisi, le proces-
sus de reconnaissance automatique du locuteur peut ébmpésé en quatre parties principales
ordonnées chronologiquement:

1. Leprétraitement du signal qui permet de compenser les déformations duesanksntis-
sion du signal de parole, tels que le micro ou le canal téiépje (section 1.2.1).

2. L'analysedu signal qui extrait les éléments caractéristiques dwasimparole (section 1.2.2).
Lamodélisationet mémorisation des parameétres caractéristiques du loqstection 1.2.3).

4. Le module dedécisionqui permet de tester si un échantillon de parole appartiemnt &u
locuteur dont on vérifie I'identité (section 1.2.4).

w

1.2.1 Prétraitement du signal de parole

De maniére a atténuer les déformations du signal dues arbamement (p.ex. échos, bruits
de fond) et a tous les éléments intermédiaires nécessaleesapter (p.ex. micros), a le trans-
mettre (p.ex. lignes téléphoniques) ou a I'enregistrazpconvertisseurs analogique/numérique,
déformations dues aux tétes d’enregistrement magnétiguegertain nombre de stratégies, de
méthodes et d'algorithmes sont déployés. Pour la pluparsoot ceux utilisés dans le domaine
du traitement du signal, avec cependant quelgues paritéslalues au signal de parole lui-méme,
citons-en quelques-unes ici:

— Laplus grande partie de I'énergie du signal de parole swérentre 0 et 400@lertz].
— Le signal de parole est trés redondant.
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— On peut considérer que le signal varie de maniere lente ibttegti stationnaire sur une
période d'environ 5 a 1fbhs].

Ces considérations sur le signal de parole sont relativegr@ssiéres puisqu’on peut dis-
cerner en tous cas 5 formants, fEE*formant étant pour les hommes au-dessus de @#@0Gn
général et que pour les femmes le€&*dt ™ formants se situent au dessus de 46@0. De
plus, certaines plosives peuvent avoir une durée pluseaure 1Qms]. Cependant ces caracté-
ristiques sont celles qui ont permis de définir la largeur aledie téléphonique (300-340p4@] ) et
qui sont utilisées encore de nos jours en codage GSM par éxelNqus ne parlerons pas de ces
aspects de traitement de signal dans cette thése, maisténtreependant sous-jacents, puisque
nous utilisons de la parole téléphonique, échantillonn8gdz] (voir par exemple les travaux
de [Mokbel, 1992] en milieu bruité pour plus de détails supré&traitement de la parole). Notons
encore que certains traitements, visant a compenser lestifons de la bande téléphonique,
s’appliquent sur les coefficients cepstraux directemegtti@n 1.2.2).

1.2.2 Analyse de la parole

A
A
)
10ms 25ms t

FiG. 1.10 —Analyse du signal de parole par fenétrage court terme. Liggegse fait sur une durée
de 29ms], toutes les 10ns] .

Comme nous l'avons vu dans les sections précédentes, ibssibfe d’identifier des motifs
correspondant a des unités spectro-temporelles receabdes d’'un individu a l'autre (les for-
mants). Cependant, il est nécessaire, nous I'avons vu,’gu@\se du spectre se fasse sur des
fenétres temporelles de courte durée. La largeur des éanétanalyse choisies sont de @8]
réparties toutes les 1fds] (voir figure 1.10). De maniére a compenser la distorsion pagéd'ana-
lyse fréquencielle sur des durées finies, on utilise unetfeni type Hamming, bien connue en
traitement de signal. Une phase de pré-accentuation dalsghaussi utilisée pour compenser la
pente du spectre (le premier formant contient plus d'éeegge les suivants). On utilise pour cela



22 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

généralement un filtre RIF de premier ordre avec un coefti¢iet < a < 1.0). Voir par exemple
[Rabiner et Juang, 1993] pour tous ces aspects de commendatspectre de parole.

Analyse spectrale

Les systémes d'analyse spectrale du signal de parole setlpseipalement sur deux types

de modeles:
()
S
2=
o [

o | I T I T ! I T )

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

fréquence [Hz]

FiG. 1.11 -Implémentation de bancs de filtres selon I'échelle MEL a@cahaux répartis entre
0 et 400QHz]

— Les modeéles basés sur le systeme de perception humaicigpiement la cochlée, voir par
exemple [Pickles, 1988, Colombt al,, 1993]). Cette approche est en fait une analyse en
bancs de filtres, leur étagement en fréquences imitant Etittpn et la forme des filtres
de la cochlée. Cette répartition est non-linéaire et plusianplémentations sont possibles.
Nous utiliserons dans cette thése pour la reconnaissanag@dmle [échelle MEL (utilisée
par le systéme de référence, voir 'annexe A). L'équatidndbnne la loi de transformation
selon les fréquences (voir par exemple la figure 1.11 pompl&émentation qu’en propose
[Holmes,1980] avec 19 canaux répartis entre 0 et 4@£0. Il existe d’autres échelles non
linéaires telle que par exemple I'échelle de Bark (voir [Keviet Terhardt, 1980]). Ce mo-
déle d’analyse du signal de parole est appelé-paramétrique puisqu’il ne suppose aucun
modéle paramétrique de production du signal.

m = 1125 - 1og(0.0016 - f + 1) (1.1)

Avec f la fréquence centrale du filtre avant transformation MEL.

— Les modéles basés sur I'appareil de production de la parmieaine (voir par exemple
[Wakita, 1973, Wakita, 1979, Lin, 1995]). Ces modéles fadmtpothése que I'appareil pho-
natoire de la figure 1.2 peut se modéliser par une série de sdres pertes (voir la fi-
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Bruit blanc

Tﬂ Parole
, >t Tubes sans pertes
A(z)

?—)(U(n) : — [H:H:]ﬂ] HS(n) ‘ﬁ‘*“\‘\‘ ‘H‘\H\‘\\‘\““” “w\“\‘”‘”"“"h‘“W“\“‘\"""“"“

%HHHM

f,

Impulsions a F,

®

Fic. 1.12 —Modéle de production de la parole faisant I'hypothése quedleduit vocal est une
série de tubes sans perte, auquel on fournit une source des letiou une source impulsionnelle.

gure 1.12) et que la source du signal est soit un train d’isipalde période 17, (approxi-
mation de la fonction de vibration des cordes vocales deladif).8) pour les parties voisées
du signal, soit une source de bruit Gaussien pour les paties/oisées

[Mammoneet al,, 1996, Rabiner et Juang, 1993], soit les deux simultanément

[Stylianou, 1996]. Les tubes sans pertes (voir figure 1.&8) équivalents a des filtres tous
pbles appliqués aux sources du signal. De maniere a esemeoéfficients de ces filtres, on
suppose que le signal de parai¢r() , n € {1,--- N}) se prédit, & chaque instant, comme
une combinaison des échantillons aux instants précédemtd?C (Linear Predicting Co-
ding en anglais) pour un ordgese définit de la maniére suivante (équation 1.2) (voir par
exemple [Oppenheirat al., 1968]):

P
§(n)=ais(n—1)+azs(n—2) +---+aps(n —p) = Zais(n —1) (1.2)
i=1

Sinous y incluons le terme d’excitation unitairén) et un gainG, la suites(n) devient:

p
s(n) = Z a;s(n —1i) + Gu(n) (1.3)

i1=1

Si nous exprimons I'équation 1.3 par sa transformée, @us obtenons:
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p
S(z) = Zaiz_iS(z) + GU(z) (1.4)
i=1

Ce qui nous permet de calculer la fonction de trandf&t) du systéme:

(2) . 1 _ 1
R EN— (1.5)
i=1

A(2)

De maniére a utiliser la prédiction linéaire pour recongtrile signals(n), nous pouvons
définir I'erreur de prédictiore(n) qui est la différence entre le signal ré¢h) et le signal
approximeés:

e(n) = s(n) — 5(n) = Gu(n) (1.6)

Nous pouvons en déduire la fonction de transfert d’erreur:

A(z) = () =1- iaiz_i 1.7)
i=1

S5(z)
En admettant que le modéle soit valable sur une fenétre destdonnée de longueut, il

reste a estimer les coefficients On utilise pour cela la méthode des moindres carrés avec
e(m) = s(m) — 5(m), ce qui revient & minimiser I'erreut,,,:

2

p

E, = 262(777,) = Z s(m) — Zais(m —1) (1.8)
m m =1

Deux méthodes sont utilisées généralement pour calcudecdefficientsa;: la méthode

d’autocorrélation ou la méthode de la covariance (pour plusiétails sur ces méthodes

voir [Rabiner et Juang, 1993]).

La méthode LPC est une méthode diramétrique puisqu’on identifie (a court terme)
des parametres qui décrivent le signal de parole.

Notons encore que I'on définit les coefficients de réflexipPARCOR) a partir des coeffi-
cientsa; en utilisant un modéle auto-régressif (voir par exempleb[Rer et Schafer, 1978,
Fallside et Woods, 1985, Dellet al,, 1993, Makhoul, 1975]). On définit également le lo-
garithme des rapports d’'aires (log area ratio) comme étant

lar —log<1_ki
t 1+ kK

Analyse cepstrale

Les coefficients produits a la sortie des bancs de filtresndé&chelle MEL ou les coeffi-
cients LPC (les:;) peuvent étre utilisés pour mesurer des différences eptre spectrogrammes
(voir [Mammoneet al, 1996]). lls présentent cependant de nombreux inconvénmmme par
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Le cepstre réel Les 20 premiers coefficients cepstraux
">l Enveloppe &)
—
! Excitation T
5 = ™ = o P B 2 . 5 s 1 T P e A

FiGc. 1.13 —Cepstre réel complet pour une fenétre de 250 échantillorga(iche), et les 20 pre-
miers coefficients cepstraux (a droite).

exemple de dépendre de I'énergie du signal et de I'excitafl@ maniére a pouvoir comparer dif-
férents spectres, plusieurs méthodes de normalisatienraedure existent qui peuvent étre expri-
mées dans un contexte plus général de la théorie de I'infamévoir par exemple [Lee, 1991]).
Nous présenterons ici la méthode la plus populaire pousiegtune information normalisée du
spectre de parolda transformation cepstrale (voir [Schroeder, 1985]).

Si nous admettons la représentation source/filtre du s@malarole, ce signal résulte d’'une
convolution dans le domaine temporel de la source et du (égeation 1.9).

s(t) = e(t) = h(t) (1.9)

Cependant, ce qui nous intéresse pour identifier et pour neredas différences (ou des simili-
tudes) entre spectres est I'enveloppe spectrale. Cettatapeest effectuée de la maniére suivante:

Nous transformons dans le domaine spectral I'équation du® avoir le produit de I'excitation
E(f) etde la fonction de transfert du filtéé(f):

S(f)=E(f) - H(f) (1.10)

Comme nous voulons découpler la source du filtre de maniéravainplus que I'enveloppe
spectrale, nous utilisons la fonctidsg, de maniére a ce qu’en ne prenant que le module du spectre
nous obtenions:

log |S(f)| = log |E(f)| + log [H ()] (1.11)

Une maniére naturelle de découpler les composantsdé|( f)| qui varient lentement de ceux qui
représentent les variations de I'excitation, consistepdigyer une transformée de Fourrier inverse
(calculé par uné” FT~"') aI'équation 1.11. Les coefficients temporels ainsi obgesant appelés
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coefficients cepstrauxLes premiers coefficients donnent les paramétres de lgppe spectrale
(ou la réponse impulsionnelle du conduit vocal), les caeffits plus élevés, les variations de
I'excitation (voir la figure 1.13).

Si les coefficients cepstraux sont issus d'une analyse endssfiltres sur une échelle MEL, on les
dénommeraMFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficients), s'ils sont issusid’analyse LPC
on les appellera coefficientPCC (Linear Predicting Coding Cepstrum). Il existe une méthode
directe pour passer des coefficieatsde la LPC a des coefficients cepstrayxLPCC qui utilise

les récursions suivantes:

Chy —= InG
m—1 ]
c = a,+ ~leciam—i, 1<m<
no= am z(m)m <m<p
m—1 j
m = Y (—) CjQm—j, M>DP
j=1 N

Rabiner [1993] propose que le nombre de coefficients cepstfasoit environ 1.5 fois plus élevé
que le nombre de coefficients.

Un des avantages importants de la comparaison de spectrgisemt les coefficients ceps-
traux est le fait que nous pouvons utiliser une mesure dardisteuclidienne simple a estimer
(voir [Basseville, 1989]).

Parameétres dynamiques Les caractéristiques dynamiques d’une fenétre d’analgsens mont-
rées importantes pour la reconnaissance du locuteur (aoiexemple [Furui, 1986]), on adjoint
aux coefficients cepstraux leurs dérivées et accélérations

Autres corrections des coefficients cepstraux De maniére a minimiser I'influence de la pente
du spectre sur les coefficients cepstraux d'ordre inféraude la sensibilité au bruit des co-
efficients d’ordre supérieur, on leur applique une pond@ratappelée liftering cepstral (voir

[Rabiner et Juang, 1993]).

Analyse synchrone aveckFj

L'analyse du signal effectuée jusqu’a présent se base surdmartition réguliére des fenétres
temporelles a partir desquelles on extrait les caradguiess du signal qui nous intéressent. De
maniére a extraire directement les harmoniques de la fnégutondamentald?,, nous utilise-
rons aussi une analyse avec des fenétres court terme malveyes aved). Ce type d’'analyse
requiert une premiére phase de recherché&dde la précision de cette extraction dépendra di-
rectement la précision de I'estimation des harmoniques.n@&thodes d’extraction de paramétres
synchrones avec |&, sont surtout utilisées dans les applications de synthepardée a partir du
texte [Stylianou, 1996, Dutoit, 1997] mais nous les utilises dans cette thése pour transformer
la voix de locuteurs (voir la section 1.3).
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1.2.3 Modélisation de locuteurs

Que ce soit pour reconnaitre le message prononcé par urlmau son identité, il nous est
nécessaire de modéliser les entités que nous voulons @Et@nautomatiquement. Notre connais-
sance du cerveau humain ne nous aide pas beaucoup ici, araty$e du signal effectuée par
I'oreille humaine semble plus ou moins connue, il en va tatiteanent de ce que fait le cerveau
avec les informations recues par la cochlée, de leur steoltade leur interprétation.

Les systémes de reconnaissance automatique de la paroléoeuteur actuels utilisent pour
la plupart des algorithmes de comparaison de motifs ("pettmatching” en anglais). Les motifs
utilisés sont basés sur des parties de spectrogrammes tgétiéo@évoqués dans la section 1.1 et
dont on utilise les représentations cepstrales de la settth2. Dans le cadre de taconnais-
sance de la parolendépendante du locuteur, on va chercher a modéliser le®pemtions que
tous les locuteurpeuvent avoir faites dnh méme motifDans le cadre de leeconnaissance de
locuteurs, nous modéliserons les différentes prononciationsimjiocuteurpeut avoir effectuées
pour leméme motifEn étudiant la parole de locuteurs sur plusieurs prontoog des mémes
motifs, nous pouvons distinguer des variabilités caratigues du signal de parole nous permet-
tant de séparer les locuteurs les uns des autres (vaéabilier-locuteurs) et d’autres, intrinséques
au locuteur (variabilités intra-locuteur).

Variabilités intra-locuteur La voix humaine, a la différence des empreintes digitalesiev
avec le temps ou les conditions physiologiques et psycimleg du locuteur (voir par exemple
[Homayounpour, 1995] ou [Scheret al,, 1998]). Cependant, ces variations intra-locuteur ne sont
pas identiques pour tous les humains. En effet, hormis Igatiems lentes de la voix dues au
vieillissement, certains phénomeénes extérieurs telsajfieriée ou I'état de santé d’une personne
ont une influence variable sur sa voix.

Variabilités inter-locuteurs  Elles proviennent des différences physiologiques (dfiées di-
mensionnelles du conduit vocal, fréquence d'oscillaties dordes vocales) et de différences de
style de prononciation (accent, niveau social, etc. . . jtdees de ces différences, qui influencent
le spectre associé a chaque locuteur, vont nous permetkes déparer.

Le locuteur et le monde Reconnaitre un locuteur revient a essayer de le distingeendtres.
Cependant, quelle que soit la modélisation choisie, il ésegsaire de définir ce qui n’est pas le
locuteur, ou, en d’autres termes, de trouver une mesureeguigite d’estimer les dimensions de
I'hypercube dans lequel varient les parameétres du locuRBdusieurs maniéeres de faire existent
comme les modéles de voisinage (voir [Gravier, 1995] et épitte 4) ou les modéles de cohortes
ou de monde (voir [Rosenbegg al,, 1991, Rosenbergt al, 1992, Reynolds, 1992]).

Dans les applications pratiques, on distingue ausstlleats, qui sont des locuteurs dont on a
enregistré des références et qui sont autorisés a pénétrsrlel systéme et lémposteurs qui
sont des locuteurs qui tentent de se faire passer pour unt dib@né.
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Algorithmes de modélisation du locuteur

De maniere a mémoriser des caractéristiques qui dépendedotuateur, nous utilisons des
algorithmes capables de capturer les points communs eifffeedtes représentations de motifs
spectraux issus du méme locuteur (constituant ainsiodéle du locuteu), tout en ayant la pos-
sibilité de s’adapter aux variations d'échelles fréquelfes et temporelles liées au signal de pa-
role. Ces motifs peuvent étre soit des segments de par@aaéés (mots, phonémes) si nous tra-
vaillons en mode dépendant du texte, soit des segmentsale gdant on ne connait pas le contenu
phonétique si I'application fonctionne en mode indépendartexte. Ces algorithmes doivent étre
couplés avec une mesure qui permettra de donner une valdistdesion (ou de similitude) entre
le modele du locuteur et un motif inconnu dont on cherche érdéner la provenance (voir par
exemple [Gray et Markel, 1976, Raudys et Jain, 1991, Guffial, 1994, Nget al, 1995]. Nous
proposons ici un apercu des algorithmes qui fournissenhgeurs résultats en reconnaissance
du locuteur (voir par exemple [CAVE,1998]), et nous présestégalement leurs avantages et
inconvénients.

La quantification vectorielle (QV) part du principe que I'on peut modéliser certaines parties
du spectre avec des motifs standards associés aux unitéstigoes que I'on désire reconnaitre
(phonémes, syllabes, etc. . .) (voir [Li et Wrench, 1983, et al., 1985],

[Matsui et Furui, 1992] ou [Matsui et Furui, 1993]. Ces mo8fandards sont de la taille d'un vec-
teur cepstral, leur nombre dépend des unités acoustiqedqudéfinit et de leurs variations (par
exemple on pourrait vouloir définir des phonémes en con&bdenc avoir plusieurs motifs pour
le méme phonéme selon le contexte qui le précéde ou le suit).

Durant laphase d’entrailnementon crée un dictionnaire d¥ vecteurs-type¥;,i = [1,---, N]|
a partir de plusieurs vecteurg; représentant le méme motif. On estime alors une dist&iGev;;)
entre les vecteurs;; et le vecteur du dictionnairg;.

Durant laphase d’exploitation, on mesure la distance entre chacun des vectgudsune
séquence de test et chacun des vectgudu dictionnaire. On attribue ainsi les vecteufsau
motif représenté par I&; le plus proche. De maniére a éviter les problémes de motifsnimus
(bruits par exemple) on vérifie que la distani{@;, v},) n'est pas supérieure a la plus grande
distance calculée sur les données d’entrainement.

Avantages de la QV Si le dictionnaire n’est pas trop grand, la méthode est apisle.

Inconvénients de la QV Pour diminuer I'erreur de quantification, il est nécessdisgigmenter
rapidement la taille du dictionnaire.

Méthodes de programmation dynamique (Dynamic Time Warping DTW)

L'algorithme de DTW est utilisé intensivement en recheropérationnelle pour résoudre les
problémes d’alignement séquentiel. Il a été utilisé aveceés par [Sakoe et Chiba, 1978] en re-
connaissance de la parole puis en reconnaissance du lpopateirurui, 1981b]. Il consiste prin-
cipalement a effectuer une comparaison dynamique entrenatréce de référence et une matrice
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Fic. 1.14 —Calcul de la distance dynamique par DTW. L'exemple ici noigrcalcul effectué
pour un des coefficients des vecteurs de paramétres exdragignal de parole. L'encart en bas a
gauche montre le principe des contraintes locales utisg@eur calculer le meilleur chemin.

de test. Une mesure de distance est effectuée entre le tastééérence (voir la figure 1.14 qui
montre le principe de la DTW).

Lors de laphase d’entrainement les références du locuteurs sont simplement stockés.

Lors de laphase d’exploitation, la distance finaleD; entre une référence et la sequence de
test est calculée comme la somme des distances partigljeanfre vecteurs le long du chemin
optimal, pondérées par des contraintes locales (voir ladigul4 pour un exemple de contrainte
locale). Le chemin optimal est le chemin dont la distancéalm est minimale. Afin d’augmenter
I'efficacité de la méthode, les chemins possibles sontdisnitt toute une gamme de contraintes
locales peut étre imposée. Lorsque I'on possede plusiserspaires de référenck;, le score
de sortie final est la moyenne de toutes les distances cadcsié toutes les références.

Avantages de la DTW L'algorithme de DTW est rapide, bien adapté a la parole pgue
capable de tenir compte des variations temporelles du Isiir@e nécessite pas beaucoup de
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données pour fonctionner correctement.

Inconvénients de la DTW La DTW est trés sensible a la segmentation du signal. En, sffet

le point de départ du calcul dynamique n’est pas bon, l'dlgore peut rapidement diverger du

chemin optimal. Il existe cependant des possibilités deiganr partiellement cette erreur (voir

pour cela [Myers et Rabiner, 1981, Furui, 1981b, Rabineuang, 1993]). De plus, ses capacités
de modeélisation des variabilités intrinséques du locusent relativement limitées puisqu'’il n’est

capable d’estimer que des points sur le meilleur cheminrtdes distributions.

Méthodes statistiques (SSO+S, GMM, HMM)

L'idée de la quantification vectorielle de trouver une safte'vecteur moyen'teprésentant
un motif caractéristique du spectre peut étre étendue emosapt que I'on regarde aussi des
statistiques d’ordre plus élevé pour capter des variatifmssmotifs spectro-temporels. Plusieurs
variations du méme principe sont utilisées (voir par exenfipapoulis, 1984, Pierrot, 1998] pour
une description unifiée des modéles statistiques) comnmadegles statistiques du second ordre
avec une mesure de sphéricité (SSO+S), les mélanges deiébmasset les modeles de Markov
cachés.

Statistique du second ordre avec mesure de sphéricité (SSOy

Cette méthode, auparavant utilisée en mécanique (voirgenme [Drouiche, 1993]), a été
proposée pour la premiére fois en reconnaissance du loangpendante du texte par Bimbot
et Mathan [1994] (voir également [Gigh al., 1986, Hoffbeck et Landgrebe, 1996]). Elle suppose
gue la matrice de covariance des coefficients cepstrausurisne durée de parole suffisamment
longue (de I'ordre de 30 secondes) est suffisamment caisditjée pour distinguer les locuteurs.
On n'utilise donc ici plus qu'un seul motif spectro-temgdagpeur tout un échantillon de parole.
Pour extraire ces caractéristiques on utilise une sttistdu second ordre munie d'un test de
sphéricité.

Lors de lgphase d’entrainementnous calculons une matrice de covariabige(équation 1.12)
de la séquence de référen&edu locuteur. Si plusieurs séquences sont a disposition ataaa
est calculée sur toutes les séquences.

1 M
Sx = — > X X[ (1.12)
M t=1

Lors de laphase d’exploitationnous estimons la matrice de covariance de la séquence teste
Y. Puis nous calculons la mesure de sphéricité symétyigqug(>x, Xy ) qui est définie comme:

pan (S, By) = log [ 3] (1.13)

1. avecA la somme des valeurs propres du prodiit - E;l:

m

1
Y Xi=—-tr(Sy - ¢ (1.14)
i—1 m

A(Ah)‘?a . 7>‘m) =



1.2. RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DU LOCUTEUR 31

2. etH:
-1

HA1, A2y Am) = m (Z E) =m- [tr (zx : 2;1)}_1 (1.15)
3. En utilisant la relation:
pag(Ex,Yy)=0<==>A=H<==>XxY (1.16)
4. on peut déterminer une distance:
dxy = pag(Ex, Xy) (2.17)

Notons que dans notre cas, les matrices de covaridiggsse confondent avec les matrices de
corrélation, car nous avons centré et réduit les distohstides coefficients (voir [Saporta, 1990],
p84).

Avantages des SSO+S Les matrices de covariance munies d’une mesure symeétraquerae-
ressantes car leur calcul est trés simple donc trés rapideff&, aucune extraction explicite des
valeurs propres n’est nécessaire, seules les traces dahstprade Ex - 2;1) etde &y - 2)‘(1) sont
calculées.

Inconvénients des SSO+S La mesure SSO+S ne permet que de distinguer des caraqtésti
du locuteur qui sont stables tout au long du segment de pakiisi toutes les variations spectro-
temporelles locales sont moyennées.

Mélanges de Gaussiennes (GMM)

Sinous étendons I'idée de la matrice de covariances delabeefs cepstraux sur un morceau
de parole du locuteur, nous pouvons définir un mélange dedigsnes comme étant la somme de
N composantes Gaussiennes pondérées (voir principaleesainavaux de Reynolds [1992, 1994,
1997] sur les GMM: Gaussian Mixture Models en anglais). Noosvons calculer la probabilité
conditionnelle qu’un vectedr” (cepstral aD composantes dans notre cas) ait pu étre émis par le
modeéle du clieni/:

N
p(Y|Mc) =D pibi(Y) (1.18)
i—=1

Avec (p;,i € {1,---,N}) les probabilités de chaque composantebgti(c {1,---,N}) les
densités du mélange. Chaque composante a une densité ddiptdlyaussienne multivariée de
dimensionD de moyenng; et de matrice de covarianc&s ayant la forme suivante:

1
(271')D/2
Les GMM étant une version dégénérée d’'un modele de Markokéc@modele a un état), les
phases d’entrainement et d’exploitation sont identiques MMM et seront détaillées dans la
section suivante.

bi(Y) = 2 e 3V ) TR (Y ) (1.19)
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Avantages des GMM Avec un mélange contenant beaucoup de Gaussiennes, laisatidél
GMM donne d’excellents résultats en reconnaissance didocindépendante du texte (cet algo-
rithme est a I'état de I'art dans ce domaine, voir par exeregtbapitre 6). Il est possible de fusion-
ner des GMM de maniére a tenir compte de I'environnement pari exemple [Reynolds, 1997]).

Inconvénients des GMM Bien gu'ils soient capables de capturer les informationtua jong
terme d'un locuteur, ils ne contiennent pas d'aspects djgques. Pour une bonne modélisation
(i.e. beaucoup de Gaussiennes) nécessitent beaucoup rieedon

Les modeles de Markov cachés (HMM)

Réseau HMM

Vecteurs de parametres
associés a un état

St
N AN

Ny,
7

FiG. 1.15 -Modéle HMM pour un mot.

Les propriétés statistiques des modeles de Markov caché@gais: Hidden Markov Models
ou HMM) [Rosenberget al,, 1991] en font une des modélisations les plus efficaces lEornent
en reconnaissance du locuteur dépendante du texte. Les Hiviflmiettent de modéliser des pro-
cessus stochastiques variant dans le temps [Scharf, 18®IndR et Juang, 1993]. Pour cela, ils
combinent les propriétés a la fois des distributions degdvdités et d’'une machine a états. Ils ont
déja été utilisés avec succes dans la modélisation de fagtentes [Kleinrock, 1975].

Les modéles de Markov cachés combinent les propriétés dasges de Gaussiennes et ceux
de la programmation dynamique. lls sont constitués d’'unehima a états, avec un meélange de
Gaussiennes pour chaque état. Dans le cadre de ce modékecansidérons que le signal de
parole est un processus stochastique par morceau (chasdtat®). On peut donc introduire des
contraintes temporelles empéchant la machine a états drirévun état précédent. Le modeéle
HMM ainsi créé est dit gauche-droite (voir la figure 1.15)aGhe état modélise un morceau de
signal représenté dans I'espace des parameétres cepsarauxgertain nombre de vecteurs alignés
temporellement. Il est a noter que pour un méme étah iIne méme distribution), I'alignement
temporel des vecteurs de parameétres est perdu. Le passagéetal a un autre s’effectue en tenant
compte d’une probabilité de transitiond’un état a I'autre.
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Lors de laphase d’entrainement les parameétres (Gaussiennes et transitions) sont estimés
partir des données d’entrainement. Les modéles ont tougrhaenstructure HMM gauche-droite
constituée d’'un état par phonéme et un état par transitioe phonemes [Gravier, 1995]. Deux
sortes de modeles HMM sont créés pour chaque chiffre du cademnel du client:

— Un modéle du mondecréé a partir d'une base de données (p. ex. Polyphone, meir a
nexe B.4) comportant un grand nombre de locuteurs dont otraiteplusieurs répétitions
(=~ 300) de chaque mot du vocabulaire que I'on va utiliser pour lliation considérée. Ce
modéle est indépendant du locuteur donc identique pourésudients (voir par exemple
[Matsui et Furui, 1995a]). Les parameétres de ce modéle simé&s par un entrainement
standard emeconnaissance de la parote

1. Les vecteurs de paramétres d’'un mot donné sont répartsstdas les états de fagon
réguliére.

2. Onapplique l'algorithme de Viterbi [Rabiner et Juang®3%pour trouver la meilleure
séquence d'état (celle qui maximise la vraisemblance deswes).

3. On réestime les Gaussiennes (moyennes et variancesldeechBtat sur le chemin
calculé en 2.

4. On réestime les probabilités de transition par dénombneiies trames associées a un
état.

5. On revient a 2 jusgu’a ce que I'on converge, c'est-a-dire lg chemin optimal ne
varie plus.

6. On utilise ensuite un autre algorithme permettant destiéer les probabilités de
transition et de modifier les Gaussiennes de facon plus figer{gome de Baum-
Welsh) [Baumet al,, 1970, Rabiner et Juang, 1993, Young et Bloothooft, 199}, p
ré-estimation du chemin vers l'avant et vers l'arriere {fard-backward). On cesse
de ré-estimer les paramétres lorsque la variation de laem#lance maximale totale
de la séquence passe au-dessous d’un certain seuil.

— Un modéle du clientqui peut utiliser comme parameétres initiaux, ceux du msdal
monde, des Gaussiennes a moyennes nulles et a variancaisegn(tflat start’en anglais)
ou une variance pré-calculée sur des données d’'une baseeckteir [CAVE,1998]). La
ré-estimation des paramétres pour chaque locuteur safaitlisant I'algorithme de Baum-
Welsh décrit en 6 pour chaque locuteur sur ses donnéesaienent. Afin de garder une
structure temporelle aux données (contrainte des applcst les données d’entrainement
seront issues de la premiére session d’enregistrementigfepar chaque client.

Lors de laphase d’exploitation, on estime le logarithme du rapport de vraisemblances entre
le modeéle du locuteur et le modéle du monde. Ce rapport (sow@mpelé score) est comparé a
un seuil. La section 1.2.4 explique en détail comment leaapge vraisemblance peut se définir
comme un test d’hypothése. Nous verrons également au eh&pdomment I'établissement du
seuil peut changer les performances d’'un systéme HMM. iEgarA propose un systéme HMM
comme systéme de référence.
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Méthodes neuronales et hybrides

Ces derniéres années, de nouvelles méthodes alliant lb@sgwhes algorithmes statistiques
comme les HMM et les réseaux de neurones artificiels (RNA) apparus en reconnaissance de
la parole et du locuteur sous le nonatthitectures hybrides (voir par exemple pour la recon-
naissance de la parole [Morgan et Bourlard, 1995] ou [Nalkubensky, 1994] pour la reconnais-
sance du locuteur avec des architectures hybrides ou [Humapur, 1995],

[Bennani et Gallinari, 1994] pour des réseaux de neuronificiats seuls). Nous donnons un
exemple d'une telle approche dans I'annexe C pour une apiolic de vérification utilisée en
mode indépendant du texte.

1.2.4 Mesures et décisions en reconnaissance du locuteur
Test d’hypothéses (calcul des scores)

Nous allons aborder ici la problématique de la prise de @écisoir par exemple

[Green et Swets, 1988]). En effet, dans tous les systémesad@maissance du locuteur il faut,
a un moment ou a un autre, prendre la décision d’'accepter aajeter un segment de parole
(noté iciO; la suite des vecteurs issus de I'étage de paramétrisatiomne appartenant au client
dont on cherche a vérifier I'identité. Ce genre de décisiang pe comprendre comme un test
d’hypothése statistiqué/,, (le segment considéré appartient au locuteur) coHiréce segment
n'appartient pas au locuteur). Ce qui revient a tester laadsiité conditionnelle d’'un événement
X sachant les hypothéséf et H; (équations 1.20). Les quantitéy Hy| X') et P(H,|X) sont
appelées probabilitées posterioride I'hypothése,, respectivemenil; sachant I'événemery .

Hy: Locuteur, H = H,

accept accept
> >
P(Ho) _ P(H1), P(HolX) P(H|X) (1.20)
reject reject

Comme pratiquement nous ne savons pas modéliser ce qupa® locuteur (virtuellement
tous les autres locuteurs passeés, présents et futurs delatete vivant ou ayant vécu en méme
temps que le locuteur considéré), nous traduisons I'hgsath; en:"Ce segment appartient a
un grand nombre de locuteurs qui ne sont ni des clients nimdessteurs de I'application consi-
dérée" H, sera modélisée par unodéle de mondgui respectera cette approximation de I'hypo-
thése de départ. Appliquée au probleme de la vérificatiéquBtion 1.20 devient donc le test de
la probabilitéa posterioridu modele du clienf/ sachant la séquence d’observation contre
la probabilitéa posterioridu modéle de mond&fy; sachant la méme séquence d'observatipn
(équation 1.21).

accept
>
P(Mc|O) 7 P(Mw|O,) (1.21)

reject
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En utilisant la premiére régle de Bayes (équation 1.22Y fw@x. [Saporta, 1990]) et connaissant
la probabilitéa priori gu’une séquence de parole appartienne au locutéM ) ou au modeéle
de mondeP (Myy ), on peut en déduire les probabilitéposteriori P(O;| M) et P(O;| My) que

la séquenc®); soit issue du modélé/~ ou du modeleVly, respectivement (équation 1.23).

P(B/A) = % (Bayes) (1.22)
accept
Pl = ZOeL FMe) = KOO _ pasvlo)  @.29)
reject
Que I'on peut transformer en:
accept

P(OfMc) > P(Mw)
P(OMw) < P(Mc)

reject

(1.24)

L'estimation des deux probabilitésposteriori P(O,/M¢) et P(O;/Myy) se fait par estimation
du maximum de vraisemblance (fonctimg(o)) [Saporta, 1990]. On définit la quantiteR
comme le rapport de vraisemblance de la séquéncsachant les deux modéléd- et Myy .
L'équation 1.24 devient:

(1.25)

Pour optimiser le temps de calcul (transformation des pliddtions en additions) et d0 a ses
propriétés de normalité, nous utiliserons le logarithmeaghport de vraisemblances. Le test d’hy-
pothése final (LLR: Log Likelihood ratio en anglais) devidonc:

accept
P(M
LLR(M¢, My, 0;) = log 10, M¢) —log (01, M) i log ( P(( MVCV))) (1.26)
reject

Avec log ;(/(Ot, M¢) etlog g(Ot, Myy) les log-vraisemblances du modele du locuteur, res-
pectivement du monde, calculées sur la séquéhce
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Fonction d’erreur Supposons maintenant que pour un systéeme donné nous cmsréhimi-
nimiser le codt total de ses erreurs. On peut pour cela défirerfonction de co(tqui est la
somme des erreurs faites en acceptant faussement une cgquién’est pas du locuteufa(isse
acceptation: FA) ou en rejetant faussement une séquence qui appartient@elo faux rejet:
FR):

ctot = cfr - P(C) - E(FR|C) + o - P(C) - E(FA|C) (1.27)

Aveccy, etcy, les colts d’'un faux rejet, respectivement d’une faussepaatien. Ces codts seront
déterminés en fonction de I'application et indiquent I'ionfance d’un type d’erreur par rapport a
l'autre. P(C') et P(C) représentent respectivement les probabilitsiori que la séquence de test
appartienne au client ou non. FinalemdlitF R|C) et E(F A|C) représentent les taux d’erreurs
de faux rejet et de fausse acceptation effectuées par lensgsOn peut montrer [Scharf, 1991]
gue la minimisation de la fonction de caij; revient a rajouter a I'équation 1.23 les co(ts d'erreur
csr etcy,. De plus, sil'on admet que(O;| M) puisse étre approximée pB(O;|My) alors on
peut réécrire I'équation 1.23 comme:

accept
P(OMc¢) - P(M¢) >  P(OMyw) - P(My)
“Cfp “Cfa 1.28
P(Oy) / < P(Oy) / (1.28)
reject

Ce qui revient, en utilisant les équations 1.24, 1.25 et,a2&timer les inégalités suivantes:

accept
P(M, @
LLE(Me, My, 0) = log 101, Me) —log 100 My) = log [ ZMW) ca
< ])(Adkj) Cfr
reject
(1.29)

Donc a comparer le logarithme du rapport de vraisemblancesséuil de décisior.

P(Mw) ca
lo -— | =log(R) =0 1.30
La quantitéRr, qui sert de seuil de décision dans notre cas, est souveeléappport de risque.
Il est intéressant de constater que ce rapporinetpendant du locuteur et ne dépend que de
valeursa priori déterminées par les conditions d’'une application, si 'dmat que les probabilités
a priori de tous les clients sont identiques.

Les distributions statistiques de ces LLR calculées suségaences de locuteurs et d'impos-
teurs seront les entités que nous manipulerons pour cakniteun point de fonctionnement, soit
les performances intrinséques du systeme.
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Fic. 1.16 —Exemple de courbes de caractéristiques opérationnellesedepteur et sa version
modifiée pour les tests NIST.

Taux d’erreur

De maniére a représenter les performances d'un systémeategissance de locuteur, plu-
sieurs mesures sont possibles (voir [Naik et DoddingtoB87 1®@glesby, 1994]). En effet, selon
gue I'on veuille connaitre ses performances intrinséquesncexploitation, nous n’utiliserons pas
les mémes mesures. On calcule les performances intrirséfuesystéme a partir des scores ob-
tenus en utilisant des données de test de clients et d'ieastOn estime ensuigeposterioriles
taux d’erreur lorsque I'on fait varier le seuil de décisiam ®ute la plage de réglage du systéme.
Le résultat d'une telle mesure est une coutligR (Caractéristique Opérationnelle du Récepteur)
(voir par exemple [Oglesby, 1994, Chollet et Bimbot, 19%i)se situe dans le plan des Faux Re-
jets/Fausses Acceptations. Un des points de la courbe Ciig@epopulaire car il correspond a un
taux d’égale erreur de fausses acceptations et de faus (EJeR: Equal Error Rate). La figure 1.16
nous donne un exemple de courbes COR avec la de@ifequi intercepte les courbes a 'EER, et
un exemple de courbe COR-NIST avec une échelle “normal e&vfeoir [Martin et al,, 1997]).
Notons que si I'on veut montrer avec une courbe COR les paences de tous les locuteurs pour
une application donnée, il faut au préalable normalisersisaores si les seuils de décision sont
dépendants du client. Pour chacun d’eux, la normalisatieffiestue simplement, pour chaque
client, en soustrayant la valeur du seuil individuel auxesmbtenus par le modéle du client en
question.

Pour connaitre les performances d'un systéme en exptoitadin calcule d’abord upoint
de fonctionnementen utilisant des données de réglage. Ce point est estiméiagarfacteur
de risqueR (voir I'équation 1.30) qui définit un seuil de décisiéh On évalue ensuite les per-
formances du systéme avec le s&itéterminéa priori ce qui nous permet de calculer un taux
de faux rejet=R et un taux de fausses acceptatidis en exploitation. On calcule également
souvent la moyenne de ces deux erreurs, le tauk/desrreur HTER, Half Total Error Rate en
anglais):



38 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

FA+FR
HTER= ——— (1.31)
De maniére a évaluer la significativité des réultats, ceweiont présentés soit avec un taux en
pourcent et le nombre de tests effectués, soit avec un taumsedr £ en pourcent et une variance
sur I'erreurvar calculée de la maniére suivante:

E-(1-E)

=+1.96 -
var N

Avec une limite de confiance de95 (voir [Saporta, 1990]), cette formule n’est valable querpou
un nombre d’échantillon®/ grand.

1.3 Analyse/synthese de la parole

1.3.1 Introduction

La synthese de la parole consiste a produire un signal rédseta de la parole humaine a
partir de machines automatiques. La synthéese de la parfodedsf grands débouchés comme élé-
ment du dialogue homme-machine. Les applications actudida synthése sont surtout dans les
applications de génération de parole a partir du texte [iQut897]. Si nous évoquons la synthése
de la parole dans une thése de reconnaissance du locutsirpatce que nous allons utiliser les
méthodes mises au point dans ce domaine pour analyser la paro locuteur afin de détermi-
ner les parametres qui constituent son identité. Le prasess déroule en 2 étapes: I'analyse du
signal de parole d'un locuteur, de maniére a en extraire desnetres caractéristiques, puis la
synthése de la parole utilisant les parameétres extraissder’analyse. Nous décrivons ci-aprés
les méthodes de synthése que nous avons utilisées. Si leégatur harmonique plus bruit est
a I'état de l'art, les synthétiseurs a formants ne le sorg.dla offrent cependant une approche
intéressante du signal de parole.

1.3.2 Analyse/synthese de formants

Le synthétiseur de Klatt [1980, 1990] est un synthétisewrménts (voir section 1.1.1). I
est constitué de bancs de filtres séries et paralleéles alsxou&onne comme paramétres les po-
sitions des formants, leur amplitudes et leurs largeursashelds, on postule aussi 2 sources soit
des impulsions aFj soit un bruit gaussien pour les parties non voisées. Dang apiproche
analyse/synthése, nous avons utilisé un extracteur deafasntilisant une programmation dyna-
migue pour suivre les formants du signal de parole [Ent, L996

1.3.3 Analyse/synthese harmoniques plus bruit (HN)

Le systeme d’analyse/synthése harmonique plus bruitN}Ha été développé par loannis Sty-
lianou en [1996] et a été utilisé avec succes dans des afptisale génération de parole a partir du
texte. Il part de I'hypothése que la parole peut se modétiseme partie déterministe et une partie
stochastique. La partie déterministe est basée sur une sa@rionctions sinusoidales multiples
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de la fréquence fondamental&, (voir la section 1.1.1). Elle peut varier en phase et amgbitu
a chaque instant. La partie stochastique est modéliséenpayateéme sourceffiltre a excitation
Gaussienne. Bien que I'analyse/synthése soit faite dexfagochrone avedy , les paramétres
sont sauvegardés régulierement toutes leiand]0 Une détection de la fréquence de voisement
maximum permet de modéliser le bruit aussi durant les avtesées du signal.

Détection de la fondamentale, fréquence de voisement maximm

La fréquence fondamentalg, , nous I'avons observé a la section 1.1.1, varie dans le temps
Une analyse de parole de qualité dépend fortement de laixirade la fréquence fondamentale
puisque I'analyse se fait de fagon synchrone abgc La Fj est calculée de maniere trés précise
en essayant de minimiser le critere d’errewqqui indique la différence entre I&j originale et la
Fy resynthétisée (équation 1.32).

Le processus d’extraction de I, et la détermination de la fréquence maximale de voisement
se déroulent de la maniére suivante [Stylianou, 1996]:

— On définit l'intervalle de fréquence de variation deHa(entre 80 et 40(Hz] ).

— On utilise une fenétre d’analyse de type Blackman au minin3ufois plus grande que la
période maximale de la fréquence fondamentale.

— On minimise le critere d’erreur (équation 1.32) sur la gamme de fréquences décidée, ce
gui nous donne, pour un signal &B8z] , un calcul sur une période de 20 a 100 échantillons.

i
Pl sl

7y 1Su() 2df

Avec S, (f) le spectre issu de la transformée de Fourier sur une fen@&levpe sur le signal
(%) et@(f) le spectre de synthése reconstruit a partiFgépour plus de détails sur cette
minimisation, voir [Griffin et Lim, 1988]).

— Un fois détectée la fréquence fondamentale estifé®n marque les fenétres voisées en
estimant I'erreur entre le spectre origing},(f) et sa reconstruction synthétiql@(f)
effectuée a partir dé7, et ses 4 premiéres harmoniques. Sil'erreur est en dessausellil
donné (typiquement 188] ) on déclare la fenétre comme voisée.

— On calcule la fréquence de voisement maximum sur les fEn@tisées en cherchant le pic
maximum de fréquence qui correspond a une harmoniquﬁdm regardant que les pics
des harmoniques soient supérieurs d’un facteur 2 aux piss80

— On affine I'estimation dé7, en utilisant les différentes harmoniquggiéterminées a I'étape
précédente pour minimiser une errém(rf?\o):

Ln
BE(Fo) =Y |fi—i- Fof? (1.33)
=1

Avec L,, le nombre maximum de fréquences voisées déterminées pd’'gtécédente.

— On recommence le processus pour chaque fenétre d’an@lgfies-ci sont nhormalement
séparées de 10s].
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Puis, sur les parties voisées du signal, on redéfinit de maviestants d’analys#, synchrones
avecF, de maniére a ce que:

th =40 4+ P(¢) (1.34)

Avec P(t) la période deF; a l'instant ¢- .

Analyse harmonique

Nous supposons que la période Egeet I'amplitude de ses harmoniques est constante autour
d’un instant d’analyse;, . Donc, pour de petitg — ¢}, |, la phase instantanée deif&°harmonique
$(t) peut étre approximée dans le voisinagetflpar:

br(t) = o (th) + 2mkFy(th ) (t — th) (1.35)

On suppose que la fréequence de voisement maxifglg (¢) est également constante dans le
voisinage det’ .

Les harmoniqueﬁ/(\t) de la fréquence fondamental& peuvent étre vues comme la somme de
fonctions exponentielles complexes (équation 1.36).

Fmam(tfz)

L
h(t) = A (1 )el2mk Fo (1)(1= 1) qyec [ = :
() Z k:( a) FO(tZa)

k=—-L

(1.36)

Avec L le nombre d’harmoniques choisies Ej la fréquence fondamentale a l'instant d’analyse
to, Ag(t,) exprime l'amplitude complexe de k™ harmonique etd_) = A}, le conjugué
complexe dedy.

Les fonctions exponentielles sont déterminées en cheréhamnimiser une erreur quadratique
pondérée entre le signal d’origine et le signal de synthégeation 1.37).

ti +N
€= Z w?(t)(s(t) — h(t))? (1.37)
t=ti, —N
Avec s(t) le signal original, N I'entier le plus proche de la période Bg, etw(t) une fonction de
pondération.

Comme nous nous intéressons a I'enveloppe de la partie hago®on extrait ensuite des coeffi-
cients cepstraux discrets issus du cepstre discret du sigalysé (équation 1.38). Ces coefficients
seront stockés pour chaque fenétre d'analyse.

Le cepstre discret est obtenu en minimisant I'erreur quiaplre:

L
e=>_||logay — log|S(fi; )| (1.38)
k=1

Avec|S(fx;c)| le spectre de puissance qui est reliée au cepstre réel par:
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p
log |S(fk; ©)| =co+2Zcicos(27rfi) (1.39)
i=1
¢ = [co,---,cp)T représente les coefficients cepstraux réels. Pour évigeartiblemes d’'estima-
tion de I'enveloppe aveg grand, on utilise une technique de régularisation du spdetir par
exemple [Cappé et Moulines, 1994, Paliwal et Kleijn, 1995])

Synthése de la partie harmonique

Les parameétres extraits lors de I'analyse harmoniguéy) sont utilisés pour la re-synthése
du signal de parole. A chaque instant de synthése (synclawe®la F; de synthése) on utilise
une somme de fonctions sinusoidales pour reconstitueakesdmiques (équation 1.40). Les am-
plitudes de celles-ci sont directement extraites des ooaffis cepstraux discrets calculés lors de
I'analyse et les phases sont extraites par re-échantipmme I'enveloppe spectrale de phase a
chaque instant de synthése. Ensuite, une opération depssfigm et addition de chaque fenétre
temporelle synthétisée reconstitue le signal de parokesdas 1Qms].

La partie harmonigue peut étre reconstituée pour chaqétréan

L(t5)
h(t) = Z ar (% )cos(pr(th) + 2kmFy(t) )t) (1.40)
k=0
Avec:
- t=10,1,---,N], N lalongueur d'une fenétre de synthése.

— ay(tL) ramplitude a l'instantt: de synthésep, (t. ) la phase a l'instant?, .
— Fy(t!) lavaleur de la fondamentale a l'instatit.

L'amplitude instantanée(¢) est estimée par interpolation linéaire entre les instaatsydthése

iet@+ 1)

i+1 1
an(®) =ai + "% 4 pourtl <t < i+
k k tl;rl—ti P 5 = s

S
La phase a l'instant. ™! est prédite de la phase ¢f:
Pt = b 4 2k Fy (1111 — #1)

Avec Fy,,, la moyenne des fréquences fondamentalegenet #i .
Ensuite on essaie de s'approcher de la valeur prédite etaajoaula phase le ternier M), avec
(M}, € IN) calculé de la maniére suivante:

1 . , : . .
M, = <§(¢;€+1 — ¢§C)> , avec (o) la fonction d’arrondi a I'entier le plus proche

Finalement on estime la phase instantapige):

i+1
of + o~ 2mMi -
titt — i

i . .
i -t,pourtt <t <ttt
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Analyse de la partie bruit

Toutes les parties non voisées de la parole peuvent étrecoaene une source de bruit passée
a travers des filtres (voir la section 1.2.2). Ici, la fonatde densité spectrale du bruit est estimée
en utilisant un filtre tous poles d’ordre 16. Les coefficiatudiltre sont calculés sur une fenétre de
40[ms] autour de l'instant d’analys¢, . La variance du signal original est estimée pour en extraire
le gain du filtre. On ne mémorise que les coefficients de réitek (voir section 1.2.2). Comme
une détection de la fréquence de voisement maximum (sett®B) est effectuée pour chaque
trame, le bruit peut étre analysé aussi dans la partie vdis&ggnal de parole.

Synthése de la partie bruit

Le bruit est estimé pour chaque instant de synthése enanfegh bruit gaussien a variance
unitaire a travers un filtre en treillis normalisé [Styliand996]. Les éléments du filtres sont les
coefficients de réflexiok; estimés au moment de I'analyse.
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1.4 Entrons dans la thése

Mises a part quelques applications pionniéres (voir pamgke [Naik et Doddington, 1987,
Gray et Kopp, 1994, Setlur et Jacobs, 1995]), pour la plypestsystéemes vocaux de vérification
d’identité sont sur le point de passer des laboratoireapplications industrielles ce qui souléve
un certain nombre de problémes que nous découvrirons dahapitre 2.

En plus des aspects de paramétrisation de la voix d’un locpermettant son analyse et sa re-
connaissance, cette thése aborde quelques points imgodtaésoudre pour franchir ce pas avec
une fiabilité suffisante. En effet, bien que certains sysseexhibent actuellement moins d’'1%
d’erreur lorsqu’on teste leurs qualités intrinséquesnguan systéme automatique doit interagir
directement avec un grand nombre de personnes, des déficlipplémentaires surgissent, tels
I'imposture (occasionnelle ou criminelle)e réglage d'un point de fonctionnementd’'une ap-
plication ou lemanque de données d’entrainemenpour la modélisation des locuteurs. Pour
compenser les erreurs de modélisation, nous aborderosidesiaspects deision des décisions
de plusieurs systémes permettant d’augmenter la fiabittgate du systéme résultant.

Nous montrons dans cette thése que I'étude des paraméesniinant les locuteurs par dé-
composition du signal de parole permet d’augmenter la tebse a I'imposture par transforma-
tion spectrale, cela sans pertes de performaratespitre 3). La modélisation et la mémorisation
des caractéristiques d’'un locuteur nécessitent I'utibsad’'algorithmes capables de capturer des
paramétres dont on ne connait @apriori les caractéristiques de linéarité. C’'est pourquoi nous
utilisons des modéles estimés a partir des données. Tajte®modéles performants nécessitent
la détermination de nombreux paramétres et donc consontreantoup de données et de temps
de calcul. Lechapitre 4 montrera qu'il est possible, sans perte de performancerodedr des
systémes avec peu de paramétres a estimer, lorsque I'gratiiele toute I'information a disposi-
tion dans une application. La logique de décision actuatgrtilisée pour la reconnaissance du
locuteur est basée (pour les systémes statistiques, rsdciet) sur une régle de décision Baye-
sienne. Nous montrons dansdeapitre 5 que cette régle doit étre complétée pour tenir compte
des erreurs de modélisation. Nous montrons également guerieairs de modélisation peuvent
étre en partie compensées par la fusion des décisions deykisigorithmes, offrant ainsi un
accroissement de performances intéressarditre 6).

Les résultats produits tout au long de ce document ont é&nobten utilisant usystéme
de référencea I'état de I'art dont la description exacte est donnée damnkexe A Ce systéme
servira de base a toutes les modifications que nous opérasitrkans la paramétrisation soit dans
la modélisation de la parole d'un locuteur.

Les données d’analyse et de test dont nous disposons ohtlassnséquences importantes
sur les résultats. Nous n'utiliserons ici que theses de donnéede parole ayant été enregistrées
sur dedignes téléphoniguesCe choix peut étre justifié par le fait que la plupart desiappbns
en reconnaissance de locuteur, actuelles et futuresseuilie téléphone comme support. Mais
aussi parce que le signal téléphonique étant de relativemanvaise qualité (bande passante
réduite, distorsions dues au canal, codage GSM, etcs.pdegormances obtenues sur celui-ci
seront validables sur un signal de meilleure qualité. Lesebale données utilisées dans cette
thése sont décrites dahannexe B. Notons encore qu'il est important d’obtenir des résulsats
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des bases de données contenant beaucoup de locuteurs pares différences de variabilités
intra-locuteur peuvent étre grandes et pour avoir destegsigdtatistiquement valides. Cependant,
comme nous ne disposons malheureusement pas de base desdpougtous les phénoménes a
I'étude, nous avons recouru a des techniques différenseseXemple, il n'existe aucune base de
données accessible permettant d’effectuer des teststdiesgnels un imposteur essaie de modifier
ses caractéristiques vocales de maniére a ce qu'elles gmcapnt de celles du locuteur gu'il
cherche a imiter. Nous avons eu recours dans ce cas a un sydmlyse/synthese de la parole
(voir la section 1.3) qui nous a permis de transformer atifement et automatiquement de la
voix (voir le chapitre 3).
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Chapitre 2

Application générique

2.1 Introduction

Les systémes de reconnaissance du locuteur doivent mamtianchir la porte des labora-
toires pour déboucher sur des applications en grandeue.r&d chapitre est consacré aux dif-
férentes expériences que nous avons effectuées poudatteim but. Il décrit le premier systeme
gue nous avons mis au point pour les Télécoms Suisse [van komMBB5]. Partant des erreurs et
problémes de ce systéme (section 2.7), nous discuteronsditain nombre d'aspects théoriques
et pratiques qui se sont posés durant sa mise au point etiksation. Cette application avait pour
but de mettre au point un systéme de démonstration (sect®)reRun systéme prototype, pour
de nouveaux services de télécommunications [Moser, 189€].a également servi de systéeme
générique pour les projets européens CAVE et M2VTS (voirriexe D.1). Le premier systeme
avait pour but d’évaluer les performances d’'une applicatie vérification du locuteur pour des
services téléphoniques. Le second systéme (nommé Voieedral Card), se basant sur la tech-
nologie du premier, avait pour but d'augmenter I'ergonones services, en supprimant I'usage
des touches du téléphone lors de l'interaction avec le semacal. Nous ne parlerons ici que du
systéme qui nous a permis de mettre au point la technologsystame de vérification d’identité
par la parole.

2.2 Description du systeme de démonstration

L'application consiste a sécuriser I'accés a un serveunfafination téléphonique personna-
lisé. Le systeme est basé sur une liaison téléphonique RME application comporte 2 phases :
I'inscription et I'acces au service.

— Lors de linscription (voir la figure 2.1), le locuteur prononce ses nom, prénomesse,
tous les chiffres de 0 a 9 en séquence et 5 fois son code cbempasé de 7 chiffres. Les
modéles des différentes méthodes utilisées sont estimaiadge ces données. On utilise
une petite base de données acquise préalablement (Polycot@ I'annexe B.1) pour
effectuer des acces client et d’imposture qui permettrorgti ale déterminer le point de
fonctionnement du systéme (seaipriori).
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Inscription au service

1. Donnez votre nom 77
2. Donnez votre adresse et No tf. DB externe
3-7. Donnez votre code client o

8. Prononcez une phrase
Modéles ‘
3.7 Seuils
) r HMM L[]
| A @)
Recoggféfsance DTW R 202 Fusion
LSSO-D | e O30
128
SSO- = o,

FIG. 2.1 —Schéma de principe de l'inscription au service, calcul desléhes de locuteurs.

— Lors de laccés(voir la figure 2.2), le locuteur prononce une fois son codent| celui-ci
étant ensuite vérifié par le systéme. La vérification se démmudeux étapes:

1. Tout d’abord, la séquence de chiffres est identifiée disat un systéme de recon-
naissance de la parole indépendante du locuteur basé steahmeque HMM (voir
'annexe A.2). Un systéme de correction d’erreurs (ECCYandis en place, permet-
tant de corriger une erreur de reconnaissance et d’en défect

2. La séquence de parole est ensuite comparée chiffre giredix références du lo-
cuteur correspondant au code client reconnu durant la prerphase. Selon 'algo-
rithme, une somme ou moyenne des vraisemblances (disjateebaque chiffre est
ensuite effectuée. Finalement, on compare le résultaholitein seuil de décision qui
permettra d’accepter ou de rejeter le locuteur qui accédsertice. Si la comparai-
son ne peut étre effectuée de fagcon assez fiable, le systémdéguider de douter. En
cas de doute, une question est posée au locuteur et uneaté@ifindépendante du
texte est effectuée, aboutissant au rejet ou a I'acceptdid’appelant. La figure 2.2
explique les différentes étapes de I'acces au service.

Remarquons que, comme cette démonstration était destihée gens de passage, seule une
session d’enregistrement était a notre disposition pdimesles modeéles de vérification.
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Acceés au service -

doute

1.Prononcez votre code client 5
e |
- 8,7, . | .
Recomnassance L DTW > > Fusion - Autorisé)
SSO-D > (Bs1)

2.Prononcez vos noms, prénoms
et adresses <

o
SSO-| ‘

FiG. 2.2 —Schéma de principe de I'acces, prise de décision a 2 niveaux.

2.3 Les algorithmes utilisés

Des tests préliminaires pour déterminer I'algorithme lespéfficace a résoudre la tache de
vérification du locuteur nous ont permis de constater queddsrmances de chacun des systémes
était différentes selon les locuteurs (voir la section.ZD&) plus, ayant a disposition les capacités
de parallélisation élevées des processus que l'informatigfre de nos jours, nous avons décidé
d'utiliser trois algorithmes de vérification simultanérhdres algorithmes que nous utilisons ici
ont été décrits dans l'introduction (section 1.2.3), nomigscontentons ici d’en rappeler quelques
points importants.

2.3.1 Paramétrisation de la parole

Nous avons choisi d'utiliser 12 coefficients cepstrauxgsde la prédiction linéaire (LPCC,
voir section 1.2.2), I'énergie, ainsi que les dérivées etkrations constituant un vecteur de 39
composantes. L'extraction s’effectue toutes legrk] sur une fenétre de 2ms]. Nous utilisons
également une fenétre de Hamming et une pré-accentuatior@diévoir la section 1.2.2).

2.3.2 Statistiques du second ordre avec mesure de sphér&e({SSO+S)

— Lors de laphase d’entrainement nous calculons une matrice de covariankkgs (équa-
tion 1.12, voir chapitre 1) de la séquen¥ede référence du locuteur. Si plusieurs séquences
sont a disposition, la matrice est calculée sur toutes lpseses.
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— Lors de laphase de testnous estimons la matrice de covariances de la séquencstde te
et nous utilisons une mesure de sphéricité symétrigue(Xx, Xy ) (voir la section 1.2.3).

Avantages des SSO+S

Les matrices de covariances munies d’une mesure symésanientéressantes car leur cal-
cul est tres simple donc trés rapide. En effet aucune eidraekplicite des valeurs propres n’est
nécessaire, seules les traces des produit&ge @;1) et Gy - 2)‘(1) sont calculées. On recal-
cule ici une matrice de covariances sur une longue périadpdeelle de maniére a extraire les
caractéristiques du conduit vocal & long terme.

Inconvénients des SSO+S

La mesure SSO+S ne permet que de distinguer des caraquéstiu locuteur qui sont stables
tout au long de la phrase qu’il a prononceée. Il n’est pas ptesdie tenir compte de caractéristiques
variables temporellement.

2.3.3 Dynamic Time Warping (DTW)

— Lors de lgphase d’entrainement les paramétres du locuteurs sont simplement stockés, par
exemple pour chague mot de chaque client.

— Lors de laphase d’exploitation, la distance finale); entre une référence et la séquence
de test est calculée comme la somme des distances partig)lesitre vecteurs le long du
chemin optimal, pondérée par des contraintes localeslévsgction 1.2.3 pour le fonction-
nement de la DTW). Le chemin optimal est le chemin dont laadist globale est minimale.
Afin d’augmenter l'efficacité de la méthode, les chemins jbss sont limités et toute une
gamme de contraintes locales peuvent étre imposées. leofsguposséde plusieurs exem-
plaires de référencg;, le score de sortie final est la moyenne de toutes les disaadeu-
lées sur toutes les références.

Avantages de la DTW

L'algorithme de DTW est rapide, bien adapté a la parole pgteecapable de tenir compte
des variations temporelles du signal. Il ne nécessite pascoep de données pour fonctionner
correctement.

Inconvénients de la DTW

La DTW est trés sensible a la segmentation du signal. En sffiet point de départ du calcul
dynamique n’est pas bon, l'algorithme peut rapidementrdsedu chemin optimum. Il existe
cependant des possibilités de corriger partiellemene @tieur (voir pour cela [Furui, 1981b],
[Myers et Rabiner, 1981, Rabiner et Juang, 1993]). De pkscapacités de modélisation des va-
riabilités intrinséques du locuteur sont relativementitis, puisqu’il n’est capable d’estimer que
des points sur le meilleur chemin et non des distributions.
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2.3.4 Modeles de Markov cachés (HMM)

Nous utilisons deux types de modeles HMM pour chaque chiffreode personnel du locuteur
(voir la section 1.2.3 et I'annexe A pour plus de détails swsyistéeme HMM):

1. Un modéle du monderéé a partir d'une base de données (Polyphone, décritl@ans
nexe B.4) comportant un grand nombre de locuteurs dont oriraite®00 répétitions de
chaque chiffre. Les parametres de ce modéle sont estimés gatrainement standard (ini-
tialisation par I'algorithme de Viterbi, réestimation darametres par Baum-Welch
[Young et Bloothooft, 1997]) ce modeéle est identique poustles clients.

2. Un modéle du clientqui utilise comme parametres initiaux ceux du modéle dudapn
et dont on réestime les parametres pour chaque locuteudeselonnées de celui-ci. Ce
modéle est donc dépendant du client.

Les modéles ont tous la méme structure HMM gauche-droitstitoée d’'un état par pho-
néme et un état par transition entre phonémes [Gravier,]1995

— Lors de laphase d’entrainement les paramétres du modele HMM dépendants du
locuteur sont estimés, chiffre par chiffre, en utilisanté&ations de l'algorithme de
Baum-Welch.

— Lors de laphase d’accéspour chaque chiffre du code que prononce le locuteur, on
calcule le rapport de vraisemblances (voir la section 1&éjdation 1.26):

LLR(M¢, My, 0;) = log L0, M¢) —log /O, M)

aveclog g(Ot,MC) et log :f(ot,MW) les vraisemblances de la séquerige
obtenues pour le modéle du client et le modéle du monde résgreent. Les vrai-
semblances obtenues sur chaque chiffre sont ensuite sepméeformer le score de
sortie final.

Avantages des HMM

Les HMM sont capables, comme la DTW, de modéliser des viéitexbtemporelles. lls ont,
de plus, la possibilité de modéliser des variations locdéets les caractéristiques des locuteurs.
L'utilisation d’'un modéle de monde offre un test statiseqouissant (voir section 1.2.4) et une
normalisation des scores de sortie qui permet de comparsctges des différents locuteurs entre
eux.

Inconvénients des HMM

Les HMM présentent cependant I'inconvénient de compogauboup de parametres, donc de
nécessiter beaucoup de données d’entrainement pouritasresta procédure que nous utilisons
ici, et qui consiste a utiliser la somme des scores sur tautesgquence, ne tient pas compte du
pouvoir discriminant différent que pourrait avoir chaquetmour différents locuteurs.
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2.4 Détermination du seuil de décisiora priori

Dans toute application de vérification du locuteur, il estasSsaire de prendre, a un moment ou
a un autre, la décision d'accepter ou de rejeter la séquenpardle que I'on est en train de tester.
Pour ce faire, il est nécessaire de déterminer un seuil dsiolé@vant d’effectuer la vérification
(seuila priori voir la section 1.2.4). Nous avons choisi 2 méthodes de gégia seuil. Chacune
d’entre elles tire parti de maniére différente des distiiins des scores obtenus par les clients ou
les imposteurs sur une base de réglage. La déterminatiopagasmétres nécessaires au réglage
de ces seuils s’est faite sur les données de Polygpa@ders que les tests se sont effectués sur
Polycode (voir annexe B.1 pour les subdivisions de la bagsiodeées Polycode).

2.4.1 Seuil EER global

Seuil global

Locuteurs

0 Scores (LLR)

Fic. 2.3 —Détermination du seuil global sur les distributions de tdes locuteurs et de leurs
imposteurs.

Ce seuil est déterminé en calculant la distribution glolulde scores de tous les clients de
la base d’évaluation et de toutes les tentatives d’impessur ceux-ci (voir la figure 2.3). Ce
seuil global est sensé déterminer un point de fonctionne@efEER dans notre cas) qui serait
indépendant des clients de I'application, et que nous mmgdirectement utiliser pour des clients
nouvellement enregistrés. Cette approche est théoriquerakde, en tous cas lorsque I'on utilise
des algorithmes basés sur une décision Baysienne (voictesel.2.4 pour les considérations
théoriques d’'une décision de type Baysien). De maniére giatique, un seuil global peut étre
déterminé de facon plus aisée lorsque I'on a peu de donnéesrathement pour les clients a
disposition, puisqu’on utilise les scores de tous les @igour calculer une seule distribution.

2.4.2 Seuil individuel établi sur distribution d'imposture

Furui a montré [1981a, 1994] que lorsque trés peu de donriéesainement sont a disposi-
tion, il y a certains avantages a estimer le seuil de décismguement en utilisant les scores des
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Seuil Furui

Locuteurs i

Scores (LLR)

FIG. 2.4 —Estimation des parameétres et o; pour chaque locuteur. Ici nous calculons; (+ o;)
car les scores de sorties sont des vraisemblances.

tentatives d'imposture sur un clientCette détermination du seuil s’effectue en 2 étapes:

1. Nous calculons sur une base de données de développerogrofe+) les distributions
des scores de quelques clients et d'imposteurs sur lesquetlus estimons un seuil a
'EER (SgeRr). Nous faisons I'hypothése que les accés d'imposture stivee loi normale
N (un, on)- Puis nous faisons I'hypothése que la distribution deswaldes accés d'im-
posture sur tous les clients d'une application (voir la feg2i4) peut étre estimée en utilisant
une régression linéaire (voir la figure 2.5) dans le plag ¢ on, SEER), C€ qui hous per-
met d’estimer les deux parametres de la droite de régre§si@ C,. Ces deux constantes
sont valables pour tous les clients qui s'enregistreromsdapplication. Le choix de la
distribution de (1N + op) est valable lorsque nous cherchons un seuil de décisioa ées
distributions devraisemblancesSi nous cherchons un seuil pour séparer des distributions
dedistancesil nous faudra alors estimer la droiten — on).

2. Lors de l'inscription d'un nouveau cliemt son seuil est estimé en utilisant les deux constantes
C; et(C, de la maniére suivante:

Seuil, = C} (N’im + O'iz) + Co (21)

Avec i, 0, les parameétres de la gaussieoiéu;,, o;,) estimée sur les scores d'impos-
ture pour le nouveau client. Cette maniére de détermineedé part du principe que les
distributions des scores d’'imposture sont suffisantes palguler le bon point de fonction-
nement de I'application, ce qui est évidemment une faiblesar les distributions des scores
des clients sont aussi importantes, comme nous le verrara paite.

2.5 Combinaison de méthodes

Dans le probléme qui nous préoccupe ici, la combinaison diaadés vise a obtenir, par
I'utilisation de différentes mesures, une meilleure infation globale sur le locuteur. En effet,
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SEER

S=Cl(, + o) +C2

C1

N

(uy +oy)

FiG. 2.5 —Détermination des constantes de la méthode Furui par régradinéaire.

si chacune de ces mesures ou méthodes donne une image ienpraigrdifférente du locuteur,
leur combinaison devrait améliorer le résultat final. Dansds de la vérification du locuteur, la
réponse finale du systeme est simple: soit on accepte le segmparole testé comme appartenant
au locuteur proclamé, soit on le rejette. Cette prise desa#tpeut se faire a différents niveaux
(voir [Dasarathy, 1994, Antony, 1995]). Soit, par exemmleague méthode prend une décision
partielle et on les combine pour prendre une décision fiisaié on combine les mesures fournies
par chague méthode et on prend une décision sur le résuletrdision. L'application que nous
avons mise en oeuvre ici utilise la fusion des décisionssymaius le verrons au chapitre 6, la
fusion des scores est aussi une approche valide.

2.5.1 Combinaison des décisions

La combinaison de décisions nécessite un algorithme oapktbfusionner de maniere intel-
ligente les qualités de chaque méthode, tout en ne répéareprs erreurs. La connaissarace
priori de la qualité de chacune des méthodes peut, par exempleaitausa pondérer leurs dé-
cisions (voir [Thévenaz, 1993]). Cependant, dans le casotte mpplication, nous n’avons pas
de données pour estimer une telle pondéragigmiori. La décision de chacune des méthodes est
considérée comme indépendante des autres. Dés lors, wti@rsaimple consiste a opérer un
vote majoritaire parmi les décisions de chague méthode. @ie n’ayant aucune information sur
la qualité mutuelle des méthodes, nous pouvons connaitreghacune d'elle la confiance avec
laquelle elle prend sa propre décision. Cette mesure staffeen calculant a quelle distance du
seuil la décision d’accepter ou de rejeter le segment ddepaonsidéré a été prise.

Afin de combiner plus facilement les mesures de confiances temuavons normalisées de
facon & ce que la confiance tende vers 0 lorsque I'on s’apprdeiseuil et tende vers 1 lorsque I'on
s’en éloigne. Nous avons utilisé comme fonction d’acceissnt de la confiance u@%igmo]’de
dont la pente est réglée expérimentalement. La valeur de la confianca ésthnce entre le score
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Confiance 4
rejeté | accepté
1/
v(s)
Fp SN
0 S 9 Scores (LLR)

FiG. 2.6 —Calcul de la confiance dans une décision. Chaque demi-sdgr@pour valeur 0 au
seuil®, la pentep est un parameétre déterminé expérimentalement.

s courant obtenu par la méthode et le seuil de déciSid@gquation 2.2). La figure 2.6 montre la
fonction de confiance(s) par rapport au seuil.

(s = ©)

c(s) = |tanh | (2.2)

Pour prendre sa décision, le systéme procede en 2 phases:

1. Il procéde a un vote majoritaire.
2. Pour les méthodes qui sont dans la majorité, le systénoelledh moyennen de leur
confiance qui est ensuite comparée a un deuil

— Si(m >T), le systéme prend la décision de la majorité.
— Si(m < T), le systtmaloute et, dans ce cas, I'application redemande une phrase au
client qui veut accéder (voir la figure 2.2).

Ce seuill’, appelé ici seuil de doute, permet au systeme de ne pas dé@adeepter ou de
rejeter la séquence. Le réglage de ce seuil de doute estdsii déterminé expérimentale-
ment selon le niveau de sécurité désiré.

2.6 Résultats

Les résultats présentés ici sont ceux obtenus en utilisabase de données Polycode (voir
annexe B.1). Les modéles des différentes méthodes ontigt€esur les données d’entrainement,
les seuils ont été estimés sur Polycode-

Le tableau 2.1 montre que le seuil global EER ne donne de$tatssprobants qu’'avec les
HMM, ce qui est somme toute conforme aux prédictions théesqvoir la section 1.2.4), mais
nous constatons cependant que le point de fonctionnemesitplus a 'EER. Nous en verrons
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Méthode FR% FA% HTER%
(200 tests)| (1800 tests)| (2000 tests)
DTW 315 21.8 26.6
SSO+S 22.2 30.3 26.2
HMM L/R 25 5.33 3.9
Décision combinés 8.0 3.2 5.6

TAB. 2.1 —Performance des méthodes avec seuil EER global, HTER = (R)/&F-

I'explication au chapitre 5. Pour les 2 autres méthodeseld global ne donne pas de résultats
valables, probablement parce gu'aucune normalisatiorscla®s de sortie n'est effectuée entre
locuteurs.

Les performances du systéme de fusion de décision avec dis iselépendants du locu-
teur (derniére ligne du tableau 2.1) sont elles aussi maesate qui est compréhensible si deux
méthodes sur trois font trop d’erreurs. Mais rien ne dit getaune méthode de fusion plus per-
formante on ne puisse pas étre meilleur que la meilleureadéth

Méthode FR% FA% HTER%
(200 tests)| (1800 tests)| (2000 tests)
DTW 235 7.67 15.8
SSO+S 14.0 5.3 9.9
HMM L/R 5.5 2.7 4.1
Décision Combinée 2.0 2.7 2.3

TAB. 2.2 —Performance des méthodes,seuil FURUI, HTER = (FA+FR)/2.

Part contre le tableau 2.2 indique que la détermination dil de décision avec la méthode
de Furui permet de prendre des décisions plus sires (ienavi@s d’erreurs) pour chacune des
méthodes. On remarque que le point de fonctionnement a &érdgé sans tenir compte des dis-
tributions de scores clients, car le taux de faux rejets &sisZupérieur aux fausses acceptations.
C’est la un des défauts principaux de cette méthode.

Cependant, la fusion des décisions par vote majoritaireréppine amélioration des perfor-
mances du systéme. Comme l'indique la derniére ligne de&al®.2, la fusion permet de suppri-
mer presque totalement le biais di au seuil de Furui et l& pe@ifionctionnement réel se trouve
proche de celui estime priori a 'EER.

Finalement, le tableau 2.3 montre comment il est possibldiauer encore les erreurs de
I'application lorsqu’on modifie le seuil de doute (voir Seat2.5.1). Il est ainsi possible de régler
la confiance dans les décisions des méthodes selon le nieesécdrité désiré de I'application.
Remarquons que la diminution des erreurs du systéeme net gagaile maniere linéaire et qu’'un
taux de doute de 20% permet de diminuer les taux d'erreur dgémo



2.7. CONSTATATIONS

Seuil de doute| FR% FA% HTER% Doute%
(200 tests)| (1800 tests)| (2000 tests)| (2000 tests)

0.2 2.0 2.7 2.3 0.0

0.5 2.0 2.3 2.15 0.8

0.7 2.0 1.1 1.55 10.1

0.8 1.0 0.9 0.95 20.2
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TAB. 2.3 —Performances lors de changement de seuil de doute, HTER =HRN2

2.7 Constatations

Le systeme de démonstration, bien gu’a I'état de I'art pausystéme en fonctionnement, au
moment ou il a été congu, recele un certain nombre de carenéablesses détaillées ci-apres:

— La paramétrisation utilisée n'est pas optimale, carlidation de I'énergie normalisée du
signal a montré son efficacité sur du signal téléphonigueeeannaissance du locuteur
(voir [CAVE,1998])).

— Laparamétrisation utilisée estissue du domaine de lmnedssance de la parole et a été op-
timisée pour atténuer les variabilités dues aux locutains'est donc pas vraiment adaptée
au probleme de la reconnaissance du locuteur.

— Le manque de données d’'apprentissage pose un problemeamipdans I'estimation de
modeéles statistiqgues un peu complexes.

— Le réglage du point de fonctionnement du systéme s’estrdémitt complexe et non tota-
lement maitrisé. Une étude de ce probléme semble nécessaire

— Lamesure d’'un seul point de fonctionnement n’est pas autfset il vaudrait mieux donner
des résultats sur toute la plage de fonctionnement du sgstém

— La fusion des décisions s’est montrée fort prometteusesgtergu’on s’y attarde, méme si
fondamentalement elle ne donne aucune information suyteraes fusionnés.

— Le nombre de parameétres de réglage d’'un systéeme de véoificdl locuteur étant tres
élevé et chacun de ceux-ci ayant une influence plus ou moamsigrsur le fonctionnement
du systéme, il semble nécessaire de travailler avesysteme de référenca partir duquel
nous pourrons mesurer l'influence de la modification de tertde ces parametres.

— De maniére a évaluer notre systeme de référence par rappétat de I'art il semble qu'il
soit important de le mettre en concurrence avec d’autresiessitests ayant un protocole
commun.

— Il est important d’étudier les particularités du signalp@eole comme les variabilités intra-
et inter-locuteurs, si I'on veut mettre en place des syssameaeconnaissance du locuteur a
large échelle.

— Comme le point de fonctionnement dépend des distributdessmposteurs, il est nécessaire
d’approfondir les phénoménes d’'imposture.

Nous porterons notre contribution a la résolution de ceBlpnoes au cours des prochains cha-
pitres. En effet, dans lehapitre 3, nous analyserons la paramétrisation du locuteur en assdga
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découvrir quelles sont les spécificités de celle-ci. Puissrienterons d’agir sur elle de maniére a la
transformer, ce qui nous permettra d’éprouver sa robustsde traiter du probléme d’'imposture.
Le chapitre 4 montrera comment il est possible de décomposer le problénte reéconnaissance
du locuteur dépendante du texte en problemes plus simptEsessitant moins de données d’en-
trainement. Lechapitre 5 permettra d'expliquer de maniére théorique quels sont desl@gmes
qui se posent lorsque I'on est confronté a I'estimation delsele décisiora priori. Puis nous
nous appliquerons a montrer par I'exemple, danshipitre 6, que la fusion de décisions est un
apport intéressant dans les applications pratiques.
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Chapitre 3

Paramétrisation et transformation de
locuteurs

3.1 Introduction

Comme nous avons pu le constater au chapitre 1 ( figure lirffprination du signal de parole
€émis par un locuteur comporte une partie dépendante du geessane partie caractéristique du
locuteur. La modélisation du locuteur se fait en extrayanjau de vecteurs de parametres du
signal de parole puis en créant un modéle dépendant du locagartir de ces données (voir la
section 1.2.3). Dans le chapitre 3, nous tenterons de diékrsiil existe un jeu de parametres qui
puissent représenter au mieux les caractéristiques dtelacu

Un certain nombre d’auteurs se sont penchés sur ce problépagaaant [Atal, 1974], Furui
[1981a, 1991] ou [Colomket al,, 1993], ou encore [Thévenaz, 1993, Algaral., 1993],
[Homayounpour et Chollet, 1994], [Assaleh et Mammone, 198bmayounpour, 1995],
[Baudoin et Stylianou, 1996]. Cependant actuellement tarpatrisation utilisée pour la recon-
naissance de la parole, bien que développée dans le bdtrdiattla variabilité des prononciations
(locuteurs, accents, etc...), reste aussi utilisée paaclannaissance du locuteur. Les paramétres
les plus utilisés dans les systémes de reconnaissanceudeucca I'état de I'art sont les LPCC
(voir section 1.2.2). Bien que cette paramétrisation dateserésultats de bonne qualité, en tout cas
en laboratoire, plusieurs raisons nous ont déterminésdéeéttette paramétrisation en y détectant
des indices plus spécifiques a la reconnaissance du locuteur

— Etudier les paramétres les plus discriminants pour aneélies performances des systemes

de reconnaissance du locuteur en fonctionnement dans igurilvert (robustesse a I'im-
posture, au bruit).

— Rechercher un jeu de parametres caractérisant le loquiteét que la parole.

— Etudier I'évolution intra- et inter-locuteurs des parameg les plus discriminants afin de

comprendre I'évolution de la voix d’un locuteur au cours enps.

Afin de déterminer quels sont les paramétres distinctifsoduteur et quels sont ceux qui dé-
pendent du message, nous avons choisi de travailler dansntiexte ou le message est connu
(reconnaissance du locuteur dépendante du texte). Poairesbus avons utilisé la base de don-
nées Polycode (annexe B.1) dans laquelle les locuteursronbpcé des séquences de chiffres.
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Ces séquences ont été segmentées en mots ou en phonémearRmendre et identifier les pa-
rametres importants, nous avons choisi de décomposerdéepar analysant ses caractéristiques
fréquencielles. Enfin, nous postulons que les parametsgdus discriminants sont ceux qui per-
mettent de transformer la voix d’un locuteur pour ressendalemieux a celle d’un locuteur cible.
Pour ce faire, il faut un systéme qui permettardilyserla parole, d’en extraire des parametres que
I'on pourratransformer et finalement qui hous permette gesynthétiser ces paramétres pour
générer un signal de parole (voir figure 3.1). Plusieursimégs différentes peuvent étre prises en
considération pour évaluer une distance entre 2 locutBlass avons choisi ici de prendre comme
critere les taux d'erreur (FA, FR, HTER, voir section 1.2dd)systéme de référence HMM (voir
annexe A). Plusieurs arguments motivent ces choix:

1. Tout d’abord, la volonté de comparer nos résultats a de®mes de reconnaissance du
locuteur a I'état de I'art. Comme ce genre de systémes campornombre de paramétres
de réglage assez élevé, seule la comparaison des erreusyatéime de référence fixé au
préalable peut nous donner un critére de mesure du systéive.gl

2. Ensuite, I'étude des phénomeénes d’imposture volontdorec de I'augmentation du taux de
fausses acceptations) auxquels risquent d'étre soungisegpplications de reconnaissance
du locuteur nous a paru importante avant de déployer celmsgsta large échelle.

Dans un premier temps, pour déterminer les parametres syudks les transformations au-
ront le plus d'impact, nous mesurerons I'évolution des greninces du systéme de référence
lorsque notre algorithme d’analyse/transformationfsgeé est appliqué sans transformation des
parametres (section 3.3). Ensuite, nous nous intéressaronphénomenes d’imposture et éva-
luerons les performances de la concaténation de segmepgsale ainsi que les transformations
appliquées aux imposteurs qui joueront le role de locuteamscesalors que les clients seront
les locuteurgibles Le nombre de fausses acceptations (FA) que les impostmsidransformés
vont générer indiquera dans quelle mesure les paraméamrsfarmés sont caractéristiques des
locuteurs (section 3.4).

La figure 3.1 indique quelques algorithmes possibles poacufe des étapes du systeme
analyse/transformation/synthésale la parole. La partie analyse du signal est issue de 2 nwodéle
principaux: le modéle de perception de la parole (FFT) oudeldéle de production (calcul de la
fonction de transfert) (voir 1.2.2). Nous utiliserons icieuanalyse issue de la FFT (extraction de
formants) et une analyse issue du modéle de production derddep(analyse harmonique plus
bruit). Nous utiliserons comme algorithmes de transfoiomaties paramétres des méthodes ba-
sées sur des modifications de distributions statistiques algorithmes de synthése, quant a eux,
dépendent directement des algorithmes d’analyse ch8isin.que seuls les résultats obtenus en
utilisant les systémes automatiques de reconnaissanceaielir soient considérés pour l'iden-
tification des paramétres, quelques indications subgxtile la qualité de la parole transformée
seront donnés.

3.2 Analyse/synthése de la parole

Afin de mesurer la qualité du systéme d'analyse/synthéset aisa effectuer des transfor-
mations, nous allons I'appliquer aux locuteurs de Polyc®&#ir que notre systeme d’'analyse/-
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Méthodes de transformation de la parole:

A . Synthése de la parole
nalyse de la parole | Transformation > | utilisant les parametres
(paramétrisation) “| des paramétres - t para
ransformés
. - Modification de distributions »
- Extraction de formants statistiques - Synthétiseur de Klatt
- Analyse harmonique + bruit - Apprentissage RNA - Synthese harmonique + bruit
-VQ + motifs

FiG. 3.1 —Schéma bloc du processus de transformation de la parole.

transformation/synthése puisse fonctionner, nous dé&sa’il ait les propriétés suivantes:

— La partie du systeme qui effectue I'analyse de la parolé eldraire des parameétres que
nous pourrons transformer et réutiliser lors de la synthese

— Le processus analyse/synthése doit étre de suffisammeme ljoialité pour que le systéme
de référence décéle un minimum de déformations du signilsariaynthétisé.

Pour simuler une analyse selon un modéle de perception, gfmisirons un systéme per-
mettant de suivre les formants (voir la section 1.1) génpagda parole humaine et d’extraire a
intervalles réguliers leur position en fréquence, leur haet leur largeur de bande, ainsi que la
fréquence fondamentale. Ces paramétres seront diredténjemés dans un synthétiseur de Klatt
(voir section 1.3.2). Cependant ce systéme formants/KERM-KLATT a beaucoup d’incon-
vénients, le principal étant que I'extraction de formarggaonctionne que sur les parties voisées.

Pour simuler une analyse selon un modéle de production, anmrs choisi un systéme Har-
monique plus Bruit (H-N) (voir la section 1.3.3). Ce systeme représente I'étatate dans le
domaine de I'analyse/synthése de la parole [Stylianougl®@ontrairement aFORM-KLATT,

il est capable de modéliser aussi bien les parties voiséés role (représentées par des har-
moniques de la fréquence fondamentdlg) que les parties non-voisées (représentées par une
source de bruit gaussienne passée dans un filtre dont lesér@tiques varient toutes les @i]).
Comme il n'est pas possible de transformer directementrgditudes lors de changement de
Fy, les paramétres transmis seront des coefficients cepgttguiarisés (voir la section 1.3.3),
qui peuvent étre modifiés et qui nous permettrons de régémeéesenveloppe du spectre lors de la
synthése.

Le tableau 3.1 montre les résultats en terme de faux rej®sl@Fsqu’on applique a la parole
des clients de Polycode les systerf€RM-KLATTet H+N et qu’on I'injecte dans le systeme de
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Méthode FR%
Systéme de référenge 2.3+1.2
FORM-KLATT 41.2:3.2
H+N 4.6+1.8

TAB. 3.1 —Taux de faux rejet (FR) lorsque I'on applique a la parole déents de Polycode
les systémes d’analyse/synthése FORM-KLAT THeXlldt qu’on la ré-injecte dans le systéme de
référence HMM.

référence sans aucune adaptation de celui-ci. Sans syrfajgproche H-N donne de meilleurs
résultats que le systenf®ORM-KLATT En effet, les différences de performance sont faiblegentr
de la parole non modifiée et de la parole ayant traversé le lméteN. Ce résultat est confirmé
par la figure 3.2 qui montre locuteur par locuteur I'évolotales moyennes et des écart-types des
scores normalisés du systéme de référence avec ou sarlctifipp du modéle H-N.

MOYENNES
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-
N

Norm-LogLR
=
S
>

I I I I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Speaker No

LogLR

I I I I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Speaker No

FiG. 3.2 —Moyennes normalisées et écart-types des scores LLR loquaelocuteur lors d'une
synthése HN (x) comparés au systeme de référenge (

Puisque le modéle HN permet de décomposer la parole en une partie harmoniqaamiét
niste et une partie bruit stochastique, il est possiblealiéar comment ces deux parties contribuent
a la discrimination des locuteurs. La section 3.3 va nouaite flécouvrir.

3.3 Décomposition de la parole

Nous avons re-synthétisé la parole des clients et des ieynsstiu systeme de référence en
utilisant la partie harmonique seule du modele M puis la partie bruit seule et enfin les deux
ensembles. Pour chacun de ces cas de figure, les modéles de etate client ainsi que le point
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de fonctionnement du systéme de référence ont été recalsutédes données (entrainement et
évaluation) ayant suivi le méme processus d’analyse/égathUne expérience complémentaire
consistant a rajouter un bruit aléatoire a la partie harmeamniseule nous a permis de diminuer
notablement les fausses acceptations. Cela s’expliquéagacon dont le modéle de référence
calcule les scores. En effet, lorsque I'on ne re-synthétisedes harmoniques, tous les échantillons
de parole qui ne contenaient que la partie bruit sont mis@ Z&mme le zéro devient une valeur
déterministe, sa modélisation par une distribution de gibdibé gaussienne devient impossible et
la vraisemblance de tels échantillons devient si faiblelgiinflue beaucoup sur la vraisemblance
moyenne des observations avec un modéle HMM. Afin de ne papéxurber les mesures, tout
en évitant ce probléme de valeurs zéro, un bruit gaussieaille intensité a donc été superposé
aux harmoniques.

Le tableau 3.2 donne les résultats de ces expériences dmpésition de la parole. Ces résul-
tats montrent que les parties bruit et harmonique analys@essynthétisées contiennent chacune
de l'information sur le locuteur, mais la partie bruit petna@e meilleure discrimination entre
locuteurs. Cependant, seule la synthése complétd Eonduit & des performances identiques au
systeme de référence, confirmant que 'information suelitité des locuteurs se trouve bien dans
les 2 parties harmonique et bruit. La figure 3.3 montre lestmmiCOR (voir section 1.2.4) des
mémes expériences. Celles-ci confirment gu'effectivenesystéme H-N complet obtient les
mémes performances qu’avec de la parole non modifiée.

Analysons maintenant plus en détails les conséquences télie décomposition. Le systéeme
H+N peut étre vu comme un filtre appliqué au signal d’entrée. teenjer étage de ce filtre,
I'extraction de la fondamentale, consiste a trouver, daasphrties voisées, les endroits stables
du signal, donc les endroits ou I'on peut considérer que defficients du filtre sont constants.
De méme pour les parties non-voisées, on admet que celtesicstables sur une période fixée.
Entre I'étage d’'analyse et de synthése, seuls les coetfailences filtres (coefficients de réflexion
k;, voir 1.2.2) sont transmis pour la partie bruit. En ce quicawne la partie voisée, la fréquence
fondamentaleFj et soit les amplitudes et phases, soit les coefficients rmepstégularisés sont
transmis.

Comme la modélisation HN se base sur des hypothéses qui limitent la richesse du signa
parole, il serait intéressant de supprimer la contributdans la synthese -H\, soit de la partie
bruit soit de la partie harmonique soit des deux réunies,d&inérifier la quantité d’information
caractéristique du locuteur contenue dans les partieduedies. Ce sont les expériences qui sont
relatées dans le tableau 3.3 et la figure 3.4. Ces résulta@searnguelques commentaires:

— Le résidu de la suppression de toutes les parties modelisde systeme HN est suffi-
samment discriminant pour que I'on puisse encore distingsdocuteurs les uns des autres
avec cependant une perte de qualité de la discrimination.

— Le modele H-N et la parole non-filtrée par-HN ont des performances identiques.

— Comme il reste dans le signal auquel nous avons enlevéesdiaimoniques, soit le bruit,
suffisamment d’'informations pour que les performances dtegye de référence ne soient
gue peu dégradées, nous pouvons en déduire que le signaibtegxt fortement redondant.

— Sil'écoute de la partie harmonique seule nous permet @anadtre la voix d’un locuteur,
I'écoute de la partie bruit ou du résiduiHN ne nous le permet plus, bien que I'on puisse
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Méthode FR% FA% HTER%
Systéme de référence 2.3+£1.2 | 42407 | 3.2
H+N complet 3.2+1.45 | 3.1+0.62 | 3.1
Bruit seul du H-N 16.1+3.0 | 6.3+08 | 11.2

Harmoniques seules duHHN || 31.4+3.8 | 18.4+1.3 | 24.9
Harmoniques seules duiHHN || 31.7+3.8 | 5.7+0.83 | 18.7
+(bruit aléatoire)

TAB. 3.2 —Taux d'erreur lorsque I'on utilise comme pré-traitementldgarole les harmoniques
seules, le bruit seul ou les deux parties du modéle\H

FA 50% L T T T T T T T T
z ) H
: ! ’ Systeme de référence = ———| |
: 4 H+N complet ~  ---—---
o | é ! BrutH+N e |
40% H ™ E"—_‘L Harmoniques H+N v
[ E ! - Harmoniques H+N N i
i (+bruit aléatoire)
% i
30% r : 1
i H N
:\y \\
20% | |
10% | .
nrme

0% 50% FR

FiGg. 3.3 —Courbes COR des performances du systéme utilisant comragditi’entrée le bruit
ou les harmoniques du modéleHN ou les deux.
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Méthode FR% FA% | HTER%
Systeme de référence 2.3+1.2 | 4.2+0.7 3.2
bruit 5.1+1.8 | 2,84+0.6 3.9
(soustraction des harmoniques de synthese)

harmoniques 3.6+1.5 | 3.1+0.6 3.4
(soustraction du bruit de synthese)

résidu 4.2+1.6 | 3.6+0.7 3.9
(soustraction du bruit et des harmoniques de synthg¢se)

TAB. 3.3 —Taux d’erreur lorsque I'on utilise comme pré-traitementldg@arole les résidus de la

soustraction des harmoniques ou du bruit du modeéeteNH

FA 15% :‘F T T T T T T T
HI
B :_: K Systéme de référence. ——— B
R H+N complet ~ ----——-
K} Bruit original T
0 H
12% § Harmoniques originales s ]
I
§ Résiduel H+N N
3
%,
. i ',‘ B -
Y
8% |
H
\-r,E
L N 4
oy
W
4% 5 i
2% 1
e uu.,ﬂ,“l:n LI TTTTTYIT e
1 1 1 1 1 7177 o ”‘MHXNM -
0% 2% 4% 8% 12% 15% FR

FiG. 3.4 —Courbes COR des performances des systemes utilisant coltnage fil'entrée le bruit

ou les harmoniques résiduels du modeleM
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encore distinguer certains aspects de la parole.

— Cesrésultats sont vraiment a rapprocher de ceux du résidldC [Thévenaz, 1993] (voir
section 1.2.2), car finalement le modéele-N n’est qu’une version plus sophistiquée de la
LPC, le modéle sous-jacent restant fondamentalement leem@ata ouvre des perspectives
en codage de la parole (transmission des coefficients des fitte laFy , des harmoniques
et amplitudes), ainsi que dans le stockage des données utedo@our les systémes de
vérification du locuteur, car on ne doit plus stocker que ésgdus.

— Larésistance au bruit des différents composants (bhaitmyoniques, résidu) doit cependant
encore étre testée.

— L'évolution temporelle de ces parameétres doit étre agalykEn effet, on sait que certains
parameétres évoluent avec le temps et que ces variabilitésdiférentes d'un locuteur a
l'autre.

Maintenant que nous avons décomposé la parole d’'un loceteyrartie bruit et en partie
harmonique, que ces deux éléments sont exprimables engaeammodifiables, nous allons tenter
d’influer sur ceux-ci pour voir s'ils permettent de chandedividualité de la voix d'un locuteur.

3.4 Transformation de locuteurs

Comme nous l'avons vu dans la section précédente, la panoiaihe est fortement redon-
dante et les informations caractéristiques du locuteur régarties sur de nombreux coefficients.
Dans cette section, nous allons modifier les parametres dsslianalyse de la voix d’'un locuteur
pour mieux comprendre quels sont ceux qui influent sur ltid&de la voix d’'une personne, mais
aussi afin d'utiliser cette compréhension pour tenter deifieoades caractéristiques et analyser
les phénoménes d'imposture par imitation spectrale.

3.4.1 Phénomeénes d'imposture

Les phénoménes d’'imposture en vérification d’identité pagrdrole ont été relativement peu
étudiés en profondeur (voir cependant [Furui, 1994, Sehdllet al., 1994b]). Quelques résultats
ont été obtenus en utilisant des imitateurs (voir [Homaypoun, 1995] ou
[Homayounpoueet al, 1994]), mais, la plupart du temps, les imposteurs sontleiment des lo-
cuteurs qui, au mieux, prononcent les mémes paroles quiete shns essayer de I'imiter (voir
aussi [Schalkwylet al,, 1994a]). Le manque de bases de données contenant ce genregis-
trement en est une des causes principales. Nous allons inaitey lici a tenter des impostures
utilisant les moyens informatiques. Dans ce cadre, si noutors vraiment imiter la voix d’'un
locuteur, plusieurs possibilités s'offrent a nous, dépemnd’un certain nombre de contraintes:

Contenu

La premiére contrainte pour imiter un locuteur est le camtdas données de parole a dis-
position. En effet, si par exemple, nous possédons un éltbarau moins de chaque diphone
(section 1.1) du locuteur a imiter, nous pouvons simplerngéiiger des algorithmes de synthése a
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partir du texte comme par exemple MBROLA [Dutoit, 1997]. 8us ne possédons que des pho-
némes, la synthése a partir du texte devient plus délicatis, mous le verrons par la suite, encore
relativement efficace pour confondre les systemes autqueati Si enfin nous ne possédons que
quelques mots, il faut compenser le manque de données pdramséormation de la parole de
I'imposteur en celle du client.

Quantité

La quantité de données du client disponible est égalemgmtriamte car elle décide du nombre
d’éléments qui nous permettront par exemple de concaténarphrole dans divers contextes (co-
articulations, énergie et qualité du signal). Elle détearaussi les algorithmes de transformation
utilisables, la quantité de données étant directemeniterelu nombre de parameétres du locuteur
extractibles du signal de parole.

Répartition temporelle

L'évolution de la voix de certains locuteurs durant le terppavant étre importante, une ré-
partition des données sur une durée plus ou moins longuenpest permettre d’en capter les
variabilités.

Dans les expériences qui suivent, nous allons démontréregtipossible de créer des impos-
tures génantes pour les systémes de vérification actuelqremiers tests que nous présentons ici
utilisent la concaténation de phonémes, alors que les decmbasent sur I'hypothése que nous
n'avons qu’une seule répétition du code personnel (voierai.1) du client que nous utiliserons
pour rapprocher la voix de I'imposteur de chaque mot du cadsgmnel du client.

3.4.2 Imposture par concaténation

Pour notre expérience, nous utilisons un sous-ensemblecdtelrs de Polyvar (annexe B.3).
Nous utilisons 17 mots de commande, que nous assimilonsraatssde passe que chaque client
pourrait avoir choisi pour protéger I'entrée d'un serviégphonique sécurisé. Pour entrainer les
modéles de chaque client, nous utilisons 5 répétitions dgue mot de commande (les mots
sont enregistrés lors de sessions différentes). Le modelaahde est estimé sur des locuteurs
différents que les clients ou les imposteurs.

Pour les tests, nous utilisons environ 70 répétitions dgudnanot de commande, pour les tests
client, et~ 100 tests d’'imposture (voir I'annexe B.3 pour le détail de laariion de ces données).

Le systéme de référence que nous utilisons est celui dutFEaj@péen Picasso (voir la sec-
tion D.1). Il est basé sur une technique HMM identique a ney&teéme de référence. Il utilise
comme paramétrisation 16 coefficients LPCC, I'énergiesiajoe leurs dérivées et accélérations.
Une soustraction cepstrale est aussi effectuée. Les nsostaié constitués de 2 états par phonéme
et d’'une gaussienne par état.

Nous calculons ensuite les performances du systéeme avesullrE€R a posteriori Le ta-
bleau 3.4 indique les performances obtenues pour chacumatsssur tous les clients.
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| Mots | EER% | Mots | EER% |
annulation 1.82+0.80 || Louis Moret 3.15+1.04
Casino 3.58+1.11 || manifestation || 1.61+0.76
cinéma 2.81+0.99 | message 4.62+1.25
concert 4.95+1.29 | mode d’emploi|| 1.11+0.63
Corso 6.66+1.48 | musée 6.40+1.47
exposition 1.82+0.80 || précédent 3.64+1.14
galerie du Manoir|| 1.20+0.65 || quitter 7.61+1.58
Gianadda 3.94+1.16 || suivant 4.76+1.25
guide 5.04+1.31 | TOTAL 3.81

TAB. 3.4 —Taux d'erreur a I'EER estimé a posteriori sur des donnéeg/\Rol en utilisant le
systeme de référence Picasso.

Imposture

Pour notre imposture par concaténation, nous avons uélisé@ 300 et 1300 phrases pour
chaque client. La premiére étape consiste a effectuer wwmaissance de la parole des ces
phrases avec une segmentation temporelle au niveau pinométies modéles de phonemes utili-
Sés ont été entrainés sur une base de données différentph{®ud, annexe B.4).

Une fois en possession des phrases segmentées phonétigusons recherchons dans celles-
ci les séquences de phoneémes qui minimisent le nombre deeségnécessaires a reconstituer un
des mots de commande prononcé par le client. Lorsque nous &nauvé une de ces séquences,
nous supprimons les phrases les ayant contenues et nousmeogons I'opération de maniére a
obtenir 5 répétitions de chaque mot de commande pour chdigme dNormalement, le nombre
de segments phonétiques augmente a chaque itérationgpéadhnt du contenu phonétique des
mots de commande), augmentant aussi le nombre de condatdnaécessaires pour former un
mot et donc diminuant la qualité de I'imposture.

Le tableau 3.5 donne les taux de fausses acceptations dofsguinjecte dans le systéme les
concaténations. Le seuil de décisiangriori) utilisé est celui déterminé a I'EER pour calculer
les performancea posteriori proposées dans le tableau 3.4. Quoique tres simples, cestumgs
posent déja un probleme sérieux au systéeme de référencee ehgpection plus attentive des
segments concaténés ainsi qu'une segmentation plus eotbesteux-ci doit pouvoir augmenter
encore les taux de fausses acceptations. Les locuteursihains la table 3.5 sont ceux pour
lesquels aucun probléme n’a été détecté durant la recaanais automatique des phonémes.

3.4.3 Transformation des paramétres

Transformer la voix d'un locuteur en la voix d'un autre cabsia identifier les parameétres
gui caractérisent léocuteur sourcea les transformer puis a les utiliser pour restituer finaleim
un signal de parole ressemblantlaauteur cible La figure 3.5 montre le processus de transfor-
mation de locuteurs tel qu'utilisé ici. Comme nous vouloffecuer ces opérations de maniére
automatique, il est nécessaire de trouver une loi de tremsfion des parameétres de la source en
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Mots Nombre de| Nombre de| FA%
locuteurs | séquences
annulation 13 69 50.72
Casino 13 70 24.29
cinéma 15 71 22.54
concert 15 72 18.06
Corso 13 70 32.86
exposition 14 69 43.48
galerie du Manoir 11 33 15.15
Gianadda 12 45 6.67
guide 8 22 40.91
Louis Moret 13 59 18.64
manifestation 14 69 59.42
message 13 70 15.71
mode d’emploi 14 62 20.97
musée 14 71 60.56
précédent 13 70 45.71
quitter 15 72 34.72
suivant 15 72 47.22
| TOTAL \ | 1066 | 33.86]

TAB. 3.5 —Taux de fausses acceptations lorsqu’on utilise des ségsafecphonémes concaténées.
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Méthodes de transformation de locuteurs:

Locuteur source Modgle gaussien Locuteur cible
Analyse de la parole N(ﬁﬁ{%) \N}(ﬂ,ac) Analyse de la parole
(paramétrisation) N Pias (paramétrisation)

U~ > "\
U N
T~ \ 2
Vecteurs S Vecteurs
de parameétres ~ > de paramétres
N\ > EN
N <
5-5-6-5 11 6-6-0-0
. Modéle HMM .

|

Synthése de la parole
utilisant les paramétres
transformés

FiG. 3.5 -Schéma bloc du processus de transformation de locuteurs.

parametres de la cible. Cette loi sera déduite des donngéésnant compte des particularités du
signal de parole (variations temporelles, d’intensité, .e9.

Pour transformer un jeu de paramétres source en paramdéitestous les algorithmes de
“pattern matching” [Duda et Hart, 1973, Ripley, 1996] tels les transformatibnéaires, les ré-
seaux de neurones ou la quantification vectorielle peuveppkquer. Cependant les contraintes
de quantité de données nous imposent de choisir des algestihécessitant peu de paramétres
a estimer. C’est pourquoi, Nous supposons que sur un segteqrdrole donné, les paramétres
utilisés se répartissent autour d’'une moyenne en suivantlisgtribution gaussienne.

Transformation gaussienne

Tout d’abord, nous considérons que les coefficients capstamsi que le logarithme des rap-
ports d'aire (LAR = log area ratio -—}jr—’;) suivent une distribution gaussienne sur la durée d'un
mot ou d’'un phoneme. Cela signifie que chaque paramgtg,,..) du locuteur source suit une
distribution gaussiennd (11(; source), 7 (i,source)) €t Chaque parametre de la cilofg .y Suit une
distribution gaussiennd (14(; cisie), 7 (i cinie))- DANS e cas, la transformation des parameétres de la

source vers la cible s’effectue selon I'équation 3.1, @ygg.ns.) le coefficienti transforme.



3.4. TRANSFORMATION DE LOCUTEURS 69

A

C(i,transfo) = (U(i,cible)/a(i,source))(C(i,source) - :u('i,source)) + (i cible) (31)

Contrdle de la normalité des distributions
Afin de vérifier si lesc;, le k; et les LAR suivent vraiment une distribution gaussienneisrevons testé la normalité
de la distribution des parameétres. Cette opération peeteffectuée en utilisant le test d’ajustement de Cramer/von
Mises (voir [Saporta, 1990], p338). La statistighe %, (équation 3.2) qui est une mesure de I'écart existant eniee u
répartition théoriqueF () et une répartition empiriqué&;, (x) elle permet de tester I'hypothesf, : F(z) = Fo(x)
contreH; : F(x) # Fo(x). La distribution deNw? été tabulée (voir Saporta [1990]).

+o00
Nuj = / (Fo(e) — F@) dF () (3.2)
On démontre que:
1 L r2i—1 2
2 —_— — — .
Nox =155 [ N )

Lesz; sont les valeursrdonnéesdes échantillon$z; < z» < --- < zn) et N le nombre d’échantillons.

Avec:

On rejetteH, si T est supérieur & une valeur que la variable aléatbies; & une probabilitéx de dépasser. (équa-
tion 3.3).

Au seuile = 0.01 on rejette 'hypothése que la loi empirique soit la méme qubi théorique siVw? > 0.178
(valeur tabulée). Bien que la loi statistique Ney3; ne soit pas connue, on peut utiliser une simulation empérjspur
tester la normalité d’une distribution:

Si nous estimons la moyenpeet I'écart-types:

N

Avec:

T, = (1+0.5/N)Nwx > 0.178 (3.3)

On rejette I'hypothésél, ="la loi est normale” sil; > 0.178 poura = 0.01.
Le tableau 3.6 nous donne les résultats du test de normalitdegs parameétres considérés.

Longueur du segment k; }1’; C;
Test sur un mot ~ 4% ~ 1% ~ 2%
Test sur les états HMM ~ 99.5% | ~ 99.5% | ~ 99.5%
d’un mot

TAB. 3.6 —Taux de gaussianité (en %) des paramétres selon la longuEsisements de parole.
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Transformation par HMM

L'hypothése qui consiste a supposer que la distributiorpdeamétres est gaussienne sur toute
la durée d’'un mot s’avére fausse la plupart du temps. Cepé&nalaur une durée plus courte cette
hypothése devient vraie (voir le tableau 3.6). Une appracine consiste a utiliser une segmenta-
tion effectuée par I'occupation des états d’'un modéle dekMacaché (HMM) (voir I'annexe A
et les travaux de [Tokudet al, 1995, Masukaet al., 1997]). Un systéme de reconnaissance de la
parole basé sur un modéle HMM est utilisé pour aligner leaige parole de la source et de la
cible. On considére alors que chaque état du modéle HMM meitistribution gaussienne et une
transformation des parametres est effectuée état pamétitisant I'équation 3.1.

3.4.4 Re-synthése des paramétres transformés

Les parametres; ;.q,sf0) SONt ensuite injectés dans le systeme de synthésd toir la
section 1.3.3). La re-synthése utilisant le bruit ne donae ges résultats satisfaisants. En effet,
lorsque I'on transforme la partie bruit d’un locuteur sauemn celle d’'un locuteur cible par trans-
formation des coefficients de réflexi@nou les rapports d’'airéd AR, les résultats montrent que la
parole transformée éloigne la source de la cible au lieuetterbpprocher. Par contre, I'ajout d'un
bruit tel qu’un bruit aléatoire rapproche la source de ldecdu tout au moins ne I'éloigne pas.

Ajout du bruit de la source

Dans cette expérience, la parole du locuteur source esisgeapar H+N et seule la partie
harmonique est ensuite re-synthétisée. Dans une secaqe éh soustrait la partie harmonique
analysée re-synthétisée du signal original de la source ekecgarde que la partie bruit. Cette
partie bruit est ensuite ajoutée au signal harmoniqueftans.

Ajout d’un bruit de fond

Dans ce cas, on ne re-synthétise que la partie harmonigutirddes paramétres transformeés,
puis on rajoute un bruit de fond aléatoire. Ce bruit de fortdreportant (comme nous l'avions
déja constaté dans la section 3.3), pour conserver le eagaie variable aléatoire des vecteurs de
parameétres lorsqu’on considére le calcul des vraisemésadans le modéle HMM du systéme de
référence.

3.4.5 Expériences de transformation

Le systeme de référence HMM (annexe A) est entrainé aveolaseds d’'entrainement de
Polycode (annexe B.1). Un seuailpriori est ensuite déterminé avec les données d’évaluation de
Polycode. Les données de test de Polycode sont ensuitgeside la maniére suivante:

1. Les données d’'imposture sont fournies au systéme denéfiet une décision est prise en
comparant le logarithme du rapport de vraisemblance deuehphrase au seudl priori
dépendant du locuteur. Le taux de fausse acceptation (EA&nesite calculé comme étant
le pourcentage de phrases d’'imposteurs faussement agseuidime codes personnels du
client.
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2. Les données d’imposture sont transformées en utiligsnsystemes de transformation de
locuteur de la section 3.4. Ces phrases transformées ssuiteefournies au systéme de
référence et un nouveau taux de fausses acceptations estécalec le méme seuil de
décision gu'au point 1.

Méthode FA% source| FA% aléatoire
Systéme de référence 4.2+0.7 4.2+0.7
parole non transformée

Transformation gaussienne 3.6+0.6 14.5+1.3
sur la durée d’'un mot

Transformation par état HMM  4.7+0.8 23.1+£1.5

TAB. 3.7 —Taux de fausses acceptations avec un seuil de décisionrafpréoa 'EER. On utilise
des données d'imposture transformées par le systéeme gauestsie systeme HMM, avec le bruit
de la source ou un bruit aléatoire.

Le tableau 3.7 donne les résultats des transformationsigangs et HMM sur un mot en ajou-
tant les deux types de bruits décrits dans la section 3.44igure 3.6 montre les courbes COR
obtenues pour les transformations gaussiennes et HMM awbruit aléatoire.

FA 30% 1\‘ T T T T T

Systéme de référence HMM ——

Transformation gaussienne sur durée d'un mot

Transformation gaussienne sur durée d'un état HMM

20%}

10% -

0% 10% 20% 30% FR

FiGc. 3.6 —Courbes COR indiquant les différentes tentatives de toamsdtion de locuteurs.

Les résultats de ces différentes transformations de lanairs permettent de faire un certain
nombre de constatations:

— Les harmoniques seules contiennent une information dépés du locuteur qu'il est pos-
sible de modifier en jouant sur les coefficients cepstraux.
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FiG. 3.7 —Moyennes normalisées et variances des scores LLR pourdesdémposture sur
chaque locuteur aprés transformation des harmoniques pdivH x) comparés au systéeme de
référence §).
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— La partie bruit contiennent une information dépendantéduteur mais nous ne sommes
pas capables de la transformer de facon valable.

— Lafigure 3.7 indique les différences de qualité de la t@nsétion selon les locuteurs. On
peut constater que pour la plupart des locuteurs, c’estrlanee des scores des séquences
transformées qui s'est le plus accrue. Cela indique queransformations augmentent la
variabilité des séquences d'imposteurs.

Synthése Mixte (H+F) | Hommes | Femmes
(18) (15) (5)

Transfo. harmoniques seules du-N
+(bruit aléatoire) 23.09+1.5 | 24.22+2.2 | 35.00+6.9

TAB. 3.8 —Taux de fausses acceptations selon le sexe pour une traretion HMM.

— Comme les transformations que I'on effectue sont baséek $téquence fondamentale,
il y a un risque, lorsque I'on transforme un homme en femmeioa versa, de décalage
des harmoniques. Nous avons donc congu une expériencenoéfftctue uniqguement des
transformations hommes/hommes et femmes/femmes (taBl8ppour une transformation
HMM; I'amélioration de la transformation est assez nettarges femmes.

3.5 Résistance a I'imposture

Comme les deux sections précédentes I'ont montré, il esilgesie transformer la voix d’un
locuteur en celle d’'un autre. Il serait cependant utile denedtre les performances d’une appli-
cation de vérification de locuteurs, lorsqu’on supprimefdagies du signal de parole qui sont
transformables. En effet, comme la section 3.3 I'a monkistipossible de supprimer de I'infor-
mation du signal de parole sans modification des perfornsaticesysteme de référence. Comme
les transformations que nous avons effectuées dans lasect portent essentiellement sur la
modification des harmoniques, si nous les éliminons du kigniginal, la résistance aux impos-
teurs qui tenteraient d’utiliser de telles méthodes dea@ymenter.

Méthode FAR%
Référence sans transformations 4.2+0.7
Référence avec imposteurs transformjés23.1+1.5
Soustraction des harmoniques 8.17+1.02
Résidu H-N 8.42+1.04
Résidu LPC 15.65+1.36

TAB. 3.9 —Taux de fausses acceptations avec des imposteurs tragsform

Le tableau 3.9 et la figure 3.8 indiquent quelles sont lesskEaiscceptations obtenues avec
des imposteurs transformés, lorsqu’on garde du signalagirtie bruit originale (soustraction
des harmoniques du modeéletl), soit le résidu de la soustraction du modele- M complet,
soit, a titre de comparaison, le résidu de la LPC (voir [Tinéze 1993]). Le fait de ne garder que
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FA 30%[ T

Systéme de référence avec imposteurs transformés

Soustraction harmoniques H+N ==~
Résidu H+N ----==+
Résidu LPC

20%) |

10% -

30% FR

0%

FiG. 3.8 —Courbe COR des performances du systéme de référence avgondeariginal, avec
soustraction des harmoniquesHil, avec résidu H-N ou avec résidu LPC.

le bruit du signal d’origine ou le résidu de la soustractienntbdéle H-N permet effectivement
de résister aux transformations spectrales telles que lneus/ons congues a la section 3.4. De
plus, nous avons la confirmation que la partie bruit contedfeictivement une partie importante
de I'information discriminante entre locuteurs.

3.6 Conclusion sur les transformations de locuteur

Nous avons pu le constater dans ce chapitre, I'identité iouteur vue par un systeme auto-
matique peut étre modifiée assez fortement par une tranafiomde I'enveloppe spectrale. Nous
nous y sommes partiellement rendus résistants en soustiageharmoniques de |&; . Poussée
a son extréme, la soustraction de parties du signal nousw@Egde constater une fois encore la
redondance du signal de parole. Il faut cependant remagyi@n’écoute, le résiduel de la LPC
est beaucoup plus compréhensible pour un humain que laurdsida soustraction #N. Lin-
formation caractéristique est contenue dans les partiesdmque et bruit du signal de parole.
Cependant, lorsque on soustrait du signal les harmonigsgsthétisées par le modeleHN, le
résiduel est encore suffisamment caractéristique du @imunt que les performances de la recon-
naissance du locuteur ne se dégradent pas. Le résiduehssitué de la partie bruit, qui contient
de l'information dépendante du locuteur, mais aussi qesgésidus harmoniques non modélisés
par le H+N.
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Chapitre 4

Reconnaissance de locuteurs

4.1 Introduction

Le chapitre 3 a montré quels sont les paramétres discrimieatocuteurs. Dans ce chapitre,
nous allons nous intéresser a modéliser ces paramétresniérena mémoriser et modéliser les
caractéristiques du locuteur considéré.

La reconnaissance automatique du locuteur peut étre dieisi@lentificationou vérification
du locuteur selon que I'on suppose connue ou non la provendedéchantillon de parole que
I'on désire reconnaitre. Sil'on tient compte du texte pro# nous parlerons aeode dépendant
du texte si I'on ne tient pas compte du contenu phonétique, nougimas$ demode indépendant
du texte(voir la section 1.2 pour plus de détails sur ces différeragl@s de reconnaissance). Nous
nous intéresserons ici au systéme de reconnaissance envérifit&tion du locuteur dépen-
dante du texte Plusieurs raisons motivent ce choix:

— Le mode de vérification est plus pratique a utiliser lorppl&ations a grande échelle car il
ne nécessite pas de connaitre les autres clients de I'apipticni d’'opérer des tests sur tous
les clients enregistrés. |l peut donc étre considéré comdépendant du nombre de clients
inscrits dans une application.

— Ce mode est plus @ méme de modéliser les phénomeéenes duregsie le mode d’iden-
tification. En effet, en identification dans un ensemble feron cherche a déterminer le
client de I'application qui a la probabilité la plus grandawviir prononcé la phrase obser-
vée. Cependant, dés l'instant ou les imposteurs ne se tiopas dans la base des clients,
il faut passer en identification dans un ensemble ouvertbamant ainsi les phénoménes
d'imposture et d’identification.

— Les résultats de modélisation obtenus en mode vérificatinhutilisables en identification.

— La dépendance au texte permet de mieux controler le megsagencé, vu le mélange
complexe entre les informations linguistiques et cellggedéantes du locuteur contenues
dans le signal de parole.

— La dépendance au texte permet une modélisation plus @réaisontenu linguistique et
donc de meilleures performances du systeme de reconneésdarocuteur.
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Quelques contraintes supplémentaires issues des prabfiat&gues rencontrés dans les dif-
férents systémes dont nous avons participé a la mise au(pointe chapitre 2 et la section D.1)
sont a relever:

— Peu de données d’entrainement sont a disposition (généat une ou 2 sessions de
guelgques secondes de parole).

— Le vocabulaire utilisé est limité et la grammaire sougtde également.

Le manque de données d’entrainement limite fortement Isilpits® d’accroitre la précision
des modéles en augmentant le nombre de paramétres. Edaffaidélisation HMM (que nous
utilisons comme systeme de référence, voir 'annexe A) dathé bons résultats lorsque suffi-
samment de données sont a disposition pour estimer les @mesnmais les performances se
dégradent rapidement avec la diminution de la quantité dedks. Nous avons donc recherché
d’autres algorithmes que les HMM nécessitant moins de dsd&ntrainement, mais tirant parti
de toute l'information disponible sur le locuteur en exfdat les connaissancespriori que nous
pouvons avoir sur le texte prononceé.

L'approche statistique du systeme de référence, qui nausgiele calculer la vraisemblance
gu’'une observation donnée appartient a un client plutéawgirnonde” (voir annexe 1.2.4) peut
étre exprimé d’'une autre maniére. En effet, plutdét que digtan modéle pour le client et un
modéle pour lanonde c’est-a-dire tous les locuteurs sauf lui, il est possildaldcomposer cette
approche en problémes a deux classes, dite déssimposition binaireCette méthode tente de
séparer les données du client de celles d’'un autre locutelgraent (voir également les modéles
de cohorte dans la section 1.2). Les locuteurs choisis coamielasse de la classe du client
(appelés icianti-clients) seront déterminés aléatoirement (voir la section 4.4ppReEns qu'un
client est un locuteur dont on posséde un modéle, qui estigéita utiliser le systéme de véri-
fication et dont on cherche a vérifier I'identité étant donnée observation (une séquence de
parole). La décomposition binaire divise la tache de diassion en opérations plus simples mais
plus nombreuses et partage ainsi la complexité de la clzssiin entre les classificateurs et la
recombinaison des différentes décisions binaires. Lesifieateurs binaires ont déja été utilisés
en vérification indépendante du texte par Castellano [1997]

Dans une application de reconnaissance de locuteur en népéadant du texte, le controle
du texte est effectué normalement par un systéme de ressanae de la parole qui segmente
temporellement la phrase prononcée et permet ainsi la aaimspa du mot reconnu avec un mo-
déle du client préalablement entrainé (voir I'annexe ACBpendant, dans la plupart des systémes
actuels, les scores obtenus pour chaque mot ou sous-motpthease sont simplement combi-
nés, sans tenir compte des connaissa@acpsori que I'on pourrait dégager pour chaque client,
comme par exemple le fait que la prononciation de certaints iweractérise mieux un locuteur
gue d'autres. Nous allons décrire dans ce chapitre commtratre et exploiter cette information.
Chacun des classificateurs binaires séparera les donnéesedil mot pour un coupldient/anti-
client (section 4.2). Les sorties de chaque classificateur somriuges en un seul score (voir la
section 4.4) qui est ensuite comparé a un seuil de déciaipnidri ou a posterior) (section 4.5)
le systeme utilise la méme logique de décision que le systieméférence.
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4.2 Modélisation par matrice binaire

Pour chaque clien€ de la base de données Polycost (voir 'annexe B.2), une ecedif’
de classificateurs, de taill®/ x N, est construite (voir figure 4.1). Chaque ligne de la matrice
est associée a un chiffre du code personnel du clight£ 10), et chaque colonne a un anti-
client (N = 12 dans la configuration choisie ici). Pour chaque client, umim@ total de 120
classificateurs est donc construit.

Anti- Clients
Client Client Client
"one" EEEEEEEEER
Anti-Client 1 Anti-Client 2 Anti-Client 12
Client Client Client
[7s) "two" EEEEEEEEER
"6 Anti-Client 1 Anti-Client 2 Anti-Client 12
=
[] M [ ]
[] M ]
[ ] M [ ]
[ ] M [ ]
Client Client Client
"ten" EEEEEEEER®
Anti-Client 1 Anti-Client 2 Anti-Client 12

FIG. 4.1 —La matrice D¢ des classificateurs pour un clie@t

Chaque classificateur binaire est entrainé séparémentlisanitles répétitions de chaque
mot M; du client et d’'un anti-clientV;. Nous avons utilisé ici comme classificateurs binaires des
arbres de décision(voir la section 4.3).

Lors du test d'une séquence inconniie chaque classificateur d@“ retourne une valeur
dans l'intervalle[0, 1] exprimant avec quelle confiance il estime quie pu étre prononcée par le
clientc. Les sorties ded/ x N classificateurs sont ensuite fusionnées par combinaiséaite et
comparées a un setikelon I'équation 4.1.

M N
> wiDG(X) > . (4.1)

i=1j=1

Le choix des poidss;; et du seuilt sont discutés dans la section 4.4.
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4.3 Arbres de décision

Parmi les algorithmes classiques utilisésapprentissage automatigqymur la résolution de
problémes de classification binaire, citons les sépamiméaires [Duda et Hart, 1973], les per-
ceptrons multi-couches (MLP) [Ripley, 1996], les algaritts génétiques [Mitchell, 1997], les
Support Vector Machine (SVM) [Vapnik, 1995, Burges, 199%7Es arbres de décision.

Chacun de ces algorithmes a des propriétés intéressar@esogs ne détaillerons pas ici car
les contraintes qui nous sont imposées en reconnaissanoewaur (quantité de données, va-
riabilité des données non présentes dans les donnéesafemirent, etc..., voir la section 4.1)
nous ont amenés a sélectionner les arbres de décision,rpltisgment le C4.5 [Mitchell, 1997],
développé par Quinlan [1993]. Le C4.5 est une version dessde décision qui permet d'utiliser
des entrées avec des attributs a valeur continue. En dégpé ddative simplicité, cet algorithme
présente quelques qualités intéressantes en plus de déjieexigées: il demande tres peu de
temps d’entrainement et la taille d’'un modéle entrainéetativement petite (500 a 1000 bytes),
deux propriétés importantes pour les applications a graéctielle ou de la taille mémoire et la
consommation en temps de calcul sont cruciales.

Pour notre applicatiorgchaqueclassificateur de la matride¢ est entrainé en utilisant comme
entrée les vecteurs de parametres du client (13 LPCC, gi@net leurs dérivées) et un dég
anti-clients pour chacun déd; chiffres. L'algorithme C4.5 sépare les données d’entragmd en
deux classes: les données du client (classe 1) et les doded&sti-client (classe 0). Chacun
des 28 éléments du vecteur d’entrée est considéré commeéribmtatontinu. Nous considérons
également que les éléments du vecteur d’entrée sont indépisn ce qui est normalement le cas
pour des vecteurs cepstraux (voir la section 1.2.2).

Le choix des anti-clients est un parameétre essentiel du boctibnnement du systéme en
paires binaires. En I'absence d'une approche établie scindéex des anti-clients et vu sa com-
plexité, nous proposons ici une méthode en deux étapesd’hdrd, les anti-clients sont choisis
d'une maniére aléatoire, ce qui permet de construire desifitaateurs binaires; ensuite, la sé-
lection d’un sous-ensemble d’anti-clients choiposterioripermet de conserver ceux qui défi-
nissent au mieux I'hypercube du client dans I'espace dempatres considérés.

4.3.1 Construction d’'un arbre de décision

Les arbres de décision sont issus de la théorie de I'infaomatécrite par le théoreme de
Shannon. On peut le reformuler de la maniére suivante: sgoed’ I'ensemble total de notre
probléeme. Sois un sous-ensemble quelconque d’élément§ d&ppelonscard(C;, S) le nombre
d’éléments de5 qui appartiennent a la claség et |S| le nombre d’éléments d€. La probabilité
de la class&’;, sachant un élément d¢ peut étre estimée par:

card(C;, S)
5]
La quantité d'information qui lui est associée est de:

p(CilS) = (4.2)

¢{(CilS)} = —logy(p(CilS)) (4.3)
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La quantité d’information totale d€ associée aux classes est de:

k
Q(S) = —>_p(CilS) x log,y(p(Ci]S)) = E(Ci|S) (4.4)

=1

Dans notre casp(7T') exprime la quantité moyenne d'information nécessaire jemtifier
une classe d&, que I'on peut aussi estimer comme la quantité d’infornmata I'entropie de
I'ensembleS = E(C;|S).

Supposons maintenant que nous avons un ensemble de donedeainementE (échan-
tillons) qui peut étre divisé en sous-ensemhigs - - £, par un testX an classes. Si nous vou-
lons évaluer ce test sans connaitre le détailldgsartitions, la seule information que nous ayons
a disposition est la distribution des donnéesFieSi nous considérons maintenant la mesure de
I'approximation faite lorsque nous avons partitiorifi@ar lesn sorties deX, la quantité d'infor-
mationQx (') peut étre estimée par:

ax(T) =3 % Q). @5)

=1

Ce qui nous permet d’estimer le gaii{ X ) obtenu par le tesk’:

G(X) =Q(T) — @x(T) (4.6)

On peut alors établir ucritére de gainqui nous permettra de sélectionner le test qui maximise
le gain d’information. Celui-ci peut étre compris comftiigformation mutuelleentre le tesiX et
la classification idéale.

Afin de se rendre indépendant du nombre d’éléments par testponalise le gain par une
guantité qui peut étre considérée comme le colt d’'une divisie 'ensemblel’ en n sous-
ensembles (équation 4.7). Ce gain normalisé est appepdrt de gainRG(X) (équation 4.8).

_ 7 T3
D(X) = —; ] X loggm. (4.7)
RG(X) = % (4.8)

Si nous considérons les données du client et d'un antitaliemies d’'un ensemble de classes
T, un arbre de décision se crée de la maniére suivante: toobrdfala racine est associée a un
espace contenant toutes les données d’entrainefhdébét espace est ensuite partitionné en sous-
régions récursivement, chaque subdivision de I'espact associée au tesf d'un attribut (un
coefficient du vecteur d’entréBPCC, I'énergie ou leurs dérivées). A chaque noeud de l'arbre
C4.5, on sélectionne I'attribut qui donne le meilleur rappie gain RG(X) et on détermine
un seuil de décision. Le processus de sélection continpl'fuse que tous les exemples de
'ensemble d’entrainement soient classés correctemeqa@tous les attributs a disposition aient
été utilisés. Lorsque I'arbre est complet, chaque feudfgrdésente une classe.

Pour augmenter les performances du classificateur, une étlagage de I'arbre est ensuite
effectuée. Cet élagage est basé sur le remplacement despdeti'arbre par une feuille lorsque
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le taux d’erreur généré par ce remplacement est inférietiawaud’erreur de la partie de I'arbre
gue I'on a remplacée. Pour calculer ces taux d’erreur, disaitine validation croisée de l'arbre,
les données ayant servi a sa construction étant ensuiteyéegl pour I'élagage et inversement.
L'algorithme C4.5 est expliqué en détail dans [Quinlan,3,9itchell, 1997].

Lorsqu’on applique un ensemble de données inconnues a indelwécision C4.5 construit
pour séparer deux classesdt 1), la valeur du score de sortie peut étre comprise comme une
probabilité pour ces données d’appartenir a la classe [ (@ellocuteur).

4.3.2 Utilisation des arbres de décision

Arbres de décision

chiffre

S & oo
Sem o e 6emden dendd

5 3o & o
o olo

FIG. 4.2 —Arbres de décision pour les mots "one" et "six" d’un couplerd/anti-client.

o8

La figure 4.2 donne un exemple d’arbres de décision pour lés fone" et six" d'un client et
d’'un anti-client de Polycost. De I'observation de ces aglme peut tirer quelques conclusions:

— Les arbres constitués sont relativement compacts, cegnifis que I'information discri-
minante entre deux locuteurs est répartie sur peu de ceetfciiu vecteur d’entrée.

— Les coefficients sélectionnés difféerent d’'un mot a I'aarel’'un couple client/anti-client a
l'autre (voir la figure 4.2), ce qui permet de valider I'apgine de décomposition en classi-
ficateurs binaires. En effet, I'information discriminamie se trouve pas répartie sur tous les
coefficients.

— Dans le cas ou les données d’entrainement sont suffisanmoentireuses, cette sélection
des parametres pourrait servir de pré-traitement a deslexod& M, RNA ou hybrides.
— Les transformations de voix effectuées au chapitre 3 p@mnt étre optimisées en ne trans-

formant que les parameétres qui discriminent au mieux letéaawcible du locuteur source.
Le tableau 4.1 propose les résultats de transformatiortsedgans sélection des parametres.
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Méthode FAR%
Systéme de référence 4.2+0.7
Transformation HMM 23.1+1.5

Transformation HMM aveq| 11.54+1.2
sélection des paramétres

TAB. 4.1 —Performances des transformations de locuteur utilisantesaent les parameétres sé-
lectionnés par les arbres de décision comparées a une tramation utilisant tous les coefficients
cepstraux.

Cette solution n'‘augmente pas les fausses acceptatioastajue les transformations de
locuteurs utilisant tous les coefficients, ce qui tendraiéenontrer que méme si certains
coefficients portent moins d’'information que d'autres citmtribuent quand méme a la ca-
ractérisation de la voix d’un locuteur.

— Sil'on se penche sur le taux d'utilisation des classifigetgoour tous les clients et qu’on
observe la répartition des paramétres utilisés, on s'afiegge leur distribution est divisée
en trois groupes: ceux qui sont fréiquemment utilisés, edsLPCC-1-2-3-4 et I'énergie
(plus de2/3 des cas), ceux qui ont une fréquence moyenne, soit les ¢epffid. PCC-5-6-
7-8-9-10-11 K 2/3,> 1/3 des cas) et enfin tous les autres coefficients, soit les deetfc
LPCC-12-13 et toutes les dérivées. La sélection des camffics’effectuant au moyen d’'un
critere d’entropie, on peut en déduire que, en moyenndotimation la plus discriminante
est répartie dans les premiers coefficients LPCC et I'éeetd figure 4.3 donne, en plus
des valeurs réelles, I'utilisation relative de chaque pertae en dégradé de gris (en noir, les
plus frequemment utilisés et en blanc les plus raremerigésg.

‘84,6 ‘ 80.0‘ 71.8‘72.4 ‘ 55.4‘ 52.7‘47.7 ‘ 52‘4‘ 42.0‘ 38.4‘ 33.1‘ 30.0‘26.8‘ 68.8‘ 241 ‘21.3 ‘21.6 ‘ 18.4‘ 14.3 ‘15.8 ‘ 14.3‘ 11.7‘ 12.3‘ 12.6‘ 11.0‘ 10.5‘ 10.5‘26.3‘

1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 E A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11A12A13 AE

FiGc. 4.3 —Taux d'utilisation (en %) de chaque coefficient par rappontrée utilisation de tous
les coefficients lors de tous les tests. La partie du bas semié les valeurs du tableau par des
niveaux de gris, en noir les coefficients les plus fréquenhméisés et en blanc les plus rarement
utilisés.

— Il est possible d'observer la répartition des coefficiesgton les anti-clients. La figure 4.4
montre que si la répartition pour chaque locuteur resseemladeaépartition globale de la fi-
gure 4.3, il semble que pour les anti-clients femnyes«{n dans le tableau) la discrimination
se fasse sur plus de coefficients.

— Sil'on analyse maintenant la répartition des coefficipatsmot (tableau 4.5), I'allure géné-
rale de la répartition globale est respectée. On peut denst@pendant des variations selon
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m011

m010

m007

m005

m003

m001

013

011

008

006

005

004

1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 E A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11A12A13 AE

FiG. 4.4 —Taux d'utilisation des coefficients, répartition selon &tti-locuteurs, méme échelle
que la figure 4.3, mnindique les anti-clients hommesphles anti-clients femmes.
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les mots, dépendant de leur contenu phonétique.

nine

eight

seven

SiX

five

four

three

two

one

Zero

1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 E A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11A12A13 AE

FiG. 4.5 —Taux d'utilisation des coefficients, répartition selonests utilisés dans I'application,
méme échelle que la figure 4.3.

— Puisque le C4.5 a la propriété de donner un ordre d’'impoetanx parametres choisis (leur
position dans I'arbre), nous avons extrait les 5 paraméaeplus sélectionnés pour tous
les clients/anti-client/mots (figure 4.6). On peut corestajue I'énergie, quoique rarement
choisie en premier comme coefficient discriminant, joue @le non négligeable dans la
séparation des données puisqu’elle se trouve souventembpremiers coefficients sélec-
tionnés.

— Pour terminer cette analyse, nous avons représenté sguta #.7 la répartition des co-
efficients selon chacun des clients de Polycost. Remarqgeepsndant que les premiers
coefficients sont les plus utilisés pour discriminer lesgsbinaires, mais regardés indivi-
duellement, certains locuteurs se comportent de manifiézeatite.

Nous pouvons maintenant valider I'approche de la décortippsn taches simples qui nous
permet de capter les variations d’éléments discriminagltsndes mots ou les couples client/anti-
client. Les figures précédentes confirment également lgdatles premiers coefficients LPCC,
lorsqu’ils sont utilisés, portent I'information la plussdriminante. Le fait que les coefficients
d’'ordre supérieur et les dérivées ne soient pas sélecBommgsi souvent que les autres n’enléve
cependant rien a leur importance. En effet, ils sont quanthendtilisés et servent a la discrimi-
nation "fine" entre locuteurs, ce qui est essentiel pouinalte des taux d’erreurs inférieurs au
pourcent (avec un seul posterior).
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Pos 5

Pos 4

Pos 3

Pos 2

Pos 1

1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 E A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11A12A13 AE

FiG. 4.6 —Taux de sélection de chaque coefficient selon I'ordre damsdlels ont été choisis par
le C4.5 (posl = sélectionné en premier), méme échelle qugueefd.3.

4.4 Sélection et combinaison des classificateurs

La qualité de I'entrainement des différents classificatesardépendre des positions relatives
d’'un couple client/anti-client dans I'espace des para@settela implique que certains classifica-
teurs seront moins discriminants que d'autres. Pour temipte de cet effet, nous allons pondérer
l'influence de chacun des classificateurs binaires. Cetteatipn s’effectue en ajustant le coeffi-
cient de pondération;) de chacun des classificateurs. Une fois ceux-ci entrafiogs, utilisons
unensemble de réglagecomposé d’'acces du locuteur et d’'accés d'imposture (ésribkuteurs
sont différents des clients et des anti-clients, voir lexaB.2), pour calculer des distributions de
scores de sortie de chacun des classificateurs. Ces distnbypermettent par la suite de définir
un critere de calcul desu;). La figure 4.8 montre ces deux distributions ainsi que learpatres
utiles a la sélection des classificateurs.

La sortie de chaque classificateur fournit une décisiomiimposteur. Il existe plusieurs pos-
sibilités de recombiner ces décisions partielles: la plmple consiste a prendre la moyenne (ou
la somme) des scores de tous les classificateurs°deoir la section 4.2). On peut comparer cette
approche a la somme des scores LLR du systéme de référenicBafwaexe A). Cependant, les
deux approches different dans le fait que chaque classificale D¢ se concentre seulement sur
la tAche de séparer le client d'un anti-client, alors quesdarcas d’'un systéme HMM utilisant
un modéle de client et un modéle de monde, la séparationfestuge entre le client et tous les
autres. Plusieurs techniques de recombinaison des sdesadassificateurs ont été expérimentées
et sont décrites ci-dessous. Elles s’appuient sur lesrsrouclassification sans faire d’hypothése
sur les distributions des scores (voir la section 4.4.1),d@maniere plus générale sur les para-
meétres de la distribution des scores du client, soit des d@itsibutions (voir la section 4.4.2).
L'élagage des classificateurs peut se faire de maniérerbiaadans ce cas, soit on garde le clas-
sificateur ;; = 1), soit on I'élimine (v;; = 0). Il est aussi possible d’estimer une pondération
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Femmes

Hommes ==

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 E D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9D10 D11D12D13 DE

FiG. 4.7 —Taux d'utilisation de chaque coefficient par rapport a uniéis#tion de tous les coeffi-
cients lors de tous les tests répartis selon les clients dgcBst, méme échelle que la figure 4.3.
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Distribution des scores /|,
du client ¢ ok

Dist i

Distribution des scores ’

: 1 Ocli
des imposteurs du
clientc

0 Mimp 0 M 1

FiG. 4.8 —Distributions des scores clients et imposteurs pour unsifiesteur deD¢ et les mesures
utilisées.

de ceux-ci par des valeurs de;{ € IR) avec comme conditiord(, >_, w;; = 1) pour avoir des
scores normalisés.

4.4.1 Elagage par dénombrement d’erreurs

L'élagage le plus simple consiste a ne faire aucune hypethésles distributions des scores.
On balaie simplement I'axe des scores avec un seuil de déégpour trouver le point d’égale er-
reur de classification (Equal Error RateF R) (voir la figure 4.9). SiEER > 0), le classificateur
correspondant est alors désactivg; (= 0).

FIG. 4.9 —Processus d’'élagage a erreur 0
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4.4.2 Elagage par rapport aux parametres des distributions

Si I'on tient compte de la forme des distributions des scafasces clients et imposteurs,
il est possible de définir des critéres de sélection desifitagsurs selon les parametres de ces
distributions. Nous approximerons les distributions dewes par des distributions gaussiennes
(hypothese vérifiée &98% avec le test de Cramer-Von Mises, voir [Saporta, 19904 sec-
tion 3.4.3).

Elagage selon la distribution du client

La moyenne et I'écart-type de la distribution des scoredidatc\/ (pji, o¢li) (Voir figure 4.8),
sont estimés sur les données de réglage. Les classificptmurtesquels les accés imposteurs ont
des scores supérieurs a un setl € ugi — ogjj) et les classificateurs pour lesquels plus d’'un
score des acces client est inférieud &ont supprimésw(;; = 0). Tous les autres sont conserves

(wij = 1).

Elagage selon la distance inter-distribution

On utilise ici la distance entre les distributions des ssahe client et des imposteurs (voir la
figure 4.8):

Distelijim = (tteli — tim) — (o¢li + Tim) (4.9)

Avec N (ugli, ocli) €t N (1im, oim) les distributions des scores de sortie pour un classificateu
binaire D¢(3, j) du client et d'un imposteur respectivement.

La sélection d'un classificateur binaire s’opére en cattula distanceDi st jijim . Si elle est
négative ou nulle, le classificateur est eéliming; (= 0). Lorsque la distanc®ist i, est positive,
nous avons soit sélectionneé tous les classificateurs deenedinaire ;; = 1), soit déterminé les
(wij) de la maniere suivante:

1. En utilisant unmasque continu normaliséel que tous les poids des classificateurs avec
Distejyim > 0 soient proportionnels ®istgjijim €t que leur somme soit égale a 1

(- X wij =1).
i

2. Elagage avec suppression des résiddans ce cas les poids utilisés au point précédent sont
triés par ordre décroissant, puis sommés jusqu’'a ce qusudtatsoit supérieur a un seuil
(2. Les poids inférieurs & sont forcés a zéro (sb;; < ©, w;; = 0), les poids dont la
valeur est supérieure au sewjl; > Q) sont re-normalisés de fagon a ce qdeX_ w;; = 1).
v

Cette méthode d’élagage amplifie la contribution des bamssiicateurs et supprime celle
des plus mauvais. Elle présente cependant I'inconvénierajduter un paramétre de ré-
glage supplémentaire.
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4.4.3 Elagage avec contraintea priori

Le critére de suppression des classificateurs utilisé jics¢jent compte du pouvoir discrimi-
nant de chacun des classificateurs par rapport aux donn&eslgiua fourni. Nous allons cepen-
dant introduire des contraintapriori supplémentaires pour assurer gu’'au moins un classificateur
de chaque couple client/anti-client soit actif. Cette cainte permet d’assurer que la distribution
des anti-clients reste aléatoire. De méme, on peut désirssecver au moins un classificateur par
mot du vocabulaire de la matride® afin de garantir une certaine représentation phonétique. Po
cela, nous avons introduit deux élagages supplémentaires:

Elagage avec contrainte sur les anti-locuteurs

Dans ce cas, soit nous gardanset un seul classificatewate chaque couple client/anti-client,
celui qui a la plus grande distanéistjiim (voir équation 4.9), ce qui permet d'assurer la pré-
sence de chacun des anti-clients, mémPsitji;im est négative. Ou alors nous gardons tous les
classificateurs dontf{istcjijim > 0) etau moins un classificateypour chaque couple client/anti-
client.

Elagage avec contrainte sur le vocabulaire

Nous utilisons ici la méme procédure que pour la contrailéattanti-client mais, cette fois,
nous assurons la présence d’au moins un classificateur paNmes aurons donc une configura-
tion ou nous auronau moins un classificateyrar mot et une configuration ot nous auromnset
un seul classificateupar mot.

4.5 Résultats

Les résultats obtenus ont été calculés sur les donnéesitde la base de données Polycost
(voir I'annexe B.2). Pour chacune des configurations d&edans la section 4.4, nous allons calcu-
ler les performances obtenues en comparaison avec le syd@néférence HMM (voir annexe A)
utilisé sur Polycost. Les classificateurs sont estimésesudbnnéesd’entrainement. Nous esti-
mons les performances intrinséques du systéme en caléesaaiix d’erreurs (FA et FR) obtenus
en utilisant un seuil de décisidbER (Equal Error Rate a posterioriEnsuite, nous mesurons les
erreurs lorsque I'on fixe un point de fonctionnement pourykté&me en utilisant un selllER a
priori calculé sur les données d&glage

Les abréviations suivantes sont utilisées dans les diffétableaux et figures de résultats:
1. HMM : Le systeme de référence HMM.

2. MB: La matrice de classificateurs binaires est sélectionnée @y; = 1) pour tous les
classificateurs.

3. MB-clidist-d : Lesw;; sont déterminés en regardant le taux d’erreur obtenu at poin
(1cli — ocli),avec les contraintes: nombre de fausses acceptatidnsombre de faux rejets
<1.

4. MB-dist-b: Lesw;; sont binaires et estimés selon la distantgi, .
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5. MB-dist-c: Lesw;; sont réels et estimés selon la distahie&t i/ .

6. MB-dist-d-minAnti : Les w;; sont déterminés comme en 4 mais au minimum un classi-
ficateur par anti-locuteur doit étre sélectionné afin dergaré répartition aléatoire des
anti-locuteurs. Cela implique que {stji/im < 0) on prend le classificateur avec la plus
petite distance, proche de

7. MB-dist-d-maxAnti : Lesw;; sont déterminés comme en 4 et on sélectionne seulement le
meilleur classificateur pour chaque anti-client (i.e. uareseul classificateur).
Si (Distgjifim < 0), on procede comme en 6.

8. MB-dist-d-minChif : Lesw;; sont déterminés comme en 4 mais au minimum un classifica-
teur par mot de vocabulaire doit étre sélectionné afin dengjata plus grande couverture
phonétique possible. Cela implique quesistqijim < 0 on prend le classificateur avec la
plus petite distance proche de

9. MB-dist-d-maxChif: Lesw;; sont déterminés comme en 4 et on sélectionne seulement le
meilleur classificateur pour chaque mot de vocabulaireugi.et un seul classificateur), si
Distglijim < 0, on procede comme en 8.

| RéférenctHMM \ 0.25+0.11(ERR%) |
| Méthodes | EER% | Méthodes | EER% |
MB 1.03+0.24 | MB-dist-d-maxAnti | 1.56+0.27

MB-clidist-b || 1.28+0.25 | MB-dist-d-minAnti || 0.78+0.19
MB-dist-b 0.85+0.2 | MB-dist-d-maxChif|| 1.58+0.27
MB-dist-c 1.06+0.24 | MB-dist-d-minChif || 0.75+0.19

TAB. 4.2 —Performances des différents systémes avec un seuil déotéaiposteriori.

Le tableau 4.2 montre les résultats obtenus avec le E#tR a posteriorisur les données
de test Dans ce cas, le systéme de référence HMM donne les meillésudtats, bien que les
performances des deux élagages, qui tendent & conserveoias um classificateur par couple
client/anti-client ou au moins un classificateur par mohrdmt des résultats trés proches. Consta-
tons encore que I'élagage détériore les performanceasatjues du systéme dans bien des cas.

Le tableau 4.3 montre les performances obtenues par lésalifs systémes avec un point
de fonctionnement (seud priori calculé a IEERsur les données de&glagg. Dans ce cas, on
retrouve la dégradation des performances classique des E&élun taux d’erreur 20 fois plus
grand ici (voir par exemple [Bimbait al., 1997], ou le chapitre 2). A 'opposé, quelgues-uns des
systemes élagués sont beaucoup plus robustes, méme sirdalatémn des résultats reste non
négligeable par rapport aux performances intrinséqueahdedu 4.2. Le tableau 4.2 nous indique
cependant que si une différence significative peut étréalddement observée entre les différentes
méthodes et le systéeme de référence, il est évidemmentsadéeede confirmer ces résultats sur
d’autres bases de données.



90

CHAPITRE 4. RECONNAISSANCE DE LOCUTEURS

| Méthodes | FR%» | FA% |HTER%|

[ HMM | 10.22+154]0.162021 | 519 |
MB 11.10+1.63 | (0.71+0.45 5.9
MB-clidist-b 9.39+151 [ 0.62+0.42 | 5,01
MB-dist-b 8.23+1.43 [ 0.78+0.47 | 4.50
MB-dist-c 13.01+1.75 | 0.93+0.51 | 6.98
MB-dist-d-maxAnti || 11.49+1.66 | 1.25+0.59 6.36
MB-dist-d-minAnti 10.2+1.57 | 0.50+0.37 5.36
MB-dist-d-maxChif|| 11.41+1.66 | 1.37+0.62 6.39
MB-dist-d-minChif || 10.16+1.57 | 0.47£0.37 | 531

TAB. 4.3 —Performances des différents systemes avec un seuil deotéaipriori. HTER est
I'erreur totale : (FA+FR)/2.

| Méthodes | FR% | FA% |[HTER%|
MB-Oerr 15.60+1.88 | 1.22+0.59 |  8.40
MB-clidist-b 26.60+2:34 | 2.40+082 | 14.49
MB-dist-d-minAnti || 14.00+1.84 | 0.31+£0.30 |  7.15
MB-dist-d-minChif || 14.08+1.84 | 0.33+0.30 | 7.21

TAB. 4.4 —Performances de quelgues-uns des systemes binaires ddiesgignal d’entrée est le
résiduel H+-N et qu’un seuil déterminé a priori est utilisé. HTER estriger totale : (FA+FR)/2.

4.6 Reconnaissance avec pré-traitement-HN

De maniére a vérifier quels sont les parametres sélectiqrarées arbres de décision lors-
gu’on utilise le résiduel HN du chapitre 3 comme signal d’entrée, nous avons injectd-cel
dans notre systéme. Nous pouvons observer dans le tabkkajué.le résiduel contient moins
d’information caractéristique du locuteur puisque lesfajets augmentent significativement. La
figure 4.10 montre que I'ordre des coefficients les plus sélawés change peu, la seule différence
remarquable étant que le coefficient d’énergie est utilisé @apidement.

4.7 Améliorations du systeme

Bien que le systeme binaire que nous avons choisi ici ateigja des performances intéres-
santes, il est cependant imaginable de I'améliorer a pitsipoints de vue. Tout d’'abord, il est
évidemment possible d’'ajouter des anti-clients a la maffi€ afin de mieux décrire la position
d’'un client dans I'espace des paramétres. Le nombre difiatits, mais surtout leur répartition
autour du client, est importante. La stratégie qui consiggarder au moins un classificateur par
anti-client semble efficace, et somme toute cohérente avre tAche, puisque nous assurons
ainsi la répartition statistique des anti-clients. Il egalément possible d’effectuer un test qui
soit comparable a celui d'un rapport de vraisemblancesadssaie de discriminer un client de
tous les autres en utilisant un modéle de monde (voir I'aa&x On pourrait ajouter une co-
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FiG. 4.10 —Taux de sélection de chaque coefficient selon I'ordre damseleils ont été choisis
par le C4.5 (posl = sélectionné en premier) avec le résidueNHtomme signal d’entrée, méme
échelle que la figure 4.3.

lonne de la matrice ou chaque classificateur serait enteai@é les données du client et de tous
les anti-clients. En ce qui concerne les arbres de déciglasieurs améliorations sont possibles,
comme par exemple Il'utilisation de classificateurs coews [Moreira et Mayoraz, 1998], ou,
pour chaque paire binaire, on rajoute un deuxiéme clagsificgui sépare les données du client
et d'un anti-client de tous les autres anti-clients. Degerpces doivent également étre effectuées
avec plus de coefficients LPCC et leur accélération.

4.8 Conclusion sur la décomposition en éléments binaires

Nous avons pu montrer dans ce chapitre qu’une bonne décdimpabun probléme complexe
(lareconnaissance du locuteur) pour lequel nous possédorde données, permet d’'atteindre des
performances aussi bonnes (voir meilleures) que les sgsté@nliétat de I'art en exploitation. On
obtient ces résultats en utilisant une stratégie qui ctansi€mployer des classificateurs simples
et a supprimer ceux qui n'ont pas été correctement entral@plus, les arbres de décision,
utilisés ici comme classificateurs binaires, nous ont pediginalyser plus en détails quels sont les
coefficients LPCC qui portent I'information la plus discitrante (au sens d’un critére d’entropie),
selon le vocabulaire ou les anti-clients utilisés. L'stliion du résiduel HN discuté au chapitre 3
comme pré-traitement du signal utilisé avec notre systeiparas binaires confirme qu'il reste
bien de I'information discriminant les locuteurs.
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Chapitre 5

Ajustement du point de fonctionnement

5.1 Introduction

Comme nous l'avons vu au chapitre 2, les systémes de véuficdt locuteur sont consti-
tués de deux modules principaux, I'entrainement des medéiémorisant les caractéristiques de
chaque locuteur et un module de test. Celui-ci est compasgedhesure de distorsion entre le
modele de référence et un échantillon de test et d’'un étagiédsion qui permet de décider
d’accepter ou de rejeter une séquence de parole présensgstame. Lorsque nous utilisons des
modéles probabilistes (typiqguement des HMM), nous nousrsasur I'estimation du logarithme
(log) du rapport de vraisemblances (voir la section 1.2.4) qoéssite unmodele de locuteypour
chaqueclient de I'application et un modéle de non-locuteur, appelé meodéimonde identique
pour tous les clients. Aeg du rapport de vraisemblances est comparé a un seuil deatédiéi
fini a priori. Ce dernier est le point de fonctionnement du systeme eeéisi gar les contraintes
de I'application et ne devrait pas, en théorie, dépendrecliests de I'application (voir I'équa-
tion 1.30).

En pratiqgue cependant, une différence entre le modéle dblasées est souvent observée, ce
qui invalide I'idée d’un seuil de décision indépendant dtukeur (voir par exemple le chapitre 2).
Les sources de divergence entre modeéle et données sonplegjltitons par exemple le mauvais
dimensionnement du modéle, la non-représentativité deséds d'entrainement ou la non- prise
en compte des variabilités intra- et inter-locuteurs.

Nous proposons dans ce chapitre un ajustement du test dorragpvraisemblances, de ma-
niére a corriger quelques-unes des différences modeledeésnen faisant quelques hypotheses
supplémentaires sur la distribution des données. Noussalimontrer comment on peut estimer
un seuil ajusté en estimant la moyenne et I'écart-type dashiitions des vraisemblances locales
issues des modeles du client et du monde.

5.2 Rappels

Sinous reprenons la théorie des modéles probabilistesséetian 1.2.4, nous pouvons définir
M comme étant le modéle d'un clietet My, le modéle de tous les locuteurs qui ne sont pas le
client (i.e. le reste de la population terrestre), que n@pens icimodéle de mond&upposons
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maintenant que nous disposons d’'une séquence d& tdeht nous voulons savoir si elle a été
prononcée par le clier ou non.

Si nous appelon®’rr/c et Pr4 w les probabilités de faux rejets, respectivement les pro-
babilités de fausses acceptations du systétpeet Py, les probabilitésa priori de la séquence
de test d’appartenir au locuteur ou non, la fonction de cofirelr totale du systéme devient
(équation 1.27):

ot = Cfr - Po - Pprjc + ¢fa - Pw - Prajw (1.27)

Aveccy, etcy, les colts d’une erreur de rejeter un vrai locuteur et reseoent d'accepter un
imposteur.

Notons maintenan_t(/c et ZW les fonctions de vraisemblance des modéles de locuteur et de
monde. On peut montrer que la minimisationcgg est obtenue en implémentant le test du rapport
de vraisemblances [Scharf, 1991] selon I'équation 1.29ques rappelons ici:

accept

"/ )
b= :éj((gt’z]\\f)) - Zzéo . W =Om =R (1.29)
HEw w reject
Avec R le rapport de risque:
Py cyq
= 22 5.1
R Pc Crr .1)

Comme on peut le constater en analysant I'équation 5.1 Ui ggtimal ne dépend, en théorie,
gue du rapport de colt de (fausse acceptation / faux rejeit) eipport des probabilités priori
des imposteurs et du client. Dans le cas particuliee glet cy, sont égaux et quand les acces
d’'un locuteur et d'un imposteur sont équiprobabegriori (ce qui est du reste impossible a
déterminer), le systéme est ajusté dans une conditi@quétrisque et le choix de® = 1) comme
seuil de décision devrait conduire a ugreeur totale minimum du systéme en fonctionnement:

TER = Prrjc + Prajw (5.2)

5.3 Ajustement dutestLR

Cependant, la pratique a montré que le teRtavec @ = R) comme seuil de décision ne
détermine pas le minimum de la fonction de coft. En fait, leLR de I'équation 1.29 est calculé
sur la base d’estimations de fonctions de vraisemblanceajoorrespondent pas exactement aux
distributions des paramétres acoustiques du client etndpssteurs. La conséquence immédiate
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est qu'il est souvent avantageux de corriger le seuil duliBgtour chaque client, de maniére a
corriger I'erreur d’'ajustement entre le modéle et les desné

Si nous notons malntenagfc et .;fw les fonctions de vraisemblance dasdélesdu locuteur
et des imposteurs, le tesR peut étre réécrit dans un cadre plus général comme:

?\ accept
LR(Y) = Ze) z Oc (R, n) (5.3)
gW (Y) reject

Avec n le nombre de vecteurs d’entrée de la séquence dé’telsa fonction©¢ peut étre vue
comme un seuil ajusté, dépendant du client, qui tient congtémprécision créant une différence
entreLR et LR et de l'nfluence de la longueur de la séquence de test sustidbdition deLR.

Dans le cas général, il n’y a pas de moyen direct de modélisestmer©¢ (R,n). Ce-
pendant, si nous observonsldg-vraisemblance obtenue en effectuant la moyenne des saleur
log-vraisemblance de vecteurs indépendants issus d’'une ménable aléatoire, le seuil ajusté
O¢ peut étre directement déduit des moyennes et variancesistabutions de vraisemblance
locale (i.e. de chaque fenétre d’analyse) a la sortie deglesdu client et du non-client.

5.4 Distribution de LR

Pour la plupart des modeéles probabilistes, le logarithmeuthaiérateur dé&R peut étre réécrit
comme la moyenne deg-vraisemblances localés

log ;?c (V) = % > log a?c(yz) (5.4)
i=1

Avecy; le i*™ vecteur de parametres de la séqueYiade longueur totale. Sin est suffisamment
grand, les valeurs désg-vraisemblances Iocale(slog gg(yi)) sont indépendantegc(Y)

suit une distribution gaussienmé(u%; a%/\/ﬁ), oup o eto ., sont la moyenne et écart-
type de la distribution delsg-vraisemblances locales, quelle que soit cette distabuihéoréme
central limite, voir [Saporta, 1990]). La méme propriétéasssi applicable au dénominateur, ce
qui donne:

F_'\
log L oY) — N (hs0 o [V/N)
4/
log i (Y) — N (u GO 7 IVM)
Si nous distinguons maintenant les séquences réellemenomeees par le clieric de celles

prononcées par les imposteurs de ce cligntles numérateur et dénominateur H& suivent
deux distributions conditionnelles différentes:

1. Une approche similaire peut étre suivie pour les class#igs qui utilisent lIsommeplutdt que la moyenne des
log-vraisemblances.
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— Pour la séquence prononcée par le clignton a:

log JC (Y[Sc) — N(p o (Sc); 0 o (Se)/vn) =
log JW (Y|Se) —>N(,uf (Sc); o4 (Sc)/vn) =

— Et pour la séquence prononcée par un imposteun a:
log L(Y[S1) — N(u 7, (SD); 0 7, (S1) /) =
log L w(Y|S1) — N s (S1); 0 sz (S1)/v/n) =

Par exemple, la notatlope_z/) (S7) représente la valeur de la moyenne déotavraisemblance
d’'une séquence d’ |mposture lorsqu’on la calcule avec unéteodu client. Finalement, on a les
distributions suivantes:

log LR (Y|Sc) — N (msc, sse/v/m) = N

log LR (Y[S1) — N (mgw ssw/v/m) = N

Avec:

msc = ,LL:]é(SC) - ,U«:]I’/V (SC’) Ssc = \/(0-17(2(‘90))2 + (0-:7{,‘/ (SC))2

msw = p oz (S1) = p o2 (S1) | ssw = \/(0,:75(51))2 + (0 o, (51))?

5.5 Expression du seuil ajusté

Si maintenant nous notons:

Les fonctions[l - ]-'S(cf,) (r))] et []—'S(Z) (7)] peuvent étre utilisées pour modéliser les probabi-
lités de fausses acceptations et de faux rejets commedosalu seuil- et peuvent étre utilisées
pour la minimisation de I'équation de codt. Dans ce éas(R, n) devient:

log ©¢ (R,n) = Argmin {R [1 —fé% (1) + fgg (7')]} (5.5)

Le seuil ajustéO (R, n) est donc estimé a partir des modélisations gaussiennesstigisud
tions delog-vraisemblances fournies par les modéles de client et delenemutilisant des données
du client et d'imposteurs.
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Approximation du seuil ajusté
Une solution numérique de I'équation (5.5) peut étre céleusachand'(u, o), en utilisant une approximation
polynomiale:

F(r) = /N(U)dv

de la maniére suivante (selon Saporta [1990]), avec unésipéale I'ordre del0~":

— 1 1 1
w= " u,s:sgn(u),gz—e é“,t
o

2 - 1+ sau

f ~1-— g(blt =+ b2t2 =+ b3t3 =+ b4t4 =+ b5t5)

Et finalement:

— — S

.7:(7')=sf+12

En utilisant les constantes numériques suivantes:
a =0.231641900 b1 = 0.319381530 b2 = —0.356563782

b3 = 1.781477937 by = —1.821255978 by = 1.330274429

5.6 Estimation du seull

Pour chaque clien€’, le modéle statistique qui lui est assoq% est estimé a partir des
données d’entrainement (sous-enserdblafin d’analyser I'effet des variabilités intra-locuteatr
de la quantité de données sur I'estimation du seuil. Pousioe fious utilisons 2 ensembles d’en-
trainement, le premier, not§, ne contient qu’une seule session d’enregistrement (4epégs
du code personnel, voir la base de données Polycode annéxetBe second utilise 2 sessions
d’entrainement&y).

Le modele de monde est estimé sur une base de données dif@Petyphone, annexe B.4)
dont les locuteurs sont différents de Polycode.

Nous utilisons également des locuteurs (ngiésudo-imposteuysssus des données de ré-
glage de Polycode (sous-ensembleet qui sont différents des deux autres ensembles de locu-
teurs. Les pseudo-imposteurs Ae@ous permettent d'estimer les paramétres des distritzitigh

ety en utilisant les modéles du cliea% et de monde?/w.

Nous calculons les distributionsS’ et A§: des modeéles du clienf et de monde”yy en
utilisant des sous-ensembles de données différents:

1. Une seule session d’entraineméntqui représente 4 répétitions du code personnel.

2. Deux sessions d’entrainemeht séparées au moins d’un jour entre les sessions.

3. Une, deux ou trois sessions de réglage différentes desdenitilisées pour les tests et pour
les entrainements,; . Ces sessions sont nommeées respectiveMemi et 7s.

4. Cinq sessions de tests, composant le sous-ensetnblaeprésente tous les tests d’impos-
ture effectués sur les locuteurs.
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5.6.1 Répartition temporelle des données

Les données d’entrainemefit, £, les données d’'évaluatioh, 7>, 73 et les données de test
A et A sont réparties temporellement de la fagon suivante:

E1<E<STI<Ta<T:< (A A

Ou le signe <" désigne une précédence chronologique.

5.6.2 Résultats

| Estim.de® | FA (%) [ FR(%)| TER (%) |

1. log®=0 0.40| 28.11 28.51
2. & etl 0.47 8.94 9.41
3. TietZ 5.37 3.18 8.55
4. Tyetl 5.11 2.59 7.70
5. TzetZ 4.81 1.58 6.39
6. Aetd 2.83 1.00 3.83
7. minTER 0.11 1.29 1.40

TAB. 5.1 —Taux de fausses acceptations, de faux rejets et taux dietogal pour divers ajuste-
ments du seui®. Résultats obtenus aveoe session d’entrainementes modéles clients.

| Estim.de® | FA (%) [ FR(%)| TER (%) |

1. log®=0 1.21 6.47 7.68
2. &yetl 0.37 6.68 7.05
3. TietZ 4.68 2.25 6.93
4. Tyetl 3.84 2.25 6.09
5. TzetZ 3.84 1.25 5.09
6. Aetd 2.44 1.00 3.44
7. minTER 0.03 1.29 1.32

TAB. 5.2 —Taux de fausses acceptations, de faux rejets et taux dietogal pour divers ajuste-
ments du seui®. Résultats obtenus avdeux sessions d’entrainemedes modeles clients.

Les tableaux 5.1 et 5.2 résument les résultats obtenuslisanties différents sous-ensembles
expliqués a la section 5.6. Le tableau 5.1 correspond didation d'une seule session d’appren-
tissagef, et le tableau 5.2 a 'emploi de 2 sessions d'apprentisS§ageur estimer les modéles de
client. On compare notre ajustement de seuil au cas th&dadglvg © = 0 ( point 1. des tableaux
de résultats) a I'estimation du seuil sur les données digrement (poin2.), puis lorsqu’on utilise
une, deux ou trois sessions de réglage (pd@nts. et5.). Les points6. et 7. donnent les résultats
avec des seuils déterminagosteriori
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Les différences entre les résultatet 2. illustrent I'importance d’utiliser un seuil d’entraine-
ment ajusté et dépendant du locuteur. Les résubtats et 5. montrent que I'estimation du seuil
devient de plus en plus précise lorsque I'on capte de mieurienx la variabilité des locuteurs.

Un autre point intéressant est la différence entre lestaistl. et 6. qui montre I'erreur d’es-
timation que I'on fait parce que la distribution gaussieeasémée sur des données de réglage ne
s’ajuste par exactement sur les distributions réelles.

Distributions parole/non-parole

| Estim.de® | FA (%) | FRR (%)] TER (%) ||

1. log©6=0 1.08 16.54 17.62
2. &etl 0.95 4.94 5.89
3. Tietl 4.26 2.00 6.26
4. Tretl 3.55 1.50 5.05
5. Tzetl 2.89 1.00 3.89
6. AetAd 2.96 1.00 3.96
7. minTER 0.05 1.54 1.59

TAB. 5.3 —Taux de fausses acceptations, de faux rejets et taux dietogal pour divers ajus-
tements du seui®. Résultats obtenus aveme session d’entrainemerdes modeles clients, en
ayant conserv®5% des trametes plus vraisemblables.

| Estim.de® [ FA (%) ]| FRR (%)| TER (%) ||

1) log©®=0 2.21 5.34 7.55
2) &etl 0.71 4.09 4.80
3) Tietl 3.66 1.50 5.16
4) Tretl 2.95 1.25 4.20
5 Tzetl 2.87 1.00 3.87
6) Aetd 2.65 1.00 3.65
7) minTER 0.00 1.00 1.00

TaB. 5.4 —Taux de fausses acceptations, de faux rejets et taux dietoéal pour divers ajuste-
ments du seuib. Résultats obtenus aveeux sessions d’entrainementdes modéles clients, en
ayant conserv@5% des tramesles plus vraisemblables.

L'observation pratique des distributions deg-vraisemblances locales a permis de constater
gque souvent deux distributions distinctes apparaissaimis avons donc émis I'hypothése que
certains vecteurs, dont la vraisemblance d'étre issusrdontele est trés faible, provient de parties
du signal ne contenant pas de la parole. Un moyen simple fleagchir de ce probléme consiste
a supprimer les trames de trop faible vraisemblance. Caesbllution pour laquelle nous avons
opté, en ne gardant que 95% des trames les plus vraisenshlabketableaux 5.3 et 5.4 donnent
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les résultats ainsi obtenus. On peut constater une nettioeatién de tous les résultats obtenus
avec un seuil priori. Remarquons encore qu’une meilleure estimation peut &eet@ée en
calculant le seuil de réjection sur la distribution degvraisemblances tres faibles. Cependant,
cette méthode a l'inconvénient de rajouter un paramétréglage supplémentaire a un systéme
qui en comporte déja beaucoup.

5.7 Conclusion sur les ajustements de seuils

L'approche suivie dans ce chapitre montre que, lorsqueldesithmes utilisés sont basés sur
une modélisation stochastique, les distributionslotgsdes rapports de vraisemblances (LLR) des
clients et des imposteurs peuvent étre approximées parafddd@s gaussiens, sil'on tient compte
du fait que les tests LLR deviennent dépendants du locutalur ombre de vecteurs utilisés pour
le calculer. Nous montrons également qu'il y a intérét, ieda segmentation du signal par un
systéme de reconnaissance automatique de la parole, ansepf®s valeurs de vraisemblances
locales trop faibles.
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Chapitre 6

Fusion de décisions

La fusion de données ou le mélange d’experts est une partlerdaine de I'apprentissage au-
tomatique (“machine learning”) qui prend de I'importanand le traitement de problémes com-
plexes, plus particulierement ceux qui nécessitent urse ple décision concertée entre plusieurs
sources (voir [Dasarathy, 1994] et [Fusion,1998,eXal., 1992]). En effet, au lieu de confier la
solution d’'un probléme a un seul algorithme (expert), oneete diminuer I'erreur globale d’'un
systeme en demandant a plusieurs experts simultanémeneddrg une décision selon leurs
compétences, celles-ci étant ensuite fusionnées poutiabaine décision finale. Les premiéres
expériences de combinaison que nous avons effectuéesedamagitre 2 ont permis de constater
les bénéfices d’une telle approche.

I
(8471) (8474)
> >
(3279) _ (82.79) .
N , Oui/ Non — , Oui/ Non
Fusion ——— Fusion ————
LI B BN B ] sEREEREDSR DOUte
(Sn’yn) (Sn’Yn)
—> —>

FIG. 6.1 —Fusion de décision, avec sortie binaire (oui/non) ou ter@gdui/non/doute)

Nous définissons un systeme filsion de décisionscomme une boite noire qui accepte en
entrée des sources de décision partieflesavec (i € 1---n) et §; € {0,1}, éventuellement
munies d’'une confiance; et qui fournit en sortie une décision finale basée sur la coadn
des entrées. La figure 6.1 donne une idée d’un tel systéemeédisiah finale peut étre soit binaire
(oui/non), soit ternaire (oui/non/doute) comme nous liesdéja vu au chapitre 2. Dans ce dernier
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cas, il faut rajouter comme parameétre d’'entrée supplénreraa systeme de fusion, un selil
gui permettra de régler le niveau de doute du systeme.

Le domaine de la fusion étant extrémement vaste, nous renpi@ts pas ici le traiter de ma-
niére exhaustive, mais nous allons plut6t I'aborder pacdsgratiques qui ont permis d’améliorer
les résultats de nos systémes. Nous présenterons doraugils autre angle, certains des travaux
expliqués lors des chapitres précédents (chapitres 2 aialy, aussi nos expériences effectuées
dans le cadre du consortium ELISA

6.1 Niveau de confiance dans une décision

Confiance A
rejeté | accepté
1 _
v(s)
Fp N
0 S 9 Scores (LLR)

FIG. 6.2 —Calcul de la confiance/(s) dans une décision pour un scoteet un seuil®. Chaque
demi-sigmoide a pour valeur 0 &) la pentep est un paramétre fixé expérimentalement.

De maniére a pondérer les décisions partieflegroir figure 6.1), il est possible de leur ad-
joindre une valeur réelle donnalat confianceavec laquelle I'expert a donné sa décision. Si les
confiances de chacun des experts smmméeschacune d’elle va varier dans le méme intervalle,
par exempld0, 1]. Si elles ne sont pas normées, il faut alors connaitre legeptle variation et
un parametre d’échelle supplémentaire doit étre transmen&ée du fusionneur. Notons la dif-
férence entre fusion de décisions, qui ne nécessite augyughiésea priori sur lesinteractions
entre experts et la fusion d’informations quelconquesessie différentes sources qui demande
une phase de calcal priori pour déterminer les poids relatifs de chaque expert. La &ocdi
dans une décision peut typiquement étre calculée commeometdn de la distance au seuil de
décisiond(O, S) (voir la figure 6.2). La confiance est nulle sur le seuil, et imate en (-00). La
figure 6.2 rappelle les différents parametres utilisés palauler une confiance.

1. ELISA est constituée de plusieurs laboratoires Eurap€ENST, IRISA, EPFL, IDIAP, LIA) qui ont mis en
commun leur savoir-faire pour créer un systeme de référénaleitif, en vérification du locuteur. La premiére version
de cette plate-forme a été présentée avec succes aux @msustST-1998.
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6.2 Niveaux de fusion

Selon les sources des décisions partielles qui formenréerdu systéme de fusion, on peut
distinguer plusieurs niveaux de combinaisontusion d’éléments la fusion de méthodesu la
fusion de modes Nous allons détailler ces différentes approches dans regyzgphe au travers
d’exemples pratiques.

6.2.1 Fusion d'éléments

La fusion d’éléments consiste a combiner des décisiongpestprises sur plusieurs éléments
d’'une méme entité. Par exemple, au lieu de combiner lessdarehacun des classificateurs de la
matrice D¢ du chapitre 4 pour en extraire un score moyen comparé a uly seyieut demander
a chaque classificateur de donner une décision pondéréagaonfiance et ensuite fusionner ces
confiances partielles.

6.2.2 Fusion de méthodes

La fusion de méthodes consiste a combiner des décisionsmant d'algorithmes différents
mais qui s'appliquent a des données identigues. Comme dsenqus pouvons prendre la com-
binaison des trois méthodes de vérification du locuteur dpitte 2, soit [esSSO+$SDTW et
HMM, ou les algorithmes travaillent sur les mémes vecteurstrder(LPCC, voir section 1.2.2)
issus d’un mot prononcé par un locuteur. Le tableau 6.1 radatoénéfice que I'on retire en com-
binant les trois décisions. L'algorithme de fusion utilisest un systéeme a vote majoritaire (voir
la section 2.5). Si de plus on adjoint une confiance aux dgtssiie chaque algorithme, on peut
choisir parfois de ne pas prendre de décision binaire (¢éedegfuser) lorsque la confiance des
experts majoritaires devient trop faible (voir le tablea®) 6Cette approche nous oblige cependant
a définir un nouveau parametre de réglage (le $edd la figure 6.1) et a traiter les cas de doute de
maniére différente (par exemple en demandant plus de dsjynméais nous permet d’augmenter
la fiabilité du systéme en évitant de générer des erreurs.

Méthode FR% FA% HTER%
(200 tests)| (1800 tests)| (2000 tests)
DTW 23.5 7.67 15.8
SSO+S 14.0 5.3 9.9
HMM L/R 55 2.7 4.1
Décision combinée 2.0 2.7 2.3

TAB. 6.1 —Apport de la combinaison de méthodes. La décision combisiceffectuée par vote
majoritaire des trois méthodes SSO+S, DTW et HMM.

6.2.3 Fusion de modes

On parle ddusion de modedorsque les entrées du systéme de fusion proviennent de@iEi
prises sur des données d'entrée de types différents, copamexemple, la fusion de diverses
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Seuil de doute| FR% FA% HTER% Doute%
(200 tests)| (1800 tests)| (2000 tests)| (2000 tests)

0.2 2.0 2.7 2.3 0.0

0.5 2.0 2.3 2.15 0.8

0.7 2.0 1.1 1.55 10.1

0.8 1.0 0.9 0.95 20.2

TAB. 6.2 —Diminution des erreurs de classification lorsque I'on adjain calcul de confiance au

vote majoritaire et qu’'on le compare a un seuil de doute.

modalités biométriques (voir [Multim-1,1997, Multim-397, Multim-3,1997]), ou I'on combine
la fusion d’informations de vérification du locuteur et deformations de reconnaissance labiale

en estimant une somme pondérée des confiances.

On peut également considérer la fusion des modes issus @ampbx d’'une paramétrisation
différente du signal de parole (MFCC, LPCC, etc...). Tedlela solution que nous avons choisie

pour les évaluations NIST 19§$Martin, 1998a, Matrtin, 1998b].

Dans notre cas, les algorithmes et la paramétrisation $ifétests:

— Le premier systeméNST, est basé sur les GMM (Gaussian Mixture Models) équivalents

a un HMM & un état. Cette modélisation se préte bien a la vatiibic du locuteur indépen-
dante du texte, comme I'a montré Reynolds en [1992, 19974.\eeteurs de parameétres
d’entrée sont constitués de 16 coefficients cepstraux sne analyse LPC ainsi que de
leurs dérivées et lleg de la dérivée de I'énergie. Ces parameétres sont extraitgisuienétre

de 32ms] chaque 1@ns]. Le modéle GMM est constitué d'un mélange de 256 Gaussiennes
avec une matrice de covariances diagonale. Les scoress@uiatage de décision sont les
logarithmes des rapports de vraisemblances (voir la settih4) du modele de client et du
modéle de monde.

Le second systémegJA (voir [Besacier et Bonastre, 1997a, Besacier et Bonash@rH)),
est constitué du systéme de référehE&ISA-1.0, basé sur les statistiques du second ordre
(voir la section 1.2.3) mais avec une mesure de vraisemblphuitdt que de sphéricité. Ce
systéme est basé sur la fusion des résultats de plusiess#ficeurssSO+SLes vecteurs
fournis en entrée de chacun d’eux sont constitués des deaffdssus de bancs de filtres
divisés en sous-bandes aprés transformation temps-friégumr une FFT. Le systéeme est
composé de 24 sous-bandes de fréquence. Chaque sous-baodestituée de 20 canaux
issus de la bande de fréquence totale, mais avec une larggesjpion de celles-ci. Chaque
classificateur associé a une sous-bande prend une déast@il@ qui est ensuite fusionnée
dans un systéme a vote majoritaire. Les scores de sorti@esmoyennes des logarithmes
du rapport de vraisemblances issues des classificateues rdajbrité. Le principe est ici
similaire & la fusion de décisions multi-méthodes de laieed.2.2, munie d’'un systéme
de fusion de décisions avec une moyenne des confiances sidcciemns.

2. NIST: National Institute for Standardization and Tedbgees, cet institut organise chaque année une évaluation
d’algorithmes de vérification du locuteur indépendanteedttet
3. Systeme concu par les partenaires d’ELISA.
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Choix d’un algorithme de fusion

N’ayant a priori aucune information sur les performances respectives des siestéemes a
fusionner, nous avions le choix de combiner ces deux méshsai€ par vote majoritaire, ce qui
pose un probléme d'indécision lorsque les méthodes sontalis opposé (une voix pour, une
voix contre), soit par I'algorithme de Dempster Shafer(y®hafer, 1976] et plus loin). Pour éviter
le probléme de non décision du vote majoritaire mais aussi fedgorithme de Dempster, il nous
a été nécessaire de calculer une confiance dans la déci@erppr chacune des méthodes. Cette
confiance est calculée a partir des intégrales des deuibdigins (i.e. fonction de répartition)
d’'imposteurs et de locuteurs issus de données NIST97. N&gmimds que la confiance en chaque
décision ait les propriétés suivantes:

— La confiance doit étre normée, ce qui implique qu’elle daitier dans l'intervallg0, 1],
cela afin de les combiner facilement.

— La confiance dans un rejet(rejeter un échantillorr qui n'appartient pas au locuteur)
ne doit pas varier de la méme maniére que la confiance danscueptation € accepter
un échantillonz qui appartient au locuteur), puisque la fonction de co(t éeduations
NIST pénalise plus fortement les faux rejets que les fauasesptations [Martin, 1998a,
Martin, 1998b].

— La confiance doit pouvoir étre estimée a partir des dégsidrles scores de sortie de cha-
cune des méthodes, mais sans connaitre la valeur du seailpguimis de prendre la déci-
sion.

Calcul de la confiance

min(Cy)

Fic. 6.3 —Etablissement de la valeur de confiance selon la distance@l® et les deux fonctions
(Faii) et (1 — Fimp)



106 CHAPITRE 6. FUSION DE DECISIONS
La figure 6.3 montre le principe de calcul de confiance qui a&létési. La détermination du
seuil s’effectue selon les étapes suivantes:
1. On estime les deux distributions
N (paciis octi) = feii(-) et N(Mimpa Uimp) = fimp(-) (6.1)

En calculant leurs moyennes et écart-types a partir deesa® sortie calculés sur un
ensemble de données provenant de NIST97.

2. On estime les intégrales de ces distributions:

/ ;fcn(odé ~ Foilo) et [ ;fimp(ﬁ)ds — Fimp(2) (6.2)

3. On décide de placer le sedilde référence au minimum de la fonction de co(t (voir I'équa-
tion 1.27 et [Martin, 1997]), qui peut étre exprimée comme:

cf =cpr+ P(C) - [1 = Fimp(#)] + ¢1a - P(C) - Fei(2) (6.3)
Et son minimum d(er(2))
. _ aler(z))
min(cy) = 0 0
4. Comme on veut que la confiance soit nullesron decale la courbe — Fimp())] pour

que
Feii(z) =1— fimp(l" —a)
5. Au signe pres, la confiance pour un scerest
(1= (Fimp(®) + a)) = Feilz) avec y = Feii(w) — [1 = (Fimp(z — )]

La nouvelle courbe([Fimp(x — a))] est notée ( i’mp(x)].

L'algorithme de Dempster en clair
Les notions et notations introduites par Shafer [1976] gatrdn coté hermétique, nous les retraduisons ici, adap-
tées au probléeme de décision binaire:

— On considére la valeur de confiangedonnée par la décision d’'une méthads son complémentf = 1 —~;).

— On fait varier les valeurs de confiance dans I'intervi@ljé] pour la décision d’acceptation et pour celle de rejet.

— Sil'onsuppose que’,i = {1, ---, 0} sont toutes les méthodes qui décident d’accepte]‘?]ey' ={1,---,N}
sont toutes les méthodes qui décident de refuser, on péueeses 2 valeurs suivantes:

o N
Mo =[]+ TI%" (6.4)
=1

j=1

o k=j—1
My =[5 [Z (wN- II %”)] =1 (6.5)
1

i=1 k=0

=
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— SiMy > M, on accepte, sinon on refuse la séquence.

107

— Dans le cas ou I'on a 2 méthodes seulement, et qu'elles sodésaccord, nous avons a estimer l'inégalité

suivante:
accept
JE— > JR—
SRR RS A (6.6)
reject
Résultats

Les résultats que chaque participant doit présenter aunatans NIST se divisent en plu-
sieurs catégories, selon les conditions d’entrainementraeléles et la durée des échantillons de
test [Martin, 1997, Martin, 1998a]. La fusion que nous avopérée ici ne porte que sur une des
9 conditions de test possibles, & savoir la condition 10rs#s® Nous montrons dans la figure 6.4
une courbe COR-NIST [Martiet al., 1997] qui indique que la fusion des décisions des 2 systemes
est meilleure que le meilleur des 2 systémes.

Miss probablility (in %)

2-Session 10 Seconds Same Number as Training

_____ _________ ____________ Systeme2
S R S T N NP~ _____

a1 02 05 | 2 5 in 20 4

False Alarm probablility (in %)

FiG. 6.4 —Résultat de la fusion dans les évaluations NIST98. On ctnsfae la fusion est
meilleure que la meilleure des 2 méthodes.
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Fusion multi-niveaux

Il est évidemment possible de fusionner des décisions deplssniveaux différents simulta-
nément. C’est ce qui se passe par exemple dans le cas du syd®im une fusion des décisions
est opérée au niveau des classificateurs (fusion d’éléjnenis au niveau des algorithmes.

6.3 Conclusion sur la fusion

La fusion de méthodes apporte une amélioration certainpetésrmances d'un systéme. En
effet, nous arrivons dans la plupart des cas a produire deftats meilleurs que la meilleure des
entités fusionnées. Cependant, une fois ces résultaistattit n'est plus possible de continuer
a améliorer le résultat global sans passer par une améiomd¢s performances de chacune des
entités, que ce soit au niveau de sa prise de décision (éstmtes seuils priori) ou de ses
qualités intrinséques (pouvoir séparateur, calculé ameseuila posterior).
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Conclusion

Nous avons débuté cette thése par un chapitre introdugdlfgeant les caractéristiques du
signal de parole ainsi que les outils utilisés pour effactageconnaissance automatique du lo-
cuteur. Puis, nous avons décrit au chapitre 2 la concegéianjse au point et le fonctionnement
d’'un démonstrateur effectuant la reconnaissance de lasutBes carences et des erreurs consta-
tées dans cette application, nous tirons des constatgiemmsettant de réévaluer les paramétres
qui caractérisent un locuteur et de reconsidérer plusi@éraents de la chaine de reconnaissance
automatique du locuteur. Nous proposons des solutiongahég pour étudier quels sont les pa-
rametres caractéristiques d’un locuteur qui définissemtdentité, ce qui nous a conduit a étudier
les phénomenes d'imposture. Puis, nous nous sommes B#8ra$a modélisation des parameétres
en proposant trois solutions: une correction du calcul datpde fonctionnement des modéles
stochastiques existants, une modélisation robuste méewep@u de données d’entrainement ou
une correction par fusion de décisions.

Pour déterminer quels sont les parameétres caractéristidjue locuteur, nous les avons ex-
traits du signal de parole en utilisant un modéle harmorsiguigs bruit (H+N). L'analyse et la re-
synthése des parties harmoniques et bruit nous ont perndiéadeivrir dans le chapitre 3 quelles
sont les parties du signal dépendantes du locuteur plutddgua parole. Nous avons ainsi dé-
couvert que l'information discriminante d’un locuteur seuve dans la partie résiduelle aprés
soustraction des harmoniques et que le résiduel de la aotistr du signal par I'analyse/synthése
H+N restait encore caractéristique du locuteur. Puis noussarmntré que la décomposition du
signal de parole en harmoniques et bruit permet de recoane# parties du signal sur lesquelles
intervenir pour modifier I'identité de la voix d’un locuteau tout au moins l'identité telle qu’elle
est percue par un systéme automatique. Nous avons égalgr@eenté une possibilité de se rendre
partiellement résistant a ces transformations en suppticha signal de parole les harmoniques
re-synthétisées. Cette démarche a permis de découvringté que I'on ait retiré du signal de
parole presque toute 'information qui permet a un étre hinrda reconnaitre le signal prononcé
et d’en identifier le propriétaire, le systeme automatigstecacore capable de le déterminer avec
une bonne fiabilité. Ce prétraitement est intéressant garihet au systéme de reconnaissance
de se rendre plus robuste a des tentatives d’'imposturegreaformations du spectre. Nous avons
également montré les limites de la protection contre I'istpe lorsqu’on posséde des enregis-
trements de la parole du locuteur client, sans méme gu’itsiemnent le mot de passe du client.

La modélisation et la mémorisation des caractéristiquen cuteur nécessitent I'utilisation
d’algorithmes capables de capturer des paramétres don¢ @ormait pas priori les caracté-
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ristiques. C’est pourquoi nous utilisons des modeéles éstinpartir des données. Toutefois, les
modéles performants nécessitent la détermination de reurlparameétres et donc consomment
beaucoup de données et de temps de calcul. Le chapitre 4 géngorine bonne décomposition
du probléme de la reconnaissance du locuteur lorsqu’on s&ede que peu de données permet
d’obtenir de meilleures performances, en exploitatiore s systemes a I'état de I'art. La dé-
composition du probléme en taches simples (classificat#naéres) mais nombreuses, permet de
sélectionner les taches qui ont le meilleur pouvoir distramt. De plus, les arbres de décision,
utilisés ici comme classificateurs binaires, ont permisalgser plus en détails quels sont les co-
efficients LPCC qui portent le plus d’information discriraite (au sens d’'un critére d’entropie)
selon le vocabulaire ou les couples clients/anti-clietitsés.

Un paramétre trés souvent négligé lorsqu’on met au pointappécation de reconnaissance
du locuteur est la déterminatiam priori du point de fonctionnement du systéme. Celui-ci est
influencé par de nombreux parameétres, dont les défauts délisetibn et les variabilités intra-
et inter-locuteurs. Nous montrons au chapitre 5 que, lerdgs algorithmes utilisés sont basés
sur une modélisation stochastique, les distributions agarithmes du rapport de vraisemblances
(LLR) des clients et des imposteurs peuvent étre approxsrpéedes modéles gaussiens. Il suffit
alors de prendre en compte le fait que les tests LLR devigmiggendant du locuteur et du nombre
de vecteurs utilisés pour les calculer. Nous montrons égaie qu’il y a un intérét, lors de la
segmentation du signal par un systéme de reconnaissarmeaigue de la parole, a supprimer
les valeurs de vraisemblances locales trop faibles, qudjireat des erreurs de segmentation du
signal.

La compensation des erreurs de modélisation peut étreudfepar la fusion des décisions
de plusieurs algorithmes. C’est ce qu'a montré le chapitgrd@ivant que I'on peut améliorer les
performances des modéles de Markov cachés par fusion dgadeés;ibien que ceux-ci regroupent
les qualités des systemes statistiques®tito2dre et celles de la programmation dynamique. Dans
le chapitre 6, nous développons cette idée en montrantepiste plusieurs niveaux de fusion et
quel profit on peut espérer en retirer.

Bien que plusieurs éléments de la chaine de reconnaissatweatique du locuteur aient été
améliorés au cours de cette thése, on peut y distinguer danges articulations. La premiéere est
liée a I'imposture générée par transformation du locutéwomment rendre le systéme robuste
a celle-ci. La seconde est la décomposition du probléme dklisation et sa recombinaison en
fusionnant les résultats d’experts.

Perspectives

Identité d'un locuteur

— Constatons tout d'abord qu’aucune des expériences ditupoeffectuées jusqu’a mainte-
nant ne résiste a I'analyse humaine. |l reste donc des égeffectuer pour que celles-ci
deviennent crédibles a I'oreille humaine.

— Lanalyse/synthese de la parole nous a permis de congiadiinformation permettant de
discriminer des locuteurs est contenue principalemens é&anésidu du modeéle HN, ce
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gui ouvre une perspective intéressante dans le stockagiodages des locuteurs, puisque
seul ce résiduel devrait étre conservé.

— En ce qui concerne la transformation de l'identité d’'urutear vue par un systéme automa-
tique, les expériences de décomposition de la parole parsartsynthése peuvent étre éten-
dues en essayant d’'extraire de la partie bruit des paragnglire aisément transformables.
Il est évident que la modélisation du signal de parole comngepartie bruit et une partie
harmonique séparée est insuffisante pour les transfomsatioe nous désirons effectuer; il
faudrait pour cela étendre le modéle. La transformationambt telle qu’effectuée ici est
un premier pas vers une transformation plus généralisépayuiait s'effectuer phoneéme
par phonéme. Les essais que nous avons effectués dans cesmment, pour l'instant,
pas de résultats probants, parce que nos modeles HMM dempbsme sont pas de bonne
gualité et que, trés probablement, les erreurs dues auxtemteviennent importantes sur-
tout pour les phonémes courts. Cependant, ce principe dsfaranation est établi et va
évoluer avec la qualité des systémes d’analyse/synthélsepdeole.

— Nous avons vu gu’il est possible de se rendre moins sermildléransformations spectrales
en supprimant la partie harmonique aisément modifiablde@etspective est intéressante
car elle démontre bien que l'identité d'un locuteur se tedans la partie non modélisée
et qu’une étude plus approfondie du résiduel du spectréigavecessaire et doit nous per-
mettre de trouver un nouveau jeu de coefficients mieux agda@agetache de reconnaissance
de locuteurs.

— Afin de compenser les risques d’'imposture criminelle dassystéemes de reconnaissance
de la parole, il est certainement plus judicieux d'utiliskrs systémes multi-modaux se
basant sur plusieurs paramétres biométriques simultanés.

Modélisation

— La décomposition en éléments simples d'un systéme demagsance du locuteur en est
seulement a ses débuts, la taille des unités a choisir (ploasemes, classes phonétiques)
est encore & analyser. Les anti-classes d’un locuteurrtdde aussi analysées encore plus
en détails, par exemple en y ajoutant une anti-classe e le monde. Cette décompo-
sition est une alternative aux algorithmes statistiquesrapdélisent tous les coefficients y
compris ceux qui ne contribuent en rien a la classification.

— L'utilisation de classificateurs correcteurs devrait,oeitre, augmenter encore les perfor-
mances des arbres de décision. Quoi qu'il en soit, d'autessificateurs peuvent étre uti-
lisés si le nombre de données est suffisant, et il serait ttait possible d'utiliser d’autres
algorithmes classificateurs (HMM, RNA, etc...) comme dfasgteurs binaires.

— Les corrections que nous avons effectuées pour tenir eodgst erreurs de modélisation
lorsqu’on utilise des modeéles stochastiques, invitentudiét plus en détails quelles sont
les variabilités intra- et inter-locuteurs qui influenceas modéles. De méme, peut-étre que
I'étude de I'évolution de ces erreurs en utilisant plus oun®de données sur plus ou moins
de temps pour un locuteur nous permettrait de mieux en figdvdenes.
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Annexe A

Le systeme de réference HMM

A.1 Introduction

Réglage Test

M~ R o
‘o " ¢ : Données
Données "monde ' DonAnees Dopnees
d'entrainement de réglage de test
1 \L 1 Reconnaissance !
Reconnaissance Reconnaissance ' Reconnaissance .
v 2 v v 3 P ‘trisation 2
e e 2 e aramétrisation
Paramétrisation Paramétrisation Paramétrisation
Enrai E Entrai 3 4 ~| Calcul de distorsion®
dn ra'“‘jf‘le” dn ralnznjlen —> Calcul du point —>  (log du rapport
©s modeles €s modeles > de fonctionnement de vraissemblances)

de monde de clients
|

Calcul des performances
(taux de faux rejets,
6 fausses acceptations)

Modéles de monde Modeles de clients

Seuil dépendant
du client

5-8-0-0 11 | &-6-6-0

FiG. A.1 —Schéma bloc du systéme de référence.

La complexité de la parole humaine nécessite des systemescadenaissance automatique
de la parole et du locuteur comportant un grand nombre dergdres de réglage. Chacun de
ces parameétres a une influence plus ou moins grande sur li®tgslu systeme global. Comme
il n'est évidemment pas envisageable, et d'ailleurs petréssant, de donner des résultats pour
tous les parameétres de réglage possibles, nos résultdtreoinits par un systeme a I'état de
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I'art et décrits ci-aprés. Les données utilisées ont aussiinfluence sur les résultats. Elles sont
normalement divisées @onnées d’entrainememtonnées de réglaget données de tedte détall
des bases de données utilisées lors des différentes émpaslidation du systéme de référence
est exposé dans I'annexe B. Le systeme de référence teamnithodelépendant du texte ce qui
implique une reconnaissance préalable de la parole. Cénsgstle reconnaissance automatique
de la parole (SRAP) sera décrit ici dans la section A.2.

Comme entrée de notre systeme de référence, nous ne censidegue les phrases parfai-
tement reconnues par le SRAP. Notre systeme de référenceiofume en mode deérification
du locuteur. Cela implique que nous ayons identifié le locuteur au pbfaldans notre cas, le
locuteur prononce un code personnel (PIN: Personnal faeiton Number) de 7 ou 10 chiffres,
ce code est ensuite reconnu automatiquement par le SRABtpIgE mot & mot pour effectuer la
vérification de I'identité du locuteur.

Le systeme de référence se compose de 6 modules (voir figliye A.
Reconnaissance/segmentation de la parole.

Paramétrisation.

Entrainement des modéles de vérification.

Détermination du point de fonctionnement.

Test d’hypothéses (calcul des scores).

Calcul des performances du systéeme.

L A

A.2 Reconnaissance de la parole

Segmentation en mots

Séquence de chiffres -
Reconnaissance de la parole
"[sil] six [sil] cing huit sept deux un [sil] neuf [sil]"

FIG. A.2 —Etage de reconnaissance de la parole.

six  cing huit septdeux un neuf

Afin de contrbler ce que dit le client de I'application, unaps de reconnaissance automa-
tique du message prononcé est effectuée. Comme il ne £aqite de séquences de chiffres, une
grammaire contrainte et des modéles de mots peuvent disgsitie systeme de reconnaissance
utilise une paramétrisation qui lui est propre (12 MFCCréiee A et AA). Lorsque nous uti-
lisons les séquences du code personnel de chaque locutecoda correcteur (RS code: Reed
Solomon code) et la limitation du nombre de codes autorisésgttent de contraindre fortement
la grammaire et d’éliminer les codes mal reconnus. Ainsite® les phrases passées a I'étage de
paramétrisation sont sensées étre correctes, ce qui pdentigtcoupler les problémes de recon-
naissance de la parole et de vérification du locuteur. Daressleles séquences de 10 chiffres, nous
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utilisons une grammaire contraignant le nombre de chiffiessibles et contr6lons qu’elle corres-
pond bien a ce qui devait étre dit. La figure A.2 indique lefédintes étapes du processus de
reconnaissance. La parole ainsi segmentée sera fourniganotot a I'étage de paramétrisation.

A.3 Paramétrisation de la parole

Paramétrisation du signal

Extraction de fenétres Extraction de coefficients
de prédiction linéaire

stn) = Za,s(n _D+Gun)

S(2) 1 1

Mo 2 1L 1
t GU2) I—Z - A2

10ms |, , 25ms |, G
il

\4

Extraction de coefficients cepstraux Vecteurs de
paramétres

Le cepstre réel Les 20 premiers coefficients cepstraux

"3l Enveloppe 1]
! Excitation ' >
o osf
o o
i t

10ms

Y

FiG. A.3 —Etage de paramétrisation de la parole

Cette étape consiste a extraire du signal de parole lestéastiques du locuteur qui vont
permettre de le reconnaitre. Le systéme de référenceeltlisne paramétrisation LPCC (Linear
Predicting Cepstral Coefficients) connue pour donner des bésultats en vérification du locu-
teur (voir par exemple [Furui, 1981a, Furui, 1994]). La figéx.3 indique le processus d’extrac-
tion des paramétres: chaque[d§], une fenétre de Jms] est extraite du signal. A cette fenétre,
on applique ensuite une fenétre de Hamming, puis une penaation de 0.94 est appliqguée a
chaque échantillon de la fenétre, enfin on en extrait les &Rjars coefficients cepstraux (voir la
section 1.2.2). Afin de récupérer la dynamique des événamaenustiques, les dérivées et les ac-
célérations des coefficients cepstraux sont aussi caldb#tage de paramétrisation se retrouve
a chaque étape du systeme (entrainement des modéleserégmgeuils, test). Pour certaines
expériences, seuls 12 coefficients cepstraux et leurségérisont utilisés afin de réduire les codts
de calcul de I'étage de modélisation (comme par exemple ldastspitre 4).
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A.4 Calcul des scores

Comme nous I'avons vu dans l'introduction (voir la sectioB.4), il est possible, dans le cas
des modéles statistiques, de prendre une décision de ty@siBa en calculant le logarithme du
rapport de vraisemblances d’'un modéle de locuteur et d'wtéheale non-locuteur (approximé par
un modele denond¢. Rappelons que la vérification du locuteur implique de gremune décision
d’accepter ou de rejeter un segment de parole (not@,ita suite des vecteurs issus de I'étage de
paramétrisation) comme appartenant au client que I'onctieea tester. Reprenons I'équation de
décision (1.29):

accept

P(M,
LLR(Mc, My, 0;) = log /04, Mc)—log L0y, Myy) i log (P((MIZ)) ' %) -0
r

reject

Les distributions statistiques de ces LLR calculées suségaences de locuteurs et d'impos-
teurs seront les entités que nous manipulerons pour caknitaun point de fonctionnement (voir
la section A.6), soit les performances intrinséques dwesyst(voir la section A.7).

A.5 Entrainement des modeles de vérification

A.5.1 Le modéle de Markov caché

Les propriétés statistiques des modeles de Markov cachéngais: Hidden Markov Models
ouHMM) [Rosenberget al,, 1991] en font une des modélisation les plus efficaces detoeht en
reconnaissance du locuteur. Les HMM permettent de modéliss processus stochastiques va-
riant dans le temps [Scharf, 1991, Rabiner et Juang, 1998}. ¢la, ils combinent les propriétés
a la fois des distributions de probabilités et une machin@at évoir la section 1.2.3).

A.5.2 Entrainement d'un HMM

Les parametres (gaussiennes et transitions) sont estipaéSralesdonnées d’entrainement
Les modeles ont tous la méme structure HMM gauche-droitetitoée d'un état par phonéme et
un état par transition entre phonémes [Gravier, 1995]. Deutes de modeles HMM sont créés
pour chaque chiffre du code personnel du client:

— Un modéle du monderéé a partir d'une base de données (p. ex. Polyphone, eufthdx
comportant un grand nombre de locuteurs dont on a extraitquits & 300 répétitions) de
chaque mots du vocabulaire que I'on va utiliser pour I'aqgiion considérée. Ce modeéle est
indépendant du locuteur donc identique pour tous les slidr@s paramétres de ce modéle
sont estimés par un entrainement standandeonnaissance de la parole

— Un modéle du clientqui utilise comme paramétres initiaux ceux du modele dudaau
alors des gaussiennes a moyennes nulles et a variancasesr(téat start” en anglais). La
ré-estimation des paramétres pour chaque locuteur sefaitlisant I'algorithme de Baum-
Welsh dont on réestime les paramétres pour chaque locutesesdonnées d’entrainement.
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Afin de garder une structure temporelle aux données (cotgr@sue des applications), les
données d’entrainement seront issues de la premiérerselssimegistrement effectuée par
chaque client.

A.6 Calcul du point de fonctionnement du systeme

Le point de fonctionnement du systéme est déterminé pactsdaerme de I'équation (1.29):

P(Mw) cpa\ _
1°g<P(MVcV> '@)‘@

Sinous supposons maintenant que, pour une applicatiorédotanprobabilité que le segment
de parole que I'on veut tester provient d’'un client ou d'urpasteur de maniére identique, les
probabilitésa priori du modele du mond& (Myy ) et du modele du clienP (M) sont égales. Si
de plus, on admet que les colts d’une erreur de faux cejett de fausse acceptatien, sont
identiques, le terme précédent devient:

log(1)=0=0

Et qui devrait étre totalement indépendant du locuteursMamme I'a montré le chapitre 5,
© dépend du locuteur et du nombre de vecteurs de paramétisésugour estimer le LLR. Pour
ce faire, nous utilisons des données du locuteur qui sdiéreliftes des données d’entrainement et
de test. Typiquement, nous utilisons la deuxieme sessimrefjistrement du client pour le faire.
En ce qui concerne les données d’imposture, des impostiiéredts de ceux de test sont utilisés.
Le point de fonctionnement ainsi déterminé est aussi ageelié de décisiona priori .

A.6.1 Normalisation

Nous mesurons aussi le systeme sur toute sa plage de forartient lorsque cela s’avére
nécessaire, en calculant une courbe COR [Oglesby, 199 ]l&vsection 1.2.4).

Cependant, comme le point de fonctionnement du systemexésinfiépendamment pour
chaque locuteur, une correction des scores de sortie estgadie pour calculer des courbes COR
sur tout I'ensemble des locuteurs. Cette correction ctsismplement & soustraire la valeur du
point de fonctionnement des scores de sortie du systemevaegs normalisées sont indiquées
dans les graphiques comme Norm-logLLR.

A.7 Test des performances du systeme

Pour tester les performances du systéme 2 mesures sosgexili

— Les taux d’erreur avec seuilpriori qui montre les performances du systéemefonction-
nement Ce seuil est déterminé comme a la section A.6.

— Les taux d’erreur avec seulposteriori Dans ce cas nous effectuons tous les tests, puis le
point d'égale erreur (EER) est déterminé sur les distrimstides scores des clients et des
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imposteurs. Nous pouvons ainsi déterminer les perfornsintgnséques du systéme ou
le pouvoir discriminant de celui-ci.

— On compléte, si possible, les mesures par une courbe C@Restur les données de tests.

Voir la section 1.2.4 pour plus de détails sur le calcul desesc
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Annhexe B

Bases de données utilisées

Nous décrivons ici les différentes bases de données esligéur les expériences décrites dans
ce document.

B.1 Polycode

Conditions d’enregistrement

Polycode est une base de données téléphonique qui a étéstBregur une plate-forme SUN-
ISDN en format a-law et converti en PCM 16 bits. Les enregisints ont été effectués, pour la
majorité, en communication locale a partir du méme téléphdaus les téléphones sont de méme
type. Les locuteurs parlent francais et sont de langue materfrancaise pour la plupart.

Contenu d'une session

Une session est constituée des prompts suivants:

Donnez vos nom, prénom, adresse, date et lieu de naissance

Epelez lettre par lettre votre nom et prénom.

Prononcez votre numéro de clien€ode client 7 chiffres chiffre par chiffre.
Prononcez 0123456 7 89 chiffre par chiffre.

Prononcez votre numéro de clien€ode client 7 chiffres chiffre par chiffre.
Prononcez 83946 17 205 chiffre par chiffre.

Prononcez votre numéro de clienCode client 7 chiffres chiffre par chiffre.
Prononcez 506 9 2 8 1 3 7 4 chiffre par chiffre.

Prononcez votre numéro de clienCode client 7 chiffres chiffre par chiffre.
. Prononcez 987654 32 10 chiffre par chiffre.

. Prononcez votre numéro de clien€ode client 7 chiffres chiffre par chiffre.
12. Veuillez répétez deux fois "Sésame, ouvre-toi".

© o Nk wDdDE

el
N

Les sessions sont identiques pour chacun des clients, ifféredtes de client en client.
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Vérification et annotation de la base

La base de données a été vérifiée par un systéme de reconnaissdomatique de la parole.
Les prompts (1, 2 et 12) n'ont fait I'objet d’aucun controlaees prompts 3, 5, 7, 9, 11 ont été
contrélés grace a la composition du code client constitug ®RS-code (Reed Solomon) 4-3,
permettant de détecter 2 erreurs. La grammaire utiliségainhle nombre de mots possibles dans
la séquence. Pour les séquences de 10 chiffres (prompt8} s6ule une contrainte sur le nombre
de chiffres possibles a été utilisée. Dans tous les cagskd séquences parfaitement reconnues
sont utilisées. La reconnaissance de la parole fournieégait une segmentation temporelle en
mots.

Contenu (sessions, locuteurs)

La base de données Polycode est constituée de 42 locutanmseayegistré entre une et 63
sessions sur une période de six mois.

Sous-ensembles de la base

Clients Imposteurs

LocuteurI 1 ‘ 2 ‘ oo ‘18 19‘ oen ‘35
Session 1 |

Session 2

LocuteurI 1 ‘ 2 ‘ ‘18

Session 3

Session 4

Session 5

Session 6

Session 7

Session 3 [Session 2 |Session 1

Session 8

Chiffre|5]6[2|4|3]7|1]| en Frangais

Session 9

Chiffres [0]9]8/5/6|2[4]3]7 |1 |en Fangais

Séquence
—
]
]
i
T
—
i
T
P
—

\\\\\\\\\\ E Entrainement m Tests m

A

FiG. B.1 —Sous-ensembles de données utilisés dans Polycode.

Session 10 | Session 9

Ensemble des clients

L'ensemble des clients (voir la figure B.1) est composé ded@&eurs (13 hommes, 5 femmes)
gui ont au moins 10 sessions d’enregistrement ou 4 coded<lmt été correctement reconnus.
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Pour des raisons d'uniformité des résultats, nous utdisseulement 4 codes clients sur 5 pour
toutes les sessions client.

Pour chaque client trois types de données sont utilisées:

1. Les données dhtrainement composées d’une session de 4 séquences de code client.

2. Les données detglage composées d'une session de 4 séquences de code cliemt. Cett
session a été enregistrée aprés la session d’entrainement.

3. Les données diest qui comportent 8 sessions de 4 séquences de code client ipague
client. Les données de test ont été enregistrées apréslarsds réglage.

Ensemble des imposteurs

L'ensemble des imposteurs est constitué des mémes 18uosufee les clients (13 hommes,
5 femmes, voir la figure B.1). Comme chaque locuteur de la bgs®noncé des codes clients
différents mais des séquences de 10 chiffres identiques, utdisons les séquences de 10 chiffres
comme base pour les tests d'imposture. Pour chaque tesiabinre, on reconstruit le code client
par extraction des chiffres de la séquence de 10 chiffresidnebre de séquences utilisées par
imposteur est d’environ 10, ce qui représente environ 1518 tiimpostures par client.

Ensemble de réglag€Polycode+)

v-Clients v-Imposteurs
1 4 I
" Locuteur 19‘30 ‘ e ‘35 % Locuteur 19‘30 ‘ sone ‘35
3 2%
%: g i Session 1
- T Z = Session 2
° . / -] Session 3
ST | 1
SR <
™~ - =1l %
s B
= 8 » _
~ § | % y-Entrainement m
= ~]
I © F Tests NN

FiG. B.2 —Sous-ensembles de données de réglage de Polycode (= Retyrod

Polycodey est un morceau de Polycode qui a servi a calculer certaimssarges (par exemple
les constantes de Furui (voir la section 2.4.2) ou des sediépendant des locuteurs utilisés pour
les expériences, comme le seuil de décision global (voie¢ian 2.4.1). Certains locuteurs ont
été utilisé comme imposteurs pour déterminer des seuilsrdismt du client. Les clients et les
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imposteurs de Polycode-(voir la figure B.2) sont au nombre de 17 (12 hommes, 5 femmes).
Le nombre de sessions de tests pour chaque client est eqrdbll a 7, et le nombre de tests
d’'imposture varie lui aussi entre 1 et 10.

Variations

Certaines expériences particulieres nous ont obligés afieroparfois ce protocole de base.
C’est le cas par exemple du chapitre 4 ou nous avons suppaipeemiére session de test pour
utiliser la premiére séquence de la session comme séquidleees transformations. C’est le cas
également pour le chapitre 5 ot nous avons utilisé 2 sespmnd’entrainement et de une a trois
sessions de réglage (voir la section 5.6).

Remarques sur Polycode

Polycode est une base qui contient peu de biais di au canardarission. Les appels sont
numériques, locaux et tous les téléphones utilisés de laeno@lité.
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B.2 Polycost

Conditions d’enregistrement

Polycost a été enregistrée sur une plate-forme Sun X-TeNI8D a-law. La plupart des en-
registrements sont issus de lignes téléphoniques intenadés provenant de 13 pays différents.
80% des locuteurs ont utilisé le méme appareil téléphoniges enregistrements sont en anglais
parlé par des Européens de langues maternelles diverseshleaB.1 résume la provenance des
appels.

Pays Nombre d’appels
France-FR 205
Switzerland-CH 169
Netherlands-NL 107
Ireland-IR 103
Spain-SP 102
United-Kingdom-UK 99
Italy-1T 99
Sweden-SE 98
Denmark-DK 97
Turkey-TR 94
Belgium-BE 59
Portugal-PT 44
Lituany-LI 9

| Total | 1285 |

TAB. B.1 —Répartition géographique de la provenance des appels dalysdst.

Contenu d'une session

Une session est constituée des prompts suivants:

1.
2.

w

© 0N O

10.

Please type your 7 digits code on your keypad (DTMF detelti
Say your client code 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, digit by digit.

Say your hame, christian name, sex (female/male), toaumtcy and mother tongue.
(speak in your MOTHER TONGUE)
Say0123456789,digit by digit.

Say your client code 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, digit by digit.
Say8394617205,digit by digit.

Say the sentence "Joe took father’s green shoe bench out".
Say506928137 4, digit by digit.

Say your client code 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, digit by digit.

Say the sentence "He eats several light tacos".
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11. Say 9876543210, digit by digit.

12. Say what you have done today or/and describe your emai&nh
(free speech in MOTHER TONGUE with different text at eacH)cal

13. Say102938475 6, digit by digit.
14. Say your international phone number (for example: 004121 77 26).
15. Say your client code 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, digit by digit.

Les sessions sont identiques pour chacun des clients, ifféiedtes de client en client.

Vérification et annotation de la base

Une premiére sélection automatique des enregistremezsisfaite en effectuant la reconnais-
sance du code personnel de chaque session par code DTMRAgpprompt). Par la suite, une
reconnaissance automatique de la parole a été effectubss sfrquences de 10 chiffres et sur les
codes clients (voir pour les détails [Polycost-1,1996ipalement,des annotateurs ont vérifié tous
les enregistrements (voir [Polycost-2,1996]).

Contenu (sessions, locuteurs)

Le sous-ensemble de la base de données Polycost utilisédepaekpériences décrites dans
ce document est composée de 134 locuteurs (74 hommes et B@&rssus de 13 pays différents
totalisant 1285 sessions d’enregistrement.

Pour des raisons pratiques (disponibilité des enregistnesrau moment des tests), nous avons
extrait 104 locuteurs enregistrés sur 6 sessions. Chags®sesst composée de 4 séquences de
10 chiffres en anglais (tous les chiffres de 0 a 9 prononcés da ordre différent pour chaque
séquence). Les séquences de 10 chiffres sont identiqueschaque locuteur et toutes les sé-
guences ont été alignées temporellement chiffre par eteffrutilisant un systéme automatique de
reconnaissance de parole (voir [Polycost-1,1996]).

Sous-ensembles de la base
Ensemble des clients

L'ensemble des clients est composé de 82 locuteurs (48 herat8 femmes). Pour chaque
client, on utilise quatre types de données:

1. Des données dhtrainement composées d’'une session de 4 séquences de 10 chiffres.

2. Des données detglage composées d'une session de 4 séquences de 10 chiffres. Cett
session a été enregistrée aprés la session d’entrainement.

3. Des données dest qui comportent 4 sessions de 4 séquences de 10 chiffres pague
client. Les sessions de test ont été enregistrées apréesslarsee réglage.
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Monde

Clients Anti-Clients | R-Imposteurs
82 12 10

Locu%eurl‘z‘ ‘82 83‘ --.-\94 95 .... 104
y Y

<

en Anglais
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Vi
~
Vi

Session 2

Chiffres|9|1|7|5/8(|4 3
séquenc# 4

Session 6

o a@ e

Entrainement Réglage Test

FiG. B.3 —Répartition des locuteurs de la base de données Polycdistetidans ce document.

Ensemble des imposteurs

L'ensemble des imposteurs est constitué des mémes 82 los\tmir la figure B.3) que les
clients. 4 séquences tirées des sessions de test de chiageaht utilisées comme imposture sur
les autres clients, générant ainsi 324 séquences d’adogisodteurs pour chaque client.

Ensemble d'imposteurs complémentaires

Cet ensemble est constitué de 22 locuteurs. Il est utilisdiffirents manieres (voir la fi-
gure B.3):

— Soit il est divisé en 2 sous-populations, &eti-clientset lesimposteurs de réglag@otés
R-Imposteurs sur la figure B.3). Les anti-clients servent a entrainer lassdicateurs du
chapitre 4. Les imposteurs de réglage servent a estimeristeutions de scores d'im-
posture pour calculer des seuils, par exemple pour élagsemhbtrices binaires (voir le
chapitre 4).

— Soit comme population servant a créer un modéladede (Anti-clients + R-Imposteurs).
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Remarques sur Polycost

Les appels enregistrés dans Polycost sont issus, pourdarplde communications internatio-
nales. L'influence du canal de transmission est donc imptatdNous ne sommes pas en mesure
pour l'instant de déterminer dans quelle mesure les véitibidu canal sont impliquées dans
l'identification des locuteurs.



B.3. POLYVAR 127

B.3 Polyvar

Conditions d’enregistrement

Polyvar a été enregistrée sur une plate-forme analogigoneneérique en a-law. Les enregis-
trements sont composés de locuteurs parlant francais (ehdae maternelle francaise pour la
plupart).

Contenu d’une session

Une session contient:

1. 4 séquences de chiffres (1 nombre de 4 chiffres, 1 numécartie de crédit, 1 séquence de
6 chiffres et un numéro de téléphone).

2. 24 mots d'application (17 mots touristiques de la régienMirtigny, 6 mots provenant
d’'une liste et un nom de ville).

10 phrases lues.

4 nombres (2 nombres entiers et 2 montants).

2 demandes contenant des dates (1 lue, 1 spontanée).

2 demandes d’heure (1 lue, 1 spontanée).

3 mots épelés.

3 réponses spontanées (questions a propos de I'adredadanigue maternelle et du temps).
1 commentaire.

10. 1 demande téléphonique.

© 0N O~

Vérification et annotation de la base

La base a été vérifiée par des annotateurs humains. L aimmogst faite au niveau de la phrase,
sans segmentation temporelle.

Une des parties de Polyvar que nous utilisons dans cette {fess10 phrases) a ensuite été
segmentée phonétiguement par un systéme de reconnaissdangatique de la parole en mode
de reconnaissance forcée (i.e. le contenu phonétique dedagest donné au préalable).

Contenu (sessions, locuteurs)

La base de données Polyvar est constituée de 143 locutduim@mes et 58 femmes). Le
sous-ensemble que nous utilisons ici est constitué de 18elos (12 hommes et 6 femmes).
Chaque locuteur a di prononcer les 17 mots de commande su@rane 30 et 130 fois:

annulation, Casino, cinéma, concert, Corso, expositicalege du Manoir, Gianadda, guide,
Louis Moret, manifestation, message, mode d’emploi, mpséeédent, quitter, suivant.

De plus, nous extrayons pour chacun des locuteurs les 18gshtpr’ils ont prononcées (ce
qui donne entre 300 et 1300 phrases) et qu’on segmente juer@ent (voir le paragraphe pré-
cédent).
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Sous-ensembles de la base
Ensemble des clients

L'ensemble des clients est constitué de 18 locuteurs pequéds on utilise 3 types de données:

1. Les données dhtrainement, composées de 5 sessions d’un mot de commande.
2. Les données destcomposées de 20 a 70 répétitions de chacun des mots de command

3. Les données dmncaténationconstituées d’extraits de phrases et recomposant des mots d
commande.

Ensemble des imposteurs

L'ensemble des imposteurs est le méme que celui des clietgsts d'imposture sont effectués
par imposteur sur chaque locuteur, la sélection des sesdiiomposture s’effectuant au hasard sur
toutes les sessions de test de chaque locuteur.
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B.4 Polyphone

Conditions d’enregistrement

La base de données Polyphone a été enregistrée sur undoptaee{SDN. Environ 4500
personnes ont di prononcene fois en francais 38 éléments différents composés de chiffres, de
nombres, de noms, de mots de commande, de phrases et desppastanées). Pour plus de
détails, voir [Cholletet al., 1995].

Vérification et annotation de la base

La base de données Polyphone a été totalement vérifiée ¢éarmoniveau de la phrase par
des annotateurs humains.

Sous-ensembles de la base

Nous avons extrait de cette base de données environ 30Qiokétle chaque chiffre de zéro
a neuf. Ces répétitions ont servi a créer les modéles de maiiidés pour les HMM (voir par
exemple le systéeme de référence a I'annexe A).
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Annexe C

Verification du locuteur par réseaux de
neurones

C.1 Introduction

De maniére a montrer qu'il existe des approches différgmeesmettant d'obtenir des résultats
intéressants en vérification du locuteur indépendantexde, teous exposons ici un exemple d’'ar-
chitecture a base de réseaux de neurones artificiels. Utie gas travaux présentés dans cette
annexe ont été menés conjointement entre I'IDIAP et TEN&TP Le systéme a été congu pour
participer aux évaluations NIST 1997 (voir [Martin, 1997ain, 1998b]).

C.2 Tache de classification NIST 1997

L'évaluation 1997 proposait une détection (vérification)atuteur indépendante du texte. La
base de données utilisée pour les évaluations est un edgr&tvitchboard [Ldc, 1994] (base de
données téléphonique). Les données d’entrainement sekien trois catégories:

— Une session.

— Un combiné téléphonique (handset en anglais).

— Deux combinés téléphoniques.
La durée de parole disponible pour chaque type d’entraineest de 1 minute.
L' ensemble de tesest composé de séquences de duréeggie®[s] et 30[s] .

Les segments de test doivent étre utilisés avec les troditamms d’entrainement. Deux types de
résultats doivent étre donnés:

— Une décision binaire accepté/refusé basée sur un seaiindé€ par la fonction de colt
(voir I'équation 1.27) que nous rappelons ici:

ctot =¢fr - Po - Prrjc + ¢fa - Pw - Prayw (1.27)
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Les différents paramétres sont fixés aux valeurs suivantes:
cfr =105 ¢fo =1; Po=0.01; Py =1— Po=10.99

— Un score doit étre fourni pour chague segment de test deeneadnicalculer une courbe COR
(voir la section 1.2.4).

C.3 Le systeme IDIAP

C.3.1 Paramétrisation du systéeme

Nous utilisons une paramétrisation standard de 16 coeffgiePCC avec leurs dérivées et
accélérations plus la dérivée et I'accélération de I'éieerGependant, en suivant les travaux de
D. Charlet [1996] qui montrent que les derniers coefficikiREC et les coefficients dynamiques
suffisent a caractériser un locuteur dans une tache de eédfiadndépendante du texte, nous avons
utilisé les 8 derniers coefficients LPCC (c9-c16) et tousclesfficients dynamiques, constituant
ainsi un vecteur de 42 coefficients.

On extrait des fenétres de B&] toutes les 1@ns] du signal de parole, avec une pré-accentua-
tion de 0.95 et un liftering de 16 (voir la section 1.2.2). Qitise également une CMS (Cepstral
Mean Substraction) pour compenser les déviations duesral. €ependant, aucune normalisa-
tion ne fut effectuée pour compenser les différents typesodebinés téléphoniques.

C.3.2 Modélisation utilisée

vecteur courant
.5 | o5 — i
T ﬂ lg
S "
| € =
I |8 2]
L o~ % =]
> > < ~
11 vecteurs ? U T log(SC) T
\— g A MLP ‘ﬁ%—) C 9Tout
(5]
S|t 462-100-2 @
g —= Ty
3E
s log(Sy)
o
(<53
=>4

FiGc. C.1 —Le classificateur MLP utilisé pour les évaluations NIST97.

Nous avons utilisé des réseaux de neurones artificielsrésspe ce qui s'est fait en recon-
naissance de la parole (voir par exemple [Morgan et Bourl8€5]). Le réseau, un MLP (Multi
Layer Perceptron), est constitué de 462 neurones d’emtecE)0 neurones sur la couche cachée
et de 2 neurones sur la couche de sortie. Les neurones @amréespondent a 11 vecteurs de
parameétres consécutifs, de maniére a capturer des évétsemgenstiques de 'ordre de 10&].

Les 2 neurones de la couche de sortie (voir la figure C.1) surdiaés de maniére a ce que le
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neurone du client donne une valeur Sle = 1 si les vecteurs d’entrée appartiennentciiant
("target speaker" dans le vocable NISEBpf = 0) et So = 0 si les vecteurs appartiennent au
monde("non-target speaker")S(; = 1), voir la section 1.2.4 pour la notion de monde.

Durant la phase @ntrainement on crée un MLP par client. On utilise pour la classende
des segments de parole provenant de locuteurs de I'é\aUdt5T96 (40 hommes et 40 femmes).
La durée totale des segments utilisés pour le modéle de memtdguivalente a celle du client (1
minute).

Durant la phase dest, les valeurs de sorti€- et.S; de chacun des neurones client et monde
sont sommeées sur 8¢ vecteurs issus du segment de test:

N N

Te = log([scli), Tw =Y log([sarli)

i=1 i=1

On normalise ensuite la valeur de sortie du client par cellsmdnde:
Tout = TC - TM

Sur le méme principe que le score LLR (log du rapport de vralidances, voir section 1.2.4),
voir [Morgan et Bourlard, 1995] pour les justifications th§aes.

C.3.3 Détermination des seuils de décision

Nous avons choisi d'estimer les seuils de décision seloréthode proposée par Furui [1981a]
(voir la section 2.4.2) puisque, lors des tests, nous n‘aypas de données de réglage:

the =C1- (v + o) + C2

Nous utilisons cependant une version étendue de la détationirde ces seuils (voir [Pierrot, 1998]:

the =a-ppon +b-py +c-oym

De maniere a rendre le seuil indépendant du locuteur, neapliquons une correction:

The = Tout — (A-pnrr-op + B-par +C o)

Qui permet de s’adapter a la fonction de co(t (voir C.2). Rmiculer les constanted,B,C,
on utilise des données de locuteurs de NIST96 qui servertimiposteurs. Les données des
imposteurs sont utilisées pour déterminer les paramgtyest o, estimés sur la distribution des
scores de sortid/ (17, oar) des modeles de client de I'évaluation 1997.
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C.4 Résultats

Comme il y a en tout 9 conditions de tests différentes et quelweNIST calcule aussi des
scores sur les données qui ont servi a I'entrainement, diffisile de donner un classement sans
montrer toutes les courbes. Nous avons choisi ici 2 cas qus semblaient intéressants, le premier
ol notre systeme fonctionne aussi bien que les approchésatde I'art avec compensation des

distorsions dues aux combinés (figure C.2 a gauche) et ultatésu le systéme fonctionne moins
bien (figure C.2 a droite).

xDlAP
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g 5 5 |
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L 3 2
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L 1
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FIG. C.2 —Les courbes ROC-NIST. A gauche pour les tests sur I'ensedtdsirainement de 3

secondes de la méme session. A droite pour des segmentssdiet88 secondes sur 2 combinés
différents.
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Annexe D

Connexions nationales et
Internationales

Cette thése a été réalisée dans le cadre de plusieurs psojefuremement scientifiques (pro-
jets Fond National, projet COST250), soit en collaboratwac des industriels et des utilisateurs
de technologies (CAVE/PICASSO, M2VTS, ATTACKS). Les dérstpateurs utilisés dans cette
thése ont servi comme systémes de référence a plusieurs geopets.

D.1 Projets européens
Nous avons collaboré aux projets européens suivants:

— Le projetCOST250intitulé “Speaker recognition over the telephone lingJanvier 1996
- Décembre 1998). Ce projet est subventionné, pour la padisse, par I'Office Fédéral
pour 'Education et la Science (OFES). Il a pour but de rédes experts européens dans
le domaine de la reconnaissance du locuteur. Au niveaunadtiba permis d’acquérir une
expertise dans le domaine de la reconnaissance du locuteur.

— Projet européen Telematics Ni& 1930 nomméCAVE dont le titre est!Speaker verifi-
cation to provide secure transaction in banking and telecamications” (Janvier 1996 -
Décembre 1997). Un consortium s’est constitué, formé ktbaes de recherche européens
(IDIAP et Ubilab Suisse, ENST France, KUN Pays-Bas, KTH S)atlindustriels des té-
Iécommunications (Telecoms hollandais et suisses), dquesn(UBS) et de fournisseurs
de technologie (VOCALIS, Grande-Bretagne). Le but de cgep#était d'effectuer de la re-
cherche et d’évaluer les technologies nécessaires poadiite la vérification du locuteur
dans des services grand public.

— Projet européen Telematics N&EX 8369 nomméPICASSO (Janvier 1998 - Décembre
1999). Ce projet est la suite du projet CAVE.

— Projet européen ACTS project MG4nomméM2VTS dont le titre est: “Multi-modal verifi-
cation for tele-services and security applications”. Céggmlement un consortium européen
constitué de laboratoires de recherche et d'industrigdsbuit du projet est d'effectuer des
vérifications biométriques multimodales telles que la ytEwisage et les lévres.
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D.2 Projets FNRS

Le projet Fonds National Suisse pour la Recherche Sciamiftp20-45624.95intitulé “En-
hanced automatic speaker recognition in telephony” nousriaig, pour une part, de poursuivre
nos recherches dans la reconnaissance du locuteur.

D.3 Projets pré-industriels

Nous avons collaboré au projet ATTACKS [van Kommer, 1995hotmandé par les Télécoms
suisses, c'est ce projet qui nous a permis de mettre en @gmemiere plate-forme qui a servi
de systeme de référence. Les Télécoms nous ont égalemenit lfaaces a la base de données
Polyphone (voir section B.4).
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