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La reconnaissance du locuteur est le probléme dual de reconnaissance
de la parole : il ne s'agit pas de reconnaitre ce qui est dit, mais la
personne qui le dit .

Dans sa généralité, ce probléme nécessite la prise en compte de
nombreux éléments ( timbre, hauteur de la voix, accent, habitudes linguist—
iques, tournures de phrases . . .) permettant d'identifier le locuteur par
sa voix .

La reconnaissance du locuteur, nécessite une phase d'apprentissage. Le
locuteur prononce son mot de passe qui est traité pour mettre en relief les
caractéristiques de sa voix qui seront par la suite mémorisées .

Lors de la reconnaissance, le locuteur prononce le mot de passe ( qui
représente le test ) et le systéme compare cette prononciation avec la
référence .

Dans le cas de la vérification, le locuteur est accepté si la
ressemblance est suffisante, sinon, il est rejeté .

Tandis que dans le cas de l'identification, le systéme compare la voix
du locuteur & toutes les références et lui attribue 1l'identité qui corres-—
pond & la référence la plus proche .

Notre travail consiste essentiellement en le probléme de reconnaissance
de formes . Ces formes représentent les paramétres obtenus & partir des
différentes méthodes d'analyse discutées dans le chapitre II . Ces parametres
sont les caractéristiques de la voix du locuteur présentées dans le
chapitre I .

Dans le chapitre IV, nous exploitons tout ce qui a €té décrit dans les
trois chapitres précédents pour 1l'étude du systéme d'identification du
locuteur .

Enfin, nous présentons en annexe deux programmes écrits en Basic

correspondant aux algorithmes de classification cités dans le chapitre III .
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CHAPITRE : I
TRAITS DISTINCTIFS DU LOCUTEUR

I.1 INTRODUCTION

Lors de la réalisation d'un systeme de reconnaissance du locuteur,nous
nous trouvons face & un probléme primordial qui est le choix des paramétres .
Celui-ci réside en l'extraction du signal vocal des traits caractériétiques
signifiants ( porteurs d'une quantité d'information suffisante sur 1l'identité
du locuteur ). D'ou la possibilité d'identifier un locuteur par sa voix .

Dans ce gui suit, nous allons parler briévement des traits distinctifs

du locuteur les plus importants .

I.2 PRODUCTION DE LA PAROLE

L'appareil phonatoire humain est constitué d'un organe réspiratoire
( source d'énergie ) , des cordcs vocales ( jouant le rdle d'oscillateur ),
et des cavités bucales et nasales ( cavités résonantes ) .

La parole, en tant que phénoméne physique, résulte de l'excitation du
conduit vocal par deux types de sources . Ce canal peut 2tre considére
comme un tube acoustique partant des cordes vocales ( région du larynx )
jusqu'aux lévres .

Le tube constitué par les cavités nasales, branché en dérivation sur
le tube acoustique n'agit que lors de la production des sons nasalisés, par
1'ouverture du vélum .

Les deux types d'excitations du canal vocal sont :

- excitation par les cordes vocales

- excitation par des bruits .

I.2.1 LES SONS VOISES

La production des sons voisés ( voyelles, semi-voyelles, nasales )

exige une source d'excitation par mise en vibration des cordes vocales . La
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glotte s'ouvre et se ferme périodiquement & la fréquence F appelée pitch
qui correspond & la premiére raie du spectre de ce signal . Cette fréquence
varie de 70 & 150 Hz pour les hommes, 150 & 300 Hz pour les femmes et peut

dépasser 400 Hz pour les enfants .

L.2,2 LES SONS NON VOISES

Le second mode d'excitation est obtenu par le passage de l'air en
un point de resserement du conduit vocal produisant un bruit blanc (Gaussien)
Ce type d'excitation peut aussi se produire par des bruits d'occlusions ou
de plosions provoqués par la fermeture ou l'ouverture des lévres, ou des

chocs de la langue contre le palais .

Notons que certaines consonnes présentent similtanément les deux
modes d'excitations ( exp: /v/,/z/,/j/ et /b/,/d/,/g/ )

I.3 LA MELODIE

La mélodie est la variation de la fréquence fondamentale F, (pitch)

.
e

au cours du temps .

Elle porte une information sur l'identité du locuteur .

I.4 LE TIMBRE

Le timbre, qui n'est perceptible que pour les sons voisés, représente
la caractéristique premiére de la voix d'un locuteur . Il est presque
totalement exprimé par le spectre du signal . Ce spectre est le produit du
spectre de la source et de celui du canal vocal ( représentant la fonction
de transfert du canal dont les pSles sont appelés formants ) car le signal
de la parole est le résultat de la convolution du signal glottique

( excitation ) et la réponse impulsionnelle du conduit vocal .
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I.5 ARTICULATION

Ce type de traits ne concerne que l'activité musculaire du locuteur .
En pronongant une phrase, le locuteur produit des phonémes enchainés
de fagon continue, en reliant les parties stables du signal par des zones
de transition. Ces transitions varient suivant le locuteur .

La durée du silence précédant l'explosion dans les plosives peut servir

aussi de support pour l'identification .

I.6 CONCLUSION

Ces parameétres distinctifs qui vont servir a4 l'identification du

locuteur doivent présenter les qualités suivantes :
= Porter l'information utile sur l'identité du locuteur .
-~ Etre stables dans le temps et faciles & mesurer .

- Apparaitre fréguemment dans la parole et varier peu suivant

1l'environnement .

-~ Ne pas 8tre imitable .
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CHAPITRE :II
ANALYSE DE LA PAROLE

II.1 INTRODUCTION

L'analyse est une étape importante dans le traitemsnt du signal de
la parole en vue d'une réalisation d'un systéme de reconnaissance du
locuteur.

Le but de cette analyse est l'extraction des paramétres représentant les
traits distinctifs ( voisement, mélodie, timbre,articulation, etc ...) «
Il existe plusieurs types d'analyse que nous essayerons de développer

dans les paragraphes suivants .
II.2 METHODE DES SONAGRAMMES

Le sonagramme constitue la représentation de 1l'évolution spectrale
d'un signal de la parole contimu pendant un intervalle de temps sur une
bande de papier, par noircissement proportionnsl & l'énergie du spectre
3 1'instant et la fréquence considérés (Fig.2.1) .

Les premiéres études faites sur la reconnaissance du locuteur concernaient

1'identification par examen visuel de sonagrammes .

II.3 ANALYSE PAR (LPC)

La prédiction linéaire est une technique d'analyse de la parole
considérée comme étant l'une des plus puissantes . Elle permet une
estimation des parandtres de base de la parole ( formant, pitch, spectre,
etc ...) dont le critére d'optimisation est de minimiser 1'erreur
quadratique moyenne .

Les statisticiens utilisent depuis un certain temps cette méthode sous le
nom d'analyse aulorégréssive .
Cette méthode consiste en la recherche d'un modéle gse radprochant le plus

possible du signal original .



Fige2.1

L*échelle horizcntale représente les temps, l'échelle verticale 1lss
frégquences, et. 1e noircissement 1'énergie.



IT.3.1 PRINCIPE DE L'ANALYSE PAR LPC

L'idée de cette méthode d'analyse est fondcée sur 1l'hypothése selon
laquelle, un échantillon de parole est éstimé par une combinzison linéaire
des échantillons qui le précédent .

Ceci est alors illustré par la relation suivante :
P

avec 5(n) “Zak S(n-k) (2e341)
P: l'ordre du k=1

prédicteur
: coeff de la prédiction
%k

Considérons le modéle discret de la production de la parole décrit dans

la ( Fig.2.2 ) pour mieux comprendre le principe de 1l'analyse par la (ch).

mélodie

Parametres
ll.Période de numériques

FMiltre linéaire
estimation

Générateur sonores
d'impulsions &

s 3
U(n) S(n)
éch. de
Amplit. parole
Générateur
de B. blanc

sourds

Fig.2.2 Modele numirique de la production de la
parole .

L'erreur de prédiction entre le signal et son éstimation est alors :

e(n)

It

5(n) - pS(n)
S(n) _Za‘k S(n—-l:)

k=1
En appliquant la transformie en Z & cette équation nous obtenons :
P P
B(z) = 3(z) - z ¢ s(z) s(z) | 1~ 7 "
% = g s
k=1 T k=1
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ou E(z) et S(z) sont les transformées en Z respectivement de e(n) et 3(n).

La fonction de transfert du filtre prédicteur est donnée par

1- %
" A: facteur de gain

k=1
On remarque que cette fonction de transfert ne posséde que des p8les .

G(z) représente la fonction de transfert du conduit vocal .

II.3.2 DETERMINATION DES COEFFICIHNTS DE LA LPC

Pour cette méthode d'analyse le problame consiste & déterminer les P
coefficients ak afin d'optimiser 1'éstimzibion du signal S(n) .
Le principe d'optimisation est la minmisation de l'erreur quadratique .
On utilise alors le critére des moindres carrés .
Cela revient donca minimiser la quantité définie par :
o P2

B =Zl-_s(n) -E(n)] - & Z I—S(n) - iak S(n-k) I
n n = o1

Cette quantité est minimale si :

P
gank = 0 T—> Z 2 [Z S(n-k) 8(n-i) ]=ZS(n—i) S(n) (%)
k=1 n

n

Pour la r¢solution de ce systime linéaire d'équations, on utilise deux
principales méthodes qui sont :

- béthode de covariance.
- Méthode d'autocorrélation.

A) Mathode de covariance

Cette méthode eost fondée-sur les hypothZses suilvantes
1 - Le signal est d3fini pour P+N échantillons consécutifs , oup
est l'ordre du prédicteur et N la taille de 1l'échantillon éstimé .
2 — Un échantillon est prédit par les P échantillons ¢ui le précdédent.
Ceci est valable pour les N échantillons successifs .
3 = L'errcur quadratioue totale est minimisée pour 1l'ensemble des

N échantilloans consécutifs ,



oy T

Le systéme (&) peut se mettre sous 1a forme :

P
E a, C(i,k) = I(:(i,()) 1LigP
k=1
avec c(i,k) = S(n-i) S(n=k)
n=
Nous obtenons alors un systéme de P équations & P inconnues qui nous

o

permettra de déterminer les coefficients ak 1

gkgp
Ecrivons ce systéme sous forme matricielle
T = pe b r b
6(1,1) ©(iy2) « . » . @(1,P) ay ¢(1,0)
c(2,1) ©(2,2) . . . . C(2,P) a, ¢(2,0)
. - L} . . . 3 . - .
L_G(P,l) C(P42) o o o' C(P,P)_‘ -apJ G(l,O)J

B) Méthode d'autocorrélation

Citons les hypothéses sur lesquelles est fondée cette méthode
1 - Le signal est nul & 1l'exterieur de l'intervalle considéré. Ceci
est réalisé & 1l'aide d'un Ten@irage temporel de largeur N . '
2 - Pour tout le temps ( n ¢ ]-n ,+ar[) s chague échantillon est
prédit par les P échantillons qui le précédent .
3 - L ninimisation de 1l'erreur guadraticue entre le signal fen®tré
et le moddle se fait de~00 3 +00 .

De ces hypothéses considérées nous aboutissons aux "Eguations Normales "

d'autocorrélation et cela & partir du systeme (e&R)

P

E a, Rli—kl = Ri i=1,2,...,P
k= N-1-|i|

R, - Zs(n) S(ne ]3] )

n=0
R(i) = R(-1)

avec

Berivons le systéme sous forme matricielle :
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II.3.3 CONCLUSION

L'analyse par prédiction linéaire a bien des applications dans le
"domaine de la narole . A titre d'exemdle on peut citer les systimes de
recoanaissance du locuteur :
51 plusieurs locuteurs prononcent la mEme phrase, 1'analyse par LPC nous
permet de correspondre A chacun des locuteurs un vecteur de référence dont
les composcntes sont des paramdtres caractéristiques de sa voix .
Lorsque 1l'un des locuteurs parmi les précédents prononce cette phrase, on
compare zlors le vecteur obtenu & tous les vecteurs de référence, le
locuteur identifié sera donc celui dont le vecteur de référence est le
plus proche du vecteur obtenu au sens d'uns czrtains distance .
L'analyse par LPC donne de bon résuliats pour 1e calcul des paramdtres de
la parole .
La méthode de covariance est une méthode g nérale utilisée sans aucune
réstriction. Le seul probldme réside en la stabilité du moddle .
Par contre la méthode d'autocorr:lation, donae une stabilité du modéle,
meis ne donne pas des risulitatbts précis 4 cause de la troncoture du signal

original .
IT.4 ANALYSE TEMPORELLE

Cette méthode d'analyse met en évidence l'évolution temporelle de
certains paramétres tels que la fréguence du fondamental fO y,les formants
et certains coefficients de la LPC .
A titre d'exemple on peut utiliser cette méthode pour caractériser le fait
suivant ¢ Lors de la production d'une plosive, la fermeture du conduit vocal
est mieux caractérisée par son aspect temporel que par son spectre .

Nous citons quelques méthodes d'analyse temporelle .
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II.4.1 MESURE DE L'ENERGIE

; Pour un signal échantillonné x(n) , 1'énergie est donnée par la
relation suivante : o

2
E = x (n)
-

En général, les intervalles de temps considérés sont trés courts (environ
20 ms )pour lesquels le signal de la parole est stationnaire . Ceci est
réalisé & 1l'aide d'une fen®tre temporelle h(m), dont le but est d'ignorer
le plus nossible les échantillons éloignés dans le temps . L'énérgie E
donnée par la relation suivante est considérée comme étant un paramétre

simple et utilise en vue de la détection des silences ou de la séparation

B-) | [(m) x(nem) ] :

II1.4.2 METHODE DE PASSAGE PAR ZERO

des syllabes .

Le signal de la parole s'annule ou change de signe & des instants ou
la répartition dans le temps est liée & des carctéristiques spectrales .

Pour un signal discret il suffit de vérifier 1'inégalité suivante :

x(n) x(n-1) <0

Ceci est utilisé pour mesurer la frégquence du fondamental et pour la
détermination des formants .
Cette méthode présente certains avantages que nous citons ci-aprés :

— Cette méthode est facile & mettre en ozuvre et rapide .

— BElle est indépendante de l'information correspondant & l'amplitude

(car on s'intéresse seulement au signe ) du signal .

— Permet la séparation des friéatives'non voisées des phonémes voisés .

Cette méthode d'analyse ne permet donc pas de déterminer un modéle du

conduit vocal .
I1.4.3 METHODE D'AUTOCORRELATION

Pour un signal échantillonné, la relation de définition est donnée par:



L

On considére que le signal de la parole est stationnaire sur un intervalle
court ( 15 & 20 ms ) pour pouvoir définir alors la fonctimn d'autocorréla-
tion & court terme par la relation suivante :
Nem|-1
Ry(n) = 2 ) X(3) X(i-n)
i=0
pour mBN m = O,tl,. o e B i(N-l)

La méthode d'autocorrélation dans le domaine temporel permet de chercher
les lois de périodicité du signal de la parole .

Cette fonction permet aussi de déterminer les coefficients de la LPC .

II.5 ANALYSE CEPSTRALE

Le but de cette analyse est de pouvoir séparer dans un espace particulier
deux signaux combinés par convolution ( ou par multiplication) a
L'analyse des syst&mes non linéaires n'est pas aussi simple que celle des
systémes linéaires représentés par des relations mathématiques simples .
Le traitement homomorphique basé sur la superposition généralisée nous

permet une analyse plus aisée de ces systémes non linéaires .

II.5.1 SUPERPOSITION GENERALISEE

Un systéme linéaire est défini par :

L [a v (k) + b U2(k)] — L[:Ul(k)]+ b L [Uz(k)] (2.5%1)

Le filtrage linéaire est utilisé pour séparer deux signaux dont les bandes
de fréquences sont disjointes, en utilisant un filtre passe-bande., Mais
ceci n'est obtenu Que dans le cas ou les deux signaux sont combinés par
addition .

Supposons maintenant que nous sommes dans le cas d'un signal obtenu par

convolution ou par multiplication .

Exp: U(k) = Zul(l) Uz(k—l)
- U(x) = -U1(k) . Uy (k)
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Le probldme posé étant 1l'extraction du signal utile (désiré) .

Généralisons la relation (2:5.1)

H I:Ul(k) 0 Uz(k)] - H[Ul(k)] 0 H [Uz(k)]

H|CO Ul(k)] = COH [Ul(k)]

: étant l'operateur du syste@me, représente une transformation linéaire
entre espaces vectoriels . Les systémes représentés par H sont appelés
homomorphiques .

Soit la représentation suivante , celle d'un syst&me homomorphique H avec
la loi d'entrée [Jet de sortie O : O 0
U(x) Y(k)

— H

D'aprés OPPEHEIM, nous pouvons décomposer ce systéme en trois autres en
série, dont celui du milieu correspond a un systéme linéaire conventionnel,

c'est la forme dite canonique des systémes homomorphiques (Fig.2.3) &

O

60 | B—— Tl ¥ (k) Y(x)
&— A L AO o

Fig.2.3

Dans ce qui suit nous allons considérer les systémes homomorphiques convolu-
tifs et multiplicatifs qui donnent une bonne illustration de cette
représentation .

A) Systéme multiplicatif

La forme générale des signaux existant 3 l'entrée de ce systéme est 3

U(k) = [Ul(k):l "1 . [U2(k)] "2

a1 2, ¢ Constantes arbitraires .

Notre but est de trouver un operateur A satisfaisant la relation suivante :

a a,
1 27
A [Ul(k) . U, (K) ]_ a; A[Ul(k)] + a, A[Uz(k)]
Nous remarquons que la fonction logarithme répond & ceci .

Log [Ul(k) P . Uz(k) 32] = a, Log [Ul(k)] + a, Log [U2(k)]

avec



-1 6=

Comme le signal de la parole est bipBlaire ( 0>et <0 ) on utilise alors

la fonction logarithme complexe j Arg U(k)
ou
Log U(k) = Log |U(k)| + j Arg U(k)

La forme canonique d'un tel systéme est donnée par la (Fig.2,4)

0 + + + + 0
=
U(k) Log Systéme exp Y(x)
e—— complexe linéaire complexe p—
Ln L
Fig.2.4

B) Systéme convolutif

Un tel systdme présente & son entrée des signaux du type:

U(k) = ful(l) . U, (k-1) = Ul(k)QUE(k)
-00
Le but est de trouver D étant l'operateur de déconvolution tel que:

D [U(k)] = D [Ul(k)-#Uz(k)] - 1 [Ul(k)] + D [Uz(k)]
U'(x) = U3(k) + 03(k)
U (x) , Ui(k) et Uz'(k) sont les résultats de déconvolution respectivement

des fonctions U. (k) , Ul(k) et Uz(k),

Nous savons que mathematiquement la transformée en Z permet de passer de:
U, (k) % U, (k)

Ul(z) . U,(2)

u(x)
U(z)

jng

La fonction Log complexe nuus permet le passage du produit & la somme .

18g U(z) = Log Ul(z) + Log U,(z)

D'ou le systéeme de déconvolution homomorphique:

U(k) u(z) L, U(z) ﬁ(k)

zl‘_‘ 1 tog|” ] . z'l[ T =
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II.5.2 LE CEPSTRE

C'est la transformation de Fourier inverse du logarithme du spectre

du signal, le cepstre d'un signal est défini par :

1
2
ROE) i f X Al X(£) ) oxp ( joMkE) af  , keO
j2 Tk J, x(f) af
1z
X(0) = [Log X(f) arf
>

Propriétés du cepstre

Soit une fonction de transfert sous sa forme générale :
-j2%f jenrf
X(f):‘..ﬂ. E-l(l-—a(ne ).Kl(l—ﬁne )
I

M 5 B L u=d, o)
= N=7

avec A>O0 , etloqd ;Iﬁnl;lfnl et|5n| €

D'ou les coefficients cepstraux seront donnés par :

Ze
S e JE o
-}

X(k) = g X
k
..@..E._. + Z _é!_l__ k <0
L n=1 k n=1 k
X(0) = Tog A

Considérons la causalité du systéme :
X(k) = 0 pour k<0 d'ou X(k) = 0 pour k<O

Ceci se traduit par le fait que la fonction de transfert n'a ni p8le ,
ni zéro en dehors du cercle unité ( donc nous considérons seulement
1l'interieur du cercle unité c-a-d la stabilité du systéme ) g

d'ou :
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43
-i2Kf
Py e-jZRf)

(1-%,

Echelle MEL des coefficients cepstraux

X(£) =

Nous remarquons que les coefficients cepstraux decroissent en lfk d'ou la

nécessité d'un nombre réduit de ceux—ci pour caractériser le signal .

L'échelle spectrale dans le calcul du cepstre est linéaire en fréquence .
D'aprés les études faites sur la perception de l'oreille, il semble indiqué
que celle-ci est sensible & une échelle logarithmique de la fréquence .

Donc les informations pertinentes se trouvent réparties de fagon exponentiel~-
le dans les zones éloignées .

L'échelle logarithmique tente d'éviter de donner un m8me poids & des zones

de fréquences qui n'ont pas la mBme densité d'informations .

Pour cela on utilise une échelle guasi-logaritmique appelée :"échelle MEL",
linéaire sur le premier KHz et logarithmique au dela .

Les coefficients cepstraux sont obtenus & l'aide d'un vocodeur a canaux (Fig,’
composé de 25 filtres passe—bande de formes triangulaires . Les dix premiers
ont une largeur uniforme et les autres ont une largeur qui suit une progres-—
sion géométrique ( de raison superieure & 1 car les filtres ont des largeurs
croissantes exponentiellement ) e

Nous pouvons alors obtenir les coefficients cepstraux dans 1l'échelle MEL a

parti de l'équation suivante 3

MFcc (i) = _l- :E: log B(k) . Cos n(k - i) 23;
NP NF

1 i M
n : Rang du coefficient censtral . < é

k
NF : Nombre de filtres triangulaires ( en général , NF = 25 ).

Numéro du filtre .

M : Nombre de coefficients cepstraux .

E(k) : Réponse en énergie des filtres triangulaires (Fig.a) .
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Fig.Db
Obtention des coefficients cepstraux MEL par un vocodeur a canaux .
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II.6 ANALYSE SPECTRALE

Les méthodes d'analyse spectrale ont €été et sont toujours largement
utilisées pour l'analyse du signal de parole en vue d'obtenir son spectre
de puissance a court-terme .

Parmi ces méthodes d'analyse spectrale du type numérique on trouve
la transformée de Fourier discréte (TFD) dont le calcul est facilité par

les algorithmes de la FFT [1}] .

11.6.1 TRANSFORMEE DE FOURIER DISCRETE (TFD)

La TFD est la représentation fréquentielle des suites temporelles

périodiques, elle poss&de trois caractéres fondamentaux :

1- Le signal est une suite périodique finie .
2~ Son spectre est également une suite périodique finie .
3~ Les périodes du signal et les périodes du spectre contiennent

le m@me nombre d'échantillons .

La relation de définition de la TFD est donnée sur une période par :
N-1
3 g
X(n) = x(k) e

k=0

n=0,1,---,N_1 (2.6.1)

Remarque:
On peut remarguer que la TFD n'est autre que la transformée en 2

évaluée aux points 0,1l,...,N-1 avec % = exp(-327Cn )
W
Ecriture matricielle i

Posons W = exp(—j2TT§)
La relation (2.6.1) peut s'écrire sous la forme matricielle

suivante :

B Tolal al s o e | ;;(0) I
ol B R | ()
xw-)| | WL w(N‘l)j x(i-1)

ou encore

) = [w]?c'(k)
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I1.6.2 TRANSFORMEE DE FOURIER RAPIDE (FFT)

La FI'T' est un ensemble d'algorithmes permettant d'accelerer le
calcul des THD . l
Nous citons & titre d'exemple deux algorithmes qui sont [13] H
- L'algorithme de SANDE .
- L'algorithme de COOLEY.
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CHAPITRE :III
CLASSIFICATION

III.1 INTRODUCTION

Les paramétres obtenus & partir des méthodes d'analyse discutées

dans le chapitre précédent vont servir de données pour la classification

en vue de la reconnaissance du locuteur .

La classification est un ensemble d'algorithmes permettant de définir
des classes ( qui doivent recouvrir tout notre espace ) a partir d'un

ensemble @M 'éléments composant un espace totalement inconnu .

La premi&re étape de la classification dite d'apprentissage permet
de choisir un représentant pour chaque classe , ces représentants de classes

constitueront les références .

La deuxiéme étape dite de reconnaissance permet d'identifier un élément

inconnu en le rangeant dans l'une des classes .

Dans ce chapitre,nous commengons l'étude des classificateurs de formes
en considérant 1l'une des plus simples et intuitives approches de ce probléme:

le concept de classification de formes par les fonctions de distance .

La motivation pour l'utilisation des fonctions de décision comme
instrument de classification suit naturellement le fait que la méthode
la plus évidente & 1'établissement de la mesure de similarité entre les
vecteurs formes ( constitués par les paramétres d'analyse ) , que nous
considérons aussi comme des points dans l'espace euclidien , est en

déterminant leur proximité .
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III.2 CLASSIFICATION DE FORMES PAR LA DISTANCE MINIMALE

La classification par les fonctions de distance est 1l'un des premiers
concepts dans la reconnaissance automatique des formes . Cette simple
technique de classificatioﬁ est un instrument efficace pour la solution
des problémes dont les classes de formes exhibent un degré de variabilité
raisonablement limité .

En premier lieu nous considérons des classes caractérisées par des formes
d'un seul prototype . Les concepts résultants sont étendus au cas des
multiprototypes . Enfin, les propriétés générales de classification de
cette approche sont discutées, et les limites des performances sur la

classification sont établies .
III.2.1 MONOPROTOTYPES

Dans certaines situations, les formes de chague classe tendent & bien
se grouper autour d'une forme typique ou représentative de cette classe .
Ceci a lieu, lorsque la variabilité de formes est élevée .
Un exemple typique est le probléme de lecture de chéeques bancaires par
machine . Les caractéres des chiques sont généralement écrits en encre
magnétique pour faciliter la mesure du processus. Dans une telle situation,
la mesure des vecteurs (formes) résultant de chaque classe de caractéres
sera a peu prés identique puisque les mBmes caractéres dans différents
chéques sont identiques pour toutes les propositions pratiques. Sous ces
conditions, les classificateurs a distance minimale peuvent constituer une

approche trés efficace pour le probléme de classification .

Considérons M classes de formes et supposons qu'elles seront représentées

zl,z2,--¢,Z.MO

il T 5 ; . e
La distance euclidienne entre un vecteur forme arbitraire X et le i- proto-

par des formes prototypes

type est donnée par :

D, =[x - 7| = \[( X=-2)% (x 2.) (3.241) -

Le classificateur & distance minimale calcule la distance d'une forme X
d'une classification inconnue du prototype de chaque classe, et l'affecte

3 la classe la plus proche . En d'autres termes , X est affecté & une
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classe LA si ¢
D, <'Dj pour tout Jfi

i
L'équation (3.2.1) peut Btre exprimée en une forme plus convenable, élevons

au carré les deux membres de l'équation donnée :

(xaiﬁ(x—z)

= Xﬂt -2 XtZ. + Z.Zi

1
xx® - 2( xtzi -

n

Di ’IIX - 21{12

o H

=

-tl
Z;2; ) (3.2.2)

Chercher le minimum de Di est équivalent & chercher celui de Di puisque
toutes les distances sont positives .

De 1l'équation (3.2.,2), cependant, puisque le terme th est indépendant de i
dans Dz avec i= 1ly ...y3M . Chercher le minimum de Di revient & chercher

: t 31
le maximum de ( X Z2; - o Z:Zi ) 1

Par conséquent on peut définir les fonoctions de décision comme étant :
t R
4,() =Xz, - 52, M (3:2.3)

ou la forme X est affectée & la classe LA si ¢
! X j i
dl(K):> dj( ) pour tout j # i
On remarque que di(x) est une fonction de décision lin€aire; elle l'est si s
Zij j= 1’2’.00’11
gsont les composantes de Zi et posons

wl] = Zi,] J=1’2!‘°"n rxl. (3'204)
1 L,
¥y a1 R g Gty G Toul| 52
X
n
47 |

Alors on peut exprimer l'équation (3.2.3) sous la forme linéaire familidre :

d.(x) = Wy X Fuls 2l (3.2.5)
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On montre que pour la décision linéaire, la surface séparant chaque paire
de prototypes Zi et Zj est un hyperplan qui est perpendiculaire a4 la ligne
joignant les deux points .
La limite de décision pour un exemple de deux classes dont chacune est

caractérisée par un seul prototype est illustrée par la (Fig.3.1)

Pig.3.1

Limite de décision
pour deux classes
caractérisée par un
seul prototype .

Limite de
décision

III.2.2 MULTIPROTOTYPES

Supposons qu'au lieu d'@tre représentée par une seule forme prototype,
chaque classe est caractérisée par plusieurs prototypes, telle que, chague
forme de la classe W, tend 2 se grouper autour de l'un des prototype
Zi, Zi, & @5 9 ZNi s ou Nj est le nombre de prototypes dans la i2 classe
de formes .

Sous cette condition nous pouvons alors désigner un classificateur similaire

a celui cité dans le paragraphe précédent .

La fonction de distance entre une forme arbitraire X et la classe Wy est

notée par: . lx zz i .
;= !.l - 1][ = T4@yuwasNy

Di représente alors la plus petite des distance entre X et chaque

prototype de LA
La forme inconnue X est classée dans LA sis

Di <D_ i =1’2’0.O’M
J pour tout i# j M: nombre de classes.

Comme dans le paragraphe précédent on aboutit & la fonction de décision:

a; () = mx (x*'zf) =k (zf)*zi‘



4
d.(X) = max da;(x) = 120000
1 =7 i= 1,2,...,,141

ol d}(x) est donné par :

1 L 1 ¢

1
di(x) = W) Xpb W, X, keeet Wo X+ W g o= W

X est placé dans Wy si:
di(X)> dj()() pour tout igj

La (Fig. 3.2) nous donne un exemple sur les limites de décision qui sont
représentées par les bissectrices perpendiculaires aux lignes joignant
les prototypes des classes LA et wj y chacune étant représentée par deux

prototypes .

Fige3.2

Limites de décision
(linéaires par morceau)
pour deux classes dont chacune
d'elles est caractérisée par
deux prototypes .

Limite de décision

III.3 TYPES DE CLASSIFICATION

Il existe plusieurs techniques de classification qui sont réparties
en deux groupes: les techniques supervisées et non superviséés selon le cas
ol nous possédons ou non les échantillons a traiter .

Si une modification des paramétres (ou de la structure de 1'algorithme
de classification) optimisant ces algorithmes se produit, la classification
est dite adaptative, exemple l'algorithme ISODATA qui sera détaillé plus

loin .
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ITT.3.1 CLASSIFICATION SUPERVISEE

Les méthodes supervisées peuvent Btre divisées en deux groupes:
- Celles, utilisant les hypothéses statistiques .
- Celles qui utilisent les hypothéses géométriques .
A) Méthodes statistiques

Parmi les concepis statistiques que font intervenir ces méthodes,
citons la loi de distibution multinormale (Laplce — Gauss ) .
Dans le cas ol on ne peut pas faire cette hypothése, on peut utiliser alors,

une méthode statistique ne faisant pas appel aux lois de probabilité . Nous

aboutissons alors & la méthode des X plus proches voisins et ses variantes .

B) Méthodes géométriques

Ces méthodes sont plus utilisées car elles sont moins couteuses que
les méthodes statistiques eh temps de calcul .
Soit di(K, Yj) la distance entre l'échantillon X et le jE €lément de la
classe Ci .

On définit alors une mesure de similarité S entre X et la classe Ci :

s( x, ¢,) = %z dzi (L, :fj)

Ol P est le nombre d'échantillons dans la classe Ci . On affecte alors X

2 la clesse dont il est le plus proche ,

II11.3.2 CLASSIFICATION NON SUPERVISEE

Dans ce cas le nombre et la nature des classes sont ignorés .
Il s'agit donc de grouper les vecteurs formes en sous ensembles .

Citons les orincipales méthodes pour ce type de classification .
A) Méthode des centroides

On va illustrer cette méthode & travers l'exemple suivant:

Supposons que nous avons & déterminer trois classes, choisissons alors trois
formes quelconques de notre espace . Ces dernieéres serviront de premieres

estimations des centroides de ces trois classes, on associe alors a chaque
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centroide les éléments qui lui sont les plus proches . On a ainsi divisé
notre espace en trois domaines . On détermine ensuite les centres de graviteé
de ces trois domaines, puis on classe j nouveau les formes . Ce gui donne
trois nouveaux domaines .
Au bout d'un certain nombre d'itérations nous obtenons une stationnarité
du processus : les trois domaines ainsi que leurs centres cessent d'évoluer .

On a ainsi isolé les trois classes .
B) Méthode de groupement en chaine

Cette méthode ne suppose a priori aucune connaissance sur le nombre
de classes . Dans le cas ol les amas sont assez denses et séparés on prend
les formes une a une dans un ordre quelconque, la premiére €étant prise
comme représentant de la premiére classe, on calcule ensuite la distance
la séparant de la deuxizme forme . Si cette distance excéde un certain seuil
fixé au peéalable, on commence alors une deuxiéme classe, sinon la deuxiéme
forme est affectée 4 la premiére classe . On procéde de la mBme maniére
jusqu'a 1l'épuisement de toutes les formes .

Cette méthode sera détaillée dans le paragraphe (III.5.1)

C) Méthode utilisant une mesure de similitude fondée sur le nombre de

voisins communs

Etant donnés N échantillons xl,x2, e 5 5 ,KN « On établit une liste
des K plus proches voisins pour chaque échantillon ( chaque échantillon
étant lui-m@me son plus proche voisin d'ordre zéro )-

Les K échantillons sont rangés par ordre de distance croissante a Xi « On
considére tous les couples (Xi ’ Xj), on regarde d'abord si Xi figure parmi
les K plus proches de Xj et réciproquement .

Si cette double condition est vérificée et si ea plus Xi et Xj ont en commun

un nombre K_ de voisins (Kg(K) alors X, et Xj appartiennent & la mBme classe.

Le nombre minimal Ks de voisins communs correspond a un seuil de similitude .
Les classes ainsi obtenues peuvent 8tre groupées a leur tour en super classes
jusqu'a ce que le nombre et la densité des groupements obtenus conviennent

a l'application envisagée .



1II.4 RECHERCHE DES CLASSES

A partir des paragraphes précédents, il est évident que le moyen de
déterminer les prototypes caractéristiques (centres de.groupes) ayant un
ensemble de données, joue un r8le central dans la désignation des
classificateurs de formes basés sur le concept de la distance minimale .

Au début il est bien de mentionner, cependant, que la recherche de
groupe est une experience trés bien orientée . Dans le sens que la perform—
ance des algorithmes donnés n'est pas seulement dépendante du type des
données & analyser, mais aussi fortement influencée par la mesure de simila-
rité des formes choisies et la méthode utilisée pour identifier les groupes .

Ces concepts, qui seront discutés dans les paragraphes suivants,
fournissent aussi un fondement pour les systémes de reconnaissance de formes

non superviséecomme discuté dans le paragraphe (I1I.6) .
III.4.1 MESURE DE SIMILARITE

Pour définir un groupement de données, il est nécessaire en premier
lieu de définir une mesure de similarité qui établira une régle pour assigner
des formes au domaine du centre du groupement particulier .

Dans les paragraphes précédents nous avons considéré la distance

euclidienne entre deéux formes X et 2 .

D-:“X—Z” (3.4.1)

comme mesure de leur similarité = plus la distance est petite plus la
similarité est grande . Tous les algorithmes développés dans ce chapitre
seront basés sur ce concept . Il y a, cependant, d'autres imvortantes
mesures‘de distance qui sont parfois utiles . Citons a titre d'exemple,

la distance de MAHALANOBIS de X a m
t -1
D=(X=m) ¢~ (X ~-m) (3e4.2)

est une mesure de similarité pratique quand les propriétés statistiques
sont explicitement considérées . Dans 1l'équation (3.4.2), C représente la
matrice de covariance de la population de formes, m €étant le vecteur moyen

et X représente une forme variable .
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Distance de MINKOWSKI :

XYy ’o{i -e-c;l
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Distance de TCHEBYTCEEV . ! ' '
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I
¥
“32
1
=

a(x,Y) = Max[q'i --c.'l

qui est le cosinus de l'angle entre les vecteurs X et Z ., Cette fonction
est maximale quand Xet % sont orientés dans 1a meme direction en respectant
l'origine . Cette mesure de similarité est utile quand les régions de
groupement . tendent 3 se grouper le long d'axes principaux comme le montre
la (Fig. 3.3) .

On voit sur cette figure, par exemnle que X est plus similaire & la forme

Zl qu'a 22 Puisque
S( %,2) >5( x,2,)

l'origine des coordonnées .
t
X Z1

IIXHtlIZlH

X 2

s(x,zl) = Cos 0. =

S(X,2,) = Cos @, = —2
e 2= 1|z

origine
Fig.3.3
illustration d'un mesure de
similarité .
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Dans ce qui va suivre, la discussion sera baséesur la mesure de similarité
euclidienne donnée par 1'équation (3.4.1) pour sa simple interprétation en

termes du concept familier de proximité .

ITI.4.2 CRITERE DE GROUPEMENT

Aprés 1l'adoption d'une mesure de similarité de formes, nous sommes
toujours en face du probléme de spécification d'une procédure pour parti-
tionner les données en groupes .

Le critére de groupement utilisé peut représenter un schéma heuris—
tique, ol il peut Btre basé sur la minimisation (ou maximisation) d'un

certain indice de performance .

L'approche heuristique est guidée par 1'intuition et l'experience .
Elle consiste en la spécification en groupe de régles qui exploitent le
choix de la mesure de similarité dans le but d'assigner les formes a un
groupe . Cependant, puisque la proximité (mesure de la distance euclidienne)
de deux formes est une mesure de similarité relative, d'ou la nécessité
d'établir un seuil pour une similarité acceptable dans la recherche des
groupes .
Les algorithmes discutés dans les paragraphes (III.5.1) et(III.5.2)

illustrent cette approche ,

L'indice de performance est guidé par le développement d'une
procédure qui minimisera ou maximisera 1'indice de performance choisi .

L'un des indices les plus souvent utilisé est la somme des erreurs

J =Z Z lx = m | - (3.4.4)

J=1x€sj 5
Ou N; est le nombre de classes , Sj est la Jj— classe et

1
m =5 Zx (3.4.5)

J XES;
J
est le vecteur moyen de Sj ,Nj représente le nombre d'échantillons dans Sj .

quadratigques donnée par :

Un algorithme basé sur cet indice de performance sera discuté dans le

paragraphe (III.5.3) .
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L'algorithme ISODATA discuté dans le paragraphe (III.5.4) est basé
sur la combinaison des deux approches précédentes .

III.5 ETUDE DETAILLEE DES ALGORITHMES

ITI.5.1 UN SIMPLE ALGORITHME DE CLASSIFICATION

Supposons qu'on a un ensemble de N échantillons de formes
xl’ X2, v s e 3 XN « Admettons que le premier centre de groupe Zl est égal

& quelques échantillons de formes, pour convenance on peut choisir Zl = Xl

et fixons un seuil arbitraire non négatif T . Ensuite, nous calculons la
distance D, de X, & 2, ( voir équation (3.2.1) ) . Si cette distance

dépasse T , un nouveau centre de groupe , 2, = K2 est commencé ., Autrement,

2
on affecte X2 au domaine du centre de groupe %

1
Supposons que D21 >T alors 22 est €tabli . Dans la marche suivante, la

distance D31 et D32 de X3 a Z1 et 22

932 et D31 sont superieures & T, un nouveau centre de groupe Z

crée . Autrement, on affecte X

sont calculées , Si les deux distances
3.5 X3 est

3 au domaine du centre de groupe qui est le
plus proche . De la m&me maniére, la distance de chague nouvelle forme a
chaque centre de groupe établi, est calculée et comparée au seuil, et un
nouveau centre de groupe est crée si toutes les distances dépassent T.
Autrement, la forme est assignée au domaine du centre de groupe qui est le
plus proche .

Les résultats des procédures acquises dépendent du premier centre de groupe
choisi, la valeur de T et naturellement, les propriétés géométriques des
donées . Ces effets sont illustés sur la (Fig.3.4 ) , on a trois arrange-
ments du centre de groupe differents qui étaient obtenus pour les m@mes
données simplement en variant T et le point de départ .

Bien que ces algorithmes ont des limitations, ils constituent une
méthode simple et rapide pour établir des propriétés approximatives pour
un exemple de données . Ainsi, puisqu'il est requiert seulement un passage
4 travers l'ensemble pour établir le domaine du groupe pour une valeur
de T . En pratique, cependant, cette procédure requiert normalement des
experimentations avec différentes valeurs du seuil et différents points de
départ dans le but d'obtenir un apergu utile de la distribution géométrique

des €échantillons .
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Fig. 3.4
Effets du seuil et des points de départ dans le schéma de la
recherche des groupes d'échantillons .

Puisque les échantillons sont généralement de dimension élevée, qui

emp@che l'interpretation visuelle des résultats, cette information est

obtenue premiérement par comparaison de la distance entre les centres de
groupes et les nombres d'échantillons contenus dans les domaines résultants
aprés chaque passage a travers les données . Les points les plus proches et
les plus loins dans chaque domaine du centre de groupe et de la varianée

de ces domaines sont aussi des parametres utiles .

L'information ainsi obtenue dans chaque passage a travers les données peut
8tre utilisée pour avantager la sélection de la nouvelle valeur de T et le
point de départ pour le prochain passage . Cette procédure peut 2tre attendue
pour donner des résultats utiles dans des situations ou les caractéristigues
des données sont raisonablement bien séparées en respectant les valeurs

choisies du seuil .

III.5.2 L'ALGORITHME DE LA DISTANCE MAXIMIN

L'algorithme de la distance maximin ( maximum — minimum ) est une
autre procédure heuristique simple basée sur le concept de la distance

euclidienne . Cet algorithme est principalement similaire au scChéma présenté




-34- _

dans le paragraphe(III.5.1 ) » avec l'exception qu'il identifie en premier
lieu les régions de groupement qui sont loins l'une de 1'autre .
Cette procédure est bien illustrée par un exemple .

Considérons les dix échantillons bidimensionnels comme le montre
la (Fig. 3.5.a ) . Il est désiré d'utiliser 1l'algorithme de la distance
MAXIMIN pour avoir une idée sur le nombre de domaines de groupes présents .
Pour 1'explication de cette algorithme, nous considérons la table de la
( Fig. 3.5.b ) ., Une table contient les échantillons; l'autre, la liste des
assignements des centres de groupes développés durant 1l'exécution de
l'algorithme . La dernidre table est initialement vide . Alors, dans le
premier pas nous laissons arbitrairement Kl devenir le premier centre de
groupe, désigné par Z1 dans la ( Fig. 3.5_b) . Les nombres au dessus des
fléches dans cette figure indiquent les pas dans lesquels les assignements
des groupes ont pris place .
Aprés, pous déterminons 1l'échantillon le plus loin de Xl, qui dans ce cas est
KG, et appelons-le le centre 22 .
Dans le troisiéme pas on calcule la distance entre chaque échantillon

restant a Zl et Z2 P |

Pour chaque paire de ces calculs nous gardons les distances minimales .Ainsi,

nous sélectionnons la distance maximale de ces minimales . Si cette distance

est une fraction appréciable de la distance entre Z, et 22 ( on dit, au moins

1
la moitié de cette distance) , on appelle 1'échantillon correspondant le
centre de groupe Zj .
Autrement l'algorithme est terminé . Si nous utilisons ce critére dans le

présent exemple, il est facilement vu par vérification que 1'échantillon XT

devient le centre 23 » Dans le pas suivant nous calculons la distance de
chacun de ces trois centres de groupes €tablis aux formes restantes et
gardons le min de chagque groupe des trois distances . S5Si cette distance est
une fraction appréciable des distances max typiques précédentes, l'échantillo

correspondant devient le centre Z, . Une mesure utile des distances typiques

précédentes est la moyenne de ces4distances « Si ce critére est utilisé dans
le présent exemple, et nous exigeons que la nouvelle distance max soit
au moins égale & la moitié de la moyenne, on voit & partir de la (Fig.3.5.2)
que la nouvelle distance maximale, qui arrive & 8tre la distance entre

Xl et XB y ne satisfera pas cette condition . L'algorithme est donc terminé
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(a) Les formes d'échantillons utilisées dans 1l'illustration
de l'algorithme de la distance MAXIMIN .

(b) Echantillons et tables de correspondance .
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a cette étape .

Dans le cas général, la procédure ci-dessus est répétée jusgu'a la nouvelle

distance maximale & une étape particuliére qui n'arrive pas a satisfaire

la condition de création d'un nouveau centre de groupe .

Dans ce simple exemple nous avons obtenu trois centres de groupes Xl’x2’XT .
Pour assigner les échantillons restants au domaine de ces trois

centres , on assigne simplement chaque €chantillon au centre de groupe le

plus proche . Donc, de la (Fig. 3.5., ) on obtient les domaines de groupes

(Kl,Xs,X‘q.),(XE,X6)et(X5,X7,XB,X9,X.10).

Ces résultats concordent avec les classes auxquelles nous pourions

intuitivement s'attendre & avoir a partir de ces données . Pour obtenir une

bonne représentation du centre pour chague classe, on peut prendre la

moyenne des échantillos pour chaque ensemble, en utilisant 1l'éguation

( 3.4.5 ) o Ces moyennes peuvent alors 8tre utilisées comme des nouveaux

centres de classes .

III.5.3 L'ALGORITHME DES K-MOYENNES

Les algorithmes tirés des paragraphes ( I1T1.5.1) et (III.5.2) sont
fondamentalement des procédures intuitives . L'algorithme présenté ci-dessus,
dans l'autre main, est basé sur la minimisation de 1l'indice de performance
qui est défini comme étant la somme des carrés de distances de tous les point
dans un domaine de groupe du centre . Cette procédure, souvent appelée

1'algorithme des k-moyennes, se compose des €tapes suivantes 3

Etape 1 :
Choisir K centres de groupes initiaux Zl(l),Z2(1),...,ZK(1) . Ils
sont arbitrairement et généralement sélectionnés comme étant les K

premiers échantillons de l'ensemble d'échantillons donnés .

Etape 2 :
A la K= étape itérative, on distribue les échantillons X entre

les K domaines de groupes, utilisant la relation:

X €5,(k) si Il x - Zj(k) 1| < ” x -2 00| (3.546)
pour tout i# j =142 5w ek
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ol S.(k) dénote l'ensemble des échantillons dont le centre de groupe est

z.(x) .
5(

Etape 3\

Etape 4

Attachés & 1l'expression (3.5.6 ) sont résolues arbitrairement .

A partir des résultats de 1'étape 2 , on calcule les nouveaux centres
Zj(k41) y J=1525e..3K 4 telle que la somme des distances de tous les
points dans Sj(k) du nouveau centre est minimisée . Autrement dit,
le nouveau centre de groupe Zj(k+1) est calculé ainsi que l'indice

de performance .

2

I = l] X - Zj(k+1)ll el 255mmk
X(-Sj(k)

est minimisé . Zj(k+1) qui minimise cet indice de performance est

simplement la moyenne ées échantildons de Sj(k) « Donc le nouveau

centre de groupe est donné par:

1
Zj(k+1) = Zx j=1s240 00 3K
JIxes;(x)
Ou Nj est le nombre d'échantillons dans Sj(k) « Le nom "K - Moyennes"

est évidemment "tiré" de la maniére dont les centres de classes sont

séquentiellement renouvelés ,

Si Zj(k+1) = Zj(k) pour j=1,2,...,K, l'algorithme a convergé et la
procédures est terminée., Autrement, revenir a 1l'étape 2 ,

Le maintien de l'algorithme des K - lioyennes est influencé par le
nombre de centres de classes spécifié, le choix des centres de
groupes initiaux, 1l'ordre dans lequel les échantillons sont pris,

et bien sr , les propriétés géométriques des données , Bien qu'il
n'existe pas de preuve géncérale de convergence pour cet algorithme,
il peut 8tre attendu de donner des résultats acceptables loesque les
données sont relativement loins 1l'une de l'autre . Dans la plupart
des cas pratiques, l'application de cet algorithme exigera experi-
mentalement avec plusieurs valeurs de K aussi bien que les différents

choix de la configuration du début .
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IIT.5.4 L'ALGORITHME ISODATA

L'algorithme ISODATA présenté dans ce paragraphe est principalement
similaire a la procédure des K-Moyennes dans le sens que les centres de
classes sont itérativement déterminés par les moyennes des échantillons .

A la différence du dernier algorithme, cependant, ISODATA représente un
ensemble absolument compréhensif d'une addition de procédures heuristiques
qui €taient incorporées dans un schéma interactif .

Le mot " heuristique " pourait &tre gardé clairement dans 1'esprit
comme le lecteur progresse a travers la discussion suivante, puisque
plusieurs étapes qui pouront 8tre présentées ont été incorporées dans
l'algorithme comme le résultat de l'experience .

Avant d'executer l'algorithme, il est nécessaire de spécifier un
ensemble Nc de centres de classes initiaux , Zl’ Zz, seny ZNc « Cet ensemble,
qui n'a pas besoin d'&tre nécessairement égal en nombre aux centres de
classes désiré, peut Btre formé par sélection des échantillons de l'ensemble
des données .

Pour un ensemble de N échantillons Xl, XE’ ...,XN y ISODATA

consiste en les étapes principales suivantes:

Etape 1 :
Spécification des paramétres du processus suivants :
K: Nombre de centres de classes désiré .
GN: Un paramétre auquel est comparé le nombre d'échantillons dans
un domaine de groupe .

Paramétre de déviation standard .

Paramétre de groupement .

= @© ©
-

Nombre max de paires de centres de groupes gqui peuvent Btre

e

groupés .

I : Nombre d'itérations admises .

Etape 2 :
Distribuons les N échantillons entre les présents centres de groupes,

en utilisant la relation suivante:

XES, ,si |x - zj|]<ux = zi[l

1=1,250005lo 5 i gk
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pour tout X dans l'ensemble des €échantillons . Dans cette relation,
Sj représente le sous—ensemble des échantillons assignés au centre

de groupe Zj .

Etape 3 :
Ecartons les sous—ensembles d'échantillons dont les nombres sont
inférieurs a GN,tel que, pour chaque j, Nj<:9N s €écartons Sj et

réduisons Ng de 1 .

Etape 4 :
Cherchons chaque centre Zj s 3=1,2y4..4Nc en égalisant celui-ci a

la moyenne des échantillons de l'ensemble correspodant Sj’
Z- =% ZX j=1’2’...,Nc
v N5 K&y (k)
ol Hj est le nombre d'échantillons dans Sj .

Etape 5 :
Calculons la distance moyenne Dj des échantillons dans Sj a partir

de son centre , utilisant la relation :

- 1 .
Dj = E Z”K = ZJ” ’ J=l,2,...,Nc

Etape 6 :
Calculons la distance moyenne générale des échantillons a partir de

leurs centres de groupes respectifs, utilisant la relation :
N
c

1 -
ﬁ‘ﬂ ENij
Etape T :

a) Si cette itération est la derniére, faisons 6= 0 et allons 2
1'étape 11 .

b) Si Ncgg , aller & 1'étape 8 .

c) Si le nombre d'itérations est pair ou si NG;BEK aller & 1'étape 11

Autrement, continuer .



Etape 8

Etape 9

Etape 10
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Trouver le vecteur de déviation standard

t
Gj - (Glj’ sz’ i & @ 5 G'Pj )’ pour chaque sous—ensemble

d'échantillons, utilisant la relation s

1 g ° A
Ci5= /n Z( Xy~ 25 ) !

J XESj(k) J

=1,2,.--’P
=1,2’000,Nc
oua P est la dimension de 1l'échantillon, )L_-Lk est la i= composante
du kS échantillon dans Sj y Zij est la i- composante de Zj y et

Nj est le nombre d'échantillons dans Sj « Chague composante de Gj

représente la déviation standard des échantillons dans Sj le long

d'un axe de coordonnées principal .

Trouver la composante max de chaque G‘j ;j=1,2,...,1~'fc et appelons

12+ 6 nax

:

5i pour chaque &

Gj — > Bg et ~ )
a) Dj>D et Nj>2(QN+ 1)
ou

b) No& 5

alors divisons Z, en deuxXx nouveaux centres Z'; et Z; s effacer Zj,

j max j.—.-l_,2,.-.,ﬂc g ONn a 3

et augmentons NC de 1.

Le centre de groupe z; est formé en additionnant une quantité
donnée Kj a la composantﬁ de Zj qui correspond & la valeur de la
composante max de G‘J. 3 Zj est obtenu en retranchant rj de la
méme composante de Zj ’

avec Tj = ij nax ! O0<kg1

S5i la division a eu lieu dans cette étape, revenir a 1l'étape 2,

sinon, continuer .



Etape 11

Etape 12

BEtape 13

Etape 14
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:

Calculer les distances par paires Dij pour tous les centres .

Tk, 20 Ny =1
D5 =125 - 2l BN i

Comparons les distances Dij au paramétre O¢ .
Arrangeons les L plus petites distances qui sont inférieures a 6,

dans l'ordre croissant :

[Dil 517 Do gor ¢ v 3 Dyy jL]
ou Dil 31 <D12 j2 < wile '<DiL iL et L est le nombre max de paires
de centres qui peuvent 8tre associés ensemble . Le processus de

groupement est discuté dans l1l'étape suivante .

Avec chagque distance Di est associée une paire de centres Zi

1 il 1
et Zjl . Commengons par la plus petite de ces distances, executant

l'opération de groupement en paire qui s'accorde acec la régle
suivante 3

pour 1 =1;25e4e3L 5 8i ni Zil ni Zjl n'ont été utilisé
dans le groupement dans cette itération, confondons ces deux centres

en utilisant la relation suivante :

™ 1 [

Al N.. (z..) + N_ (2. )]

1 ; il il 1' 31
Myz + Mia ’

effagons Zil et Zjl y et dimimions N, de 1 .

Si celle-ci est la derniére itération, l'algorithme est terminé .
Autrement revenir a 1l'étape 1 si des parameétres du processus

exigent un changement, ou revenir a 1l'étape 2 si les paramétres

restent inchangés pour 1l'étape suivante .

Une itération est comptée chaque fois que la procédure retourne a l'étape

lou?.
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II1.6 RECONNAISSANCE DE FORMES NON SUPERVISEE

La rechrche des classes peut @tre vue comme un probléme dans la
reconnaissance de formes non supervisée .

Le probléme de 1l'étude non supervisée peut Btre rangé comme celui dé
l'identification des classes dans l'ensemble de formes donné .

L'application des algorithmes de la recherche des classes & l'étude
non supervisée est, en principe loyale . Btant donné un ensemble de formes
(X5 X5
soumises a l'un ou plusieurs algorithmes discutés précédemment dans 1l'effort

...,XN ) d'une classification inconnue . Ces formes peuvent Btre

d'identifier les centres de classes représentatifs . Les domaines de groupes

résultants peuvent Btre interprétés comme des classes de formes différentes .

Les centres de classes identifiés dans 1'étude non supervisée peuvent
8tre utilisés comme la base pour un classificateur a distance minimale .
Donc, il est clair que la désignation d'un systéme de reconnaissance de
formes non supervisé exigera une grande intuition et un grand nombre

d'expérimentations .

III.7 CONCLUSION

L'important dans ce chapitre sont les principaux concepts soulignant
1'idée des classificateurs de formes basés sur la distance .

Deux approches sont mises en évidence dans le développement des
algorithmes présentés dans ce chapitre, il s'agit des approches, heuristique

et celle basée sur 1l'indice de performance .
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CHAPITRE: IV
RECONNAISSANCE DU LOCUTEUR

IV.1l SYSTEMES DE RECONNAIASANCE DU LOCUTEUR

Dans la reconnaissance du locuteur, les techniques du traitement numéri-
que sont souvent la premidre étape dans ce qui est essentiellement un
Probléme de reconnaissance de forme . Ceci est schématisé sur la figure 4.1 .

Comme vu dans cette figure, une représentation ( vecteur forme ) du
signal de la parole est obtenue en utilisant les techniques du traitement
numérique de la parole qui conservent les caractéristiques du signal de la
parole qui ont un rapport avec l'identité du locuteur . Les formes résultante
sont comparées aux formes de réference précédemment et une déc sion sub-
séquente et logique est utilisée pour faire un choix parmi les alternatives
valables .

I1 existe deux types distincts de reconnaissance du locuteur - vérifi-
cation du locuteur et identification du locuteur .

Pour la vérification du locuteur une identité est prétendue par
l'utilisateur, et la décision exigée du systéme de vérification est stricte-
ment binaire; i.e , accepter ou rejeter 1l'identité prétendue . Dans le but
de faire cette décision, un ensemble de caractéristiques désigné pour retenir
1'information essentielle concernant 1l'identité du locuteur est mesurée par
un ou plusieurs essais de ce dernier, et les mesures résultantes sont
comparées ( souvent en utilisant unemesure de comparaison non linéaire ) &
un ensemble de formes de références stocké pour le locuteur prétendu . Donc
pour la vérification du locuteur seule une comparaison singuliere entre
1'ensemble ( les ensembles) des mesures , et la forme de référence exige
de faire la décision finale pour accepter ou rejeter l'identité prétendue .

Généralement une mesure de distance entre les mesures données et la '
distribution des références stockées est calculée . Basé sur des cofllts
relatifs pour faire les deux types d'erreurs possibles ( i.e , accepter un
imposteur et rejeter le vrai locuteur ), un seuil approprié est fixé sur
la fonction de distance,. Il est facilement montré que la probabilité de

faire les deux types d'erreurs décrits précédemment est essentiellement
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indépendant de N , le nombre de formes références stockées dans le systéme ,
puisque les formes références pour tous les autres locuteurs vont former
une distribution stable qui caractétise tous les locuteurs .Enoncé dans
plusieurs termes mathématiques, si nous notons la distribution de probabilité
pour un vecteur de mesure X pour le iZ locuteur comme Pi(X), alors une
régle de décision simple pour la vérification du locuteur pourait Btre de

la forme

s . e : .
- vérification du i= locuteur si: Pi(X):>Ci Pav(x)
- rejet du i locuteur si : Pi(x)<: 05 PaylX)

ol C; est une constante pour le iZ locuteur qui détermine les probabilités
d'erreurs pour le i- locuteur, Pav(K) est la moyenne ( sur tous les
locuteurs dans l'ensemble ) de la distribution de probabilité pour la
mesure X . En variant la constante C; , un contr8le simple de 1l'erreur de

confusion entre les deux types d'erreurs est facilement obtenu .

Le probléme d'identification du locuteur différe significativement du
probléme de vérification du locuteur . Dans ce cas le systéme est demandé
pour faire une identification absolue parmi les N locuteurs d'une population
Donc au lieu d'une comparaison singuliére entre un ensemble de mesures et
une forme référence stockée, N comparaisons complétes sont exigées . La

régle de décision pour tels systémes est de la forme :

Choisissons le iZ locuteur tel que Pi(x) > Pj(}()

J=1525004,N

igj
i.e, choisissons le locuteur avec la probabilité d'erreur absolue minimale .
Dans ce cas il parait raisonable que comme la population test devient trés
grande, la probabilité d'erreur doit tendre vers 1l puisque un nombre infini
de distributions ne peut pas rester clair dans un espace de paramétres
finis . i.e, il devient de plus en plus probable que deux ou plusieurs
locuteurs dans un ensemble, vpeuvent avoir des distributions de mesures qui
sont extr&mement proches PiREE l'une de l'autre . Sous ces circonstances,
une identification du locuteur fiable devient essentiellement impossible .
Il peut ®tre vu & partir de la discusioon précédente qu'il existe un grand

nombre de similarités, aussi bien gue des différences, entre les systémes
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d'identification et de vérification du locuteur . Chagque processus exige
du locuteur de prononcer une ou plusieurs phrases test, fait quelques
mesures sur ces phrases test, et donc calcule une (ou plusieurs ) fonction
de distance entre le vecteur de mesure et celui de la référence . Donc,en
termes d'aspect du traitement du signal de ces deux problemes, les méthodes
sont bien similaires .

Les différences majeures se produisent dans la décision logique .

Formes
références

Trait. Comparaison Désiaicn
du signal > (mesure de > losique J———=
S(n) : distance) g1q .
X D Identi-
__L fication
Vecteur Distance
forme
Pigsd.1l :

Représentation générale de reconnaissance du locuteur .

IV.2 SYSTEME DE VERIFICATION DU LOCUTEUR

Identité
prétendue Formes
™ de voix

stockées

Acceptation
ou rejet

Phrase Compar-
== ™ aison
pronon-—

Décision

Rapport demandé

PR e o

— — e — — — —
— — — — —

1 Rénonse de la Ik
s | machine |
1L,

——_—-__L

Fige4.2 :
Diagramme d'un systéme de vérification du locuteur
( d'aprés Rosemberg )
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La figure 4.2 montre un diagramme en bloc d'un systéme digital de
vérification du locuteur développé par Rosemberg . La personne souhaitée
d'8tre vérifiée entre en premier son identité preétendue, et alors sur
demande du systéme, prononce sa phrase de vérification, et demande ce qu'elle
a a faire dans le cas ou elle est acceptée . Par exemnle, cette demande
peut Btre l'accés & une information privilégiée d'une banque, etc .

La phrase prononcée est traitée pour obtenir une forme qui est comparée
aux autres formes de référence stockées pour l'identité prétendue et donc

une décision d'accepter ou de rejeter l'utilisateur est faite .

Détéction
du pitch

Mesure de
l'énergie

Détéction
du début
éch. et fin

| Calcul de
distance

Analyse
cepstrale

Analyse des
Formants

Stockage des
formes de
référence

Fig. 4. 3 :
Aspects du traitement du signal pour le systéme
de vérification du locuteur .

La figure 4.3 montre un diagramme en bloc des parties traitement du

signal de vérification du locuteur . L'échantillon de voix qui se produit
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dans un intervalle de temps présélectionné doit 2tre exactement détécté .
Ceci étant le travail du systéme de détéction .

Une fois que le début et la fin du mot sont trouvés, des séries de
mesures et €éstimations des param@tres sont faites vour fournir les formes
qui renrésentent la voix .

En particulier, un détécteur du pitch est utilisé pour mesurer le
contour du pitch de la voix, une mesure d'énergie est faite pour donner
les contours d'énergie, l'analyse cepstrale est utilisée pour donner les
contours des paramétres cepstraux, et finalement une éstimation de la
localisation des formants est faite . ( Tous les parameétres montrés dans
la figure 4.3 sont parfois utilisés dans le syéféme de vérification
cependent, on réduit l'ensemble de mesures aux mesures du pitch et de
l'intensité, vu la grande qualité de calcul exigée pour l'analyse cepstrale
ou 1l'éstimation des formants.) .

La figure 4.4 montre les diagrammes des trois premiers formants avec
le pitch et l'intensité pour une certaine version de la phrase test s

" We were away a year ago " prononcée par des locuteur miles .

20 | PR ]
(ms) 10 S |
WWNV Pitch
0 £
Gain G
PR P i i | el R | 7 A
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Fig.4.4 _
Diagramme des trois premiers formants, Pitch et

intensité pour la vérification du locuteur

( d'aprés Lummis.)
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Aprés que la représentation param&trique désirée soit calculée, il est
nécessaire de la comparer aux formes de référence correspondantes pour le
locuteur dont l'identité est prétendue . On n'a pas le droit de comparer
les formes temnorelles comme le pitch, l'intensité et les variations des
formants, puisque un locuteur n'est généralement pas capable de prononcer
la phrase de vérification précisément avec la m®me vitesse pour différentes
répétitions . La solution & cette difficulté a été une déformation non
linéaire de 1'échelle du temps pour les formes & l'entrée pour obtenir la
meilleure correspondance possible entre les formes de référence stockées du
locuteur prétendu, et les formes mesurées pour son échantillon de parole .

Le processus de la déformation temporelle est extr@mement important et

il a été utilisé dans diverses applications du traitement de la parole .

IV.3 ALIGNEMENT TEMPOREL

Le processus de la déformation temporelle est comme illusté dans la

figure 4.5 . T
i
Ty
T=oX 'l:+q(t )
‘H“‘_‘—‘——_
1
Ty
e
By %, t

Fige4ed $11ustration de 1'aligner=nt (déformation)
temporel .

L'idée est de déformer (aligner ) l'echelle temporelle 1t de la
référence pour que les résultats significatifs dans quelques contours des
mesures a(t) s'alignent avec les m@mes résultats significatifs dans les

contours de réfiérence r(t) . La fonction de déformation est de la forme
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P =kt + a(t) ( 4.3.1)

o q(t) est la fonction de déformation non linéaire, X représente la
moyenne répandue de la fonction de déformation temvorelle . Notons que
1'élimination de q(t) correspond & une simple modification linéaire . Les
conditions aux limites sont imposées pour assurer l'alignement des points
de début et fin de l'échantillon et de la référence . Ces conditions aux
limites sont :

Ty

n

oty + q(tl) ( 4.3.2 a)

T

o = Kb, + q(tz) ( 4.3.2 b)

Le probléme qui reste est de choisir la fonction q(t) et la constante o
dans le but d'améliorer l'alignement des contours de mesures . Une trés
simple approche est de définir une fonction de +t linéaire par morceaux avec
un nombre fini de points le long de l'axe des temps ou la pente de a(t)
change . Les points et les pentes de gq(t) ( aussi bien que la pente & )
sont donc déterminés par le type de descente raides d'optimisation dans
lequel, soit la mesure de distance entre les contours du test et de la réfer-
ence, ou une mesure de corrélation est utilisée pour contr8ler la direction
de la recherche d'optimisation .

Une solution simple et trés rapide pour le probléme d'alignement
temporel est d'utiliser la méthode de la programmation dynamique pour un
choix optimal des contraintes de la fonction de déformation .

En imposant la condition de continuité de la fonction de déformation,
plutdt qu'imposer une approiimation linéaire par morceaux, il est plus

interésgant de déterminer la fonction de déformation ontimale appropriée

pour un ensemble de contours . Considérons l'exécution de l'alignement
temporel approprié pour une paire de contours qui sont échantillonnés & un
ensemble de points discréts . Soient les points dans le contour mesuré
classés : n=1,2,...,N et soient les noints dans le contour de référence
classés : m=1,2,...,M , nous espérons donc choisir une fonction de déformatio

temporelle W , telle que :

m = N(n) (4-3.3)
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Les conditions aux limites sur W(n) sont :
w(1)
w(n)

Si une défomation linéaire était utilisée, alors la fonction de défor-

1
-

ints de dé +
points par (4.3.4)

1
=

points de la fin .
mation temporelle W pourait @tre de la forme :

W) = (-{?:;5?)(n ~1) 1 (4.3.5)

Pour une fonction de déformation non linéaire plus générale, nous
devons considérer une stratégie pour le début au point n =1 , m =1 et un
traitement & travers la grille discréte pour finir au point n =N , m =M
comme exigé par les conditions aux limites . Pour limiter le degré de non
1inéarité de la fonction de déformation, il est plus raisonable d'imposer
la conditionde continuité souple : la fonction de déformation W ne peut
changer par plus de deux points de la grille pour quelques indices n . Plus

formellement nous exigeons :

Wn+ 1) = W(n) =0, 1, 2 si W(n) = Wn - 1)
(4+3.6)

1, 2 si W(n) = Win - 1)

1

Donc la pente de la fonction de déformation est soit O, 1 ou 2 si au précé-
dent indice de grille 1l'indice de déformation change, ou 1, 2 si au précédent
indice de la grille 1l'indice de déformation reste constant .

La mesure de similarité (ou mesure de distance ) est utilisée pour
déterminer le chemin de la fonction de déformation qui localement minimise
la distance totale maximale, sujet des contraintes de continuité de 1'équatio:
( ‘44346) -«

L'exemple de la figure(4.6) montre le domaine des coordonnées possibles
de la grille (n,m) et une fonction typique de déformation W(n) ( la ligne
dans la grille ) pour l'alignement de 20 points de référence (N = 20) a
15 points de test (M = 15) de la parole .IA cause des contraintes de conti-
muité, la fonction de déformation doit 2tre dans le parallelogramme montré

sur cette figure .
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La technique de l'alignement temporel est appliquée pour la reconnai-
ssance du locuteur et pour la reconnaissance de la parole . Comme exemple
la figure (4.7) ( dfle & Rosemberg ) montre un ensemble de contours d'inten-
sité d'une référence et d'un test de parole, avant et apreés l'alignement
temporel non linéaire .

Les étapes finales dans le processus de vérification de la figure (4.2)
sont le calcul de quelques mesures de distance, et donc de comparer la
distance au seuil choisi .

La simple mesure de la distance du contour est une somme normalisée de

carrés; pour le jE contour, la distance dj devrait etre de la forme :

d, = E l:a.js(i) - ajr(i)]/ aj(i) 2 (4.347)

1

i . e - :

ol ajs(l) est la valeur du j— contour de mesure au temps i , air(l) est
e ory : :

la valeur d la j— mesure du contour de réfeérence au temps 1 , aj(1) est

i o .e 5
déviation standard de la j— mesure au temps i .

La fonction de distance totale D , est généralement une somme pondérée

I = ij 4 (4.3.8)

J

ou wj est le jE poids, choisi sur la base de l'efficacité de la jE mesure

des carrés, i.e,

vérifiant le locuteur .

Pour un tel systéme, le taux d'erreur égal ( i.e, quand les probabilités
d'une fausse rejection et ou d'une fausse acceptation sont égales )
utilisant des imitateurs professionnels est autour de 4.1 % , dans le cas

d'une parole téléphonique on atteint Ty s avec le pitch et 1l'intensité .

L'addition de mesures plus sophistiquées, telles que les formants, ou

les paramétres cepstraux pourait réduire significativement ce taux d'erreur,
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Fig.4.6
Un exemple d'une fonction de déformation
typique (d'aprés ITAKURA) .

Avant l'alignement

ot ' J g e Aprés l'aligement

Pig.d.T
Un exemple des effets de l'alignement temporel
sur le contour de l'intensité de la parole.
( d'aprés Rosenberg. )
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IV.4 ESTIMATIONS DU PITCH ET DES FORMANTS

IV.4.1 ESTIMATION DU PITCH PAR LA METHODE DU TRAITEMENT PARALLELE

L'idée de base dans le traitement paralléle est qu'une amélioration
de la précision pourait @tre obtenue en combinant convenablement les sorties
de plusieurs estimateurs élémentaires du pitch [6J ‘

Un algorithme a €té utilisé pour l'estimation finale du pitch basée

sur l'utilisation de six estimateurs élémentaires ( Fig.4.8 ) .

iy
EP1
I"t'l2 .
Epe §
(2) m, (@)
(1) EE3 [ Calcul
Process. |
Piltre génér, de final du
Parole fot® pic Pitch Pitch
m aed
EP5
"5 j
BP6 ——
s

5ix estimateurs individuels
du pitch

Fige4.8 .
Un diagramme en bloc de l'algorithme de l'estimation
du pitch .
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Cet algorithme peut Btre convenablement divisé en quatre étapes comme le

montre la figure 4.8 .

l- FPiltrage du signal de parole .

2- Génération de six fonctions de pics du signal de parole traité .

3= Six estimateurs de pitch simples et identiques, travaillant sur
l'une de ces fonctions .

4- Calcul du pitch final, basé sur l'examination des résultats a

partir de chaque estimateur .

Pour améliorer cet algorithme, deux modifications peuvent 2tre introduites

1- La premiére modification a pour but d'accelerer l'execution et de
limiter la valeur de la fréquence fondamentale & 220 Hz ( donc

la voix masculine est la nlus convenable pour 1'analyse) .

2- La deuxiéme modification conduit & une réalisation hardware appréci-
able, plus simple que celle de l'algorithme original et donne une

fréquence fondamentale de la voix en dessous de 300Hz .

Cet algorithme ainsi que ses deux modifications ont éte trouvés précis et
efficaces dans les tests sur la parole réelle et synthétique .

La vitesse de calcul de cet algorithme ( et ses modifications ) est plus
rapide que celle des techniques utilisant le cepstre ou la fonction

d'autocorrelation .

IV.4.2 ESTIMATION DES FORMANTS

La partie inférieure de 1l'échelle temporelle du cepstre correspond
essentiellement aux conduit vocal, pulsation zlottale et information trans-
mise, tandis que la partie supérieure est dfle & la l'excitation .

Les formants peuvent 2tre estimés en localisant les pics dans le
Log(spectre) . Celui-ci est obtenu & partir du cepstre dans lequel la
partie sunérieure de 1'échelle temporelle est éliminée ( lissage ,

élimination de 1'information correspondant au pitch) , voir (Fig.4.9) [?0] .
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A Log(spectre) + Cepstre

s

Fréquence (Hz) Quéfrence (sec)

Fig.4.9 [9]

Cepstre d'an signal . A la période du fondamental de

la voix, TO , correspond dans le cepstre un pic a la
quéfrence To .
Les basses quéfrences correspondent & la structure

formantique

Notons auusi que les formants peuvent 8tre estimés par plusieurs méthodes

telles que la LPC et la méthode de passage par zéro du signal vocal .
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IV.5 SYSTEMES D'IDENTIFICATION DU LOCUTEUR

Il y a beaucoup de similarités entre les problémes de vérification et
d'identification du locuteur .

En termes d'aspects de traitement du signal, les deux problémes sont
& peu prés traités de la m8me manidre dont la plus grande partie du trait—
ement montrée par la fig.4.3 est appliquée & 1l'identification aussi bien
qu'ad la vérification du locuteur . Les différences principales dans le
traitement nécessitent le choix des paramétres utilisés pour les mesures des
distances, et la nécessité de mesurer N distances ( pour 1l'identification )
au lieu d'une seule . La décision finale pour l'identification du locuteur
est de choisir le locuteur dont les formes de référence sont les plus proches
en terme de distance & celle du test, tandis que pour la vérification du
locuteur, la décision finale est un choix binaire : accepter ou rejeter
l'identité prétendue basée sur la comparaison de la distance & un seuil de
distance convenablement choisi .

Bien qu'une mesure de distance classique simple du type donné dans
1'équation (4.3.8) est généralement appropriée pour la plupart des systémes
de vérification du locuteur, une mesure de distance plus sophistiquée et
robuste était utilisée par Atal et les autres pour les systéemes d'identifi-
cation du locuteur . Rappelons que l'objet du calcul de la distance est de
fournir une mesure de similarité entre la forme de référence et celle du
test .

La mesure de distance utilisée par Atal peut 8tre comme suit 3 Soit X
un vecteur forme 4 L dimensions représentant la forme d'entrée, dans lequel
la k< composante de X est la k= mesure .

Il est pris que la fonction de densité¢ de probabilité commune aux
mesures pour le iZ locuteur est une distribution gaussienne multidimension—
nelle avec moyenne m; et matrice de covariance W; . Donc, la fonction de

i
densité gaussienne 4 L dimension pour X est donnée par:

1
g, (X) = ————  exp |- 2(xm)® W (x-my) | (4.5.9)
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Oou N;l est la matrice inverse de la matrice wi ( en prenant wi non
singuliére ), Iwilest le determinant de “i’ et t indique la transposé d'un
vecteur, la régle de décision qui minimise la probabilité d'erreur enonce

que le vecteur de mesure X pourait Btre assigné a la classe i si:
P; g;(X) XP; g;(X) pour tout i# j (4.5.10)

ou Pi est la probabilité a priori que X appartienne & la classe i . Puisque
In y est une fonction monotone et croissante de la variable y, la régle de
décision de 1l'équation (4.5.10) peut Btre considérablement simplifiée et
reécrite commes:

Décidons la classe i si

1 1
di(x) =5 (X - mi)t wzl(x - mi)-+-5 Ln W, = Ln Pis;dj(x) (4.5.11)

Les deux derniers termes de la partie droite de 1l'équation (4.5.11) ne

dépendent pas du vecteur de mesure X et peuvent 8tre considérés comme un
- — . 8

terme constant représentant un biais envers la i- classe.

Comme un problédme pratique il a €été trouvé que la plupart des cas

d'intér8&t, la régle de décision qui inclut le biais ne fournit pas un
avantage significatif sur une régle de décision basée exclusivement sur le
premier terme de la partie droite de l'équation (4.5¢11). Donc, au lieu de
la régle de décision de l'équation (4.5.11), la mesure de distance &i est

définie comme:
. = (Zem )Y (x=in) (4.5.12)
i i i i
est généralement utilisée et 1l'indice i est choisi tel que &i est minimisé
pour tout i .
La régle de décision exige le calcul du vecteur moyen my et de la
matrice de covariance wi pour chaque classe i dans l'ensemble de décision .

Pour un ensemble formé de Ni vecteurs de mesure avec les composantes X{n)

appartenant i1 la classe i, lamoyenne et la matrice de covariance sont donnés

par les relations :

-
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1
m o=z Xgn) (4+5.13)
i
Ny
S
W, = = X - oy
TN, & :(Ln) X/(n) - m m (4.5.14)

L'hypothése de la distribution normale pour les mesures peuvent &tee
Jjustifiée & partir de plusieurs considérations .

En premier, pour la correction de la régle de décision , il est suffis-
ant que la distribution soit normale au centre de sa gamme = une propriété
souvent trouvée pour 8tre vraie dans le cas des mesures physiques .

Un avantage“majeur de la distance métrique de 1l'équation (4.5.12) est
gue la distance diest invariante en respectant une certaine transformation
linéarre,

Une seconde propriété importante de cette distance métrique est qu'elle
est particuliérement efficace dans la comparaison des composantes des
différents vecteurs .

En utilisant la régle de décision de l'équation (4.5.12) Atal a examiné

1'efficacité des différentes représentations paramétriques du signal de la

parole en terme de probléeme d'identification du locuteur. Il utilise une
population de 10 locuteurs, chacun prononce la m&me phrase test six fois .
Chaque voix est divisée en 40 segments égaux donc fournissent une déformat-—
ion temporelle . La longueur moyenne de chaqgue segment est autour de 50 ms.
La précision de l'identification du locuteur est testée en sélectionnant
une phrase pour chaque locuteur comme test et les cing autres restantes
pour références pour chaque locuteur .

Aprés étude et comparaison des résultats obtenus a partir des différente
représentations paramétriques pour un tel segment de parole, la représenta—
tion censtrale donne de meilleurs précisions que les autres .

En combinant plusieures trames pour obtenir un vecteur forme de
dimension élevée, de hautes précisions peuvent Btre atteintes . La figure
(4.10) montre les variations de la précision de l'identification atteinte
en utilisant les mesures cepstrales comme fonction de la durée totale de la
1'intervalle de parole dans 1l'établissement du calcul de distance . Il
peut ®tre vu dans cette figure que les précisions d'identification ont

atteint 95 % pour cet ensemble limité de locuteurs pour des échantillons
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de parole de durée de l'ordre de 0.5 seconde .

100

_ 80 |
% de la
précision Intervalle de
d'identificat— confiance
ion 60 . 5
95 %
40 -
20 -t
0 =3 ' v v
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Durée de la parole (sec)
Fig.4.10

Précision d'identification du locuteur ( utilisant
les paramétres cepstraux ) comme une fonction de

la durée de la parole .
( d'apres Atal.)
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CONCLUSION

Actuellement, la communication parlée est a la une dans la
recherche, l'identification du locuteur qui en fait partie a ses
applications dans le domaine judiciaire ( identifier un criminel
par exemple) et peut aussi servir pour avoir accés a des informatjons
secrétes ( accés a la salle des ordinateurs de Texas Instruments aux

USA par exemple ) .

Dans ce probléme d'identification, le premier souci est de
déterminer les paramétres ( invariance interlocuteur ) caractérisant
la voix d'un locuteur, Une question peut se poser : ne pourait-il
pas exister des invariants qui nous sont inconnus?, car jusqu'a
présent, seuls les aspects temporels, fréquentiels et énérgétiques

ont été utilisés . Cela peut 2tre l'objet d'une étude plus approféndie .

Le travail que nous avons effectué nous a permis d'élargir nos

connaissances dans le domaine de la parole . Nous avons aussi approché

de plus prés l'algorithmique et la programmation .
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PRINT" B B U ' o o o ' e 1 o Yt o Y Y 1
PRINT® e PROGRAMME DES K-MOYENNES *
FRIMT" L o G o o | o b e e ! e T T )
INPUT “N" ;N

INPUT "K" ;K

INPUT "PU ;P

DIM TABLE(N,P) : DIM CENT(K,F) : DIM CLASSE(K,N)

DIM VECT(K,P)

FOR I=1 TO N

FOR J=1 TO P

INPUT TABLEC(I,J)

NEXT J

NEXT I

FOR I=1 TO K

FOR J=1 TO P

CENT(I,J)=TABLE(I,J)

MEXT J
NEXT I

U=1 : CPT=0
WHILE U<{=K
F=1 : L=1
WHILE L<{=K

IF U=L THEN L=L+1

IF L>K GOTO 330

I=1

WHILE I<=N

Ml=0 : Nz=0

FOR M=1 TO P

N1=((TABLE(I ,M)-CENT(U,M) )" 2)+N1
N2=((TABLE(I ,M)-CENT(L,M))"*2)+N2
NEXT M

N1=N1".5

MNa2=N2* .8

IF M1-N2<0 THEMN CLASSE(U,F)=1I : F=F+1
I=I+1

WEND

L=L+1

WEND

FOR T=1 TO P

VECT(U,Ty=CENT{U,T)

NEXT T

TROW=0

J=1

WHILE J{=P

FOR S=1 TO F

CL=CLASSE(U,S)

CENT (U, J)=TABLE{CL J)+CENT (U, J)
NEXT S

CENT (U, J)=CENT(U,J)/F

IF VECT(U,J)<>CENT(U,J) THEN TROUWW=1



451 J=J+1

470 WEMND

480 IF TROUS<>1 THEN CPT=CFT+1
490 U=LH41

SO0 WEND

=01 IF CPT<XK GOTOQ 170

=10 FOR I=1 TO K

520 FRINT "CLASSE NUMEROY:1I
S30 J=1

540 WHILE CLASSE(I ,J)<{>0 AND J{=N-K+1
550 PRINT "ECHANTILLON" ;CLASSEC(I ,J)
S&0 FOR L=1 TO F

70 PRINT TABLE(CLASSE(I,J),L)
20 NEXT L

=90 J=J+4+1

00 WEMD

610 MNEXT 1

20 FOR I=1 TO K

&30 PRINT "CENTRE" ;I

&40 FOR J=1 TQ P

650 PRINT CENTC(I,J)

&&0 NEXT J

e70 MEXT I

580 EMND
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5 REM * PROGEAMME IS0DATA g
7 RPEM ek sdeshedheshe ke sk s e ke s ke e e ke Aok Ak e ke e ek
10 INPUT "N" N

20 INPUT "KI";KI

30 INPUT "P":P

40 INFUT *"NC" :NC

S0 INPUT “LI":LI

&0 IMPUT "IT":1

70 INPUT "TETAN" :TETAN

E\O T[\.\.Jpl‘f'r IITF-F!J\I‘ L .'V'E-r"_‘__'

an INPUT "TETAC";TETAC

e B IF MCXKI THEN NI=NC

qﬂ HT?VY

INPUT "LI"

IF LIXNI(NMI-1)72 THEN GOTO 93
DIM (N DIM MCLASCN,NIY: DIM NCLAS(MNIY: DIM IST
DIM DIM X2{(P): DIM NCENT(P,NI): DIM VECT(MI)
DIM CPyNI2: DIM SIMAX(NIY: DIM L(NIY: DIM LST(NI)
FOR TO H
FOR P
INPL MOBS(J,I)
MNEYT T
NEXT T
CPTI-0 TS
; ._.-, LT S=1
FOR J=1 TO NI
LL=1
FOR I=1 TO NI
YC’ T-—T Tl!rr\l I'.T]"I"C ‘3"’?‘!
TO N
Tﬁ P
MUBS (L ,KY-MOBS({L , J)
OBS(L,K)-MOBS(L,I)

-{X1 (LYY~ 2

B Y

MDD LCWTICE YYAS

40 NENT L S =
250 IF ¥1-X240 THEN
260 NEXT K
270 NEXT I
280 NCLAS(J)=L!
250 IF MCLAS(T)S=TETAN THEN MI=NI-1:G0T0 200
291 REM
300 REM CALCUL DU NMOUUEAL CENTEE
a0t R EM e et e e e
210 FOR I=1 TQ P
220 NCENT(I,J)=0
230 FOR L=1 TO NCLASCJ)
340 K=MCLAS({I, J)
S0 MCENT (I, J)=NCENT(I,J)+MOBS(T ,K)
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