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Résumé :

Dans ce travail, nous avons étudié¢ les SVM comme technique de classification pour la
reconnaissance automatique du locuteur (RAL) en mode dépendant du texte. Nous avons
teste cette technique pour discriminer entre locuteurs autorisés et imposteurs en faisant dans
un premiet lewps une clussilicution binaire entre individus. Par la suite, la méthode D'I'W a
€té utilisée pour identifier I’individu client.

Les études que nous avons réalisées constitnent nne des premiéres tentatives d’appliquer les
SVM dans le domaine de la RAL. Les teste ont été faits en faisant varier plusieurs
parametres pour choisir la meilleure configuration.

Mots clés : Reconnaissance automatique du locuteur, SVM, Classification, DTW, analyse

acoustique.

Abstract :

In this work, we study the feasibility of the SVM as classification technique for automatic
speaker recognition (ASR) in text dependent mode. We firstly used this technique to
discriminate between allowed speaker and impostors. We considered this problem as a
binary classification. Secondly, we applied the dynamic time wrapping (DTW) method to
decide about the identity of the client speaker.

Our study constitutes one of the first attempts to apply the SVM to the ASR field.

Key words : Speaker recognition, support vector machines (SVM), classification, DTW,

acoustic analysis.
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Introduction Générale
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Introduction :

La parole est le moyen privilégi¢ de communication de 'Homme. Le probléme
de la reconnaissance automatique de la parole consiste a extraire 1’information
lexicale contenue dans un signal de parole et éventuellement de Pinterpréter. Depuis
plus de quatre décennies, de nombreux laboratoires internationaux ont mené des
recherches intensives dans ce domaine et des progrés importants ont été réalisés,
notamment grace au développement d’algorithmes puissants alliés aux technologies
de traitement numérique du signal. Parallélement a la RAP, les chercheurs se sont
penchés sur le probléme de la caractérisation du locuteur a l'aide de sa voix et, en
particulier, de la Reconnaissance Automatique du Locuteur (RAL). L’expression
vocale est une caractéristique propre d’un locutcur, ainsi est-il possible, dans des

conditions normales de reconnaitre une personne 4 partir de sa voix.

La reconnaissance automatique du locuteur est interprétée comme une tiche
particuliére de reconnaissance de formes. Ce domaine regroupe les problemes relatifs
a I'identification ou a la vérification du locuteur sur base de ’information contenue
dans le signal acoustique : 1l s’agit de reconnaitre une personne & partir de sa voix. Le
champ d’application est trés large, allant des applications domestiques aux

applications militaires, en passant par des applications judiciaires.

Un systtme de reconnaissance automatique du locuteur est constitué
geénéralement de trois modules un module pour Iextraction des coefficients
acoustiques, un autre module pour la modélisation des locuteurs et enfin un module de

classification et de décision.

Au cours de ce projet de fin d’étude, qui consiste a I’identification du locuteur
en mode indépendant du texte, Nous nous intéressons essentiellement & 1’information
extralinguistique contenue dans le signal vocal. Pour extraire du signal vocal
I’information relative & 1’identité du locuteur, on utilise les coefficients cepstraux qui
permettent une bonne séparation de la contribution du conduit vocal et celle de la

source d’excitation glottique.

IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
Par la Méthode SVM 1



Introduction Générale

Pour la modélisation des locuteurs, plusieurs approches existent approche
vectorielle, connexionniste, statistique et prédictives. Dans notre projet de fin étude
nous avons basé sur la méthode de classification les plus utilisées, dans le domaine de
reconnaissance du locuteur. En particulier, la méthode des machines & vecteur de
support (SVM). Cette technique d’apprentissage statistique est relativement récente et
est due a V. Vapink en 1995. Elle permet d’aborder des problémes de diverses natures
comme le classement qui une tiche de discrimination entre classes, la régression et la
fusion. Dans notre contexte, le probléme de RAL peut étre considére comme un

probléme de classification.

Ce document s’articule autour de trois chapitres. Le premier chapitre constitue

une introduction aux systémes de reconnaissance automatique du locuteur.

Le deuxieme chapitre expose I’approche de modélisation des locuteurs par la

méthode SVM et leur détuille,

Le troisiéme chapitre décrit le contexte expérimental et expose les résultats des
différents tests effectués. Pour cette dernicre section, on a essayé d’examiner et de
voir I"influence d’un certain nombre de paramétres (le parametre de régularisation et le
paramétre de noyau RBF Gamma, et la durée de segment test) sur le taux
d’identification correcte et sélectionner par la suite I’ensemble des parametres qui
donne les meilleures performances, pour une éventuelle conception d’un systéme
d’identification du locuteur.

Finalement, une conclusion générale conclue ce mémoire.

IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
Par la Méthode SVM 2
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Chapitre I : Systeme de Reconnaissance Automatique du Locuteur

1.1 Introduction :

La reconnaissance automatique du locuteur RAL, contrairement a la
reconnaissance automatique de la parole RAP, s'intéresse tout particuliérement aux
informations extra-linguistiques véhiculées par un signal vocal (signal de parole).
Pourtant, la RAL a trés souvent bénéficié des avancées de la RAP. Ainsi, de
nombreuses techniques ont été appliquées en RAP avant d'étre adaptées au domaine
de la RAL. Finalement, les applications de la RAL sont principalement liées aux

problémes d'authentification ou de confidentialité.

Un systéme de reconnaissance automatique du locuteur est un systéme qui
permet de décider a partir d'un signal de parole, appelé segment de test, sur I’identité

du locuteur.

I.2 Caractéristiques du signal acoustique de la parole ;

Le signal acoustique de la parole est un peu particulier, il présente des
caractéristiques qui rendent I’interprétation tres complexe. En effet, ce signal est trés
redondant (il véhicule beaucoup d’informations ce qui par ailleurs le rend trés
résistant aux bruits) il est aussi variable d’un locuteur a4 un autre (variabilité inter-
locuteur), et pour le méme locuteur (variabilité intra-locuteur). Nous ajoutons les

variabilités dues aux conditions d’enregistrement et de I’environnement.

I.2.1 Variabilité intra-locuteur :

Ce sont les différences qui existent dans le signal produit par une méme
personne. Cette variation peut résulter de 1’état physique ou moral du locuteur. Une
maladie des voies respiratoires peut ainsi dégrader la qualité du signal de parole de
manicre a ce que celui-ci devienne totalement incompréhensible, méme pour un étre
humain. L’humeur ou I’émotion du locuteur peut également influencer son rythme

d’élocution, son intonation ou sa phraséologie.

Il existe un autre type de variabilité intra-locuteur 1ié & la phase de production
de la parole ou de préparation a la production de parole. Cette variation est due aux

phénomenes de coarticulation.

IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
Par la Méthode SVM 4



Chapitre I : Systéme de Reconnaissance Automatique du Locuteur

1.2.2 Variabilité inter-locuteur :

La variabilité inter-locuteur est un phénomeéne majeur en reconnaissance de la
parole et du locuteur. Mais cela ne nous empéche pas de rappeler qu’un locuteur reste
identifiable par le timbre de sa voix, malgré une variabilité qui peut étre parfois

importante.

La cause principale des différences interlocuteurs est de nature physiologique.
La parole est produite par les vibrations des cordes vocales, qui déterminent
I'importance et la forme du flux d'air s'échappant des poumons et elles sont amplifiées
par les organes respiratoires, cette opération génére un son a une fréquence de base, le
fondamental. Cette fréquence de basc scra différente d’un individu a 1’autre et plus
generalement d'un genre 4 1'autre, une voix d homme etant plus grave qu'une voix de
femme, la fréquence du fondamental étant plus faible. Ce son est ensuite transformé
par Iintermédinire du conduit vocal, délimité a scs cxtrémités par le larynx ¢t les
levres. Cette transformation, par convolution, permet de générer des sons différents.
Or le conduit vocal est de forme et de longueur variables selon les individus et, plus
généralement, selon le genre et 1’4ge. Ainsi, le conduit vocal féminin adulte est, en
moyenne, d’une longueur inférieure de 15% & celui d’un conduit vocal masculin
adulte. Le conduit vocal d’un enfant en bas 4ge est bien siir inférieur en longueur a
celui d’un adulte.
Les convolutions possibles seront donc différentes et, le fondamental n’étant pas

constant, un méme phonéme pourra avoir des réalisations acoustiques trés différentes.

La variabilité interlocuteur peut se manifester encore dans les différences de
prononciation qui existent au sein d’une méme langue et qui constituent les accents

régionaux.

I.2.3 Variabilité due 2 Penvironnement :

Cette variabilité est due soit & un bruit qui peut provoquer une dégradation du
signal parole sans que le locuteur ait modifié son mode d’élocution, soit & une
déformation physiologique (comme le conduit vocale), dans ce dernier cas nous

pouvons considérer cette variabilité comme étant une variabilité intra-locuteur.

e B e T P O R AR P S it
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Chapitre I : Systéme de Reconnaissance Automatique du Locuteur

Ainsi, un systtme mécanique provoquant une déformation du conduit vocal

provoquera certainement une variation dans le signal de parole produit.

I.2.4 Variabilité due aux conditions d’enregistrement :

La transmission de la parole par un canal téléphonique entraine une limitation
dans la gamme de fréquence, de 300 Hz a 3400 Hz de la bande passante. Les spectres
fournis par les lignes téléphoniques sont donc limités par la bande passante et
€galement multipliés par une fonction de transfert de forme inconnue. Dans un
premier stade, les études ont montré que la limitation des spectres de longue durée a la
bande passante caractérisant la qualité du téléphone, n'affecte pas sensiblement le taux
d'identification. Cependant, la pondération des spectres par des fonctions de transfert,
détruit la fiabilité de l'identification parce que, dans certains cas, I’effet de la fonction

de wransfert sur les spectres est plus important que les caracteristiques des voix.

1.3 Introduction 2 la reconnaissance automatique du locuteur :

Comme I'illustre la figurc 1.1, la rcconnaissance automatique du locuteur
s’inscrit dans le domaine plus général du traitement de la parole. Elle exploite la
variabilité inter-locuteurs et s’intéresse aux informations extralinguistiques du signal

vocal.

Les systemes automatiques de reconnaissance vocale se concentrent sur les
seules caractéristiques de voix qui sont uniques a la configuration de la parole d’un
individu. Ces configurations de la parole sont constituées par une combinaison des

facteurs comportementaux et physiologiques.

Les mouvements des organes de production de la parole engendrent des
variations de pression acoustique instantanée qui peuvent étre captées par un

transducteur (microphone) et transformées en variations de tension électrique.

Un enregistrement de la parole n’est ni un prélévement direct ni une trace
laissée sur une surface au contact d’une partie de son corps, il ne s’agit que de la
capture indirecte de mouvements articulatoires complexes faisant intervenir les cordes

vocales, la langue, le voile du palais, la machoire et les lévres.

ey
IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
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Chapitre I : Systéeme de Reconnaissance Automatique du Locuteur

La reconnaissance vocale est considérée comme une des formes les moins
intrusives de la technologie biométrique, car elle n’exige aucun contact physique avec

le capteur (microphone) du systéme automatique de reconnaissance.
Traiternent de la
parole
: i | 1
Analyse et syrthése [7 Reconnaissance } ( Codage ]
I
| g |
Reconnaissance de la Reconnaissance du Identification dz la
parole locutenr langue J
|
Identification du
locuteur
|

L 1 ¥ : A
LDépendam dutexte J Llnd:épendam du texteJ LDépendcmt du texte J {Inde’pendmt du texieJ

Bentaur de loodeuret atres

T 1
Vénficationdu Indexatinet détection
tachas

Figure 1.1 : Traitement de la parole

1.4 Systémes de reconnaissance automatique du locuteur ;

La reconnaissance automatique consiste a extraire 1’information contenue dans
le signal acoustique de la parole et éventuellement de I’interpréter pour connaitre
automatiquement I’identité¢ d’une personne pronongant une ou plusieurs phrases a
l’aide d’un ordinateur qui joue aujourd’hui un grand rble dans ce domaine. Les
applications directes de la RAL concernent les problémes de confidentialité et
d’authentification. Nous distinguerons :

e Les applications (sur site) : Serrures vocales pour contrble d’accés,
cabines bancaires en libre service.

e Les applications liées aux télécommunications : Ces applications
concernent I’identification du locuteur 4 travers le réseau téléphonique
pour accéder a un service de transactions bancaires a distance ou pour
interroger des bases de données en acces privé.

e Les applications judiciaires (forensic applications) : Recherche de

suspects, orientations d’enquétes.

e e e e e e
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Chapitre I : Systéme de Reconnaissance Automatique du Locuteur

e

La difficulté de la tache de reconnaissance n’est pas la méme d’une application
a I"autre. Dans le cas des applications (sur site) I’environnement de prononciation de
la phrase ou du mot de passe est plus facilement contrdlé que dans le cas des
applications via le réseau téléphonique (distorsions dues au canal, différences entre les
combinés téléphoniques, bande passante limitée). Les applications judiciaires
présentent quand a elles des difficultés d’un autre ordre (locuteurs non coopératifs,

enregistrements de mauvaise qualité).

Les systemes de reconnaissance automatique du locuteur comportent plusieurs
modules. Tout d’abord, un module d’acquisition qui capte le signal vocal et la
convertie en un signal numérique. Ensuite vient le module d’analyse acoustique a
I'issue duquel des vecteurs de coefficients pertinents, servants pour la modélisation du

locuteur, sont extraits.

Dans I’étape d’apprentissage, un modele est créé pour chaque locuteur. Dans
I'étape de reconnaissance, un module de classitication va mesurer la similarité entre
les données de test et un ou tous les modéles de locuteurs présents dans la base. En
dernier lieu, un module de décision, Basé sur une stratégie de décision donnée, fournit

la réponse du systeme.

LI.5 Les différentes tiches en RAL :

L'identification automatique du locuteur et la vérification automatique du
locuteur sont les tdches pionniéres du domaine de la RAL. Plus récemment, les
besoins applicatifs ont fait naitre de nouvelles tdches comme I'Indexation par
Locuteur de flux audio ou le Suivi de locuteurs (ou speaker tracking) ou de nouvelles

variantes telles que la détection d'un locuteur dans une conversation.

I.5.1 Identification automatique du locuteur (IAL):

L'identification automatique du locuteur (IAL) est le processus qui consiste &
déterminer, parmi une population de locuteurs connus, la personne ayant prononcé un

message donné.

IDENTTFICATION DU LOCUTEUR. EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
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Chapitre I : Systéme de Reconnaissance Automatique du Locuteur

D'un point de vue schématique (figure 1.2), une séquence de parole est donnée
en entrée du systéme dTAL. Pour chaque locuteur connu du systéme, la séquence de
parole est comparée a une référence caractéristique du locuteur. L'identité du locuteur
dont la référence est la plus proche de la séquence de parole est donnée en sortie du

systeme d'TAL.

Deux modes sont proposés en IAL : I'identification en ensemble fermé pour
laquelle on suppose que la séquence de parole est effectivement prononcée par un
locuteur connu du systéme, dans ce cas il doit fournir en sortie un ensemble d'au
moins un locuteur, et l'identification en ensemble ouvert pour laquelle le locuteur peut
ne pas €tre connu et le systeme peut étre amené a fournir un ensemble vide. En mode
ensemble ouvert, le systtme dIAL doit décider de la fiabilité de son jugement en

acceptant ou rejetant I'identité qu'il a trouvée.

De par son principe déterminer une identité parmi les identités potentielles, les
performances des systémes d'TAL se dégradent généralement au fur et & mesure que la

population de locuteurs augmente.
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Figure 1.2 : Systéme d’identification automatique du locuteur (IAL)
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Chapitre I : Systéme de Reconnaissance Automatique du Locuteur
I.5.1.1 Applications :

En IAL, les applications sont peu nombreuses. On peut retenir, par exemple,
l'utilisation d'un systéme d'TAL en vue de faciliter I'adaptation au locuteur des
systtmes de RAP. Par ailleurs, il peut étre intéressant pour des applications
commerciales d'associer un méme mot de passe pour une petite population de
locuteurs (membres d'une famille, d'une société). Dans une telle situation, un
systtme dTAL en ensemble ouvert et dépendant du texte peut étre utilisé pour

contrdler l'acces a des données sensibles, a un réseau ou a un batiment.

Il est a noter que pour une identification en ensemble ouvert, la combinaison
des deux tiches précédentes est nécessaire :
e Identification du locuteur le plus probable parmi les locuteurs de la
base.
» Puis vérification que I’échantillon inconnu a bien ét¢ prononcé par le

locuteur choisi dans 1’étape d’identification.
I.3.2 Vériflcation automatique du locuteur (VAL) :

La vérification de I'identité est trés importante dans la vie quotidienne. En
effet, notre identité est vérifiée lorsque nous entrons dans notre lieu de travail, lorsque
nous nous connectons au réseau informatique, lorsque nous exécutons des
transactions bancaires, ... etc. Il y a deux maniéres classiques de vérifier I'identité
d'un individu. L'une est basée sur une connaissance, par exemple un mot de passe, et
l'autre est basée sur une possession, par exemple une piéce d'identité, une clé, un
badge,... Par fois, ces deux maniéres sont utilisées en paralléle; ¢c’est par exemple le

cas d'une carte a puce avec un code confidentiel.

Pourtant, les possessions peuvent étre volées ou perdues et les connaissances
peuvent étre oubliées. Ainsi, la biométrie représente une alternative a ces faiblesses,
pour vérifier lidentité d'une personne. En effet, elle consiste a utiliser des
caractéristiques physiques d'un individu comme son visage ou ses empreintes
digitales, ou bien certaines caractéristiques comportementales comme sa signature

manuscrite.

IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
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La biométrie est ainsi reliée a la personne, trés difficile a mimer et ne peut jamais étre
perdue ou volée. Cependant, les caractéristiques biométriques dépendent beaucoup de
I'environnement de capture, du stress de 'individu ou de son état général, ce qui géne

le bon fonctionnement du systéme de vérification biométrique.

Un systeme de Vérification Automatique du Locuteur (VAL) doit vérifier a
partir d'un signal de parole et d'une identité¢ proclamée, qui appartient a la base de
données, si le signal présenté provient de I’identité proclamée ou non. La figure 1.3

représente un schéma modulaire d’un systéme de vérification du locuteur.
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Figure 1.3 : Systeme de vérification automatique du locuteur (VAL)
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Chapitre I : Systéme de Reconnaissance Automatique du Locuteur

1.5.2.1 Applications :

Les applications de VAL sont multiples et principalement commerciales :
e Serrures vocales pour le contrdle d'accés a des locaux.
e Authentification pour l'acces a distance & des données sensibles ou a
des services spécifiques a travers le réseau téléphonique (consultations
ou transactions bancaires, consultations de bases de données a
caractere confidentiel, consultations de boites vocales, etc.).
e Protection de matériel contre le vol (téléphones portables, voitures,

ete.).

1.6 Modes dépendant et indépendant vis A vis du texte :

On peut classer les systémes de reconnaissance automatique du locuteur en
deux catégories, qui correspondent aux deux modes dépendant ou indépendant du
texte. En mode dépendant du texte, le texte prononcé par le locuteur (pour étre
reconnu du systéme) est le méme que celui qu’il a prononcé lors de I’apprentissage de

sa voix.

En mode indépendant du texte, le locuteur peut prononcer n’importe quelle
phrase pour étre reconnu. Les niveaux de dépendance au texte sont classés suivant les
applications :

e Systemes a texte libre : Le locuteur est libre de prononcer ce qu’il veut,
et les phrases d’apprentissage et de test sont différentes.

e Systemes a texte suggéré : Un texte, différent a chaque session et pour
chaque locuteur, est imposé par la machine. Les phrases
d’apprentissage et de test peuvent étre différentes.

e Systemes dépendants du vocabulaire : Le locuteur prononce une
séquence de mots issus d’un vocabulaire limité. Dans ce cas,
’apprentissage et le test sont réalisés sur des textes constitués a partir
du méme vocabulaire.

e Systémes personnalisés dépendants du texte : Chaque locuteur a son
propre mot de passe. Dans ce mode, I’apprentissage et le test sont

réalisés sur le méme texte.

IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
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I.7 Structure des systémes de RAL et techniques associées :

Un systtme de RAL quelle que soit la tAche considérée, se résume a
I'enchainement de trois processus principaux que sont :
e La paramétrisation (analyse).
e La modélisation (classification).

e Ladécision.

Tout d'abord, le message vocal, capté par un microphone, est converti en
signal numérique. 11 est ensuite analysé dans un étage d'analyse acoustique. A Iissue
de cette étape, le signal est représenté par des vecteurs de coefficients pertinents, ce
qui permet de réduire |’information en quantité et en redondance pour la modélisation
du locutenr. Dans l'étape d'apprentissage, on crée un modéle du locuteur. A la
reconnaissance, un module de classification va mesurer la similarité entre les
parameties acoustiyues du signal prononce el les modeles de locuteurs présents dans
la base. En dernier lieu, un module de décision, Basé sur une stratégie de décision
donnée, fournit la réponse du systéme. On peut également introduire un module

d'adaptation pour augmenter les performances du systéme de reconnaissance.

La structure d’un systéme d’identification du locuteur en ensemble fermé (qui

constitue le cadre de notre travail) est représentée sur la figure 1.4 :
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Figure 1.4 : Schéma modulaire d’un systéme de VAL
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e e e e ———_————————————

I.7.1 Paramétrisation acoustique :

Le processus de paramétrisation consiste a extraire du signal de parole les
informations pertinentes en vue de la reconnaissance. Le signal de parole, de par sa
complexité (multitudes d'informations et redondance), ne peut étre exploité
directement. Une représentation simplifiée du signal de parole est par conséquent
nécessaire. Cette représentation repose généralement sur des vecteurs de paramétres

acoustiques, calculés périodiquement sur le signal de parole.

La premiére étape de la paramétrisation acoustique consiste a décomposer le
signal de parole a cadence réguliére, en trames de signal (d'une longueur variant
généralement de 20 a 31ms). Un traitement particulier est ensuite appliqué a ces

trames afin de produire les vecteurs de paramétres acoustiques.

La littérature propose un grand nombre de traitements selon la nature des
informations a extraire du signal de parole. On considéré généralement trois grandes
classes de parametres les paramétres de l'analyse spectrale, les paramétres
prosodiques et les parametres dynamiques. Néanmoins, D'autres classifications sont

envisageables.

I.7.1.1 Paramétres de I'analyse spectrale :

L'analyse spectrale est 'analyse la plus employée en RAL. Les paramétres
qui en découlent sont généralement représentatifs des caractéristiques physiques de

l'appareil phonatoire (forme du conduit vocal) de chaque individu.

De multiples parametres ont été étudiés dans la littérature. Nous citons ici les
plus pertinents en RAL :
e Coefficients issus d'une analyse par prédiction linéaire : LPCC
(Linear Predictive Cepstral Coefficients) ou LPC (Linear Predictive
Coefficients).
e Coefficients spectraux issus d'une analyse en banc de filtres : LFSC
(Linear Frequency Spectral Coefficients) ou MFSC (Mel Frequency
Spectral Coefficients).

e e e o e e e
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e
e Coefficients cepstraux issus d'une analyse en banc de filtres : LFCC

(Linear Frequency Cepstral Coefficients) ou MFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficients).

1.7.1.2 Paramétres prosodiques :

Les paramétres prosodiques illustrent en grande partie le style d'élocution
d'un locuteur :
e Vitesse d'¢locution (débit).
e Durée.
e Fréquence des pauses.
e Frequence fondamentale.
e Energie.

e Taux de voisement.

Néanmoins, ces parametres caractéristiques du locuteur, notamment la
fréquence fondamentale et ses variations, ne sont pas suffisamment discriminants
pour étre utilisés seuls dans un systéme de RAL. Ils sont généralement associés aux
parametres de I'analyse spectrale pour améliorer les performances des systémes de

RAL.

I.7.1.3 Paramétres dynamiques :

L'information dynamique véhiculée par le signal de parole est une source
potentielle d'informations pour la caractérisation du locuteur, qui reste encore mal

exploitée par les systémes de RAL.

Les parametres dynamiques les plus répandus demeurent les coefficients
dérivés des vecteurs de parameétres instantanés, appelés coefficients Delta (premiére

dérivée) et Delta-Delta (seconde dérivée).

I.7.2 Classification des vecteurs acoustiques :

Le processus de reconnaissance s'appuie généralement sur une modélisation
des caractéristiques de chaque locuteur connu du systéme (modéles de locuteurs ou
modeles clients). Cette modélisation est réalisée a partir des données d'apprentissage

collectées au cours des sessions d'enrélement.

e ey
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Une mesure de similarité est ensuite calculée entre un modéle client et un signal de

parole, puis transmise au processus de décision.

Dans le cadre de la reconnaissance vocale, nous modélisons les différentes
prononciations qu’un locuteur peut avoir effectuées pour permettant de séparer les
locuteurs les uns des autres (variabilités inter-locuteurs) et d’autres, Intrinséques au
locuteur (variabilités intra-locuteur) donc reconnaitre un locuteur revient a essayer de

le distinguer des autres.

Pour modéliser des caractéristiques qui dépendent du locuteur, nous utilisons
des algorithmes capables de capturer les points communs entre différentes
représentations de motifs spectraux issus du méme locuteur (constituant ainsi un
modele du locuteur), tout en ayant la possibilité de s’adapter aux variations d’échelles
fréquentielles et temporelles liées au signal de parole. Ces motifs peuvent étre soit des
segments de parole déterminés (mots, phonémes) si nous travaillons en mode
dépendant du texte, soit des segments de parole dont on ne connait pas le contenu
phonétique si I’application fonctionne en mode indépendant du texte. Ces algorithmes
doivent étre couplés avec une mesure qui permettra de donner une valeur de distance
(ou de similitude) entre le modéle du locuteur et un motif inconnu dont on cherche a
déterminer la provenance.

On peut distinguer quatre grandes approches pour la construction des modéles :
e Les approches vectorielles.
¢ Les approches statistiques.
e Les approches prédictives.

e Les approches connexionniste.

Nous présentons ici briecvement les fondements de chacune de ces approches,

les techniques qui leur sont associées ainsi que les mesures de similarité utilisées.

1.7.2.1 L'approche vectorielle :

Dans l'approche vectorielle, un modéle de locuteur est un ensemble de
vecteurs de paramétres représentatifs de l'espace acoustique construit lors de la phase
de paramétrisation des signaux d'apprentissage. Lors de la reconnaissance, Une
distance entre cet ensemble de vecteurs et les vecteurs de paramétres issus des

signaux de test est calculée.

_——— e e e e  —————,———_e—_————e—————
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L'approche vectorielle compte deux grandes techniques, la programmation

dynamique et la quantification vectorielle.

I.7.2.1.1 Programmation dynamique :

La programmation dynamique DTW (Dynamic Time Warping) consiste a
aligner temporellement une séquence de vecteurs de paramétres de test avec une
séquence de vecteurs d'apprentissage. Dans ce cas de figure, le modele de locuteur est
tout simplement l'ensemble des vecteurs de paramétres obtenus aprés paramétrisation
des signaux d'apprentissage. Une distance est calculée entre vecteurs d'apprentissage

et de test et moyenne sur l'ensemble de la séquence.

De par son principe, la programmation dynamique est utilisée cxclusivement
e mode dépendant du lexte, 1rer rapide ¢l montranl des perlormunces relativement
bonnes, la programmation dynamique est toutefois trés sensible a la qualité

d'alignement et notamment au choix du point de départ.

1.7.2.1.2 Quantification vectorielle :

La quantification vectorielle VQ (Vector Quantisation) repose sur un
partitionnement de l'espace acoustique en sous-espaces. Chaque sous espace est
associe a leur vecteur centroide ie. a un vecteur de paramétres représentant
I'ensemble des vecteurs composant le sous-espace. Dans ces conditions, un modéle de
locuteur est composé d'un ensemble de vecteurs centroides, appelé dictionnaire de

quantification (Code Book).

Lors de la phase de reconnaissance, une distance est calculée entre un
vecteur de test et chaque vecteur centroide du dictionnaire. La distance minimale est
assignée au vecteur de test, la distance d'une séquence de vecteurs de test est
obtenue par moyenne des distances minimales attribuées a chacun des vecteurs de

test.

e, ——————
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1.7.2.2 L'approche statistique :

1.7.2.2.1 Modéeles a mélange de distributions gaussiennes :

Le modele de mélange de distributions gaussiennes GMM (Gaussien Mixture
Model) consiste a supposer que la distribution des données peut étre décrite comme
une somme pondérée de densités gaussiennes multidimensionnelles.

Ce modele de mélange est classique dans le domaine de la reconnaissance de forme
car il correspond a une situation ou les données appartiennent a4 un ensemble de
classes distinctes, avec une probabilité d’appartenance propre a chaque classe. Le cas
particulier considéré ici est celui ou dans chaque classe les données suivent une loi
gaussienne. Ce choix tient essentiellement au fait que la loi gaussienne appartient a
une famille de distributions dite exponentielles pour lesquelles le probléme de
I'identification des composantes du mélange se trouve simplifié. Pour le signal de
parole, ce modeéle est assez proche de la caractérisation fournie par la quantification
vectorielle. La différence étant qu’avec la quantification vectorielle, on se contente de
mettre en évidence un certain nombre de (points d’accumulation) des paramétres
mesurés, alors qu’avec le modele de mélange de distributions gaussiennes, on cherche
en plus a décrire la distribution des parameétres mesurés autours de ces points

d’accumulation.

Dans le cadre de la reconnaissance du locuteur, I’estimation des paramétres du
modele est toujours réalisée grace a I’algorithme EM (Estimation Maximisation) qui
recherche de maniére itérative les paramétres permettant de maximiser localement la
vraisemblance des données d’apprentissage. La mesure de similarité est obtenue par
calcul de la vraisemblance des vecteurs acoustiques & tester (en pratique on utilise
plutdt le logarithme de la vraisemblance) compte tenu du modéle déterminé avec les

données d’apprentissage.

En mode indépendant du texte, le modéle 4 mélange de distributions
gaussiennes permet d’obtenir de meilleures performances que celles des autres

techniques comme quantification vectorielle).

Plusieurs points méritent d’étre étudiés concernant ce modéle de mélange de

densités gaussiennes.

ey
IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE

Par la Méthode SVM 18



Chapitre I : Systéme de Reconnaissance Automatique du Locuteur

Le premier concerne la structure des densités gaussiennes composant le mélange. Une
simplification souvent utilisée consiste & considérer que les distributions gaussiennes
composant le mélange possedent toutes une matrice de covariance diagonale. Cette
simplification est plus réaliste compte tenu de la difficulté posée par I’estimation

compléte des matrices de covariance.

De plus, I"algorithme EM est susceptible de fournir de multiples solutions. Le
probleme de I'initialisation de [’algorithme d’apprentissage est donc trés important.
Dans les applications de reconnaissance du locuteur, on trouve a la fois des méthodes
d’initialisation trés simples comme partition arbitraire et des méthodes plus
performantes, comme détermination initiale des paramétres a I’aide d’une procédure

de quantification vectorielle.

1.7.2.2.2 Modeéles de markov caches :

Un défaut commun A la pluparr des reehniques présentdes précddemment
(caractérisation par quantification vectorielle et modélisation par mélange de
distributions gaussiennes) est le caractére global ces techniques ne tiennent aucun
compte de 'ordre dans lesquelles sont présentées les fenétres d’analyse de signal.
Pour le modéle a mélange de distributions gaussiennes on suppose méme que les
parametres mesurés dans des fenétres distinctes sont statistiquement indépendants. En
pratique, cette hypothése n’est pas vérifiée car les mesures effectuées dans des
fenétres voisines ne sont pas indépendantes. Une méthode permettant de prendre en

compte certains aspects séquentiels est le modéle de Markov caché (HMM).

Les propriéteés statistiques des modeles de markov cachés HMMs (Hidden
Markov Models) en font une des modélisations les plus efficaces actuellement en
reconnaissance du locuteur dépendante du texte. Les HMMs permettent de modéliser
des processus stochastiques variant dans le temps. Pour cela, Ils combinent les

propriétés a la fois des distributions de probabilités et d’une machine a états.

Le modéle de markov caché est un modele statistique séquentiel qui suppose
que les caractéristiques observées forment une succession d’états distincts. Un tel

modele est entierement caractérisé par la donnée de trois jeux de paramétres :

IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
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e e
e Les probabilités initiales de se trouver dans chaque état.
e Les probabilités de transition qui décrivent les passages possibles entre
les différents états.
e Les probabilités de sortie qui & proprement parler représentent les
distributions conditionnelles des caractéristiques observées en fonction

de I’état du modeéle.

1.7.2.3 Approche connexionniste :

Les systemes connexionnistes ou RN (Réseaux de Neurones) qui furent
redécouverts et développés dans la fin des années 80, ont suscité beaucoup d'intérét
dans plusicurs domuines. Cetle approche comprend une grande famille de méthodes
tres différentes. Chaque méthode est représentée par un réseau qui implémente une
fonction de transfert globale spécifiée par l'architecture et les fonctions élémentaires
du réseau. Ainsi les réseaux de neurones peuvent étre considérés comme un des
modeles d'approximation de fonctions générales non paramétriques. La plupart des
recherches dans le domaine reposent sur les perceptrons multicouches MLP (Multi
Layer Perceptrons) ou sur des systémes similaires comme RBF (Radial Basis

Fonctions).

Dans cette approche, un locuteur est représenté par un ou plusieurs réseaux de
neurones appris directement des trames obtenues en phase de paramétrisation et

permettant de le discriminer par rapport un autre ensemble de locuteurs.

Malgré la capacité des RN dimplanter des techniques discriminantes trés
efficaces, et leurs performances de classement, ils restent incapables de résoudre leur
principal probleme qui est la durée d'apprentissage importante et nécessaire pour une

grande population.

Le principal avantage de ces modeles est leur capacité discriminante qui
n'exige pas beaucoup d'hypothéses ni beaucoup de connaissances sur l'application et
qui leur permet d'étre trés efficaces. Par contre, il est toujours trés difficile d'insérer de
nouvelles données d'apprentissage sans refaire l'apprentissage d'une grande partie du

systeme.

e e e e e e e o]
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1.7.2.4 L'approche prédictive :

L'approche prédictive repose sur le principe qu'une trame de signal peut étre
prédite par la seule observation des trames précédentes. De par ce concept, cette

approche est considérée dans la littérature comme une approche dynamique.

Une approche tenant compte des informations dynamiques véhiculées par le
signal de parole. Elle s'appuie principalement sur l'estimation d'une fonction de
prédiction, propre a chaque locuteur et apprise sur les signaux d'apprentissage. Lors
de la reconnaissance, une erreur de prédiction peut étre calculée entre une trame
prédite (par la fonction de prédiction) et la trame réellement observée dans la
séquence de test. L'erreur de prédiction moyenne constitue alors la mesure de
similarité entre le signal de test et le modele de locuteur (fonction de prédiction). Une
autrc solution cnvisagée cst d'cstimer unc fonction de prédiction sur la séquence de
tost ot do la comparer a I'nide d'unc distance a la fonetion de prédiction cstimée lors de

l'appreulissage.

1.7.3 Décision :

Qui consiste & utiliser des mesures de similarités entre le modéle de 1'identité
de référence et le segment de test, afin de décider si le signal de test est celui de

référence ou non et déduire par la suite son identité.

e
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1.8 Conclusion :

Ce chapitre est une introduction au domaine de la RAL. Il présente les
différentes tdches lices a la RAL telles que I’identification et la vérification
automatique du locuteur ou des tiches plus récentes comme les suivi de locuteur ou

I’indexation par locuteur flux audio.

Les diverses applications et probleme liés & I’exploitation de la RAL sont aussi

exposés, comme la variabilité intra-locuteur et la variabilité due au matériel.

En résumé un systeme de reconnaissance automatique du locuteur, quelle que
soit la tAche considérée, se résume 4 trois étapes principales qui sont :
e [’analyse acoustique du signal parole.
e Lamodélisation du locuteur.

e La décision.

e e e e )
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Chapitre II : Description d’un Systéme L’identification du Locuteur a Base SVM

II.1 Introduction :

Au cours de ce chapitre nous nous intéressons essentiellement &
I’identification du locuteur en mode indépendant du texte, en utilisant un classifier
SVM. Le principe général de la reconnaissance automatique peut étre résumé par la

figure IL1 :

Corpus acoustique
d’apprentissage

Segment de test

v
-"—'—4—-'—

Paramétrisation

Paramétrisation

y Apprentissage
Moteur de
reconnaissance
v ‘\ Classier SVM
Locuteur reconnu

Figure IL.1 : Schéma général de la reconnaissance automatique

II.2 Un module de traitement acoustique :

Un systeme de paramétrisation du signal, appelé aussi prétraitement
acoustique, se décompose en deux blocs, le premier de mise en forme (numérisation,
Préaccentuation, Décomposition en trames et fenétrage figure I1.2) et I’autre de

calcul de coefficients.

Le signal analogique est fourni en entrée et une suite discréte de vecteurs,

appelée trame acoustique est obtenue en sortie.

e e ey
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Micronhone

}

Mise en forme du signal

Calcul des coefficients
(MFCC, Energie, coefficient différentiel)

l

Vecteurs de parametres

Figure 11.2 : Différents ¢tapes de traitement acoustique

I1.2.1 Etape de mise en forme :

Signal e L Pré_accentuation
& Numérisation
analogiqu [ (filtrage et échantillonnage i
z
Signal Multiplication par une Segmentation
: ‘_ fenétre de hamming en trames -
discrétisé

Figure I1.3 : Mise en forme du signal

I1.2.1.1 Numérisation :

Pour étre utilisable par un ordinateur, un signal doit tout d'abord &tre numérisé.
Cette opération tend a transformer un phénoméne temporel analogique, le signal

sonore dans notre cas, en une suite d'éléments discrets, les échantillons.

m
_—_—— e e e
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Ceux-ci sont obtenus avec une carte spécialisée courante de nos jours dans les
ordinateurs depuis l'avénement du multimédia.
La numérisation sonore repose sur deux parametres : la quantification et la fréquence

d'échantillonnage.

La quantification définit le nombre de bits sur lesquels on veut réaliser la
numerisation. Elle permet de mesurer I'amplitude de I'onde sonore a chaque pas de
I'échantillonnage.

Le choix de la fréquence d'échantillonnage est aussi déterminant pour la définition de
la bande passante représentée dans le signal numérisé. Le théoréme de Shannon nous

indique que la fréquence maximale £, présente dans un signal échantillonné a une
fréquence £, est égale a la moiti¢ de f,. Un signal échantillonné 4 16000 Hertz

contient donc une bande de fréquences allant de 0 a 8000 Hertz.

11.2.1.2 Pré-accentuation :

L'étape de pré- accentuation (ou pré-emphase) consiste a accentuer les hautes

fréquences. On fait généralement appel a un filtre de la forme :

H(z)=1-a_,Avec: 09<a<1.0

Ou a est généralement €gal 4 0.95.

T N

: EoE ]
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b /i ‘JE I R A
[ ¢4 & 1 7 F
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NervallzaaFrequensy (xer3disanp)

Figure I1.4 : Le spectre d’un filtre de pré-accentuation
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Figure IL5 : Accentuation du texte qui a été prononcée par un locuteur

I1.2.1.3 Décomposition en trames et fenétrage :

Le signal de parole est ensuite décomposé en trames dont la durée est proche

de 30 ms. Chaque trame correspond & une portion sur laquelle le signal de parole peut

étre considéré comme stationnaire.
P

ok

T T T O T OO T T TTTIOD =ett

A

~

Figure I1.6 : Décomposition en trames d’une séquence x, (1)
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Chapitre II : Description d’un Systéme L’identification du Locuteur a Base SVM

Ensuite, on applique une fenétre qui a pour fonction d'atténuer le signal au
début et a la fin de chaque trame. Le choix se porte généralement sur les fenétres de

hamming :
. n
Hammin g(n)=0.54+0.46. cos[ZHﬁ]
N ¢tant la largeur de la fenétre. Dans le domaine spectral, ce fenétrage permet

d'atténuer les lobes secondaires associés aux différentes composantes fréquentielles

du signal.

' L
. (=S (e

Figure I1.7 : Fenétre de hamming sur 128 points

I1.2.2 Etape de paramétrisation :

Un systeme de paramétrisation du signal a pour rdle de fournir et d'extraire des
informations caractéristiques et pertinentes du signal pour produire une représentation
moins redondante de la parole. Le signal analogique est fourni en entrée et une suite

discrete de vecteurs, appelée trame acoustique est obtenue en sortie.

Les coefficients les plus utilisés en RAL sont certainement les cepstres. Ils
peuvent €tre extraits de deux fagons soit par l'analyse paramétrique, a partir d'un
modele de production de type LPC, soit par l'analyse spectrale (modéle
phénoménologique). Dans le premier cas, on parlera de LPCC (Lincar Prediction
Cepstral Coefficient), et dans le deuxitme de MFCC (Mel Frequency Cepstral

Coefficients). Dans notre cas I’MFCC sera utilisé.

e e e T T e
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I1.2.2.1 Analyse mel frequency cepstral coefficients (MFCC) :

L'extraction de coefficients MFCC est basée sur l'analyse par banc de filtres

qui consiste a filtrer le signal par un ensemble de filtres passe-bande.

L'énergie en sortie de chaque filtre est attribuée a sa fréquence centrale. Pour
simuler le fonctionnement du systéme auditif humain, les fréquences centrales sont
réparties uniformément sur une échelle perceptive. Plus la fréquence centrale d'un
filtre est élevée, plus sa bande passante est large. Cela permet d'augmenter la
résolution dans les basses fréquences, zone qui contient le plus d'information utile
dans le signal de parole. Les échelles perceptives les plus utilisées sont 'échelle Mel
ou I'échelle Bark Du point de vue performance des systémes de reconnaissance RAL,
ces deux échelles sont quasiment identiques. Dans nos expériences, nous avons fait le

choix dutiliser 'éohelle Mal -

1000
Mek )= log®) (']+1(J):)U) Avee - f représenta ln fréquence

3500 T T T T T T T T T
H H H ' H H : \ H
2 [ | 1) IRUCHE) CEESCE SRS NUSNE WNUES: SUNPES | (R NUSUR S—
! ] ; : : : : : :

2500
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Q
o
(=]
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{4,

[}

(=]
T

Fréguence en Mel

1000

500

0 i I i i i i i i i
0 1000 2000 3000 4000 5000 GOOO 7000 8000 9000 10000
Fréquence en Hz

Figure I1.8 : Transformation Hz en Mel
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Mel-spaced filterbank
T

3000 4000 5000 6000 7000
Frequency (Hz)

Q 1000 2000

Figure 119 - Bank de filtres triangulaires de Mel

Apres cette mise en forme du signal (commune a la plupart des méthodes
d'analyse de la parole), une transformée de Fourier discréte DFT (Discret Fourier
Transform), en particulier FFT (Fast Fourier Transform) transformée de fourier
rapide, est appliquée pour passer dans le domaine fréquentiel et pour extraire le

spectre du signal.

Ensuite le filtrage est effectué en multipliant le spectre obtenu par les gabarits
des filtres. Ces filtres sont en général, soit triangulaires soit sinusoidaux. Dans nos
expériences, nous avons choisi d'utiliser des filtres triangulaires répartis sur une
échelle Mel.

IT

N
¢, = %;[log 5 cos(n(k“%);)]

{ ' ] Inmagration é25 dades cntique:
[ | f\
i : h ”l ‘, / \ MECL
Cianal FFT {1 v B T MFLC
W= ’ I {AAA X ’
QIrstie P L V" (YA
L J sur ues achelle MEL ) )

Figure I1.10 : Calcul des coefficients MFCC
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Chapitre II : Description d’un Systéme L’identification du Locuteur a Base SVM
I1.2.2.2 Paramétres dynamiques :

Le vecteur de parameétres issus des méthodes précédentes peut étre complété
par un vecteur correspondant aux dérivées temporelles premiéres et secondes de ces
parametres. Ces dérivées sont estimées sur base de plusieurs trames adjacentes.
L'approche permet d'introduire une information concernant le contexte temporel de la

trame courante.
Soit ¢, (f) le coefficient cepstral d'indice & de la trame ¢, alors le coefficient

différentiel ¢, (¢) correspondant est calculé sur 2n+1 trames d'analyse par :

"l‘
Leg((+i)

i=—n
By g

A2
2.

i=—ny,

On peut écrit :

"y

D ile e+ ¢, (1-1))
A, @0)==-

My

0
i=1

I1.2.2.3 L'énergie :

L'énergie du signal est un indice qui peut par exemple contribuer 4 la détection

du voisement d'un segment de parole. L'énergie totale k£, est calculée directement

dans le domaine temporel sur une trame de signal (s,)0 <7< N -1 comme :
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Energy
Q
o
A" ‘\w

5 10 15 20 25 30 35 40 45
§ 1 - T
go‘s e —— T
g r ¥
= I AR ——
e 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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II.3 Un module de création des modéles :

Un probléme dans le domaine de traitement de l'information est d'arriver a
simplifier l'information. Une méthode simple, pour y remédier, est de regrouper en
une méme classe différents éléments porteurs d'une information & peu prés similaire.
Ainsi I'information totale est représentée par de grands ensembles (les classes) et non
plus par les nombreux sous ensembles. Les méthodes de classification les plus

utilisées sont la méthode SVM.

Les Machines a vecteurs de support SVM (Support Vector Machines)
fournissent une approche tres intéressante de l'approximation statistique. Souvent, le
nombre d’exemples pour l'apprentissage est insuffisant pour que les estimateurs
fournissent un modele avec une bonne precision. D'un autre coté, I'acquisition d'un
grand nombre d'exemples s'avére &tre souvent trés coliteuse et peut méme mener & des
problémes de sur apprentissage dans le cas ou la capacité du modéle est trés
complexe. Pour ces deux raisons, il faut arriver & un compromis entre la taille des
échantillons et la precision recherchée.

Dans ces cas spécifiques comme la reconnaissance de formes, il serait intéressant de
trouver une mesure de la fiabilité de l'apprentissage, et d'avoir une mesure du taux

d'erreur qui sera commis durant la phase de test.
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Chapitre II : Description d’un Systeme L’identification du Locuteur a Base SVM

Ces nouvelles techniques unifient deux théories, la minimisation du risque empirique

et la capacité d'apprentissage d'une famille de fonctions.

Le principe des SVM consiste a projeter les données de l'espace d'entrée
(appartenant & deux classes différentes) non-linéairement séparables dans un espace de
plus grande dimension appelé espace de caractéristiques de fagon a ce que les données
deviennent linéairement séparables. Dans cet espace, on construit un hyperplan optimal
séparant les classes tel que :

e Les vecteurs appartenant aux différentes classes se trouvent de
différents cotés de I'hyperplan.

e La plus petite distance entre les vecteurs et I'hyperplan (la marge), soit
muximale.

La figure I1.12 représente le principe de la technique SVM.

Espace d'entrée Lspace de caractéristiques
Hypemplan
Ontimal
Trensformation HO ———
yf it
X (X —3p  Class(x)

Figure I1.12 : Principe des techniques SVM

s ——————————————— = ]
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Chapitre II : Description d’un Systéme L’identification du Locuteur a Base SVM

I1.4 Construction de I’hyperplan optimal :

Pour bien décrire la technique de construction de I'hyperplan optimal séparant
des données appartenant & deux classes différentes dans deux cas différents. Le cas
des données linéairement séparables et le cas des données non-linéairement
séparables, nous utiliserons la notation suivante :

Soit I'ensemble D tel que :

D=(x,,y,)eR" X(-1+]) Pour: i=1,...,m

I1.4.1 Cas dcs données linéairement séparables :

Dans ce paragraphe nous présentons la méthode générale de construction de
I'Hyperplan Optimal (HO) qui sépare des données appartenant a deux classes
différentes linéairement separables. La tigure 11.13 donne une représentation visuelle
de I'HO dans le cas des données linéairement séparables avec :

H : un hyperplan quelconque, HO : I'hyperplan optimal et M la marge qui représente

la distance entre les différentes classes et HO (VS sont les Vecteurs Supports).

Figure I1.13 : Données linéairement séparables
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Soit H : I’hyperplan d’équation (w.x)+5b =0 qui satisfait les conditions suivantes :

(wx)+b21Si: y, =1
(wx,)+b<18Si: y, =-1
Ce qui est équivalent & :
¥y, (wx, +b)>1 pour: i =1,...,;m (IL.1)

Comme nous I'avons déja mentionné, un HO est un hyperplan qui maximise la

marge M qui représente la plus petite distance entre les diftérentes données des deux

classes et I'hyperplan.

Maximiser la marge M est équivalent & maximiser la somme des distances des deux
classes par rapport a l'hyperplan. Ainsi, la marge a l'expression mathématique

suivante :

AT . OO ol N Wlhes' .
i mas ST

Trouver I'hyperplan optimal revient donc a maximiser— “ “ Ce qui est équivalent &
w

M

minimiser ——sous les contraintes (IL.1).

Ceci est un probléme de minimisation d'une fonction objectif quadratique sous
contraintes linéaires.

On définit les Vecteurs Supports VS tout vecteur x, tel que :

yilwx,)+b]=1

Ce qui est équivalent a : VS=(x,/&,) Pour: i=1,...m

e e e e e e D e B T s T e 30 U ) Dt 1 P B EL e Tt mrerin
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IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
Par la Méthode SVM a5
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e

Ainsi, on peut facilement calculer w,et b, :

i

W= Vo yx]

|
by = g [Owy x * ()] +[0wp.x * (-D)]
La fonction de classement class (x) est définie par :
class(x) = [(w, x) + b,]= Sign[z )y, (x,.x)+b,] (I1.2)

Avec: X; €VS.

Si class (x) est inférieur a 0, x est de classe —1 sinon il est de la classe 1.

I1.4.2 Cas des données non-linéairement séparables :

Dans ce cas ou les données sont non-linéairement séparables figure I1.14,
I'hyperplan optimal est celui qui satisfait les conditions suivantes :
e La distance entre les vecteurs bien classés et I'hyperplan optimal doit
étre maximale.
o La distance entre les vecteurs mal classés et 'hyperplan optimal doit

étre minimale.

é Vs
e, - -
. /-
i@ ©
-__‘_‘?,‘A = -
= /
s ° g,
< -
[ =]
o
(o]
& 5, H/l\f[aree
& e
Z WS

Figure I1.14 : Données non-linéairement séparables

IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
Par la Méthode SVM 36



Chapitre II : Description d’un Systéme L’identification du Locuteur a Base SVM
B e e T o e S e T e A e e i e s e OB AT O A T S F e B e e e S e

Pour formaliser tout cela, on introduit des variables de pénalité non-négatives &,

appelées variables d'écart. Ces variables transforment I'inégalité (I.1) comme suit :

y(wx, +b)=1-¢, Pour: i =,....,m

L'objectif est de minimiser la fonction suivante :

—l-w.w + cin: 0,
2 P

Ou cest un parametre de régularisation. Elle permet de concéder moins

d'importance aux erreurs. Cela méne a un probléme dual 1égérement différent de celui

du cas des données linéairement séparables. Maximiser le lagrangien par rapport & ¢,

sous les contraintes suivantes :

m
Zaiyi =0 Avec: 0<a, <c Pour: i=1...m

i=]

Le calcul de la normale w,, du biais b, et de la fonction de classification class (x)

reste exactement le méme que pour le cas des données linéairement séparables.

IL.5 Principe des SVM :

Les classificateurs SVM utilisent lidée de 'HO (Hyperplan Optimal) pour
calculer une frontiére entre des nuages de points. Elles projettent les données dans
l'espace de caractéristiques en utilisant des fonctions non-linéaires. Dans cet espace
on construit 'HO qui sépare les données transformées. L'idée principale est de
construire une surface de séparation linéaire dans l'espace des caractéristiques qui

correspond a une surface non-linéaire dans I'espace d'entrée.

Le probleme principal a relever ici est comment bien manipuler la
transformation de tous les vecteurs d'entrée dans I'espace des caractéristiques de fagon
a éviter une augmentation du coiit en nombre de paramétres libres.

Soit Tensemble D’ I'image de l'ensemble D, défini dans la section IL4, par la

transformation @ .

e e e e
IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE

Par la Méthode SVM 37



Chapitre II : Description d’un Systéme L’identification du Locuteur a Base SVM

D'=((w(x,),y,)€ R?x(~1,+1) Pour: i=1.n P2=H)

En construisant un HO dans I'espace des caractéristiques suivant la technique

expliquée dans la section I1.4. On aura la fonction de classement suivante :

class(x) = sign[y o'y, (0(x,).0(x)) + b, ] (IL.3)

Avec: x; eVs.

On peut remarquer que la fonction de classement dépend du produit scalaire
dans l'espace des caractéristiques. Ainsi, pour que le cofit de calcul reste pratiquement
inchangé et le numbie de parmnclics libies du systée n'augiente pas, il faul que la
fonction w satisfasse la condition suivante : @20 &XV) =k, V).

Clest a dire le produit scalaire dans 'espace des caractéristiques va étre représentable

comme un noyau de l'espace d'entrée. Le classificateur est donc construit sans utiliser

explicitement la fonction .

Plusieurs noyaux ont été utilisés par les chercheurs, en voici quelques uns :
® Le noyau linéaire : k(u,v)=uv.
e Le noyau polynomial : k(z,v)=[(v)+1]“Ou d e N est le degré du

polynéme a déterminer par l'utilisateur.

2
°w—v
e Le noyau RBF (Radial basis function) : k(w.v)=exp(— ”2—2”) ou o
o
est a déterminer.
e 1-(uv)?
¢ Le noyau polynomial réel de Vovk : k(u;v)=——-— avec:
1-(uv)
-l<uv<l.
e Le noyau polynomial réel infini de Vovk : &(u,v) = 1 (1 ) avec :
—(uv

-l<uv<l,.
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Maintenant que nous avons défini ce qu'est un noyau, la fonction de classement (I1.3)
devient :

class(x) = sign[Y_ &y k(x,, %)+ b,] (IL.4)

Avec: x, € V8.

Reprenons l'exemple qu'on a évoque au début de ce chapitre. Donc nous avons la

transformation @ tel que :
w:R*> > R*
(x,,x,) = (x/] J\/5_1c1.\‘2 X
D’ou:
k(w,v) = () () = (@] N 2wy 11,,165)

2
vl

A2V v,

2
v,

:"(“12"’12 + 2uviu,v, +u22v§)=(v1ul +V2”2)2

v
= [(u1 L )[ ! J] = (uv)?
Va

Comme on peut le constater, le noyau correspondant a la transformation w de
notre exemple proposé au début de ce chapitre n'est autre qu'un noyau polynomial de

degré 2.
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I1.6 Extension du SVM binaire au cas multi-classes :

L’expression des SVM décrite précédemment peut seulement résoudre des
problémes de classification binaires. Or les problémes les plus rencontrés en pratique

sont ceux ou I’on a plusieurs classes. L’extension du SVM aux problemes de plus de

deux classes présente un grand intérét pratique.

I1.6.1 Les SVM pour la classification de k classes :

Etant donnée un ensemble d'exemples étiquetes :
s=((x, 3 ):.(x5,¥5),-(x, 1)) .On s’intéresse cette fois ci au probléme de

classification ou le nombre de classes est égal a & , les yi prennent alors leurs valeurs

dans I’ensemble y=(1,2,....k). Dans ce cas, il ne s'agit plus de trouver une seule

séparatrice entre deux classes mais il faudra que 1’on soit en mesure de classer les
exemples en plusieurs classes, ce qui revient a construire & hyperplans linéaires

d’¢équations :

Wi x+b, =0,key
Un cas de figure que I’on rencontre souvent dans la pratique est le probléme de la
reconnaissance de formes. Ou il y a plusieurs classes de formes.

Généraliser les SVM au cas multi-classes revient a résoudre le probléme de

programmation quadratique suivant (probléme primal) :

min, o 5 Skl +e 3o

iel key(y;)

Sous contraintes W, X, +b, —(w;, x, +b,)=1-6!,6/ 20,ieLkey/(y,)

La fonction de décision (classement) sera alors :
clas§x)=argmaxclasg(x) Ou clasg(x)=w! x+b, Avec: k € y

Donc un nouvel individu aura comme classe, la classe y,avec :
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class, (x)=class,(x),key/(y,)

Etant donné que ce probleme complexe est difficile a résoudre, plusieurs méthodes

ont €té proposées pour résoudre le cas Multi-classes.

I1.6.1.2 Un contre tous (one versus all) :

Pour chaque classe on détermine un hyperplan séparant celle-ci de toutes les
autres, en considérant cette derniére comme la classe +1 et les autres classes comme

étant la classe -1, ce qui résulte en k SVM binaires (pour un probléme a k classes).

11.6.1.3 Un contre un (one versus one) :

Dans ce cas on construit un SVM pour chaque paire de classes. Ainsi, on sera

amené a calculer k(k—1)/2 SVM binaires.

I1.7 Décision :

I1.7.1 Identification automatique du locuteur :

En identification, un signal de test est comparé a toutes les références de
locuteurs connus du systéme, résultant en un ensemble de mesures de similarité en
entrée du processus de décision. Aussi, ce processus a pour tiche de rechercher la
mesure de similarité maximale (ou minimale dans le cas de mesures de distance) et de

designer l'identité du locuteur correspondant.

Dans ce contexte, la mesure des performances d'un systéeme dTAL est
généralement donnée en termes de taux d'identification correcte. Ce taux s'obtient par

la formulation suivante :

Tase d ictifodti e:#msgmmg#etc;fWWe
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Chapitre II : Description d’un Systéme L’identification du Locuteur a Base SVM

Il faut signaler que qu’il existe plusieurs facteurs qui peuvent augmenter la variabilité
intra-locuteur et qui, par conséquent, influencent sur la décision du systeme de
reconnaissance :

e [ ctat pathologique du locuteur (maladie, émotions, ...).

e Vieillissement (la voix d’une personne change avec I’4ge).

e Facteurs socioculturels (le locuteur peut changer d’accent).

e Locuteurs non coopératifs (notamment dans les applications

judiciaires).

¢ Conditions de prise de son, bruit ambiant,...

e T e e e
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Chapitre II : Description d’un Systéme L’identification du Locuteur a Base SVM
I1.8 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous allons utiliser les SVM comme technique de
classification qui exige des vecteurs d'entrée de taille fixe. Le choix des SVM est
soutenu par leur souplesse et surtout par une grande gamme de fonctions que ces
techniques proposent afin d'approcher au mieux la fonction de classement réelle. Cela
n'empéche pas que ces techniques présentent d'autres avantages :

e Ce sont des techniques discriminantes qui permettent de construire des
surfaces de décision non-linéaires alors que la plupart des autres
techniques utilisées dans le domaine de la RAL sont limitées a des
solutions linéaires.

e (e sont des techniques adaptatives. Elles permettent aux systémes
d'évoluer en fonction des spécificités de la tdche qu'ils doivent réaliser,
principalement dans le cas d'un apprentissage incrémental dans les

applications réelles de la reconnaissance du locutcur.

e e T ey ey e e e e S ]
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Chapitre 111 : Etude Expérimental

II1.1 Introduction :

Nous allons aborder dans ce chapitre I’utilisation pratique de la méthode SVM
vue précédemment et ’application de celles-ci dans un systéme réel de

reconnaissance automatique de locuteur.

Nous allons présenter, une étude d’un systéme de reconnaissance de locuteur
a base de SVM. Nous avons utilisé ici le logiciel de programmation MATLAB 7.4
pour réaliser notre implémentation, car nous pensons que, c’est un langage de

programmation utile et flexible dans le domaine de traitement du signal.

IIL.2 Description de la base de données IViLL corpus :

La base de données EIVE CORPUS est une base de données acoustique dédiée
a la rcconnaissance automatique de la parole, ainsi gqu'au Jdéveloppenenl el &
I’évaluation des systémes de reconnaissance automatique de ia paroie. Eiie contient
les enregistrements de 110 locuteurs britanniques, pronongant chacun 5 phrases. Le
texte est lu dans de bonnes conditions d’enregistrement et les données sont

échantillonnées avec 16 KHz sur 16 bits.

Fréquence d’¢échantillonnage 16 K7
Résolution 16 bit
Nombre de locuteurs 110
Nombre de session par locuteur 5

Type de la parole Lecture de phrases

Tableau ITI.1 : Description de la base de données EVIE corpus

T ——
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III.3 Description de la base de données utilisée :

Dans le cadre de ce projet de fin d’études, on a utilisé une base de données
composée de 12 locuteurs (6 hommes et 6 femmes) extraite exclusivement de la base
de données Corpus IVIE. Pour chaque locuteur, on dispose de 5 phrases, chacune de
60 secondes en moyenne. On a concaténé une phrase pour I’apprentissage et toutes (5)
phrases pour le test. Les fichiers d’apprentissage sont étiquetés de (locuteur test 1) a

(locuteur test 12) et les fichiers de test de (locuteur test 01) (locuteur test 12).

ITI.4 T.es étapes de construction du systéme :

11.4.1 Prétraitement:

e La préaccentuation du signal échantillonné par un filtre de transmit tance
(1-az™).
e Découpage du signal en trame de 256 points, avec un décalage de 128

points.

laliniiiig,.

P

II1.4.2 Analyse acoustique par MFCC :

Apres I’acquisition et le prétraitement, on passe a 1’analyse acoustique de
chaque mot, pour notre application on utilise la méthode MFFC. Le calcule des

coefficients MFCC se fait pour chaque trames.

II1.4.3 Création de classifier SVM :

Pour les expériences sur les SVM nous avons effectué les tests dans le cas
hinaire et multi-classe avec différentes configurations possibles et calculé a chaque

fois I’erreur commise sur I’échantillon de test ¢’est & dire le pourcentage de vecteurs

mal classés.

e
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II1.4.4 Phase de test :

Chapitre 111 : Etude Expérimental

Apres la détection de frontiére le mot de test subit le méme traitement que les

mots de la base d’apprentissage. Le mot sera comparé au modéle des locuteurs, pour

la méthode de SVM une probabilité locale entre un vecteur acoustique et le modéle

est calculé.

IT1.S Résultats expérimentaux :

II1.5.1 Premier cas :

75.80
82.25
83.78
85.48
85.48
85.48
98.38
98.38
98.38

L. - ]

96.95
96.55
96.55
96.55
96.55
96.55
96.55
96.55
96.55

98.03
96.07
98.03
98.03
98.03
96.07
96.07
94.11
94.11

100
100
100
100
100
100
100
100
100

90.74
90.74
88.88
88.88
88.88
88.88
100
100
98.14

98.27
98.27
96.55
96.55
96.55
96.53
100
100
100

98.07
98.07
98.07
98.07
98.07
98.07
98.07
98.07
98.07

98.07
96.15
96.15
96.15
98.07
98.07
98.07
98.07
98.07

98.30
98.30
98.30
98.30
98.30
98.30
98.30
98.30
98.30

Tableau I11.2 : Taux de reconnaissance pour pp=125

IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
Par la Méthode SVM

100
100
100
100
100
100
100
100
100

Les résultats obtenus dans ce premier cas sont représentés dans des tableaux :

Le paramétre de régularisation C variable et le noyau RBF (G) a été fixée 4 0.01

98.11
96.22
98.11
93.11
98.11
96.22
100
100
100
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$3.22
94.19
96.16
96.16
96.16
94.19
100
100
100

95.43
95.63
95.63
96.06
96.22
95.76
98.78
98.62
98.47
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Figure III.1 ; Taux de reconnaissance pour (C=1, C=2, C=3)
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Figure III.2 : Taux de reconnaissance pour (C=4, C=10, C=20)
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C=300

Figure I11.3 : Taux de reconnaissance pour (C=100, C=200, C=300)
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=] 76.03 98.26 88.83 95.04 9565 9338 96.26 86.66 96.36 98.03 90.00 83.33
c= 76.03 9826 86.86 9504 94.56 9338 9626 8571 96.36 99.01 80.00 83.33
o= 77.68 96.52 86.86 9504 9456 9256 9626 84.76 9454 99.01 76.66 83.33
C=4 77.68 9739 87.87 9405 9456 91.73 96.26 84.76 9454 98.03 80.00 83.33
C=10 7851 96.52 87.87 93.06 9347 9421 9626 8571 92.72 98.72 76.66 83.33
C=20 76.85 9652 88.88 93.06 9347 9421 9626 83.80 9272 98.03 80.00 83.33
=100 9593 9478 86.27 99.00 96.26 96.52 97.08 97.08 93.16 99.02 100 96.61
o=200 9593 9391 8529 99.00 96.26 96.52 97.08 97.08 93.16 9805 100 96.61
>=300 9593 9394 86.27 99.00 97.19 96.52 97.08 97.08 93.16 99.02 99.05 96.61

Tableau I11.3 : Taux de reconnaissance pour pp=125/2
fL
- el
B mC=2
s C=
= =
Figure I11.4 : Taux de reconnaissance pour (C=1, C=2, C=3)
100 -
90 A E
80 - B
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ig ] L mC=4
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FIFFF TS S TS S
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,\)O wo \)0 \)0 ,\P ,\)0 VO \)0 \)0 VOC: A\)OO \)00
Figure II1.5 : Taux de reconnaissance pour (C=4, C=10, C=20)
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90.49
89.82
90.02
89.70
89.76
95.98
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95.90
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Figure II1.6 : Taux de reconnaiggance pour (C=100, C=200, C=300)
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11.9.1.

En comparant les résultats des deux tableaux (III.2 et II1.3), dans le premier
cas avec le parameétre de régularisation C variable et Gamma fixe et égale 0.01 pour un
segment de test de taille 1 seconde (c-a-d 125 frames). Le meilleur résultat est obtenu
pour une valeur C=100 puisque le taux de reconnaissance (98.78) plus approche a
(100), et pour un segment de test de taille 0.5 seconde (c-a-d 125/2) frames), le
meilleur résultat est obtenu pour C=100 puisque le taux de reconnaissance (95.98) plus
approche a (100).

On conclure que le taux de reconnaissance est augmente avec la taille du

segment de test.

I11.5.2 Deuxiéme cas :

Gamma variable et le paramétre de régularisation C fixée a 100

_—-e . ———— — e —_— —_—_—— e ¥ \ e
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e e e B e e e

100

7=0.01 9838 9655 96.07 100 100 100 98.07 98.07 9830 100 100 98.78
G=0.1 100 1034 0 200 555 689 1153 0 508 5.88 47.16 83.05 23.12
G=1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 833
=0.001 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 98.19 99.84
37=0.02 100: ~100=- 100 100" - 100° {00 <100 =100 100 100> 100 - 100 100
=0.002 1007 Tiga o0 N 100 50100 S 8100 100 - 100 100 11000 1000 100
Tableau II1.4 : Taux de reconnaissance pour pp=125
B G=0,01
"G=0,1
G=1
&\f &W &'.’) & &‘3 &b éé'(\ aé:b éq ‘Qs é\\ \q't\\o,gfl
& FF S &
FFF TS S F S \f‘
Figure II1.7 : Taux de reconnaissance pour (C=0.01, C=0.1, C=1)
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Figure II1.8 : Taux de reconnaissance pour (C=0.001, C=0.2, C=0.002)

IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
Par la Méthode SVM

51



7=0.01
G=0.1
=1
=0.001
7=0.02
=0.002
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e e T e T T T e e e e e T T o e S e o e e e T ]

8627 99.00 9626 9625 97.08 97.08 93.16 99.02 100

9593 9478 96.2 - 96.61
99.18 1652 098 495 1028 1472 1941 6.79 1196 12.62 47.16 73.72
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.94 094 100
100 99.13 100 9827 100 100 100 9729 100 100 98.86 95.28
100 00 - 100 100 100 160 2109 £100: 100 - 100 1000 00
100 99.13 100 9827 100 100 100 100 100 100 100 99.05
Tableau II1.5 : Taux de reconnaissance pour pp=125/2
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90
80 -
70
60
28 ] = G=0,01
30 EG=0,1
20 A
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0
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Figure I11.9 : Taux de reconnaissance pour (C=0.01, C=0.1, C=1)
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Figure II1.10 : Taux de reconnaissance pour (C=0.001, C=0.2, C=0.002)
IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE
Par la Méthode SVM 52

95.98
26.53
8.57
99.07
100
89.70



Chapitre I1I : Etude Expérimental

II1.5.2.1 Discussion :

En comparant les résultats des deux tableaux (I1IL4 et II1.5), de deuxiéme cas
ou le noyau RBF (G) variable et le paramétre de régularisation C a été fixée a 100
pour pp=125 (voir II1.4) le meilleur résultat G=0.02 et 0.002 puisque le taux de
reconnaissance égale (100%), et pour pp=125/2 (voir II1.5) le meilleur résulta G=0.02
a pour taux de reconnaissance égale 100%.
Donc on peut dire que si le pp est plus grand donc on obtient la meilleure valeur de

taux de reconnaissance

En comparant les résultats des deux tableaux (II1.4 et II1.5), dans le deuxieme
cas avec le paramétre de régularisation C fixe et Gamma variable pour un segment de
test de taiiie 1 seconde (c-a-d 125 frames). Le meiiieur résuitat est obtenu pour une
valeur de Gamma =0.002 et Gamma =0.02 puisque le taux de reconnaissance est
(100%), et pour un scgment de test de taille 0.5 seconde (c-a-d 125/2) frames), le

meilleur résultat est obtenu pour Gamma=0.02.

On conclure que le taux de reconnaissance est augmente avec la taille du

segment de test avec une valeur de Gamma =0.02.

frsoamery e e o e e e A e e o £ e e A A o Tk S S 3 i e e i i i i e e e S b N B et e
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II1.6 Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre les principaux résultats obtenues par les
classificateurs SVM multi-classes et binaire pour la classification des locuteurs. Les
performances atteintes par notre approche sont intéressantes. En effet avec
’utilisation des SVM binaire a base de noyau RBF, nous avons atteint un taux de
réussite de 100% dans le cas d’un classifier SVM construite avec une valeur de

Gamma =0.02 du noyau RBF et C=100 quelque soit la taille des segments de test.

e P P T e ey
IDENTIFICATION DU LOCUTEUR EN MODE INDEPENDANT DU TEXTE

Par la Méthode SVM 54



Conclusion Générale

Conclusion :

Dans le cadre de ce projet de fin d’études, nous avons étudié et évalué la
technique vectorielle de modélisation du locuteur, SVM appliquées a I’identification

du locuteur en mode indépendant du texte.

Nous avons testé la technique SVM sur notre base de données de deux fagons :
Dans la premier fagon le paramétre de régularisation C variable et Gamma le
parametre du noyau RBF a été fixée a 0.0let dans la deuxiéme fagon Gamma
variable et le parametre de régularisation C a été fixée a 100, pour des segments de
test de taille 1 second et 0 .5 seconde. Les résultats que nous avons obtenus par notre

systéme sont trés intéressants pour un C=100, Gamma=0 .02 et Gamma —0.002.

Dans un processus de décision en temps réel, il faudra tenir compte du temps
de calcul qui parfois peut devenir élevé. I faudrait donc avoir une machine puissante
pour permettre d’effectuer le calcul tres rapidement. ou bien de construire un systéme
qui donne un taux de reconnaissance trés élevé avec des segments de test de taille plus

court.

Dans l'absence d'une étude théorique sur le choix des noyaux & utiliser, la
reprise de tous nos tests avec des noyaux autres que ceux utilisés dans ce travail
(noyau linéaire et noyau RBF) peut étre intéressante. Ces expériences vont nous

permettre de déterminer le noyau le plus adapté a chacune des tAches traitées.

En fin, I'utilisation d’une classifier SVM pour une population de locuteurs
assez grande n’est pas pratique en raison du temps gigantesque pris par la phase
d’apprentissage. En effet, le temps d’apprentissage est proportionnel au nombre de
locuteurs. Pour cela nous avons proposé comme perspectives d’introduire les

techniques de réduction de parametres comme PCA et LDA.

= ¥ — e e b ] e h b el . e. o . . :
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