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Abstract

This work relates to the Automatic Speakerdgedion (ASR). The ASR is a field
with many potential applications ranging from aeccesecurity to audio document
indexing. In this work, the text-independent speakeognition is studied with a specific
focus on speaker modeling and representation. Weesgpecially interested to extract,
from speech signals, the relative information te ttentity and estimate with it the
sufficiently robust speaker's model to permit sgeakrecognition.
Keywords: Speaker identification, Mel Frequency Cepstrafioients MFCC), Linear
Spectral Pairs (LSP), Gaussian Mixture Model (GMRythogonal Gaussian Mixture
Gaussian (OGMM).

Résume

Ce travail s'inscrit dans le domaine de lson@@issance automatique du locuteur,
domaine riche d'applications potentielles allant lde sécurisation d'acces et les
applications d’ordre juridique a l'indexation decdments audio. Afin de laisser le champ
a un large éventail d'applications, nous nous ésgons a la reconnaissance du locuteur
en mode indépendant du texte. Nous nous intérespluss particulierement a la
modélisation et a la représentation des locutéussagit d’extraire, a partir des signaux
de parole, des informations relatives a l'identié¢,d'estimer avec ces dernieres un
modele du locuteur suffisamment robuste pour perenson identification.
Mots clés: Identification du locuteur, parametres Mel cegast (MFCC), parametres
LSP, Quantification Vectorielle (QV), GMM, OGMM.
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Introduction générale

Introduction générale

La reconnaissance automatique du locuteus®iindans le domaine plus général du
traitement de la parole. C’est une tache particellge la reconnaissance de forme .Ce
domaine regroupe les problémes relatifs a I'idesaifon et la vérification du locuteur sur
la base de I'information contenue dans le signabl0Afin de laisser le champ a un large
éventail d’applications, nous nous intéressonsidentification du locuteur en mode
indépendant du texte (reconnaitre la voix d’un feauparmi une population composée de
N locuteurs connus indépendamment du texte). Nowgis nintéressons plus

particulierement a I'extraction des paramétredrditifs et a la modélisation des locuteurs.

Nous avons commencé par rappeler le princgpéadreconnaissance automatique du
locuteur et nous avons présenté les difféerentgmegtdu systeme de reconnaissance. Cette
introduction permet de présenter le contexte gémier la reconnaissance du locuteur et de
comprendre la terminologie de l'identification et ld vérification du locuteur ainsi que les

notions générales de la parole.

Dans le deuxiéme chapitre nous avons préseatgaemmetres acoustiques utilisés dans
la majorité des systemes de traitement de la pa@#echapitre donne une aidé générale

sur le choix des parameétres acoustiques convenables

Dans la troisieme chapitre nous avons préskstéechniques de modélisation, ou
plusieurs approches existent : approche vectoriedanexioniste, statistique et relative.
De cette large gamme d’approches, I'approche statesdemeure la plus utilisée.

Le dernier chapitre est consacré a I'évatmates differentes modélisations sur notre
base de données avec les modélisations VQ, GMM, RIG&M GMMpitch et cela avec les
coefficients MFCC et LPS. Nous comparerons notelide données a celle de TIMIT.
Nous examinerons l'influence d’'un certain nombrepdeamétres (la qualité de données

d’apprentissage et de test, le nombre de cceffi@rbustiques, le nombre de locuteurs et
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la quantités de données de test) sur le taux dift=tion correcte et sélectionner par la
suite I'ensemble des parametres qui donne leseneillperformances pour une éventuelle

conception d’'un systeme d’identification du locuteu
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Chapitre 1

Géneralités sur I'identification du locuteur et laparole

1.1 Introduction

Le but de ce chapitre est de définir les ppales techniques employées en biométrie,
puis de passer en revue les difficultés rencontdaes I'identification automatique du
locuteur, pour bien appréhender le probleme etamepeendre les différents niveaux de
complexité et les différents facteurs qui rendemtprobléme difficile. Enfin, en va

présenter les notions générales de la paroleadilisins le domaine d’identification.

1.2. La biométrie

La Biométrie est définit comme une scienceé €udie a l'aide de mathématiques
(statistiques, probabilités) les variations biotpgis a l'intérieur d'un groupe déterminé.
C’est donc une discipline qui s'intéresse a la mede caractéristiqgues physiques d'étres
vivants et a leur traitement statistique.

Les termes "biométrie” et "biométrique" sepagpent donc a des dispositifs destinés a
reconnaitre des étres humains a partir de mesufiestugées automatiquement.
L’authentification peut concerner le visage, lanferde la main, les empreintes digitales,

I'iris, la rétine, la voix, ...etc.

Principe de fonctionnement
Le principe des techniques biométriques consiste a

» recueillir I'i'nformation a analyser,

» traiter cette information et créer un fichier ddérénce, puis le mettre en

mémoire,
» créer un fichier test a I'image du fichier de réfiére,

» comparer les deux fichiers et déterminer leur @ensimilitude,
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» prendre la décision qui s'impose.

1.3. Caractéristiques du signal acoustique de la pale

Le signal acoustique de la parole est un peticplier, il présente des caractéristiques
qui rendent l'interprétation tres complexe. En gfée signal est trés redondant (il véhicule
beaucoup d’informations ce qui par ailleurs le réred résistant aux bruits) il est aussi
variable d’'un locuteur a un autre (variabilité mi@cuteur), et pour le méme locuteur
(variabilité intra-locuteur). Nous ajoutons les ighilités dues aux conditions

d’enregistrement et de I'environnement.

1.3.1. Variabilité intra locuteur

La variabilité intra locuteur exprime les fdiences dans le signal produit par une
méme personne. Cette variation peut résulter dat [hysique ou moral du locuteur. Une
maladie des voies respiratoires peut ainsi dégladgralité du signal de parole de maniere
a ce que celui-ci devienne totalement incomprébémsméme pour un étre humain.
L’humeur ou I'émotion du locuteur peut égalemerfiiuencer son rythme d’élocution, son
intonation ou sa phraséologie.

Il existe un autre type de variabilité integuteur lié a la phase de production de la
parole ou de préparation a la production de padule,aux phénomenes de coarticulation.

1.3.2. Variabilité interlocuteur

La variabilité interlocuteur est un phénoménajeur en reconnaissance du locuteur.
Comme nous venons de le rappeler. Mais un locutste identifiable par le timbre de sa
voix, malgré une variabilité qui peut étre parfiongportante.

La cause principale des différences interlegtg est de nature physiologique. La parole
est produite par les vibrations des cordes vocalgésjéterminent I'importance et la forme
du flux d'air s'échappant des poumons et ampliffggasles organes respiratoires, cette
opération génere un son a une fréquence de baemdamental. Cette fréquence de base
est différente d’un individu a I'autre et plus géalément d’'un genre a l'autre ; une voix
d’homme est plus grave qu’une voix de femme, lgueihce du fondamental étant plus
faible. Ce son est ensuite transformé par l'intefiaiée du conduit vocal, délimité a ses
extrémités par le larynx et les levres. Cette fiansation, par convolution, permet de
générer des sons différents. Or le conduit vodatiesorme et de longueur variable selon

les individus et, plus généralement, selon le geht&ge. Ainsi, le conduit vocal féminin
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adulte est, en moyenne, d’'une longueur inférieeelf% a celui d’'un conduit vocal

masculin adulte. Le conduit vocal d’un enfant es &ge est bien sdr inférieur en longueur
a celui d’'un adulte. Les convolutions possible®sedonc différentes et, le fondamental
n'étant pas constant, un méme phoneme pourra aesirréalisations acoustiques trés

différentes.

La variabilité interlocuteur trouve égalemestdn origine dans les différences de
prononciation qui existent au sein d’'une méme langt qui constituent les accents

régionaux.

1.3.3. Variabilité due a I'environnement

La variabilité liée a l'environnement peutarfpis, étre considérée comme une
variabilité intra locuteur mais les distorsions yirquées dans le signal de parole sont
communes a toute personne soumise a des condpganisuliéres. La variabilité due a
I'environnement peut également provoquer une dégi@addu signal de parole sans que le
locuteur ait modifié son mode d’élocution. Cetteiation, peut étre considérée comme du
bruit.

La variabilité environnementale due au locutpeut tout d’abord étre de nature
physiologique. Ainsi, un systeme mecanique provboae déformation du conduit vocal

provoquera immanquablement une variation dangteatde parole produit.

1.3.4. Variabilité due aux conditions d’enregistrerant

Pour appliquer dans le commerce un systemecdmnaissance des locuteurs, il est
important de connaitre les effets de la transmist@tephonique sur un signal sonore.

La transmission de la parole par un canapl#éique entraine une limitation dans la
gamme de fréquence, de 300 Hz a 3400 Hz de la h@askante. La caractéristique de
transfert n'est pas plate mais change de formendaldigne sélectionnée. Les spectres
fournis par les lignes téléphoniques sont donctéspar la bande passante et également
multipliés par une fonction de transfert de formeonnue. Dans un premier stade, les
études ont montré que la limitation des spectreslatgue durée a la bande passante
caractérisant la qualité du téléphone n'affecte gmamsiblement le taux d'identification.
Cependant, la pondération des spectres par desdiesi@rbitraires du transfert, détruit la
fiabilité de l'identification parce que, dans carsacas, I'effet de la fonction de transfert sur

les spectres est plus important que les caradtgrest des voix.

5
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1.3.5. Autres problemes

Les résultats des études de l'effet du coddgela parole utilisé dans le réseau
téléphonique mobile GSM sur les performances déicaiton du locuteur ont montré une
dégradation marginale des performances. Le rés&M e semble donc pas poser de
problemes liés au codage de la parole. Cependast,pbblemes d'un autre ordre se
posent dans le cas de la téléphonie mobile powagpkcations de reconnaissance, ils sont
essentiellement dus au bruit ambiant dont les té&atiques sont variables au cours du

temps, ce qui rend difficile les techniques d’adéph en ligne.

1.4. La reconnaissance automatique du locuteur (RAL

La reconnaissance automatique du locuteusdaiindans le domaine plus général de la
communication homme-machine (CHM). |l consistexéragre I'information contenue
dans le signal acoustique de la parole et éveptuelit de I'interpréter pour connaitre
automatiqguement l'identité d’une personne pronohgae ou plusieurs phrases, a l'aide
d'un ordinateur qui joue aujourd’hui un grand rolens ce domaine. Les applications
directes de la RAL concernent les problemes deidentialité et d’authentification. Nous
distinguerons

» les applications "sur site" : serrures vocales poontrole d’accés, cabines
bancaires en libre service,

» les applications liées aux télécommunications : applications concernent
I'identification du locuteur a travers le résealepdonique pour accéder a un
service de transactions bancaires a distance ou ipterroger des bases de
données en acces prive,

» les applications judiciaires (forensic applications recherche de suspects,

orientations d’enquétes.

La difficulté de la tache de reconnaissanaestnpas la méme d’'une application a
'autre. Dans le cas des applications ‘sur site&nJironnement de prononciation de la
phrase ou du mot de passe est plus facilementadémjue dans le cas des applications via
le réseau téléphonique (distorsions dues au catiitrences entre les combinés
téléphoniques, bande passante limitée). Les apiplisajudiciaires présentent quand a
elles des difficultés d'un autre ordre (locuteursnncoopératifs, enregistrements de

mauvaise qualité).
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1.4.1. Identification et vérification du locuteur

On distingue deux taches différentes en remissance du locuteur : I'identification et
la vérification.

L’identification du locuteur consiste a reoattre le vrai locuteur parmi une population
(ou base) composée de N locuteurs connus. L'eduiégysteme est un enregistrement de
parole d’'un locuteur inconnu. La sortie du systé@meespond a l'identité du locuteur de la
base de référence qui est le plus "proche" du kidmaarole inconnu. Dans cette tache,
nous supposons gue le signal de parole a idengiieprononcé par un des locuteurs de la
base de référence (identification en ensemble fermé

La vérification du locuteur consiste a déterenisi le locuteur est bien celui qu'il
prétend étre. Le systéme dispose en entrée d'uanélthn de parole et d’'une identité
proclamée. Une mesure de ressemblance est cakniigel’échantillon et la référence du
locuteur correspondant a l'identité proclamée. &diecmesure est en dessous d’'un certain
seuil, le systéme accepte le locuteur. Dans le@asaire, le locuteur est considéré comme
un imposteur et il est rejeté.

Enfin, lidentification en ensemble ouvert eshe combinaison des deux taches
précédentes, Identification du locuteur le plusbplide parmi les locuteurs de la base,
vérification que I'échantillon inconnu a bien étéomoncé par le locuteur choisi dans

I'étape d’identification.

Apprentissaze
pprentiss g5

Liodélisation |<' ------------ -I Farameétrisation I* ............

Iiodeéles des

locuteurs

L J

Diécision Seudl

h

FIG. 1.1 Schéma modulaire d’'un systeme d’lAL
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Apprentissage
P T

———
M odélisation |4 ------------ -I Paramétrizsation r: Signal de parck

Iodéles des
locuteurs |
|

Décizion Seudl

FIG. 1.2 Schéma modulaire d’'un systéme de VAL

1.4.2. Dépendance et indépendance vis a vis du &xt

La distinction est faite entre les systemepedédants du texte et les systemes
indépendants du texte. En mode dépendant du textexte prononcé par le locuteur pour
étre reconnu du systeme doit étre le méme que agllii a prononcé lors de
I'apprentissage de sa voix. En mode indépendantegte, le locuteur peut prononcer
n'importe quelle phrase pour étre reconnu.

Néanmoins, il existe plusieurs niveaux deedéjance au texte suivant les applications

(listés selon le degré croissant de dépendancexée) t

» systemes a texte libre (ou free_text) : le locupononce ce qu'il veut,

» systemes a texte suggéré (ou text_prompted) :xie, tdifférent a chaque session
et pour chaque personne, est imposé au locuteaffiehé a I'écran par la
machine. On parle également de systémes sound_fondans le cas ou un
enregistrement du texte proposé est joué au loguteu

» systemes dépendants de traits phonétiques (ouhspgent dependent) : certains
traits phonétiques spécifiques sont imposés danexie que le locuteur doit
prononcer,

» systemes dépendants du vocabulaire (ou vocabul@pgndient) : le locuteur
prononce une seéquence de mots issus d’'un vocablilmité (ex. : séquence de
digits),
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» systemes personnalisés dépendants du texte (ouspseific text dependent) :
chaque locuteur a son propre mot de passe.
Les systemes dépendants du texte donnent généralelmaneilleures performances de
reconnaissance que les systemes indépendants téuctaxla variabilité due au contenu

linguistique de la phrase prononcée est alors aksée.

1.5. Structure des systemes en RAL

La tache de reconnaissance automatique dtelarcpeut se subdiviser en trois étapes,
qui sont la paramétrisation, la classification at décision. Un premier module de
traitement du signal réalise L'analyse acoustiquesignal de parole. A l'issue de cette
étape, le signal est représenté par des vecteucsafficients, ce qui permet de réduire
I'information en quantité et en redondance. Cegdetgs sont éventuellement représentés
par un modele mathématique, on parle alors de déthparamétriques. Dans la phase de
classification, les vecteurs du signal de testléom modele) sont comparés aux vecteurs
des locuteurs de référence (ou a leurs modelesphhae de décision désigne le locuteur
finalement reconnu.

La structure d’un systeme d’identification ldauteur en ensemble fermé (qui constitue

le cadre de notre travail) est représentée suguaef 1.3.

Parameétrisation C e ..
o ) Mesure de similiarite — Décision
{analyse acoustique)

I

Réferences

(tnodéles ou vecteurs)

FIG .1.3 Structure d'un systeme RAL

1.6. Evaluation des performances en RAL

Classiquement, les performances d’identifocatilu locuteur sont données par le taux
d’erreur d’identification : pourcentage des casleusysteme ne reconnait pas le bon
locuteur. Dans le cas d'un systéeme de vérificatianlocuteur, on distingue le taux de
fausse acceptation : pourcentage des cas ou kEnsystccepte le locuteur alors que celui-

ci n'est pas la personne qu’il prétend étre (loguieposteur) ; et le taux de faux rejet :



Chapitre 1 Geénéralités sur I'identification du locuteur eplarole

situation ou le systeme rejette le locuteur alard gst vraiment la personne qu'il prétend
étre (locuteur honnéte).

L’évaluation des performances d’'un system&dé n’est cependant pas un probléme
trivial et on ne peut comparer deux systéemes arpdet ces seuls taux d’erreur qui
dépendent de multiples facteurs. Ainsi, les élémsuivants doivent également étre pris en
compte :

» qualité de la parole : enregistrements en studioviaule canal téléphonique ;
environnement calme ou bruité ; type de réseaphékique,

» quantité de parole : durée de parole pour I'apmseage des références de chaque
locuteur ; durée de parole des sessions de test,

» variabilité intra locuteur : la voix d’'un locuted€épend de son état physique et
emotionnel ; de plus, le comportement d’'un locuteeimodifie lorsque celui-ci
s’habitue a un systeme,

» population de la base de locuteurs : en identiboatlu locuteur, la taille de la
population a une influence directe sur les perforrea ; la qualité de la
population

» (proportion hommes/femmes, bonne répartition géuygcme des locuteurs
parlant une méme langue) est également un factetégrer,

» intention des locuteurs : la distinction est fatdre les locuteurs coopératifs (qui
veulent étre reconnus par le systeme) et les tdacsl non coopératifs qui
modifient leur voix pour ne pas étre reconnus (dascertaines applications
judiciaires par exemple).

Enfin, certains locuteurs imitent la voix dauautre personne pour étre reconnus a sa
place : ce sont des imposteurs. A ce propos, lerd’@/aluation d'un systéeme, les
imposteurs sont en général d’autres locuteurs dbade de référence ce qui n’est pas tres
réaliste. En effet, en pratique, un imposteur téetera d’imiter la voix du locuteur pour

lequel il voudra étre reconnu.

1.7. La parole

L’information portée par le signal de parokupétre analysée de bien des fagcons. On
en distingue généralement plusieurs niveaux derigéisn non exclusifs : acoustique,
phonétique, phonologique, morphologique, syntaxiejuggmantique. Dans notre travail de

I'identification en s’intéresse par les deux prasigveaux : acoustique et phonétique.

10
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1.7.1. Le niveau acoustique

La parole apparait physiquement comme unetami de la pression de I'air causée et
émise par le systeme articulatoire. La phonétiqoeustique étudie ce signal en le
transformant dans un premier temps en signal éeetrgrace au transducteur approprié :
le microphone.
De nos jours, le signal électrique résultant egplis souvent numérisé. L'opération de
numerisation, schématisée a la figure 1.4, reqsiertessivement : un filtrage de garde, un

échantillonnage, et une quantification.

QQ&D ) B_ - | ﬂ|_; ) :@_"_-_-a-.'

Fig. 1.4 Enregistrement numeérique d’un signal atqus.
La fréquence de coupure du filtre de garde, laueége d’échantillonnage, le nombre de

bits et le pas de quantification sont respectivdmetes fc , fe , b, et q.

Audiogramme
La figure 1.5 : représente I'évolution temporetia,audiogramme, du signal vocal pour les
mots ‘parenthése’, et ‘effacer’. On y constate aliernance de zones assez périodiques et

de zones bruitées, appelées zones voisées et 8éa80I

Mot “parent hése”

=

ot

Fig.1.5 Audiogramme de signaux de parole

11
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Transformée de Fourier a court terme

La transformée de Fourier a court terme est oletemmu extrayant de I'audiogramme
une trame de 30 ms de signal vocal, en pondéran€ckantillons par une fenétre de
pondération (souvent une fenétre de Hamming) efffiectuant un transformée de Fourier
sur ces échantillons.

La figure (1.6) illustre la transformée de Reud’une tranche voisée et celle d’'une
tranche non-voisée. Les parties voisées (SV) doakigpparaissant sous la forme de
successions de pics spectraux marqueés, dont lgsefiées centrales sont multiples de la
frequence fondamentale. Par contre, le spectre sigmal non voisé (SNV) ne présente
aucune structure particuliere. La forme généralecds spectres, appelée enveloppe
spectrale, présente elle-méme des pics et des guusorrespondent aux résonances et
aux anti-résonances du conduit vocal et sont appeténants et anti-formants. L’évolution
temporelle de leur fréquence centrale et de legela de bande détermine le timbre du
son. Il apparait en pratique que I'enveloppe spicttes sons voisés est de type passe bas,

avec environ un formant par 1kHz de bande passante,

a5 freguency {Hz)
a Ilﬂﬂll Izum :waa 'qm :-.ma IS-NB '?una
J"Lf\l ||h\1.|f‘\-. hﬁh\.lﬂx\r\ ]\l‘llﬂ"\ﬂh ]"L._l.lq"'l.-lﬁtn Ih
g e P L P A A " -
time (ms)
51 dB
==
==
7|
=R
=]
. frequency (Hz)
T

Fig.1.6 Evolution temporelle (en haut) et transféende Fourier discrete (en bas) du [a] et
du [§] de 'baluchon’' (signaux pondérés par une fenétidadnming de 30 ms)
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1.7.2. Le niveau phonétique
Au contraire des acousticiens, ce n’est pasleasignal qui intéresse les phonéticiens
que la fagcon dont il est produit par le systemewtoire, présenté a la figure 1.7, et percu

par le systeme auditif.

trac cordes vocalss

Fig.1.7 L'appareil phonatoire

Phonation

La parole peut étre décrite comme le résdkafaction volontaire et coordonnée d’un
certain nombre de muscles. Cette action se désmus le contrble du systeme nerveux
central qui recoit en permanence des informatioais rptroaction auditive et par les
sensations kinesthésiques.

L’appareil respiratoire fournit I'énergie nésaire a la production de sons, en poussant
de I'air a travers la trachée-artére. Au sommaeatele-ci se trouve le larynx ou la pression
de I'air est modulée avant d’étre appliquée au adnabcal. Le larynx est un ensemble de
muscles et de cartilages mobiles qui entourentcanéé située a la partie supérieure de la
trachée (Fig.1.8). Les cordes vocales sont endwitx levres symétriques placées en
travers du larynx. Ces levres peuvent fermer coteplent le larynx et, en s’écartant
progressivement, déterminer une ouverture triamgulappelée glotte. L'air y passe
librement pendant la respiration et la voix chuékotainsi que pendant la phonation des
sSoNns non-voisés. Les sons voisés résultent auabentd’'une vibration périodique des
cordes vocales. Le larynx est d’abord complétenfiemmbé, ce qui accroit la pression en
amont des cordes vocales, et les force a s’oweiqui fait tomber la pression, et permet
aux cordes vocales de se refermer; des impulsiéne®diques de pression sont ainsi

appliguées au conduit vocal, composé des cavitésyphienne et buccale pour la plupart

13
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des sons. Lorsque la luette est en position baaseavité nasale vient s’y ajouter en
dérivation.

Notons pour terminer le réle prépondérantadngue dans le processus phonatoire.
Sa hauteur détermine la hauteur du pharynx : pldarigue est basse, plus le pharynx est
court. Elle détermine aussi le lieu d’articulatioegion de rétrécissement maximal du

canal buccalainsi que I'aperture, écartement des organes a gairticulation.

mucueuse

cordes vocales ™~ glotte
Fig. 1.8 Section du larynx, vu de haut

Audition — perception

Dans le cadre du traitement de la parole, une booneaissance des mécanismes de
l'audition et des propriétés perceptuelles de llmreest aussi importante que la maitrise
des mécanismes de production.

Les ondes sonores sont recueillies par I'appauditif, ce qui provoque les sensations
auditives. Ces ondes de pression sont analyséed’dggille interne qui envoie au cerveau
'influx nerveux qui en résulte; le phénoméne phys induit ainsi un phénomeéne
psychique grace a un mécanisme physiologique comple

L’appareil auditif comprend l'oreille extern€oreille moyenne, et l'oreille interne
(Fig. 1.9). Le conduit auditif relie le pavillon @ympan : c’est un tube acoustique de
section uniforme fermé a une extrémité ; son premmede de résonance est situé vers
3000 Hz, ce qui accroit la sensibilité du systennditd dans cette gamme de fréquences.
Le mécanisme de loreille interne (marteau, étrienclume) permet une adaptation
d'impédance entre l'air et le milieu liquide derkile interne. Les vibrations de I'étrier
sont transmises au liquide d& cochlée. Celle-ci contient la membrane basilgue
transforme les vibrations mécaniques en impulsimrseuses. La membrane s’élargit et
s’épaissit au fur et a mesure que lI'on se rappratshdapex de la cochlée; elle est le
support de I'organe de Corti qui est constituégrasiron 25000 cellules ciliées raccordées
au nerf auditif. La réponse en fréquence du coraluidroit de chaque cellule est esquissée

a la figure 1.10. La fréquence de résonance dégera position occupée par la cellule sur

14
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la membrane; au-dela de cette fréquence, la fande réponse s’atténue trés vite. Les
fibres nerveuses aboutissent a une région de téonérébrale appelée aire de projection
auditive et située dans le lobe temporal. En cdéslen de cette aire, on peut observer des
troubles auditifs. Les fibres nerveuses auditiviérentes (del’oreille au cerveau) et
efférentes (du cerveau vers l'oreille) sont pdeiekent croisées : chaque moitié du cerveau
est mise en relation avec les deux oreilles interne

A lintérieur de son domaine d'audition, libee ne présente pas une sensibilité
identique a toutes les fréquences. La figure 14dil dpparaitre les courbes d'égale
impression de puissance auditive (aussi appelée,sprimée en sones) en fonction de la
fréquence. Elles révelent un maximum de sensitdégs la plage [500 Hz, 10 kHz], en
dehors de laquelle les sons doivent étre plus setepour étre percus.

mart eau  enclume

4 | [ érier
/ .'/ s,
g -
s T 'S

pavillon i

S .—
tr:ﬂl'npe d E:hst ache i sharynx

ext erne M

Fig.1.9 le systeme auditif

N
7

b

fay

v

Fig. 1.10 Réponse en fréquence d’une cellule ciliée
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20 50 00200 500 k 2k S5k Dk 20k
f ik

Fig. 1.11 Courbes isosoniques en champ ouvert

1.8 Conclusion

Les moyens biométriques permettent une aufloation sdre car ils sont basés sur

I'individu lui-méme.

Il est alors indispensable de caractériserdiiidu par une empreinte afin de le
différencier des autres sans aucune ambiguité& eaipreinte est une clé codant l'identité
d’'une personne sans redondance ni variabilité.llypapt des indices biométriques, comme

les empreintes digitales ou génétiques, répondees ariteres.

Il en est differemment pour la voix dont lambsition & varier est inscrit dans sa nature
méme. Si nous voulons vraiment parler d’empreiieale, il faut tenir compte du fait que

la variabilité interlocuteur est plus importanteeda variabilité intralocuteur.

La voix devient donc un indice biométrigueémissant a exploiter car pratique et

disponible via le réseau téléphonique, contrairdraar autres indices.
Il est trés intéressant de connaitre les miffés niveaux de description de la parole dans

le domaine de l'identification automatique d’'unutaur. Elle s’'introduit dans I'extraction

de parametres des locuteurs.
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Chapitre 2

Parameétrisation du signal

2.1. Introduction

L'objectif d'un systeme de paramétrisationt ed’extraire les informations
caractéristiques du signal de parole en éliminamhaximum les parties redondantes.

Un tel systéme prend un signal en entréetetirne un vecteur de parameétres (appelé
indifferemment vecteur acoustique ou encore vectBobservations). Les vecteurs de
paramétres doivent étre pertinents (précis, ddetaistreinte et sans redondance),
discriminants (pour faciliter la reconnaissance)raiustes (aux différents bruits et/ou

locuteurs).

Il existe un certain nombre d’approches p@up&ramétrisation. Nous présentons ici
celles utilisées le plus couramment dans la littéea

2.2. Parametres prosodiques

Dans plusieurs domaines d’analyse et de tnaité du signal vocal, on définit par
parameétres prosodiques
» la frequence fondamentale (vibration des cordeslesy,
» lintensité de la voix (ou énergie),

> la durée.

Ces parametres prosodiques prennent une iampertparticuliere pour donner aux

systemes de synthése une meilleure intelligibiidat en permettant aux systémes de
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reconnaissance d’effectuer une analyse ou segriemi{zdr ordre d’'unité phonétique. La
variation dans le temps de ces paramétres (intoratvehicule divers indices
caractéristiques de l'individu que ce soit au niveie son état physique (age, sexe,

physiologie), de son état émotionnel ou de sonragégional.

2.3. Paramétres de I'analyse spectrale

Les principaux parametres de I'analyse spkctitilisés en reconnaissance vocale sont

les coefficients de prédiction linéaire, et lesapagtres cepstraux.

Plusieurs méthodes permettent d’obtenir des icoefts cepstraux
» grace a une récursion depuis les coefficients lde@@ui donne les coefficients LPCC,
» par l'utilisation d’'une FFT et d’'une FFT inverseette technique permet de calculer les
coefficients MFCC, LFCC et PLP.

2.3.1. MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient)

Les coefficients cepstraux issus d’une angpgetransformée de Fourier caractérisent
bien la forme du spectre et permettent de séparuénce de la source glottique de celle

du conduit vocal.

Le cepstre du signal de parole est défini cengtant la transformée de Fourier inverse
du logarithme de la densité spectrale de puissdhmer ce signal, la source d’excitation
glottigue est convoluée avec la réponse impulsibade conduit vocal.

(1) = &1t) L h(t) (2.1)

Ou g(t) est le signal de parolet) est la source d’excitation glottique bft) est la

réponse impulsionnelle du conduit vocal.
L’application a I'’équation (2.1) du logarithme duodule de la transformée de Fourier

donne :

log| S(f )| = log| E(f )| +log| H(f)] (2.2)

Par une transformée de Fourier inverse, on obtient
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s (cef)=e (cef) + h (cef) (2.3)

La dimension du nouveau domaine est homogene &rapst et s’appelle lquéfrence
(cef), le nouveau domaine s’appelle donc : le domauéfrentiel Un filtrage dans ce

domaine s’appelléftrage.

Ce domaine est intéressant pour faire laraépa des contributions du conduit vocal
et de la source d’excitation dans le signal de lpafen effet, si les contributions relevant
du conduit vocal et les contributions de la soud®xcitation évoluent avec des vitesses
différentes dans le temps, alors il est possiblesleséparer par I'application d’'une simple
fenétre dans le domaine quéfrentiel (liftrage pdms® pour le conduit vocal.

Les coefficients cepstraux les plus réparstug les MFCC (Mel Frequency Cepstral
Coefficients). Il présentent I'avantage d’étre faibent corrélés entre eux, et qu’on peut
donc approximer leur matrice de covariance parmatice diagonale.

Pour simuler le fonctionnement du systeme audiiiiniin, les fréquences centrales du
banc de filtres sont réparties uniformément sur écteelle perceptive. Plus la fréquence
centrale d'un filtre est élevée, plus sa bandegrdesest large. Cela permet d’augmenter la
résolution dans les basses fréquences, zone dieeble plus d'information utile dans le
signal de parole. Les échelles perceptives les ytilisées sont I'échelle Mel et I'échelle
Bark.

Echelle Mel
f
Mel( f) = 2595log| 1+ — 2.4
(f) 9[ 700) (2.4)
Echelle Bark
Bark( f ) = 6 Arc sinh( Lj (2.5)
1000

f représente la fréequence [Hz].

La procédure de calcul des coefficients MFCC &sdtilée sur la figure .2.1
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Chapitre 2
Hignal Pré-accentuation TFD Bane de filtres
Parale ™ * Fenétrage # (FFT) [ frangulaitesen [—® Logl.| # TFr" —=MFCC
échelle Ivlel

FIG. 2.1 Calcul des coefficients MFCC

Soit un signal discrets(n) aved<n<N-1, N est le nombre déchantillons d'une
fenétre d’analysefFs est la fréquence d’échantillonnage, la transforade€&ourier discréte

court termeS(k ) est obtenue avec la formule :

N-1 _
sk)y=Y s(n)exp(%mj,OsksN—l (2.6)
n=0

Le spectre du signal est filtré par un banc deeltriangulaires, dont les bandes passantes

sont de méme largeur dans le domaine des frequételed_es points de frontiereBy,

des filtres en échelle de fréquence Mel sont céfcalpartir de la formule :

B, - B,
B,=B +m——=" 0smsM+1 2.7
% M +1 7

M :le nombre de filtres.

B, : la fréquence la plus haute du signal.

B, : la fréquence la plus basse du signal.

Dans le domaine fréquentiel, et d’aprés (2.7),pests f,, discrets correspondants sont

calculés d’apres :

— p-1 B, - B
f =B [Bo+m—M+1j (2.8)

Ou B_l(x) désigne la frequence correspondante a la fréquersee I'échelle Mel,

B(x)= 700[ 10 %% — 1} (.9
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Fonction de transfert

f: t1 t:n
FIG. 2.2 Banc de filtres sur I'’échelle Mel

4 Fonction de transfert

el

0 By B, B,

FIG. 2.3 Banc de filtres sur I'échelle linéaire

Les coefficients cepstraux de fréquence en écMale( MFCC) peuvent étre obtenus par

une transformée de Fourier inverse a partir desg@sed'un banc de filtres. Led
premiers coefficients cepstraux peuvent étre céfcdlirectement a partir du logarithme

des énergieskE; issues d'un banc deM filtres par la transformée en cosinus

discrete définie comme :

M
ck = Y. logE; cos{%(i —%ﬂ , I k<d (2.10)
i=1

et qui permet d’obtenir des coefficients peu césgl
Le coefficientcy qui est la somme des énergies n'est pas utilisést éventuellement

remplacé par le logarithme de I'énergie tot&élecalculée dans le domaine temporel et

normalisée.
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2.3.2 Paramétrisation par la méthode de prédictiofinéaire

Le signal de parole n’étant pas completemkataire, les échantillons successifs sont
corrélés. Peut-on utiliser cette corrélation poéduire la quantité de données ?A la
différence des méthodes précédentes, les modelgodeaction ne cherchent a reproduire
qgue le schéma de principe du mécanisme phonato#e,le biais de son équivalent
électrique. On y décrit la parole comme le sigmabpit par un assemblage de générateurs
et de filtres numériques. Les parametres de cegle®mdont ceux des générateurs et filtres

qui les constituent.

Un modele électrique de la phonation : le modeletdilégressif (AR)

Fant a proposé en 1960 un modéle de produdion nous résumons ici la version
numéerique.
Un signal voisé peut étre modélisé par le passamgetdhin d'impulsionsi(n) a travers un
filtre numérique récursif de type tout pbles. Onntne que cette modélisation reste valable
dans le cas de sons non-voisés, a conditionufngsoit cette fois un bruit blanc. Le
modele final est illustré a la figure 2.4. Il esusent appelé modéle auto-régressif, parce
gu'il correspond dans le domaine temporel a uneesé®n linéaire dep ccefficients

précédents.
st) Y as(n-k)+Gu( 12)

Ce qui exprime que chaque échantillon est abtm ajoutant un terme d'excitation a
une prédiction obtenue par combinaison linéaire pd€chantillons précédents. Les
coefficients du filtre sont d'ailleurs appelés ¢oefnts de prédiction et le modele AR est

souvent appelé modele de prédiction linéaire.

P VNV O coefficient s
v
P
L= | .
V'Q__R 4 1 x(n)
> ———
ws A(2)

|'||'||'|"|'|||||| o

Fig.2.4 le modéle auto-régressif
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Chapitre 2 Baretrisation du signal

Les parameétres du modele AR sont : la périadérdin d'impulsions (sons voisés
uniquement), la décision Voisé/NonVoisé (V/INV),dain (], et les coefficients du filtre

1/A(z), appelé filtre de synthése.

Le probleme de I'estimation d'un modéle ARjvemt appelée analyse LPC revient a
déterminer les coefficients d'un filtre tout po@nt on connait le signal de sortie, mais
pas l'entrée. Il est par conséquent nécessairepd&dun critére, afin de faire un choix
parmi l'infinité de solutions possibles.

La fonction de transfert du modéle de la producteria parole est décrite par la relation
(2.11). Ainsi, chaque échantillon de la parsi@) est constitué par une combinaison
linéaire dep échantillons passés de la parole. Le prédicteudéfini comme un systéme

dont la sortie est:
3 Yasn-k)+Gum 12)
k=1
I'erreur de la prédiction est donnée par :
e(n):s(nAs(ﬂ) =s(n)- Zp: a.s(n—k) (2.12)
k=1

On cherche a trouver un ensemble de coefteimnde facon a minimiser l'erreur de
prédictione(n)dans un certain intervalle.

la moyenne de I'erreur est donnée :

E=)" €(n)= ) [s(n)- Z‘:akS(n-k)]2

JEl da=0 poun=1,...,p (2.14)
alors :

O0E P .

a—a:-ZZn:{{s(n)—;aks(n—k)}s(n—l)} =0 (2.15)

cette derniére équation nous conduit a écrire :

p

D s(ms(n-i) =" D" acs(n-i)s(n-k) (2.16)
on définit:
dil)= S s(n-i)s(n-k) (2.17)
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Chapitre 2 Barétrisation du signal

alors:
i ax ¢i,k) =¢i,0) i=1,...,.p (2.18)

Cet ensemble de équations @ inconnus peut étre résolu d'une maniére efficace p
les coefficients de prédiction inconnug ¢. On suppose que le segment de la parole est
nul en dehors de lintervall® < n < L,-1, ou L, est la longueur de la fenétre de I'analyse
LPC. Ceci est équivalent a multiplier le signalgbard'entrée par une fenétre de longueur
finie.

e(n)est non nulle uniquement sur l'intervale n < L, +p-1.

ainsi :
ofi, k)= Laij(:ls(n-i)s(n-k) i=1,....p
k=0,....p (2.19)
on pose=(n-i), ¢ k)= Largk)s(m)s(mn-k) (2.20)

donc, #i,k) est I'autocorrélation d&m)évaluée sufi — k) . D'ou

di,K)=R(i-k)
rrdnoi aR(I-k)=R(i) (2)2
on obtient :
R(0) R@) R(2) .. R(p-) a R@)
R@) R(0) R(0) .. R(p-2 S8 R(2)
R(2) R@) R(0) .. R(p-3 a |=| RO (2.22)
R(p-1) R(p-2) R(p-3) .. RO a, R(p)

La matrice des valeurs d’autocorrelations est ua&ioe de Toeplitz symétrique, tous les
éléments d'une diagonale donnée sont égaux. Cetiarigté peut étre exploitée pour
obtenir un algorithme efficace de résolution duésy® d’équations.

La solution la plus efficace est une méthode ideatonnue sous le nom de l'algorithme

de Wiener Livinson Durbin [6].
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Chapitre 2 Barétrisation du signal

E~R
k=1R+ a R JE. i
a =k
a=a tka_ Msjsi-1
E=0a- klz) E.
0i=1,2,...,p

a=a’bi<js p (2.23)
H( z ) peut se mettre sous la forme :

H(z)#A(z) Avec :A(z):1+i az (2.24)

Les parametres LSP (Line Spectral Pair ou Line SpratFrequencies LSF)

Les paramétres LSP (Line Spectral Pair) ont étéegmtés dans la premiere fois par
itakura comme représentation alternative d'inforomaspectrale du LPC. lls contiennent
exactement la méme information que Les coefficieRS [18].

En analyse par prédiction linéaire, un segmentatel@ est supposé étre généré comme
sortie d'un filtre tous poélesl(z) = 1/A(z).Ou A(z) est un polynébme em appelé le filtre

inverse dont I'expression est donnée par:
AgL+aiZt+ ... +apz" (2.25)

Par définition, un filtre stable, tous ses polestsol'intérieur du cercle unité sur le plan
complexe deg. Par conséquence, son filtre inverse est a minimemhase, parce qu'il ne
possede aucun zéro ou pole a I'extérieur du cemie. Le polynbmeA, (z) associé a

l'ordrep d'analyse LPC, vérifie la relation suivante :
A(2)=0.5[P(2)+Q(2)]
P(z)=A(z)+Z"*Y A(ZY (2.26)
Q2)=A@)-Z"V A

Les LSP sont les fréquences des racines des pogsmé&fz) (symétrique), etQ(z)
(Antisymétrique). Parce que les coefficients LP@tgs@els, le théoreme fondamental de
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I'algébre garantit que les racines &) ,P(z)et Q(z) sont des pairs conjugués, et a cause
de cette propriété le demi plan complexe supégstiredondant.

Les polyndme® (z) et Q(z) possédent des racines sous la fodffepouri = 0, 2, ...,
p+1. Les parametrefw; } i=0,2,...,p+1, définissent alors les " Line Spectral Frequericies
(LSF). Il est important de noter qué= 0 et wpsy = x, sont des racines fixées, des
polyndmesQ (z)etP(z) respectivement et seront exclus de I'ensemblpal@snetres LSF.

Les polyndbme#$(z) et Q(z) possedent des propriétés trés intéressantes ettanfes

1- les racines des polynémiggz)etQ (z)sont sur le cercle unité,
2- Les racines des polyndmPBs(z) et Q (z) sont entrelacées, c’est a dire dans un ordre
ascendant et se trouvent dans le premier et lendespoadrants du plan compleZece qui

se traduit par la relation suivante :

Ozo\(ﬁ)< Wl(P)< WZ(Q)<. ..< Wp(Q)< Wp+1(P): Tt (227)

cette derniére relation exprime la propriété d'argmcement des LSF [6].

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre on a définit les principaleithndes de paramétrisations telle que
celles utilisées pour déterminer les ccefficientsQ@Fqui repose sur la séparation de la
source avec le conduit vocal. L'utilisation de pasametres pour le traitement se fait avec
des matrices de covariance diagonale. Etant donrelas fournissent des parametres
discriminants étendus sur tout le spectre de laldate perception de l'oreille humaine.
Ainsi que les ccefficients LSP qui nous fournit desfficients qui peuvent caractériser le

conduit vocal, ils reposent sur le fait que lesa@étitions successifs sont corrélés.
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Chapitre 3

Classification des vecteurs acoustiques

3.1 Introduction

Comme dans le cas de la reconnaissance dedke pi@ probléme de la reconnaissance
du locuteur peut se formuler comme un problemelassiication. Différentes approches
ont été développées, néanmoins on peut les clesspratre grandes familles.

- L’approche vectorielle : le signal du locuteut m®délisé par un ensemble de vecteurs de
parametres dans I'espace acoustique. Ses pringipadaniques sont la reconnaissance a
base de DTW et la quantification vectorielle.

- L'approche statistique consiste a représentsigieal de chaque locuteur par une densité
de probabilité dans I'espace des paramétres agaasti Elle couvre les techniques de
modélisation par chaines de Markov cachées, paangét de gaussiennes et par mesures
statistiques de second ordre.

- L’approche connexionniste consiste principalenzemtodéliser les locuteurs par des
réseaux de neurones.

- L’approche relative : il s’agit de modéliser wtliteur relativement par rapport a d’autres

locuteurs de référence dont les modeéles sont lpprnsa
3.2. Quantification vectorielle (QV)

3.2.1. Introduction

La numérisation demeure la méthode la pluspleinde codage d'un signal. Cette
technique consiste a coder le signal échantilloréphantillon, a I'aide d’un quantificateur
scalaire. L'idée de la quantification vectoriellst ale segmenter le signal en blocs
d’échantillons. Ces blocs que 'on nomme vectesespnt codés par d’autres vecteurs

prédéfinis, choisis dans un catalogue courammerglé@mlictionnaire ou répertoire.
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3.2.2. Définition

La quantification vectorielle (notée QV) casisi a représenter tout vectexirde
dimensionk par un autre vecteyt de méme dimension mais appartenant a un ensemble
fini D de L vecteurs. Lesy; sont appelés les vecteurs représentants, lesuvectke
reproduction ou les codes vecteldsestappelé le dictionnaire ou catalogue des formes.

La quantification vectorielle permet d’avoinas constellation qui minimise I'erreur
quadratique moyenne pour un dictionnaire de taitlennée. Elle permet de tirer partie de
la corrélation qui existe souvent entre les compiesad’un vecteur.

La quantification vectorielle peut fournir Wécodage rapide en utilisant une table

simple d’identification. La figure 3.1 illustre @eincipe.

Partition Régions Dictionnaire
Ry,Re,......., Ry vecteurs
V1,¥2,.......y¥N
Entrée Reégle du plus Indice Table Sortie
x _|[”| Proche voisin i > Identification . >
X=y,

FIG.3.1Modéle d’'un quantificateur vectoriel

Un quantificateur vectoriel de dimensiok et de taille L peut étre défini
mathématiquement comme une applicatpde K versD :
Q: R D
X Q) =y, 1B
D={y OR"/i=12,...L}
Cette applicatio détermine implicitement une partition de I'espacarseR* en

L régions C;. Ces régions, encore appeléelmssesou régions de Voronoi, sont

déterminées par :

— k —
C ={xOR"/Q(X)= vy} (3.2)
En supposant que la grandeur d'entrée eseatew aléatoire distribué selon une loi

p(x), les performances du quantificateur peuvent égsumges par la distorsion moyenne

Dq introduite, c’est a dire par I'espérance mathaqatde la distanae:
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Dg = E [dxQ()] = [ d(x.Q0)). p(x).dx (3.3)
Dans la pratique, la distribution des poinentiée étant généralement inconnue, on

approximeraDq par une distorsion moyenne calculée sur un laggebme d’échantillons

{xq, X2, ..,Xn} de vecteurs d'entrée :
1 N
DQ Dﬁzd(xi !Q(Xj ) (3.4)
J:

La distance introduit implicitement upartition de I'ensemble des vecteurs d'entrée en

k classe§Ci,i =0, 1,..., k-}. La classeC; étant I'ensemble des vecteurs associés par

le quantificateur :

C =Q*(y)={x QX =y} (35)

Nous appellerons centroide de la claSske vecteurc tel que sa distance moyenne a
tous les éléments de la classe soit minimale (emgé&ie euclidienne, le centroide est le
centre de gravité) :

E[d(xg); x 0 ¢]=inf,{ E[d(xx) ;x 0 c]} (3.6)
Etant donné une distance et une taille dgodicaire, il existe un quantificateur qui
minimise la distorsion moyenne : c’est le quandifeur optimal.

3.2.3. Quantificateur Vectoriel Optimal
Le quantificateur optimal répartit les vecteule production en tenant compte de la
distribution (densité de probabilité multidimensietie) des vecteurs a coder dans

I'espace.

Un quantificateur se décompose en deux apjgita: un codeur et un décodeur.
Le quantificateur optimal est alors celui réunisskn codeur optimal et le décodeur
optimal.

A

> Le codeur optimal : étant donné un dictionna{@,...éL} la meilleure partition
est celle qui vérifie \R :{s: (s§)* < (s-éj)2 0j0 {1L}} C'est la régle
dite du plus proche voisin.

> Le décodeur optimal: étant donné une partit{®)...... }, les meilleurs

représentants sont obtenus par la condition ditecdatroide» (centre de gravité de

la partie de la densité de probabilité placée tmnsgionR).
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LD - x R(x) dx

§ =R =E{s/ sOR
| J.XDR_ PS(X) dx { R} (3.7)

» Une troisieme condition est nécessaire : il faut tpuprobabilité qu'un vecteur a

coder se trouve a la méme distance de deux repaégensoit nulle, sinon ce
vecteur source est affecté a I'un des deux reptasen et dans ce cas, la partition
de I'espace n’est plus optimale. Si les vecteutscgsont a amplitude continue,

cette troisieme condition est toujours veérifiée.

Ces trois conditions conduisent a la conceptiom dlgorithme qui réalise, a partir
d’'une séquence d’apprentissage représentative getigtique de la source a coder, la
construction d’'un dictionnaire optimal. Cet algbnite de classification, encore appelé
algorithme des k-moyenk-(nean} est I'extension au cas vectoriel de I'algorithuohe

LLoyD-MAX du cas scalaire.

3.2.4. Algorithme de Lloyd Généralisé (LBG)
Le principe de LOYD-MAX généralisé au cas vectoriel reste identique a cklucas
scalaire, il faut :
> Initialiser le dictionnaire.
» Appliquer successivement la régle du plus prochesivoet la condition du
centroide.
» ltérer I'étape précédente tant que la décroissaecta distorsion moyenne reste
importante.
Le choix du dictionnaire initial est essentiel daconditionne les résultats finaux de

I'algorithme. Plusieurs méthodes ont été propopées le déterminer on peut citer

» Initialisation aléatoire

Le dictionnaire le plus simple est celui qui contikesL premiers vecteurs de la suite
d’apprentissage ol vecteurs extraits aléatoirement de cette suite.V@egeurs peuvent
bien sir ne pas étre du tout représentatifs deita d’apprentissage et on aboutit a des

résultats tres médiocres.
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» L’algorithme a seull
Au lieu de prendred. vecteurs aléatoirement, on fixe une distance natenentre les
éléments du dictionnaire initial. Cette méthode npar d'obtenir une meilleure

représentativité que dans le cas précédent.

» Meéthode des vecteurs produits
Cette méthode nécessite de quantifier scalamémesk composants des vecteurs de la
séquence d’apprentissage et d’effectuer un pradwiésien entre les dictionnaires de base

pour obtenir les représentants initiaux.

» Méthode par dichotomie vectorielle

Cette méthode introduit, dans l'algorithme LBG, umeehnique de «Splitting » a
I'itération de LLoyD. Celle-ci consiste a découper chaque vecteursepténty; en deux
nouveaux vecteung + € et y; - €; (€ étant un vecteur de perturbation), avant d’apelicau
nouveau dictionnaire obtenu les itérations devp. L’algorithme génére ensuite une
succession de dictionnaire.

La figure suivante donne le schéma de fonctionneeialgorithme LBG.

> Dictionnaire initial
Splitting

I

»| Itération deLLOYD

Séquence
d’'apprentissage

v
Calcul distorsion

Non

Oui
Fin

FIG.3.2 Schéma de fonctionnement de 'algorithme LBG
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3.3. Les Modeéles de Markov Cachés HMM ( Hidden Mar&v
Models)

Le modele HMM est introduit dans un cadre st statistique, il s’est ensuite
imposé en reconnaissance de la parole avant d@pgiqué en reconnaissance
automatique du locuteur. Le modele HMM présent&éihts avantages : clarté, rigueur,
efficacité et généralité. Un modele HMM se caras&par un systeme a états comportant

deux processus.

4

FIG. 3.3 Constituants d'un HMM

Les réalisations du premier processus sontligses caché€¥=q; q....qr des états du
systéme avec un état initigd et un état finatyr.
Les réalisations du second processus sontliEses externes ou observati@rso;

02...0r ou chaque; est un élément d’'un espace d’observation

Dans une modélisation par HMM, on suppose lgusuite des vecteurs acoustiques
d'observation est stationnaire par blocs. AinsiMecteurs acoustiques d'un bloc suivent la
méme loi de probabilité. La modélisation d'un bitecvecteurs acoustiques représente un
état du modele HMM. Dans cette approche, chaqu&edt modélisée par une machine
d'états ( automate ), appelée machine markogiehcomposée d'un ensemble d'états et
de transitions qui permettent de passer d'un étwa autre. Un modéle HMM est un
modele statistique séquentiel qui suppose quedescigristiques observées forment une

succession d'états distincts.

Soit A un modele Markovien deN états etQ=(Qi0...qr) une séquence d'états
correspondant a I'observati@r~(010,...0r) OU ¢ est le numéro de I'état atteint par le
processus a linstartt L'état du modele de Markok qui correspond &; n'étant pas
directement observable, on dit qu'il est cachéuDéamom de modele de Markov caché. La

figure 3.4 représente un exemple de modele de Malko tel modéle est définit par :

32



Chapitre 3 classification des verseacoustiques

un ensemble d'états cac€s,S, ...,
un ensemble d'observatiof\g Vs, ..., Mu}..

probabilités de transitioa;=P ( ¢+1=S;/ g=S).

probabilités d'observatiob;=P( o=v« / q=S; ), qui sont en général des mélanges de
gaussiennes.
un ensemble de probabilités initiales de se troulagrs chaque étae{ 77/ 71=P(0:=S))
i=1...N}

Un modéle de Markov caché est donc spécifreupatriplet A={A,B,74 ou A est la
matrice des probabilités de transitidh]a matrice des probabilités d'observatiom dés

probabilités initiales.

3.3.1. Problemes des modeles HMM

Trois problemes se posent avec les modéles dedadcheés :

L'évaluation

Etant donné une séquence d'observatiors; 0,...0r et un modeled={A,B, 3,
déterminer la probabilité que I'observation aiteiigendrée par le modé¢O\}.

Il existe deux méthodes pour résoudre ce probl La méthode dite directe et qui
consiste a calculer cette probabilité en énumérares les séquences d'états possibles de
méme longueur que la séquence d'observation. @mttaique demande beaucoup de
temps de calcul. Un moyen plus rapide pour calccigte probabilité est I'utilisation des

algorithmes de programmation dynamique.

Estimation des états cachés

Le deuxiéme probléeme posé avec les HMM esdélmdage qui consiste a chercher la
séquenceQ=q; Cp...qr d'état qui maximise la probabilite(O,QW}, étant donné une
séquence d'observatios0; 0,...0r et un modelel={A,B,73. Pour cela, l'algorithme de
Viterbi est le plus utilisé. Il permet de chercleeséquence d'états cachés la plus probable

en ne gardant que les ét&tgui maximisent la probabilité a chaque instant

Apprentissage
C'est le probléme principal d'un modéle HMMh Effet, la qualité d'un systeme

utilisant une modélisation HMM dépend principalenéa la qualité de ses modeles. C'est
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pourquoi I'étape d'apprentissage qui consisteimestes parametres des modéles HMM
est trés importante. Il existe plusieurs méthodesr présoudre ce probléme, nous
présentons les plus utilisées :

L'algorithme de Viterbi associé a des estimnatempiriques : l'algorithme de Viterbi
sert a déterminer la séquence d'états cachés $avphisemblable, correspondant aux
données d'apprentissage. Les paramétres des daissipgobabilité de chaque état peuvent
étre alors ré-estimés en utilisant des estimatmsriques et les observations associées a

chaque état le long du chemin de Viterbi.

L'algorithme EM (Expectation-Maximisation) :tcalgorithme permet de résoudre le
probleme d'apprentissage en estimant de maniéegive les parametres d'un modéle au

sens du maximum de vraisemblance.

3.3.2. La phase de reconnaissance

La phase de reconnaissance consiste, étamédane observation, a évaluer la
probabilité qu’elle soit engendrée par chacun dedeles et a sélectionner celui qui est le
plus probable.

Le principal avantage de l'approche HMM estgsande capacité d'apprehender les
propriétés statistiques. En reconnaissance dudocug choix le plus fréquent consiste a
utiliser un modeéle dont la distribution conditiolaedans chaque état est un mélange de
gaussiennes.

L'utilisation de ces modéles est plus impudalans le mode dépendant du texte parce
gu'en mode indépendant du texte l'information stipphtaire apportée par les transitions

entre états n'ameéliore pas les performances aedmnaissance du locuteur.

CRER| a;; At i+

. .
i-1, ! [‘. 1it+1
i ,..': 5 ri\&"” k=== Modéle caché

000 /==~ buy(0y)

»

b, ;(0,:)/~—

b1 (0443)
r
Observations

Oz O O O Ot Oz Oz

Q=(- G5, Bo= €1 G1™ € 1> h = € rr™ € Dua™ Cint> Deas™ Cinto---)

FIG. 3.4 Exemple d'une machine Markovienne
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3.4. Modéle du mélange de gaussiennes

Un mélange de gaussiennes est une somme gendidy densités gaussiennes. Soit un
locuteurs et un vecteur acoustiquade dimensioD, le mélange de gaussiennes est définit

comme suit :

Py, 7 b, @9)

m=1

ou lesb(X) représentent des densités gaussiennes, parampt€es vecteur de

moyenneu,’ et une matrice de covariange,

bs 1
x

- D/2 n2 .exp[ _% (X-#;) (ern)l (X'ﬂ;) ] (3.9)
(27)

et les représentent les poids du mélange, avec :

2 7T, =1

un locuteur est donc modélisé par un ensemble @dengdres notés

A=V o=

4 p(x|A.)

e

Fig.3.5 modele de mélange de gaussiennes
Ce modeéle peut prendre plusieurs formes,nmoint en ce qui concerne les matrices

de covariance. On peut assigner une matrice deriaoga a chaque gaussienne, ou bien

utiliser une matrice de covariance globale, commateute les gaussiennes. De plus elles
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peuvent étre pleines ou diagonales (en raison itée faorrélation des coefficients mel-

cepstraux, on considerera généralement les mattecesvariance diagonales).

3.4.1. Apprentissage du modéle

Il s’agit, lors de la phase d’apprentissagestimer I'ensemblé. des paramétres d’un
modéle GMM du locuteur. La méthode conventionnedkt celle du Maximum de
Vraisemblance (MV) dont le but est de détermines fmrametres du modeéle qui
maximisent la vraisemblance des données d'appsagis Pour une séquence de N
vecteurs d’apprentissage={x1,%,..., %} (suffisamment indépendants), la vraisemblance
du modéle GMM est :

N

P(X\i)=|'l P(xq\/l)=|ﬂ_l i PO\ 7o L, > m) (3.10)

n=. m=1

En remplagant I'expression d&x/1 ) on obtient une expression complexe de la
vraisemblance et il n’y a malheureusement pas téico analytique a ce probleme. De
plus, le calcul de cette expression conduit aurldgae d’une somme et a une fonction

non linéaire des parametres du modete qui rend la maximisation directe tres difficile

Cependant la variable indicatrice est une donnée constitutive du probléeme qui
présente l'inconvénient de ne pouvoir étre obsergée pratique : on observe des
réalisations du vecteur aléatoire sans savoir deiare certaine quelle est la classe du
mélange associée a chaque observation. Au sen&lderithme EM, la variablem
constitue une donnée latente, c’est-a-dire fortéraeggérée par le probleme considéré (on
parle également de données non observée ou maayjudotis verrons que l'introduction
de ces données non-observées permet de résoudneamiere é€légante un probleme
d'estimation relativement complexe et que ce typembbléeme est adapté a I'algorithme

d'apprentissage EM.

Apprentissage par Maximum de Vraisemblance (MV)
L’algorithme expectation maximisation (EM)

L’algorithme EM (Expectation Maximisation) fantervenir a la fois des observations
X et des variables manquantes (I'indice de la gamsem = 1,..., M).Cet algorithme
maximise, de facon itérative, la fonction de laisemblance. Cette maximisation n'est pas

directe, elle fait intervenir la fonction auxilieiQ(B, BY ) qui est définie comme étant
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I'espérance mathématique du logarithme de la vrdikce jointe (incluant les variables

observées et les variables cachées) sur I'ensearlglet des variables d'entrainement :

Q(0,6")=yyp(m\x,6Y).log p(s,m\6) (3.11)

ol 6 désigne I'ensemble des paramétres a estimgim2m) et 8 'ensemble des

parametres estimés a l'itératibrCe qui donne, aprés calcul :

M

Q0. 6%=35 ) [ logrm-2 tog@n-togiinl 1-37 >y [ 5 6t |

m=1 n=1 m 2

(3.12)

NP0
ou (Vnm) est une probabilité a posteriori estimée a ktént :

Vt) _ 775;) (X, \ ,U:) ’ Z:;))
®

nm =M (D) ® (3.13)
DI, A AV I

En supposant que(x/A ) sont des densités gaussiennes a matrices de auseri

diagonales, I'expression de la fonction auxilialexient :

Q(, 0“))=i i V:,;loqﬁm'%i i Vnt)m [ Cste+logg” +

2
(Xn_:u m) ]
m=1 n=1 m=1 n=1 r2n
(3.14)
Ou %y est un élément diagonal de la matrice de covagianc

Les paramétres sont estimés en annulant ieegépartielle de la fonction auxiliaire Q
par rapport a chacun de ceux-ci. Le cas des pesi€amposantes de mélanggest assez
simple puisqu’il s’agit de parametres scalaireslaCdit, il faut tenir compte de la

contrainte qui existe sur ces parametres

La maximisation sous contrainte se résout lEment en introduisant un multiplicateur

de Lagrange associé a cette contrainte et I'orenbti

(t+1) _ 1 N

Tln =y 2 J/t,:) (3.15)
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En ce qui concerne les vecteurs des moyeroresnontre que les formules de ré-

estimations sont données par :

NVt)
(t+1) Z n,mXn
ﬂ :I"I—l

m

(3.16)
N 1)
Et pour les variances
V (t)
(X
g =n n~Hm) (3.17)

z v,

Apprentissage par Maximum A Posteriori (MAP)

L’algorithme EM est un des algorithmes lesspimportants et les plus puissants en
estimation statistique. De plus, il bénéficie d'ipreuve de convergence garantissant que
I'itération de I'étape d’estimation et de maximisat converge vers un maximum de la
fonction de vraisemblance. Cependant, ses limipgaraissent lorsqu’on dispose de peu
de données. Donc, il est important d’introduirel’'ddormation a priori. Par conséquent,
on ne cherche plus a maximiser la vraisemblanceldesées mais plutét la probabilité a
posteriori.

Les formules de ré-estimation, pour une gaussiem sont les suivantes [15] :
- Les poids des gaussiennes
N.*N

nm:% (3.18)
S (Nt n)

- Les vecteurs des moyennes

0

ﬂm:nmX;n”nme (3.19)

nm+ nm

- Les variances

n X X+ X X .
mAm _ (3.20)
0= N n. M
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Ou n (respectivemenf)nreprésente le poidsx (respectivement)(O ) le moment

d’ordre 1 et XX’ (respectivemen)(O )(0') le moment d’'ordre 2 des données a adapter X

(respectivement des données initiald9.X

L’apprentissage incrémental consiste a effactuelques itérations d’apprentissage sur
les données d’adaptation en conservant I'infornmagipportée par les données initialés X
Dans le cas ou de nombreuses données sont disgmniflalpprentissage incrémental (ou
plus généralement I'estimateur MAP) converge ves éstimateurs du maximum de
vraisemblance. Il permet d’obtenir de nouveaux nexiévec peu de données. Ces
estimées seront plus fiables que celle obtenuédpagtant donné qu’elles integrent des

connaissances p priori.

Cette approche est la plus utilisée en redesaace du locuteur en mode indépendant

du texte.

Initialisation

Les valeurs initiales d'une densité multi-gaesne peuvent étre obtenues par
différentes méthodes comme par exemple, la QV (@fication Vectorielle) ou par
éclatement de gaussiennes. Cette initialisatiors@ste par apprentissage EM ou par une
adaptation incrémentale. En GMM, les modéles imti@orrespondent au modéle du

monde UBM (Universal Background Model).

3.4.2. Décision

Toute application de reconnaissance du locyteut se voir comme une déclinaison
des processus de décision principaux que sontntifitation et la vérification. C’est
pourquoi, dans cette partie, nous allons préseaitda phase de décision d’'un systeme
d’identification.

Soit un groupe de S locuteurs, représentéepanodeles GMM :

M2 ,....hs . L'Objectif de la phase d'identification est deouver, a partir d’'une
séquence observée X, le modéle qui a la probahilitésteriori maximale, c’est-a-dire :

s=arg max p4\X) avec0ss<S (3.21)

ce qui donne, d’aprés la loi de Bayes :
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" p(X\ )
s=argmax ———p
p(X)

(As) aved £s<S (3.22)
En supposant I'équiprobabilité d’apparition desukecrs P{s ) = 1/S , la loi de

classification devient :

s=arg max p(Xys) avec 0ss<S (3.23)

En utilisant le logarithme et l'indépendancetre les observations, le systéme

d’identification calcule le scor@suivant :

A N
s=arg maxy log p(\i) avec ss<S (3.24)

n=1

3.5. ldentification par mélanges de gaussiennes tdgonales
(OGMM)

La modélisation par mélanges de gaussienndargement utilisée en reconnaissance

du locuteur (identification et vérification).

Dans la théorie, pour chaque composante gaussi on doit calculer une matrice de
covariance pleine. Néanmoins, dans la pratiquenkgsices de covariance diagonales sont
les plus utilisées, ce qui réduit considérableni@rtomplexité des calculs, surtout en ce

qui concerne l'inversion des matrices.

Généralement, les éléments des vecteurs denpares extraits a partir du signal parole
sont corrélés. Une combinaison linéaire de fonstigaussiennes diagonales (c'est-a-dire a
matrice de covariance diagonale) est capable delised cette corrélation. Néanmoins,
pour fournir une bonne approximation, un grand nentg gaussiennes doit étre utilisé, ce
qui entraine une augmentation du temps de répansgsteme.

Pour remédier a ce probleme, nous introduisiams cette partie une modification sur
la GMM standard, pour obtenir un autre modéle ap@EEMM (Orthogonal GMM), et qui
réduit considérablement les temps de calcul gp&es mémoire requis.

L’idée de base est d'effectuer une analyseoemposantes principales (ACP) [11].
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Pour réduire la corrélation entre les coedfits acoustiques, une transformation linéaire
est opérée sur les vecteurs acoustiques. La magitensformation dans ce cas est propre
a chaque locuteur, et est composeée des vecteyneprde la matrice de covariance initiale
du méme locuteur. Cette étape terminée, on appiquies vecteurs acoustiques résultants
la modélisation GMM standard.

3.6. Utilisation du Pitch
3.6.1 Introduction

La fréquence de vibration des cordes vocgbeelée fréequence fondamentale (ou
pitch), est un parametre trés important pour céresar le locuteur. L’oreille est en effet

trés sensible a ces variations, lesquelles copstitun élément essentiel de la prosodie.

Une caractéristique tres importante du piesh sa robustesse au bruit. Différentes
grandeurs liées au pitch, telles que sa valeur,msgenne, son contour, jitter et

I’histogramme sont proposés par les chercheurslpaeconnaissance de locuteurs.

3.6.2 Motivations

La plupart des systemes utilisent des tragtingdtifs caractérisants le conduit vocal,
mais la contribution de la glotte a ces traits esstgrande partie ignorée. Méme si les
parameétres cepstraux (MFCC) possédent la propdigtdéconvoluer entre la glotte et le
conduit vocal; mais dans la pratique, ces coefiisiecepstraux sont affectés par les voix

aigues (femmes et enfants).

Le pitch joue un réle trés important quanddépendance de la source et le conduit
vocal est maintenue [1]. Par conséquent, si ondoeenconsidération les informations du
pitch, la variabilité inter-locuteurs peut étre tremte aux locuteurs possédants une
distributions du pitch semblables, et les autresutleurs seront considérés comme
appartiennent aux autres groupes. Les locuteurs@tah semblable seront reconnus en se

basant sur leurs caractéristiques spectrales.
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3.6.3 La reconnaissance
Pendant I'apprentissage on estime un modéeléopateur, le signal parole est découpé
en trames de 20ms chacune, avec décalage de feréi@ms. Pour la reconnaissance on

utilise la méthode basée sur I'estimation de ldabdité a posteriori.

Reconnaissance basée sur I'estimation de la prob&da posteriori
Des mesures statistiques montrent que 90% desrsalawpitch interviennent a I'intervalle
[100Hz, 250Hz]. Nous avons divisé I'espace en gusius espaces : |11 = [100Hz, 150HZ]
Hz, I, = [150,200] Hz,4 = [200,250] Hz, 4 = [40,100] [250,700] Hz

Ce choix de quatre intervalles est conduitypae étude statistique sur la répartition du
pitch des locuteurs de notre base de donnéest qudlil’identification du locuteur se fait
sur bande étroite, ou ce qu’'on appelle I'effetalgoke. On utilise Le modele GMM avec M
gaussiennes. Chaque GMM est défini pour un locigpécifique s et pour un intervalle du
pitch k. En conséquence chaque locuteur est représentgupie mixtures gaussiennes
(GMM). [1]

GMM; 1

GMM: 2

GMM; 3

—» Pitch

GMM; 4

Fig. 3.6 Modele de Reconnaissance basée sur lastimde la probabilité a posteriori

3.7. Conclusion

Dans la QV Il s’agit de représenter I'espaceuatique par un nombre fini de vecteurs
acoustiques. Cela consiste a faire un partitionm¢rde cet espace en régions, qui seront
représentées par leur vecteur centroide. Ainsivarreprésenter un locuteur par son

dictionnaire de quantification.

La modélisation GMM utilise des matrices deartance diagonales pour gagner en
temps de calcul. Néanmoins, cette approximatioperenet pas de prendre en compte la

corrélation qui existe entre les coefficients atioues.

42



Chapitre 3 classification des vergeacoustiques

L’orthogonalisation de I'espace acoustiquenpetrde réduire la corrélation entre les
ccefficients acoustiques et la considération desiceatacoustiques devient dans ce cas

justifiée.

Le pitch joue un réle trés important quanddépendance de la source et le conduit
vocal est maintenue. Par conséquent, si on prendoesidération les informations du
pitch, la variabilité inter-locuteurs peut étre tremte aux locuteurs possédants une
distributions du pitch semblables, et les autresutleurs seront considérés comme

appartiennent aux autres groupes.

43



Chapitre 4 Evalwats expérimentales
000000000000 bO0o0DOo00oDDbOo0obOo0o0oDbOoobOOoOooDoDOon

Chapitre 4

Evaluations expérimentales

4.1 Introduction

Ce chapitre présente I'évaluation expérimentd quatre approches de l'identification
du locuteur : la quantification vectorielle (QVa, inodélisation par mixture de gaussiennes
(GMM), OGMM et GMMpitch.

Avant de commencer la simulation il faut taup préparer une base de données bien
organisée, et c’est sur cette base que le systédentification va étre testé. Dans la
premiére partie on donne la description des base®dnées utilisée dans cette simulation,
et dans les autres parties on donne les différeitggmes pratiques pour entrainer et tester
un systeme d’identification du locuteur, ainsi dee résultats et les interprétations de la

simulation.

4.2. Description des bases de donnees utilisées

4.2.1. La base de données TIMIT

La base de données TIMIT est une base de deratdustique et phonétique dédiée a la
reconnaissance automatique de la parole ainsi qiéaeloppement et a I'évaluation des
systemes de reconnaissance automatique de la .paleleontient les enregistrements de
630 locuteurs américains pronongant chacun 10 etraes données sont échantillonnées
sur 16 KHz sur 16 bits.

- Le texte est lu dans de bonnes conditions d’éstregnent.
- Le type de parole : phrases continues en anglais,
- Microphone utilisé : large bande.
Dans le cadre de ce travail, on a utilisé base de données composée de 32 locuteurs

extraite exclusivement de la base de données TIMIT.
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Pour chaque locuteur, on dispose de 10 phrelsasune de 3 secondes en moyenne. On
a concaténé 5 phrases (de 6 a 10) pour l'appragtsst les 5 autres phrases sont utilisées

pour le test.

4.2.2. Notre base de données

Notre base de données est une base acoudigige seulement pour I'identification
du locuteur. Elle est constituée de 45 locuteursh@mmes et 8 femmes) algériens. Pour
chaque locuteur, on dispose de 10 phrases indémenelat du texte, chacune de 3
secondes en moyenne. On a concaténé 5 phrased4Qp pour I'apprentissage et les 5
autres phrases (1 a 5) sont utilisées pour le ltestdonnées sont échantillonnées sur 16
KHz sur 16 bits.
- La chambre d’enregistrement est un peu bruyante
- le type de parole : phrases continues en Arabe
- le microphone utilisé : bidirectionnelle.

L’enregistrement se fait dans le laboratoite signal et communication de I'Ecole

Nationale Polytechnique.

4.3 Analyse acoustique et paramétrisation du signabcal

4.3.1 Extraction des parametres

La figure 4.1 illustre les étapes suivies afin d'aike les coefficients MFCC.

Bane de Coefficients
Signal Pre- Transformée filtres Transformée
Taroe ™ traitement [  deFourder [ triangulaires [ et cosinus E—
acoustique discréte et échelle discréite
(FFT) Mel MFCC

Fig. 4.1 Extraction des coefficients MFCC

La phase de pré-traitement acoustique contient d&apes :

1. L'étape de pré-accentuation acoustique qui considtiérer le signal vocal par un

filtre passe haut de transmittance H( z ) = 1- @.94.

Voici un schéma expliquant l'effet de pré&eatuation (la fréquence

d’échantillonnage est sur 16 kHz).
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signal de parole avant pré-accentuation
1 T T T

0.5H _
0 _

-0.5H .

1 \ | \ \ \

0.5 1 1.5 2 2.5 3

amplitude

0
temps X 10°
signal de parole apres pré-accentuation
0.4 \ T \
0.2 s
3 0 |
2
=
g -0.2 |
©
0.4 s
-0.6 | | | | |
0 0.5 1 1.5 2 25 3
temps % 10°

Fig. 4.2 I'effet de pré-accentuation

On constate une grande condensation dans le syatéanela phase de pré-accentuation.

2. L'étape de fenétrage qui consiste a multiplersignal vocal par une fenétre de
pondération glissante. Nous avons utilisé une ferd# Hamming glissante de durée de 20

ms avec déplacement de 10 ms.

La figure 4.3 illustre une fenétre de pondérale Hamming sur 512 échantillons, et
qui est définie par :

W(n)=0.54+0.46c0s] %} et Gn<N-1 (4.1)

N : Nombre d’échantillons dans la fenétre d’analyse
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0.81

0.7r
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o
o

0 I I
0 0.005  0.01
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0.015 0.02
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Fig. 4.3 Fenétre de pondération de Hamming

4.3.2 Logiciel utilisé

On utilise MATLAB version 6.5 qui possede daestructions spéciales au traitement

numerique de signal.

4.3.3 Détection et élimination du silence

Les périodes du silence ne portent aucunernrdtion et peuvent diminuer les

performances d'un systeme de reconnaissance. Rslar on a effectué une étude

statistique sur la base de données utilisée, @ phkrtlaguelle on a déterminé un seull

d’énergie. Toute portion du signal de niveau érnéggé inférieur au seuil prédéterminé

sera éliminée. La figure 4.4 illustre une tramepdeole avant et aprés élimination du

silence. Voici un exemple d’élimination du silem@ur un pourcentage d’énergie inférieur

a 0.008.

signal de parole avant élilination de silence

amplitude
o

4 6 8

temps(s).16000
signal de parole apres élilination de silence

10

12

0.04 -

0.02-

amplitude
o

-0.02 -

-0.04 -

-0.06 !
0

Fig. 4.4 Elimination du silence

4 6 8

10

temps(s).16000
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4.3.4 Filtrage dans la bande téléphonique et ré-eghtillonnage

La base de données est échantillonnée suHz6ekles données sont sur 16 bits .On
introduit une adaptation sur les données a utilein d’obtenir une qualité réseau
téléphonique commuté (RTC).

Tout d’'abord on a procédé par un filtrage passande 300-3400 Hz, ensuite on ré-
échantillonne a 8 kHz .Enfin on ajoute un bruitiglgaussien avec rapport signal sur bruit
de 50 dB.

4.4. Protocole d’évaluation

Le taux d’identification correcte est défini par :

Nombre de segments de test correctement identifiés
c()=000000000000000000000 %100
Nombre total de segments de test

4.5 Evaluations expérimentales

a. L’ordre du modele
On varie I'ordre du modéle (nombre de ced@sipour la quantification vectorielle) ou
le nombre de composantes gaussiennes de 1 jusquyauEsiennes pour voir I'effet de

cette variation sur le taux d’identification.

b. La qualité des paramétres d’identification
Le vecteur des parametres joue un réle prah@pur 'identification du locuteur. Dans

ce travail on va évaluer I'utilisation des vecteMiSCC, et des vecteurs LSP.

c. Le nombre de locuteurs

On utilise 32 locuteurs

d. L’algorithme d’apprentissage
On va évaluer les résultats obtenus avecrtds algorithmes d’apprentissage VQ,
GMM, OGMM et GMMpitch.
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4.5.1 Influence du nombre de ceefficients
On fixe le nombre des classes VQ (avec leampaires MFCC). La fréquence
d’échantillonnage est 16 KHz. On fait changer lenbce de coefficients et les résultats

obtenus sont dans le tableau ci-dessous :

Nombre 1 5 10 15 20 25 40
de coefs
Taux (%) | 19.37 81.87 92.5 95.62 96.87 97.5 98.17

Tableau 4.1 influence du nombre de coefficients

100

Taux (%)

nombre de coéfficients

Fig. 4.5 influence du nombre de ccefficients
Commentaires et conclusion

» on constate que la quasi-totalité d’énergie deadige la parole est contenue dans

les 15 premiers coefficients MFCC.

» les coefficients MFCC d’ordre supérieur n’apportgmatiquement pas un plus
d’informations sur I'identité du locuteur.
» pour une fréquence d’échantillonnage de 16 kHzcamstate qu'il faut utiliser un

nombre de coefficients supérieur a 10 pour avobalees performances.
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4.5.2 Influence de la quantité de données
Les résultats obtenus sur notre base de donnéedaafréquence de 16 kHz avec VQ

et les paramétres MFCC sont dans le tableau cbdess

nbr de| 1 2 4 8 16 32 64
classes

lc (MFCC| 18.12 56.87 70 76.25 82.5 825 78.12
(1)

lc (MFCC| 71.25 68.75 84.37 91.25 93.12 93.25 94.37
(5)

Tableau 4.2 influence de la quantité de données

100 —— T L T T — B
920 __ ::’ff:’::,,,,,,,,,,:, ,,,,,,, S ]
BOF R i B EE T
L e R R
< 60 ~—— 1lphraser -~ EERRRREEEEEEEEES
= — 5 phras efs i i
Y S ARiGECE CECRERE beoones onnes eneee demmn
T et e
o R
20 P i
10 1 1 1 1
30 40 50 60 70

nombre de classes
Fig. 4.6 influence de la quantité de données
Commentaires

» On observe que pour les deux courbes le taux difd=tion augmente avec la
guantité de données d’apprentissage. On remarquEesgque les deux courbes ont

pratiquement la méme allure.

» On constate que la quantité de données d’entraimeesé un facteur déterminant

pour les performances d’un systéme d’identification

4.5.3 Etude comparative entre notre base de donnéesla base TIMIT
On fait la comparaison dans le cas ou le nenderlocuteurs utilisés est 32 et le nombre

de coefficients est de 12. La fréquence d’échantilage est 16KHz.
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a. Ccefficients MFCC avec une classification VQ (quuification vectorielle)

les résultats obtenus sont dans le tableau ci-dssso

nbr de|1l 2 4 8 16 32 64
classes

lc 38.75 77.5 79.37 85.62 92.5 97.5 98.75
(TIMIT)

Ic (Notre| 71.25 68.75 84.37 91.25 93.12 96.25 94.37
base)

Tableau 4.3 VQ-MFCC: comparaison entre notre bakelase TIMIT

100
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60
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30
0

nombre de classes

Fig. 4.8 VQ-MFCC: comparaison entre notre basa bake TIMIT

Au début ou le nombre de classes est inférieur adlfe base de données donne des
taux d’identification supérieurs a ceux de TIMITeD que le nombre de ccefficients
dépasse 10, la base TIMIT donne des résultatseusslique les nétres. On a un maximum

de taux d’identification pour un nombre de classgale 32 pour les deux bases.

b. Ccefficients LSP avec classification VQ (quantiéation vectorielle)

nbr de|l 2 4 8 16 32 64
classes

lc 45.62 81.25 90 93 95.62 97.5 96.87
(TIMIT)

Ic (Notre| 62.5 77.5 88.12 925 95 94.37 95.62
base)

Tableau 4.4 VQ-LSP : comparaison entre notre balsebase TIMIT
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Fig. 4.8 VQ-LSP: comparaisoitre notre base et la base TIMIT

On observe comme précédemment, que la basdT Ttlonne un meilleur taux
d’identification dans le cas ou le nombre de classt supérieur a 5. Elle se stabilise vers

la valeur 97(%).Par contre notre base se stahitisela valeur 95(%).

Donc pour la quantification vectorielle et pous lBombres de classes inférieures notre
base de données les taux sont meilleurs, par cpatreles nombres de classes supérieurs
la base TIMIT donnent des taux d’identificationsillears que la nétre.

c. Coefficient MFCC avec une classification GMM

nbr dell 2 4 8 16 32 64
classes

Ic (Notre| 40 56.25 73.75 85 89.37 85.62 81.87
base)

Ic 56.87 66.87 83.75 87.5 92.5 91.25 89.37
(TIMIT)

Tableau 4.5 GMM-MFCC: comparaison entre notre ledse base TIMIT

Ic : taux d’identification corrects
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Fig. 4.9 GMM-MFCC: comparaison entre notre bada base TIMIT

Pour toutes les valeurs du nombre de classes $edtats obtenus avec TIMIT sont
meilleures que ceux obtenues avec notre base. Wnnaaximum de taux d’identification

avec un nombre de classes égales al6 dans lesa®ux

d. Cceefficients LSP avec une classification GMM

Nbr de|1l 2 4 8 16 32 64
classes

lc 81.25 93.75 96.25 96.25 98.75 98.75 94.37
(TIMIT)

Ic (Notre| 78.75 85.62 90 93.75 94.37 95 925
base)

Tableau 4.6 GMM-LSP: comparaison entre notre bakelase TIMIT

Ic : taux d’identification corrects
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Fig. 4.10 GMM-LSP: comparaison entre notre basa base TIMIT

Pour toutes les valeurs du nombre de classes daia#s obtenus avec la base TIMIT
sont meilleures que ceux obtenues avec notre b@se.a un maximum de taux
d’identification avec un nombre de classes de 13 &n utilisant la base TIMIT et un
nombre de classes de 32 sur notre base.

Conclusion

Pour tous les cas, les résultats obtenus lavbase TIMIT sont meilleurs que ceux

obtenus avec notre base, et cela est d{

> au bruit ambiant,

» al'utilisation du microphone bidirectionnel,

» au probléme d’adaptation de 'homme a la machine.
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4.5.4 Etude de variation du taux d’identification & fonction de parametres utilisés et
la fréquence d’échantillonnage

a. la quantification vectorielle

Les résultats obtenus avec la fréquence 16 kHzdzord le tableau ci-dessous :

nbr dell 2 4 8 16 32 64
classes

lc 71.25 68.75 84.37 91.25 93.12 93.25 94.17
(MFCC)

Ic (LSP) | 62.5 77.5 88.12 92.5 95 94.37 95.62

Tableau 4.7 La Quantification Vectorielle ; Fe=KHz
Ic : taux d’identification corrects

100 T T T T T T
] S S S S
—— MFCC
| — LSP | |
g 1 1 1 1
x SV T . T . N
-]
8 | | | |
1 ! ! 1
30 40 50 60 70

nombre de classes

Fig. 4.11 La Quantification Vectorielle ; Fe= 16 kH

Les résultats obtenus avec la frequence 8 kHzd=ord les tableaux ci-dessous :

nbr de| 1 2 4 8 16 32 64
classes

lc 55.62 55 66.25 78.75 87.50 91.88 92.50
(MFCC)

Ic (LSP) | 34.38 65.00 66.25 74.38 87.75 92.50 93.17

Tableau 4.8 La Quantification Vectorielle ; Fe=Hzk
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Fig. 4.12 La Quantification Vectorielle ; Fe= 8 kHz

La figure 4.11 donne le taux d’identificatien fonction du nombre de centroides. Pour
le systeme a 16 kHz le taux d’identification estissant avec le hombre de centroides.
Pour les LSP, il devient presque stable au deld6delasses et atteint un maximum de
95(%). Pour les MFCC on atteint un maximum coraet94.17 (%) pour un nombre de
classes égal a 64. Les coefficients LSP donnefqumide bons résultats par rapport aux
ceefficients MFCC.

Sur la figure 4.12 on a tracé le graphe avec uéguBnce de 8 kHz. Le taux
d’identification est croissant avec le nombre detrmedes ; il devient presque stable au
dela de 30 classes et atteint un maximum de 93@) lps LSP et 92(%) pour les MFCC.
Les coefficients LSP donnent toujours de bons tasupar rapport aux ccefficients MFCC.
Les performances des coefficients LSP se dégraulaatfacilement que les coefficients
MFCC.

Conclusion

Les performances du systéme LSP sont meilleuresejles de MFCC mais elles sont

plus sensibles a la variation de fréquence.
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b. Le mélange de gaussiennes (GMM)

Les résultats obtenus avec le 16 KHz sont dansibdsaux ci-dessous :

nbr dell 2 4 8 16 32 64
classes

lc 56.87 66.87 83.75 87.5 92.5 91.25 89.37
(MFCC)

Ic (LSP) | 78.75 85.62 90 93.75 94.37 95 92.5

Tableau 4.9 GMM ; Fe= 16 kHz
Ic : taux d’identification corrects

taux (%)

nombre de classes

Fig. 4.13 GMM ; Fe= 16 kHz

La figure 4.13 donne le taux d’identification emétion du nombre de centroides. Pour
le systeme a 16 kHz le taux d’identification esiigsant avec le nombre de centroides .
Pour les MFCC il atteint la valeur maximale pournombre de centroides égal a 16 avec
un taux de 92.5 (%). Pour les LSP elle atteinailextmaximal 94.37 (%) pour un nombre
de gaussiennes de 32. ensuite le taux descendatieundre la valeur 89.37 (%) pour les
MFCC et 92.5 (%) pour les LPS.

Conclusion
» Le systeme LSP donne des taux d’identification legit que ceux des MFCC

> Avec 16 kHz les coefficients MFCC donnent de bassiltats.
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Les résultats obtenus avec le 8 KHz sont dansldsdux ci-dessous :

nbr dell 2 4 8 16 32 64
classes

lc 44.38 55.62 67.50 76.87 85.62 81.25 88.12
(MFCC)

lc (LSP) | 71.25 75.62 83.12 94.37 93.12 90.25 88.12

Tableau 4.10 GMM ; Fe= 8 kHz
Ic : taux d’identification corrects

100

taux (%)

nombre de classes

Fig. 4.14 GMM ; Fe= 8 kHz

Le systéme d’identification a base de GMMsisible a la réduction de la fréquence.
Le taux d’identification se dégrade jusqu'a 85%3) avec les vecteurs MFCC. Une légere
amélioration de l'identification est obtenue erisdint les vecteurs LSP avec lequel le taux

d’identification atteint 94.37 (%) en utilisant $ement 8 gaussiennes.

c. Le mélange de gaussiennes orthogonal (OGMM)
A la différence avec la GMM classique, les vededientrainements subissent une

orthogonalisation avant d'étre utilisés pour géniésegaussiennekes résultats obtenus
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avec 16KHz sont dans le tableau ci-dessous :

nbr de| 1 2 4 8 16 32 64
classes
Ic 50.62 56.25 62.5 75 80 81.25 77.5
(MFCC)
Ic (LSP) | 55 66.25 96.25 96.87 96.87 96.87 96.25
Tableau 4.11 OGMM ; Fe= 16 kHz
100 | | | | | |
95~ [t L AR S S————
ool 1 1 1 1 1 1
g
x |
3 |
70 : | | | |
1 1 — LSP 1 1 1
T e e e S S
T
55 R L I R b ]
50 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70

nombre de classes

Fig. 4.15 OGMM ; Fe= 16 kHz

En utilisant les vecteurs MFCC, le taux d'idfazgtion est toujours inférieur a 81.25

(%), il est en moyenne de 81 (%) pour un nombrelagses de 16 a 32 et il se dégrade au

dela de 32 vers une taux de 77.5 (%) avec une reddclasses de 64.

Les meilleurs taux d'identification sont obtenuse@avies coefficients LSP avec 8

gaussiennes, il est suffisant pour donner un maxirocal de 96.87 (%).

Les résultats obtenus avec le 8 KHz sont dandleda ci-dessous :

nbr de|ll 2 4 8 16 32 64
classes

lc 14.37 25 34.37 40.62 40.62 53.12 55.62
(MFCC)

Ic (LSP) | 56.62 56.87 81.87 83.75 81.87 85.62 83.75

Tableau 4.12 OGMM ; Fe= 8 kHz
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taux (%)

nombre de classes

Fig. 4.16 OGMM ; Fe= 8 kHz

Pour Fe=8 kHz on obtient pour les LSP une taex8%.62 (%) en utilisant 32

gaussiennes qui est un nombre relativement gragdessitant un espace mémoire
important pour le stockage des références de cHaquesur.

En utilisant les vecteurs MFCC, le taux d'idengfion est toujours inférieure a 56 (%), il
est en moyenne de 55 (%) pour une nombre de cldesg? a 64.

Conclusion

» Avec 'OGMM dans le cas ou la fréquence est de 26kle temps de calcul est
moins important par rapport a la GMM ; le nombregdeissiennes nécessaires est
€gal a 8 en utilisant les coefficients LSP avetaux d'identification de 96.87 (%).

» I'OGMM est plus sensible a la réduction de la fedme d'échantillonnage par
rapport a la GMM.
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4.5.5 GMM pitch basé sur I'estimation de probabilié a postoriori

a. MFCC

nbr de 1 2 4 8 16 32 64
classes

lc 66.87 83.75 83.75 92.5 96.87 96.7 91.25
(GMMpitch)

lc (GMM) 40 56.25 73.75 85 89.37 85.62 81.87

Tableau 4.13 Comparaison entre GMM(MFCC) et GMMRMFCC);Fe=16 kHz
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| I I I I
I I I I
20 e R CTTTT T T
I — I I I
I | — I I
I I I T 0
80 A T P —— T G
I | | I I
‘ —— GMMpitch ‘ ‘
g | 1 -~ GMM 1 1
X TO[[ SRR R
8 | | | | |
I I I I
I I I I
/ I I I I
60 ——————— - ——_———— - - == = —
‘ l l l l
| | | | |
50| e ———_ - e
| | | I I
l l l l
| | | | |
40 U | | | |
30 40 50 60 70
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Fig. 4.17 Comparaison entre la GMM (MFCC) et la KNitch(MFCC) ;Fe=16 KHz

Pour les coefficients MFCC, la GMMpitch donne uoxtal’identification meilleur que
celui de GMM pour toutes les valeurs de nombreldsses. Les deux modéles atteignent
le maximum pour un nombre de coefficients égal & Hu dela duquel le taux
d’identification diminue. La GMMpitch donne un taukidentification maximum égal a
96,87 (%), par contre, la GMM donne un maximum 983 (%).

b. LSP

nbr del 1 2 4 8 16 32 64
classes

Ic (GMM) 78.75 85.62 90 93.75 94.37 95 92.5
Ic 80 85.62 91.25 96.25 96.25 95.62 95.62
(GMMpitch)

Tableau 4.14 Comparaison entre la GMM(LSP) et laMGRitch(LSP) ;Fe=16 KHz
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Fig. 4.18 Comparaison entre la GMM(MFCC) et la GNiich(MFCC) ;Fe=16 KHz

Pour les coefficients LSP la GMMpitch donne un talixentification meilleur que

celui de GMM pour toutes les valeurs du nhombreldsses.

Pour la GMMpitch le maximum est atteint a 96.25 (&t)cela pour un nombre de
classes égal a 8, par contre pour la GMM le maxirestratteint a 95 (%) et cela pour un

nombre de classes égal a 32.

Conclusion
Pour la GMMpitch, 8 classes suffisent pour modélise locuteur, par contre pour la
GMM il faut 32 classes pour modéliser un locutdLe. pitch améliore les performances

d’identification.
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d. comparaison entre les MFCC et les LSP pour la GMpitch

100

taux (%)

70
nombre de classes

Fig. 4.19 GMMpitch ; Fe= 16 kHz

La figure 4.19 nous montre le taux d’identificati@n fonction du nombre de
gaussiennes utilisée®©n observe que le taux d’identification se dégradealela de 32 et
gu'un nombre de 8 a 16 gaussiennes suffit pourésgmrter les locuteurs. Cette fois,
I'espace de parametres est partitionné en sousespans lesquels la valeur du pitch est
considérée constante. Donc le nombre de gaussigonesodélisent ces petits espaces est
forcément plus petit que le nombre de gaussiengesssaire pour modéliser I'espace
global.

4.5.6 Influence du nombre de locuteurs avec une egification VQ -
MFCC - 16KHz

nbr de classes 1 2 4 8 16 32 64

Ic (16 locuteurs)| 73.75 62.5 925 95 97.5 97.5 95
Ic (24 locuteurs)| 75 70 90 95 96.67 96.67 95
Ic (32 locuteurs)| 71.25 68.75 84.37 91.25 93.12 96.2594.37

Tableau 4.15 influence du nombre de locuteurs
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Fig. 4.20 influence du nombre de locuteurs

Commentaires

Sur les courbes de la figure 4.20, on remarqeel’qudre du modele améliore le taux
d’identification correct. Pour 16 et 24 locutewestaximum est atteint pour 16 coefficients
(97.5, 96.67 (%) respectivement). Pour 32 locutdarsnaximum est atteint pour 32
coefficients (96.25 (%)). On observe encore quie siombre des locuteurs augmente, le
taux d’identification diminue parce que les sinitles entre locuteurs augmentent, ce qui
accroit la probabilité de fausse identification.sGecroissements se traduisent par une

dégradation des performances.

4.5.7. Conclusion

» pour l'identification d’un locuteur, la capacité de disgination des LSP est plus
importante par rapport aux MFCC.

» la quantification vectorielle donne de bonnes pemtmces en termes de taux
d’identification correcte, mais elle est colteuse temps de calcul et espace
mémoire nécessaire pour le stockage des référeedesuteurs.

> le taux d'identification augmente avec la quant& données d’entrainement. I

faut utiliser un nombre de coefficients supérieurl@ pour avoir de bonnes
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performances. Egalement lorsque le nombre de lout@ugmente, il faut
augmenter I'ordre du modéle.

» pour remédier aux problémes de la GMM, on introd@GMM (Orthogonal
GMM) qui réduit considérablement le temps de caétulespace mémoire requis.
Il donne de bonnes performances avec les coeffcie®P, mais il est plus sensible
a la réduction de la frequence d'échantillonnageggport a la GMM.

» lutilisation du pitch basée sur I'estimation de geobabilité a postorioppermet
d’augmenter le taux d’identification.

» les résultats obtenus avec la base TIMIT sont emg#l que ceux obtenus avec

notre base et cela est dd principalement aux donditl’expérimentations.
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Conclusion générale

Au cours de ce travail, nous avons traitprtebleme de l'identification du locutean
mode indépendant du texte utilisant notre baseaméks. Elle consiste a extraire des
vecteurs de parameétres a partir des signaux delepapononcés par les locuteurs
concernés, qui servent a I'entrainement des modestsématiques caractérisants la voix
de chaque locuteur. Egalement nous avons entrepeiscomparaison entre les différents
parametres qui sont les MFCC et LSP, suivant laglgation par GMM, OGMM, QV et
GMMpitch.

En ce qui concerne la VQ et a partir eéegériences effectuées nous avons abouti
aux conclusions suivantes
> elle donne de bons taux d’identification surtouwtales coefficients LSP,

» elle est colteuse en terme de temps de calcuégpalte mémoire nécessaire.

En ce qui concerne la GMM nous avdreuéi aux conclusions suivantes
» elle donne de bons taux d'identification avec lefficients MFCC,
» elle est tres sensible a la variation de fréquence.
En ce qui concerne 'TOGMM nous avobsudi aux conclusions suivantes
» elle donne de bons taux d’identification surtout@les ccefficients LSP (un nombre de
classes réduit permet de modéliser le systéme),

» le temps du calcul est moins important par rappdat GMM,

A\

I'OGMM donne des performances meilleures que la GBM(c les coefficients LSP,
» I'OGMM est plus sensible a la réduction de la fedme d'échantillonnage par rapport a
la GMM.

En ce qui concerne la GMMpitch nousres abouti aux conclusions suivantes
» la GMMpitch donne des performances meilleures gueMM,
» le temps du calcul est moins important par rappdat GMM.
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Nous avons effectué encore un certain nerdl@xpériences ou nous avons examiné
I'influence d’'un certains nombres de parameétreslsuaux d’identification correct, et a
partir duquel nous avons abouti aux conclusiongasiies
» le taux d’identification augmente avec la quardigédonnées d’entrainement,

» il faut augmenter l'ordre du modele lorsque le noente locuteurs augmente pour
avoir des bonnes performances. Egalement il falisart un nombre de coefficients
supérieur a 10.

En ce qui concerne la comparaison entre roatse et la base TIMIT, dans tous les cas

les résultats obtenus avec la base TIMIT sont me#l que ceux obtenus avec notre base
et cela est dQ principalement aux conditions d’expéntation.
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Annexe

Résultats des évaluations expérimentales

Cette annexe expose les résultats intermédiairésudies les expériences effectuées le
long de ce travail. 5 segments de tests sont égilmour chaque locuteur et les tableaux
suivants donnent le nombre de segments correcteidentifiés sur I'ensemble des

segments de tests.

1. La base TIMIT

Nombre de locuteurs 32
Nombre de ccefficients 12

1.1 Fe=16KHz - MFCC - VQ

Ordre du modele

locuteur 16
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Résultats des évaluationermentales

32

4

4

5

3

lc (%)

56.62

56.87

81.87

83.75

81.87

85.62

83.75

3. Influence du nombre de ccefficients

Nous utilisons notre base de données
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4. Fe=16 kHz - GMMpitch basé sur la probabilit

Nous utilisons notre base de donnée

4.1 MFCC
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5. Etude de I'effet du nombre des locuteurs

On utilise notre base de donnée.

Fe

16KHz -MFCC- QV
5.1 Nombre des locuteurs égaux a 16
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