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R�esum�e

Approches statistiques et filtrage vectoriel de

trajectoires spectrales pour l'identification du

locuteur ind�ependante du texte

L'identi�cation du locuteur consiste �a attribuer une identit�e au locuteur

d'un �enonc�e. Cette identit�e sera celle du locuteur d'une base de r�ef�erence

qui est le plus proche de ce locuteur inconnu, au sens d'une mesure de

similarit�e donn�ee. Le mode ind�ependant du texte signi�e qu'il n'y a aucune

contrainte sur le contenu des phrases prononc�ees.

Au cours de cette th�ese, nous d�eveloppons un ensemble de mesures de

similarit�e reposant sur une mod�elisation statistique Gaussienne de vecteurs

de param�etres obtenus �a l'issue d'une analyse spectrale. Ces mesures

reposent essentiellement sur les matrices de covariance de ces vecteurs de

param�etres. Une sym�etrisation de ces mesures est �egalement propos�ee.

Toutes ces mesures, sous leurs di��erentes formes, sont syst�ematiquement

test�ees sur les bases TIMIT et NTIMIT.

Une fois ces mesures de r�ef�erence �etablies, nous tentons de prendre en compte

les aspects dynamiques des s�equences de vecteurs de param�etres. Ceci

nous conduit �a �etudier les mod�eles auto-r�egressifs vectoriels dans le cadre

de l'identi�cation du locuteur. Nous testons syst�ematiquement di��erentes

fa�cons de combiner les erreurs r�esiduelles de pr�ediction obtenues �a l'aide de

ces mod�eles, et comparons les r�esultats aux mesures de r�ef�erence pr�ec�edentes.

Nous mettons en �uvre �egalement un protocole exp�erimental qui permet de

mesurer l'e�cacit�e des mod�eles AR-vectoriels en identi�cation du locuteur

apr�es avoir d�etruit la structure temporelle des vecteurs de param�etres.
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ii R�esum�e

Nous �etablissons alors un formalisme beaucoup plus g�en�eral pour le �ltrage

des s�equences de vecteurs de param�etres, que nous appelons �ltrage

vectoriel de trajectoires spectrales. Ce formalisme englobe un grand nombre

d'approches classiques en traitement de la parole, parmi lesquelles on

trouve les mod�eles AR-vectoriels, l'analyse cepstrale, les param�etres � et

��, la param�etrisation RASTA, la transform�ee en cosinus de trajectoires

spectrales, ... L'avantage de ce type de �ltrage est qu'il op�ere simultan�ement

dans les dimensions temporelle et fr�equentielle.

Nous pr�esentons �nalement un autre �ltrage particulier, qui entre dans

le cadre du formalisme pr�ec�edent. Ce �ltrage repose sur une analyse en

composantes principales temps-fr�equence de parole multi-locuteur.

En conclusion, il apparâ�t que le �ltrage vectoriel de trajectoires spectrales

est tr�es prometteur, puisqu'il permet de prendre en compte une �evolution

temporelle des vecteurs de param�etres, tout en �ltrant ces mêmes vecteurs

dans la dimension fr�equentielle. Il permet aussi d'uni�er de nombreuses ap-

proches di��erentes. En outre, ce travail sugg�ere de nouvelles approches au

niveau de la repr�esentation du signal de parole, et plus particuli�erement dans

le cadre de la reconnaissance de la parole et du locuteur. Ce type de �ltrage

peut en�n s'appliquer �a d'autres familles de signaux.

Mots-cl�es : Reconnaissance du locuteur, identi�cation du locuteur, mode

ind�ependant du texte, mesures statistiques du second-ordre, mod�eles AR-

vectoriels, �ltrage vectoriel de trajectoires spectrales, �ltrage vectoriel temps-

fr�equence, composantes principales temps-fr�equence.
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Abstract

Statistical Approaches and Filtering of Spectral

Trajectories for Text-Independent Speaker

Identification

Speaker identi�cation consists of attributing an identity to a speaker of a

utterance. This identity will correspond to the speaker of a reference set

who is closest to the unknown speaker with respect to a given similarity

measure. The text-independent mode means that there is no constraint on

the text content of the utterance.

In this thesis, we develop a set of similarity measures based on multivariate

Gaussian modeling of parameter vectors obtained by spectral analysis.

These measures essentially use the covariance matrices of the parameter

vectors. A symmetrization of these measures is also proposed. All these

measures, with all their di�erent forms, are systematically tested on the

TIMIT and NTIMIT databases.

Once these reference measures are de�ned, we try to take into consideration

the dynamics of the sequences of the parameter vectors. For this purpose,

auto-regressive vector models are studied in the framework of speaker identi-

�cation. Di�erent ways of combining the prediction residual errors obtained

by these models are systematically tested, and compared with the previous

reference measures. We also propose an experimental protocol to measure

the e�ciency of AR-vector models in speaker identi�cation after the dest-

ruction of the temporal structure of parameter vectors.
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iv Abstract

We then establish a more general formalism for the �ltering of the sequences

of parameter vectors, that we call vector �ltering of spectral trajectories.

This formalism includes a lot of classical approaches in speech processing,

like for instance AR-vector models, � and �� parameters, RASTA

parameters, cosine transform of spectral trajectories,... The main advantage

of this vector �ltering is the possibility of �ltering simultaneously in both

the temporal and frequency domains.

Finally, a new �ltering method is presented, which is a special case of the

previous formalism. This �ltering is based on a time-frequency principal

component analysis of utterances recorded from many speakers.

In conclusion, it appears that the vector �ltering of spectral trajectories is

very promising, because it allows us to take into account a temporal evolu-

tion of the parameter vectors, and, at the same time, to �lter these vectors

in the frequency domain. It is also a way of unifying many di�erent ap-

proaches. Moreover, this thesis suggests new approaches for representing

speech signals, particularly in the framework of speech and speaker recogni-

tion. Finally, this type of �ltering can be applied to other signal families.

Keywords : Speaker recognition, Speaker identi�cation, Text-independent

mode, Second-order statistical measures, AR-vector models, Filtering of

spectral trajectories, Time-frequency �ltering, Time-frequency principal com-

ponents.
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Notations

Par convention, les lettres minuscules ou majuscules, quand elles ne

sont pas en gras, d�esignent des scalaires (S, p, ...) ; les lettres minuscules en

gras d�esignent des vecteurs (xt, �x, ...) ; et les lettres majuscules en gras des

matrices (X 0, Xk, ...).

S Nombre de locuteurs dans la base de r�ef�erence.

p Dimension des vecteurs fournis par l'analyse

acoustique.

X Un des locuteurs de la base de r�ef�erence.

M Nombre de vecteurs issus de l'analyse acoustique du

signal de parole prononc�e par le locuteur X .

fxtg1�t�M S�equence deM vecteurs issus d'une analyse acoustique

de dimension p du signal de parole prononc�e par le

locuteur X .

fx�
t
g1�t�M S�equence centr�ee correspondante.

�x Vecteur moyen de la s�equence fxtg1�t�M .

X 0 Matrice de covariance de la s�equence fxtg1�t�M .

X k Matrice de covariance d�ecal�ee d'ordre k de la s�equence

fxtg1�t�M .

Xk Matrice bloc-Toeplitz d'ordre k constitu�ee des

di��erentes matrices de covariance d�ecal�ees de la

s�equence fxtg1�t�M .
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Y Locuteur de test, i.e. locuteur dont on cherche l'iden-

tit�e.
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Introduction

Pr�eliminaires

La Reconnaissance Automatique du Locuteur (R.A.L.) consiste

�a utiliser les caract�eristiques de la voix d'un locuteur pour l'identi�er, ou

pour v�eri�er que son identit�e est bien celle qu'il a proclam�ee.

Un syst�eme de reconnaissance automatique du locuteur se divise g�en�e-

ralement en quatre modules : un module de param�etrisation du signal de

parole, qui est g�en�eralement constitu�e d'une analyse spectrale vectorielle ; un

module de mod�elisation, qui d�etermine les caract�eristiques d'un mod�ele �a

partir des param�etres extraits ; un module de comparaison, qui consiste �a

utiliser des mesures de similarit�e entre mod�eles ou entre param�etres, voire

entre param�etres et mod�eles ; et en�n un module de d�ecision, qui fournit

�nalement la r�eponse du syst�eme.

Plusieurs �el�ements nous permettent d'esp�erer de bonnes performances

dans ce domaine : le fait qu'il n'existe pas deux conduits vocaux identiques ;

la capacit�e pour quelqu'un de reconnâ�tre assez facilement les personnes de

son entourage, même �a travers le t�el�ephone.

Cependant, on ne peut pas parler pour autant d'empreinte vocale. Le

terme de signature vocale semble plus appropri�e. En e�et, on trouve d'abord

une grande variabilit�e dans la voix d'un même locuteur, due par exemple �a

son �etat de fatigue, �a son �etat �emotionnel, �a son �etat de sant�e, ... Ensuite, un

locuteur peut �egalement modi�er intentionnellement sa voix. Pour �nir, une

autre personne peut tenter d'imiter ce locuteur, et pourrait �eventuellement

se faire passer pour lui.
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4 Introduction

Malgr�e ces inconv�enients, cette discipline est actuellement en plein es-

sor. Elle o�re en e�et de nombreuses applications potentielles (validation de

transactions par le t�el�ephone, contrôle suppl�ementaire au niveau d'une appli-

cation sur site comme l'acc�es s�ecuris�e �a un bâtiment, remplacement du mot

de passe sur les ordinateurs, ...). De plus, le domaine semble su�samment

avanc�e scienti�quement pour esp�erer des progr�es rapides dans les ann�ees �a

venir, en termes de performances et de d�eveloppement d'applications.

Motivations et objectifs

Le travail expos�e dans cette th�ese cherche �a atteindre plusieurs objec-

tifs. Nous voulons dans un premier temps �etablir une famille de mesures de

similarit�e de r�ef�erence, reposant sur une mod�elisation du locuteur simple, qui

puisse servir de point de d�epart �a de nombreuses directions d'�etude. Cette fa-

mille de mesures r�epond �egalement �a un besoin, qui selon nous est primordial

en reconnaissance automatique du locuteur, qui est de fournir une m�ethode

de r�ef�erence pouvant être syst�ematiquement utilis�ee pour l'�evaluation. Nous

proposons donc de mod�eliser un locuteur par les caract�eristiques du second

ordre (vecteur moyen et matrice de covariance) d'une s�equence de vecteurs

de param�etres extraite d'un �enonc�e de ce locuteur. Puis nous d�etaillons des

mesures de similarit�e qui utilisent uniquement ces caract�eristiques du second

ordre.

L'inconv�enient majeur de cette approche est qu'elle repose sur une

mod�elisation globale, et qu'elle ne permet donc pas de capter l'information

dynamique de la s�equence de vecteurs. En particulier, cette limitation ne

permet pas d'esp�erer de bonnes performances lorsque la qualit�e de la pa-

role se d�egrade, et notamment dans le cas de la parole t�el�ephonique. En

e�et, dans ce cas, les caract�eristiques globales sont fortement inuenc�ees

par les conditions de transmission. D'autre part, chaque locuteur adopte

des strat�egies di��erentes au niveau articulatoire, et ce niveau se retrouve

essentiellement dans les caract�eristiques dynamiques, bien plus que dans les

caract�eristiques statiques.

Nous proposons donc une approche qui permet de mod�eliser les ca-

ract�eristiques dynamiques du locuteur. Cette approche repose sur un �ltrage

vectoriel de trajectoires spectrales, c'est-�a-dire op�erant sur une s�equence de

vecteurs de param�etres. Nous d�eveloppons un formalisme qui englobe une

grande partie des �ltrages d�ej�a existant. Puis nous �etudions quelques �lt-
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rages particuliers pour l'identi�cation du locuteur.

La possibilit�e d'interpr�eter ces di��erents �ltrages comme des masques

temps-fr�equence appliqu�es �a des s�equences de vecteurs de param�etres nous

apparâ�t comme un avantage certain de cette approche, alors que la plupart

des �ltrages pr�esent�es jusqu'�a maintenant n'�etaient appliqu�es que dans une

dimension temporelle ou fr�equentielle.

Au fil des pages

Le chapitre 1 pr�esente le domaine de la reconnaissance du locuteur de

mani�ere g�en�erale. On y trouve les d�e�nitions importantes, la description de

la structure d'un syst�eme de reconnaissance, quelques applications, et l'ex-

plication des choix que nous avons faits a priori pour ce travail.

Le chapitre 2 pr�esente une bibliographie chronologique non-exhaustive

sur la reconnaissance automatique du locuteur en g�en�eral, en d�ecrivant no-

tamment les di��erentes familles d'approches, et en mettant l'accent sur les

m�ethodes de type statistique. Cette �etude bibliographique expose pour �nir

les tendances actuelles.

Le chapitre 3 est consacr�e aux conditions exp�erimentales. Il d�ecrit les

bases de donn�ees que nous avons utilis�ees pour nos exp�eriences, et discute

en particulier les di��erentes propri�et�es d'une base de donn�ees, ainsi que

l'ad�equation des bases actuelles au probl�eme de la reconnaissance automa-

tique du locuteur. Nous y d�ecrivons �egalement notre analyse acoustique,

ainsi que les di��erents protocoles exp�erimentaux adopt�es.

Le chapitre 4 est une description d�etaill�ee de plusieurs m�ethodes sta-

tistiques du second ordre. Ces m�ethodes reposent sur une mod�elisation des

vecteurs de param�etres par leurs caract�eristiques du second ordre (moyennes

et matrices de covariances). Comme elles ne sont pas sym�etriques dans leurs

formes de base, nous proposons quelques sym�etrisations empiriques de ces

m�ethodes. Nous consacrons �egalement une section de ce chapitre �a l'utili-

sation des m�ethodes statistiques du second ordre dans le cadre d'une ap-

proche analytique en reconnaissance automatique du locuteur, c'est-�a-dire

une m�ethode prenant en compte un certain nombre d'informations a priori

sur les segments de parole.
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6 Introduction

Le chapitre 5 constitue une �etude syst�ematique de di��erentes mesures et

diverses normalisations appliqu�ees �a des r�esiduels de pr�ediction lin�eaire vec-

torielle. En particulier, on discute la pertinence de l'hypoth�ese selon laquelle

les mod�eles AR-vectoriels mod�elisent des caract�eristiques dynamiques du lo-

cuteur. Pour cela, nous utilisons un protocole exp�erimental original consis-

tant �a d�etruire l'ordre temporel des vecteurs acoustiques en les m�elangeant

al�eatoirement.

Le chapitre 6 introduit le concept de �ltrage vectoriel de trajectoires

spectrales, et en donne un formalisme math�ematique. Le formalisme �enonc�e

est commun �a di��erents �ltrages lin�eaires d�ej�a existants (il englobe en parti-

culier les mod�eles AR-vectoriels, l'analyse cepstrale, ou encore les coe�cients

� et ��). Les �ltres appliqu�es aux s�equences de vecteurs de param�etres sont

interpr�et�es en termes de masques temps-fr�equence.

Le chapitre 7 pr�esente un �ltrage particulier, qui s'inscrit dans le forma-

lisme du chapitre pr�ec�edent, et qui repose sur une analyse en composantes

principales temps-fr�equence de parole multi-locuteur.

La partie III rassemble les principales conclusions de ce travail, en

soulignant ses contributions majeures. On y met en �evidence, en particu-

lier, les avantages d'une m�ethode de r�ef�erence pour l'�evaluation, ainsi que

l'int�erêt d'un �ltrage vectoriel op�erant conjointement dans les domaines tem-

porel et fr�equentiel. Le �ltrage vectoriel est riche en perspectives, et nous en

pr�esentons quelques unes pour clore ce document.

On trouve �nalement di��erentes annexes, parmi lesquelles une �etude sur

les conditions d'analyse (annexe A), quelques r�esultats suppl�ementaires sur

les mesures statistiques du second ordre (annexe B), le d�etail du calcul des

coe�cients matriciels d'un mod�ele AR-vectoriel (annexe C), la d�emonstration

de l'invariance des mesures statistiques du second ordre par �ltrage inversible

(annexe D), la repr�esentation visuelle d'un grand nombre de composantes

principales (annexe E, annexe F et annexe G), et en�n un exemplaire des

publications produites pendant cette th�ese (annexe H).

Les r�ef�erences bibliographiques pour l'ensemble de la th�ese sont ras-

sembl�ees �a la �n du document.
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Chapitre 1

Contexte

Ce premier chapitre est destin�e �a placer le travail de cette th�ese dans son

contexte. Nous donnons entre autres la d�e�nition des termes les plus usuels,

nous proposons quelques applications de la reconnaissance automatique du

locuteur, nous r�e�echissons sur la dualit�e m�ethodes globales { m�ethodes

analytiques, et nous justi�ons �nalement les choix a priori que nous avons

faits au d�ebut de ce travail.

1.1 La communication Homme-Machine

Les recherches en reconnaissance automatique du locuteur (R.A.L.)

font partie du domaine plus large de la communication Homme-Machine (cf.

Fig. 1.1). Dans ce contexte en e�et, il est souhaitable qu'une machine puisse

identi�er automatiquement la personne qui lui parle, comme un locuteur le

fait naturellement au cours d'une conversation. Cela peut-être n�ecessaire

pour une authenti�cation vocale (mot de passe vocal par exemple), ou pour

aider �a d'autres tâches (reconnaissance de la parole, synth�ese de la parole,

...).

1.2 Terminologie

Nous d�e�nissons dans cette section un certain nombre de termes fr�equem-

ment utilis�es dans le domaine de la R.A.L.

1.2.1 Identi�cation et v�eri�cation

Commen�cons par d�e�nir les deux principales tâches que l'on distingue

en reconnaissance automatique du locuteur, ainsi que les di��erentes phases

9



10 Contexte

Identi�cation Automatique
du Locuteur

(IAL)

V�eri�cation Automatique
du Locuteur

(VAL)

Reconnaissance Automatique
de la Parole

(RAP)

Reconnaissance Automatique
du Locuteur

(RAL)

Communication Homme-Machine

Analyse de la ParoleSynth�ese de la Parole

du texte du texte
Ind�ependant D�ependant

Fig. 1.1: Contexte d'�etude : la reconnaissance automatique du locuteur dans

le contexte de la communication homme-machine.

qui constituent chacune de ces tâches.

La premi�ere phase d'un syst�eme de reconnaissance du locuteur est la

phase d'apprentissage (cf. Fig. 1.2). Au cours de cette phase, on construit

une base de r�ef�erence contenant des donn�ees (signaux, param�etres, mod�eles)

relatives �a un nombre de locuteurs �x�e S. Remarquons qu'il n'est pas tou-

jours n�ecessaire d'avoir constitu�e une importante base de donn�ees pour pou-

voir commencer l'identi�cation ou la v�eri�cation.

La phase de test d�epend alors de la tâche qui est r�ealis�ee. On en

distingue essentiellement trois :

{ Identi�cation en ensemble ferm�e [5], [34], [117] : on dispose uni-

quement d'un �echantillon de parole du locuteur inconnu. Le syst�eme

fournit en sortie l'identit�e du locuteur de la base de r�ef�erence dont le

locuteur inconnu est le plus \proche". Cette d�ecision est prise apr�es

avoir compar�e le locuteur inconnu �a tous les locuteurs de la base de

r�ef�erence. Il s'agit d'une d�ecision de type 1 parmi S. On suppose en
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fait que le locuteur inconnu fait n�ecessairement partie de la base de

r�ef�erence (cf. Fig. 1.3).

{ V�eri�cation [5], [137], [34], [117] : on dispose d'un �echantillon de

parole du locuteur inconnu ainsi que d'une identit�e proclam�ee, identit�e

qui est celle de l'un des locuteurs de la base de r�ef�erence. Le syst�eme

doit alors v�eri�er si cette identit�e est correcte. On dit que le syst�eme

rejette le locuteur si cette identit�e est consid�er�ee comme erron�ee, et

qu'il l'accepte s'il juge cette identit�e correcte. Il s'agit cette fois d'une

d�ecision binaire (cf. Fig. 1.4).

{ Identi�cation en ensemble ouvert [34] : c'est une combinaison des

deux tâches pr�ec�edentes. Le syst�eme commence par faire une identi-

�cation, et choisit donc le locuteur de la base de r�ef�erence qui est le

plus proche du locuteur inconnu. Puis il d�ecide �nalement si c'est bien

ce locuteur-l�a (cf. Fig. 1.5).

1.2.2 Typologie des erreurs

Chaque tâche poss�ede ses propres erreurs. Nous rappelons ici la typo-

logie de chacune d'elles.

Les performances d'un syst�eme d'identi�cation en ensemble ferm�e se

mesurent par son taux de mauvaise identi�cation.

Celles d'un syst�eme de v�eri�cation se mesurent par son taux de fausse

acceptation et par son taux de faux rejet. La fausse acceptation corres-

pond au cas o�u le syst�eme accepte le locuteur inconnu alors que celui-ci

n'est pas la personne qu'il pr�etend être. Le faux rejet correspond au cas o�u

le syst�eme rejette le locuteur inconnu alors qu'il est vraiment la personne

dont il a donn�e l'identit�e au syst�eme.

En�n, les performances d'un syst�eme d'identi�cation en ensemble ou-

vert se mesurent par son taux de mauvaise identi�cation, c'est-�a-dire un

locuteur faisant partie de la base de r�ef�erence est reconnu comme un autre

locuteur de cette base, son taux de fausse acceptation, c'est-�a-dire un

imposteur est accept�e comme l'un des locuteurs de la base de r�ef�erence, et

son taux de faux rejet, dans le cas o�u un locuteur faisant partie de la base

de r�ef�erence est rejet�e.

Cette typologie des erreurs est tr�es clairement pr�esent�ee dans les ar-

ticles suivant : [5], [17], [14].
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En�n, un tr�es gros travail a �et�e fait au niveau de la terminologie et de

l'�evaluation en reconnaissance du locuteur, dans le cadre du projet Europ�een

EAGLES [28]. Je ne peux que renvoyer �a cette r�ef�erence indispensable, en

esp�erant qu'elle contribuera �a uniformiser les proc�edures d'�evaluation.

1.2.3 D�ependance au texte

On distingue classiquement en reconnaissance automatique du locu-

teur deux types de contraintes par rapport au texte, l'une que l'on appelle

d�ependante du texte, et l'autre que l'on nomme ind�ependante du texte

[5], [137], [34], [117]. Mais cette terminologie ne rend pas bien compte des

di��erentes d�ependances au texte possible, comme le remarquent les auteurs

du rapport du projet Europ�een SAM-A [17], [14]. Les di��erents syst�emes y

sont class�es, du plus contraignant au moins contraignant, de la fa�con sui-

vante :

❑ Syst�eme �a texte �x�e d�ependant du locuteur (user-speci�c

text-dependent) : pour un locuteur donn�e, le texte est toujours le

même d'une session �a l'autre. Mais chaque locuteur a un texte di��erent.

❑ Syst�eme d�ependant du vocabulaire (vocabulary-dependent) :

l'utilisateur du syst�eme prononce une s�equence de mots, issus d'un

vocabulaire limit�e (des s�equences de chi�res par exemple), mais dont

l'ordre peut varier d'une session �a l'autre.

❑ Syst�eme d�ependant d'�ev�enements phon�etiques (speech-event-

dependent) : le vocabulaire n'est pas directement impos�e, mais cer-

tains �ev�enements phon�etiques doivent être pr�esents dans la s�equence de

parole prononc�ee (pr�esence de certaines voyelles, de certaines nasales,

...). Les phrases �a prononcer peuvent �eventuellement être a�ch�ees sur

l'�ecran �a chaque session.

❑ Syst�eme �a texte impos�e par la machine (text prompted) : le

texte est di��erent pour chaque session et pour chaque locuteur, mais

a�ch�e �a chaque fois par la machine. Le texte est choisi de mani�ere

impr�edictible pour �eviter l'utilisation d'enregistrements par un impos-

teur.

❑ Syst�eme ind�ependant du texte (independent or free-text) : le

locuteur est enti�erement libre de ce qu'il dit �a chaque session.

Cette classi�cation rend bien mieux compte des di��erents syst�emes que

l'on peut e�ectivement trouver dans des articles, ou dans des applications,

et cela sans ambigu��t�e.
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1.3 Les di��erents modules de la reconnaissance du

locuteur

La reconnaissance automatique du locuteur peut aussi être interpr�et�ee

comme une tâche particuli�ere de reconnaissance des formes, comme nous

l'avons d�ej�a signal�e dans la premi�ere partie de l'introduction. C'est une suc-

cession de modules (param�etrisation, mod�elisation, comparaison et d�ecision),

dont l'�etape �nale est de reconnâ�tre une forme particuli�ere, le signal de

parole que l'on met �a l'entr�ee de cette châ�ne. Ces di��erents modules sont

red�etaill�es sous forme de sch�emas pour les di��erentes phases et les di��erentes

tâches. La Fig. 1.2 pr�esente un sch�ema modulaire de la phase d'appren-

tissage, qui est la même quelque soit la tâche e�ectu�ee. La Fig. 1.3, la

Fig. 1.4 et la Fig. 1.5 pr�esentent respectivement des sch�emas modulaires

pour l'identi�cation du locuteur en ensemble ferm�e, la v�eri�cation du locu-

teur, et l'identi�cation du locuteur en ensemble ouvert.

Identit�e

Param�etrisation Mod�elisation

Signal de parole

r�ef�erence

dans la base de

Stockage

Fig. 1.2: Sch�ema modulaire de la phase d'apprentissage en reconnaissance

du locuteur.
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Comparaison
et

D�ecision
Mod�elisation

Mod�eles de r�ef�erence

Identit�e reconnue du locuteur

Signal de parole

Param�etrisation

Fig. 1.3: Sch�ema modulaire de l'identi�cation du locuteur en ensemble

ferm�e.

Signal de parole

Mod�elisation

correspondant
Mod�ele de r�ef�erence

Comparaison
et

D�ecision

Acceptation ou Rejet

Param�etrisation

Identit�e proclam�ee

Fig. 1.4: Sch�ema modulaire de la v�eri�cation du locuteur.
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Identit�e du locuteur
le plus proche

Mod�ele de r�ef�erence
correspondant

Comparaison
et

D�ecision

Comparaison
et

D�ecision

Mod�elisation

Mod�eles de r�ef�erenceSignal de parole

Param�etrisation

Acceptation ou Rejet

Fig. 1.5: Sch�ema modulaire de l'identi�cation du locuteur en ensemble ou-

vert.
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1.4 Applications

On peut regrouper les applications de la R.A.L. en trois cat�egories.

Nous donnons pour chacune d'elles quelques exemples, ainsi qu'une br�eve

description des contraintes d'environnement. Remarquons que la plupart des

applications pr�esent�ees reposent sur la v�eri�cation du locuteur.

1.4.1 Applications sur sites

La premi�ere cat�egorie concerne les applications qui se trouvent sur un

site g�eographique particulier, �a l'entr�ee d'un bâtiment, d'une salle, �a un

distributeur d'argent. Voici quelques exemples de ce type d'applications :

❑ Validation de transactions sur sites (comme contrôle suppl�ementaire

au niveau des distributeurs bancaires par exemple).

❑ Applications domestiques (protection de domiciles ou de garages par

verrous �electroniques).

❑ Remplacement des mots de passe sur les ordinateurs (login vocal).

Dressons maintenant un inventaire des di��erentes contraintes, et des

avantages et inconv�enients de cette cat�egorie d'applications :

☞ l'environnement peut facilement être contrôl�e.

☞ l'utilisation de la reconnaissance du locuteur a surtout un rôle dissua-

sif.

☞ l'utilisateur peut avoir son mod�ele de locuteur sur lui (sur la puce

d'une carte par exemple).

☞ la reconnaissance vocale peut être associ�ee �a une autre technique de

reconnaissance d'identit�e.

On se trouve donc dans un cas plutôt favorable d'utilisation de la re-

connaissance du locuteur.

1.4.2 Applications t�el�ephoniques

Ce sont toutes les applications li�ees �a l'usage d'un t�el�ephone, comme

par exemple :

❑ Contrôle d'acc�es �a des donn�ees (s�ecurit�e militaire, protection indust-

rielle, acc�es �a des banques de donn�ees, ...).

❑ Validation de transactions bancaires par t�el�ephone (pour valider l�egale-

ment la transaction e�ectu�ee).
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Les conditions d'utilisation ne sont bien sûr pas les mêmes que le type

d'applications pr�ec�edentes :

☞ l'environnement est di�cilement contrôlable car les lignes t�el�ephoniques

peuvent varier consid�erablement d'un appel �a un autre, ainsi que le mi-

cro.

☞ il n'y a aucun e�et dissuasif.

☞ ce type d'application requiert de stocker toutes les donn�ees de mani�ere

centralis�ee.

☞ il est impossible d'utiliser d'autres techniques de reconnaissance (ex-

cept�e un code num�erique tap�e sur des touches �a fr�equences vocales).

Ce type d'applications pose donc de nombreux probl�emes suppl�ementaires.

Le projet Europ�een CAVE (CAller VEri�cation) porte d'ailleurs sur cet

aspect applicatif de la RAL [72].

1.4.3 Applications judiciaires

En�n, on trouve le domaine des applications judiciaires, qui pose actuel-

lement le plus de probl�emes. La reconnaissance du locuteur est par exemple

utilis�ee pour :

❑ les orientations d'enquêtes.

❑ la constitution d'�el�ements de preuve au cours d'un proc�es.

Nous sommes cette fois-ci dans le cas le plus d�efavorable :

☞ la quantit�e de parole �a disposition est en g�en�eral tr�es r�eduite.

☞ les conditions d'environnement sont tr�es mauvaises.

☞ les locuteurs impliqu�es sont tr�es rarement coop�eratifs.

☞ en revanche, on a souvent d'autres techniques pour e�ectuer une re-

connaissance (empreintes digitales, ...).

Il faut être tr�es prudent quant �a l'utilisation de la RAL en criminologie.

On pourra suivre �a ce sujet les r�eexions du groupe de travail GT1 du GdR-

PRC Communication Homme-Machine, dont le sujet est la caract�erisation

de la langue et du locuteur, et dont l'un des th�emes de r�eexion est l'utili-

sation de la RAL dans les milieux judiciaires.

Concernant les applications judiciaires de la RAL, on peut aussi consul-

ter Chollet 1991 [27], qui met en garde contre l'application abusive d'une

technique, alors que la �abilit�e de celle-ci ne permet pas de se reposer sur elle
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dans des domaines aussi cruciaux que le domaine judiciaire. Les probl�emes

d'�ethique pos�es par l'utilisation de la reconnaissance du locuteur dans un

domaine aussi sensible sont e�ectivement di�ciles �a r�esoudre.

L'article de K�unzel 1994 [80] pr�esente quant �a lui un bon �etat de l'art

sur les m�ethodes de reconnaissance du locuteur qui sont utilis�ees dans le

milieu judiciaire allemand.

Voir en�n plus r�ecemment Chollet 1997 [28].

1.5 M�ethodes globales ou analytiques

Maintenant que nous avons pr�esent�e les principales applications de la

reconnaissance du locuteur, il nous reste �a choisir le type d'approches que

nous allons utiliser.

Nous �ecartons de notre �etude toute approche qui n�ecessite l'interven-

tion d'un \expert", pour segmenter les signaux de parole ou pour prendre

directement des d�ecisions par l'�ecoute des segments de parole ou la lecture

des spectrogrammes, tant la subjectivit�e du dit expert occupe une part im-

portante dans la d�ecision �nale. On ne pourrait, dans ce cas-l�a, parler de

reproductibilit�e des exp�eriences.

Nous nous pla�cons donc d'embl�ee dans la famille des m�ethodes enti�ere-

ment automatiques. Il reste encore �a dissocier deux familles de m�ethodes,

les m�ethodes globales et les m�ethodes analytiques.

Les m�ethodes analytiques consistent �a utiliser des informations a priori

sur le signal de parole, ces informations ayant �et�e extraites de mani�ere

enti�erement automatique au cours d'une phase pr�ealable �a la reconnais-

sance. Cette derni�ere se fait ensuite �egalement �a l'aide d'un syst�eme auto-

matique, mais apr�es une classi�cation pr�ealable des segments initiaux en

fonction de certains types d'information. Dans ce cas-l�a, la reproductibilit�e

des exp�eriences est pr�eserv�ee, mais le processus mis en oeuvre pour extraire

cette information a priori g�en�ere ses propres erreurs, et il est di�cile de les

dissocier des erreurs dues au syst�eme de reconnaissance lui-même.

Une telle approche pr�esente n�eanmoins de nombreux avantages. Elle

permet de rester reli�e �a des interpr�etations physiologiques, articulatoires, ...
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Elle permet en outre de mieux comprendre sur quel type de donn�ees une

m�ethode automatique extrait le plus d'information sur le locuteur.

Cette d�emarche a �et�e abord�ee dans [91], o�u il est surtout question de ca-

ract�eriser un peu mieux les m�ethodes statistiques du second-ordre, au regard

de la dur�ee des segments de parole utilis�es, et de leur contenu phon�etique.

Nous pr�esentons plus en d�etails ces exp�eriences dans le chapitre consacr�e aux

m�ethodes statistiques du second ordre. Pour en savoir plus sur les m�ethodes

analytiques, on peut aussi consulter la th�ese de Bonastre [19], ainsi que [20]

et [21].

Le reste de notre travail ne fait pas du tout intervenir de phase analy-

tique pr�ealable. Nous utilisons donc uniquement des m�ethodes automatiques

globales. La derni�ere partie de notre travail pr�esente cependant une alter-

native aux m�ethodes analytiques, en proposant la prise en compte de la

dynamique des s�equences de vecteurs de param�etres par des techniques de

�ltrages vectoriels.

1.6 Choix e�ectu�es

Une fois que nous avons choisi d'adopter une d�emarche automatique et

globale, il nous reste encore un certain nombre de d�ecisions �a prendre, tant

est importante la vari�et�e des con�gurations possibles. En particulier, il nous

faut choisir la tâche de reconnaissance sur laquelle nous allons travailler,

le type de d�ependance au texte que nous allons privil�egier, et la famille

de techniques que nous allons employer, pour mener �a bien nos di��erents

travaux.

1.6.1 Nature de la tâche

Bien que la plupart des applications utilisent la v�eri�cation du locu-

teur, nous avons choisi de traiter l'identi�cation du locuteur en en-

semble ferm�e. En e�et, nous souhaitons �etudier di��erentes approches, et

pouvoir les comparer objectivement entre elles, sans avoir recours �a une

strat�egie de d�ecision particuli�ere. Cette premi�ere �etape permet de compa-

rer des m�ethodes de classi�cation. En outre, les r�esultats obtenus en terme

de performances sont g�en�eralement transposables en v�eri�cation du locu-

teur, c'est-�a-dire qu'une am�elioration des performances en identi�cation du

locuteur, avec une m�ethode donn�ee, conduit la plupart du temps �a une
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am�elioration en v�eri�cation avec cette même m�ethode.

En v�eri�cation du locuteur, la m�ethode de classi�cation joue un rôle

certes non n�egligeable, mais le crit�ere de d�ecision utilis�e a aussi son impor-

tance, ainsi que d'autres facteurs, et il est di�cile de d�eterminer si le succ�es

d'une m�ethode de v�eri�cation est dû �a l'un ou �a l'autre. D'autres probl�emes

d�elicats tels que le choix des imposteurs, le choix du mod�ele d'imposteur

pour chaque locuteur de la base, la d�etermination des seuils a priori, consti-

tuent �a eux seuls des sujets de recherche.

1.6.2 Nature de la d�ependance au texte

Nous avons choisi de travailler en mode ind�ependant du texte,

le locuteur �etant enti�erement libre de ce qu'il prononce. C'est le mode qui

contraint le moins les utilisateurs dans une application. Ce choix pr�esente

un certain nombre d'autres avantages. Tout d'abord, avec ce type de cont-

rainte au texte, on fait l'�economie d'un alignement temporel, ce qui peut

aussi être le cas en mode d�ependant du texte, �a condition de ne pas utili-

ser la technique de programmation dynamique (DTW). L'int�erêt de ne pas

avoir d'alignement temporel �a faire est aussi d'augmenter la robustesse du

syst�eme aux e�ets de parole spontan�ee (h�esitations, mot remplac�e par un

autre, ...). Ce mode permet en�n de poursuivre identi�cation ou v�eri�cation

en cours de transaction.

Cette approche pr�esente n�eanmoins un inconv�enient majeur. Si un im-

posteur poss�ede un enregistrement d'un des locuteurs de la base de r�ef�erence,

il pourra facilement duper le syst�eme, puisque ce dernier ne lui imposera

aucun texte particulier. Dans le cas d'une application particuli�ere, il fau-

dra prendre en compte cette �eventualit�e. Un autre inconv�enient de ce type

de d�ependance au texte est qu'il n�ecessite souvent plus de parole que lors-

qu'on travaille avec un texte �x�e pour chaque utilisateur. Dans ce cas-l�a, la

dur�ee du segment de parole peut e�ectivement être tr�es courte. N�eanmoins,

le fait d'avoir besoin de davantage de parole quand on travaille en mode

ind�ependant du texte vient surtout de la complexit�e des mod�eles statis-

tiques utilis�es. En e�et, plus les mod�eles sont complexes et plus la quantit�e

de parole n�ecessaire pour les caract�eriser est importante. Il y a l�a un com-

promis �a trouver entre complexit�e du mod�ele et contrainte sur la dur�ee du

texte.
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1.6.3 Techniques choisies

Nous avons en�n choisi de travailler sur des approches de type statis-

tique, en postulant en particulier une r�epartition Gaussienne des vecteurs

de param�etres acoustiques. Les locuteurs sont donc repr�esent�es par les ca-

ract�eristiques du second ordre de ces vecteurs (moyennes, matrices de co-

variance, matrices de covariances d�ecal�ees). Cependant, cette hypoth�ese de

Gaussianit�e ne sera pas toujours n�ecessaire.

Si nous avons fait le choix d'une technique relativement simple, c'est

aussi avec la conviction que toute am�elioration apport�ee au classi�cateur

Gaussien peut se transposer �a d'autres techniques plus complexes comme

les m�elanges de Gaussiennes ou les mod�eles de Markov cach�es. L'extension

des r�esultats de cette th�ese �a d'autres techniques fait d'ailleurs partie des

perspectives de notre travail.

Nous avons maintenant clairement indiqu�e nos choix, quant �a la na-

ture de la tâche, �a la d�ependance au texte, et �a la technique choisie. La

pr�esentation d'autres travaux dans le domaine fait l'objet du chapitre sui-

vant, qui fournit quelques rep�eres bibliographiques sur la reconnaissance du

locuteur. On y trouve entre autres choses une br�eve pr�esentation des autres

techniques utilis�ees en R.A.L.
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Chapitre 2

Rep�eres bibliographiques en

reconnaissance du locuteur

Faire une bibliographie exhaustive en reconnaissance du locuteur est

une tâche quasi-insurmontable tant est grand le nombre de travaux portant

sur ce sujet. Je me suis donc attach�e, au cours de ce survol, �a citer d'une

part les quelques articles incontournables du domaine, d'autre part les ar-

ticles pr�esentant pour la premi�ere fois des techniques particuli�eres ou leur

utilisation en reconnaissance du locuteur. En�n, il m'a paru in�evitable de

citer quelques articles f�etiches, ceux que j'ai pris plaisir �a lire, ceux qui m'ont

apport�es quelques lumi�eres sur certains aspects de la reconnaissance du lo-

cuteur, et ceux de quelques personnes dont j'appr�ecie plus particuli�erement

la clart�e, la rigueur scienti�que, l'imagination ou l'esprit cr�eatif.

2.1 Quelques points d'entr�ee

Lorsqu'on aborde un sujet comme la reconnaissance automatique du

locuteur, on cherche avant tout �a se faire une id�ee globale du sujet, �a se

familiariser avec le vocabulaire propre �a ce domaine. Nous renvoyons pour

cela aux quelques articles qui nous ont aid�es �a d�emarrer : [5], [137], [34],

[117], [118] (Chapitre 11), [140], [47]. Ces articles constituent en outre de

tr�es bons points d'entr�ee bibliographiques, puisqu'ils renvoient eux-même �a

de nombreux travaux.

2.2 Les pr�ecurseurs

Avant de parler des m�ethodes automatiques, et de pr�esenter les quelques

techniques \traditionnelles", �evoquons bri�evement quelques travaux pr�ecur-

seurs dans le domaine de la reconnaissance de l'identit�e par la voix.

23



24 Rep�eres bibliographiques en reconnaissance du locuteur

Les premiers travaux dans ce domaine remontent aux ann�ees 40. A

cette �epoque, la reconnaissance de la voix se faisait surtout par auditeurs-

experts, et dans le domaine judiciaire. C'est le cas notamment dans [100] et

[101]. D'autres travaux sur la reconnaissance de la voix par auditeurs ont

suivi, quelques ann�ees plus tard, parmi lesquels on peut citer [119], [32],

[163], [23], [69], [159], [29], [62], ou encore [136].

Parmi les approches utilis�ees tr�es tôt, on trouve aussi la reconnaissance

du locuteur �a partir de spectrogrammes. C'est le cas notamment dans [77],

[81], [159] ou [18]. Mais cette approche, même si elle a recueilli l'adh�esion de

nombreux chercheurs dans les ann�ees 60, a �et�e remise assez vite en question

quelques ann�ees plus tard par quelques auteurs, dont notamment Ladefoged

et Stevens.

Suite �a cette remise en question de l'approche par lecture de spectro-

grammes, et �a cause de la subjectivit�e de l'approche par auditeurs-experts,

il est tr�es vite apparu qu'il �etait n�ecessaire de r�ealiser cette tâche de re-

connaissance de mani�ere automatique. Nous allons maintenant aborder ces

di��erentes m�ethodes automatiques.

2.3 Spectres et cepstres moyens

La premi�ere approche automatique tr�es largement r�epandue a �et�e l'uti-

lisation du spectre moyen �a long terme. Pour un locuteur de r�ef�erence donn�e,

on extrait d'une phrase prononc�ee un ensemble de vecteurs de param�etres

(spectraux, cepstraux, ...), et on les mod�elise par leur vecteur moyen. Chaque

locuteur de r�ef�erence est ainsi mod�elis�e par un spectre (ou cepstre) moyen

global, ou �a long terme. On calcule alors un vecteur moyen pour le locuteur

de test, puis une distance spectrale (ou cepstrale) entre ce vecteur et un

vecteur de r�ef�erence.

On trouve ce type d'approche dans [44], [94], [95], [154], [153].

2.4 La programmation dynamique

La programmation dynamique est une technique exclusivement utilis�ee

en mode d�ependant du texte. Elle permet d'aligner temporellement une

phrase de test avec une phrase d'apprentissage, ce qui permet de prendre
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en compte les di��erences de d�ebit qui peuvent survenir entre deux �enonc�es

d'une même phrase par un même locuteur.

Le premier algorithme de programmation dynamique a �et�e propos�e

par Sakoe et Chiba [144]. Dans cet article, l'algorithme est appliqu�e en

reconnaissance de mots isol�es. La programmation dynamique trouve parfai-

tement son utilit�e dans ce type d'application, puisqu'elle permet d'aligner

temporellement des mots les uns avec les autres. Sur le principe de la pro-

grammation dynamique, on peut aussi consulter [124] (Chapitre 4, pages

200 et suivantes). On doit l'une des premi�eres utilisations de la programma-

tion dynamique en reconnaissance du locuteur �a Furui 1981 [45]. On trouve

�egalement l'utilisation de la programmation dynamique en reconnaissance

du locuteur dans les articles suivants : [46], [22], [58], [169] ou encore [170].

2.5 La quanti�cation vectorielle

La quanti�cation vectorielle peut être utilis�ee indi��eremment en mode

d�ependant ou ind�ependant du texte. En mode d�ependant du texte, elle

repr�esente une alternative int�eressante �a la programmation dynamique. Elle

a �et�e utilis�ee un peu plus tard en mode ind�ependant du texte. Puis elle a

�et�e un peu mise �a l'�ecart comme m�ethode en tant que telle, mais intervient

quelques fois dans la phase de param�etrisation, suivie de l'utilisation d'une

mod�elisation statistique. On l'utilise en particulier comme initialisation pour

l'algorithme EM, lorsque l'on utilise les m�elanges de Gaussiennes.

La quanti�cation vectorielle consiste �a repr�esenter l'ensemble des vec-

teurs de param�etres extraits le long d'une phrase par un petit nombre de

vecteurs repr�esentatifs, appel�es g�en�eralement centro��des. On appelle diction-

naire l'ensemble des centro��des extraits le long d'une phrase. Il existe plu-

sieurs algorithmes pour �etablir ces dictionnaires. Cette m�ethode est parti-

culi�erement avantageuse quand le signal sur lequel on l'applique pr�esente

naturellement une structure en \segments", ce qui est justement le cas du

signal de parole.

On trouve une bonne description de cette approche dans [54], qui

pr�esente de nombreuses applications o�u cette technique peut être utilis�ee.

De nombreux articles proposent l'emploi de la quanti�cation vectorielle en

reconnaissance du locuteur.

Approches statistiques et filtrage vectoriel de trajectoires spectrales

pour l'identification du locuteur ind�ependante du texte.



26 Rep�eres bibliographiques en reconnaissance du locuteur

Les Bell Labs se sont beaucoup int�eress�es �a cette technique : [156],

[155], [141], [142], [158], [157]. Tous ces articles permettent d'acqu�erir une

bonne connaissance de cette m�ethode.

Plusieurs articles plus r�ecents ont �egalement propos�e l'utilisation de

la quanti�cation vectorielle. C'est le cas notamment des articles suivants :

[96], [35], [97], [140], [99]. On trouve en�n une bonne description de cette

technique dans [124].

2.6 Les mod�eles de Markov cach�es

L'inconv�enient majeur de toutes les techniques d�ej�a pr�esent�ees est qu'el-

les ne prennent pas en compte la fa�con dont les vecteurs de param�etres se

succ�edent. Les mod�eles de Markov sont l'une des premi�eres tentatives pour

r�esoudre ce probl�eme. Ce mod�ele a �et�e initialement introduit en reconnais-

sance de la parole. Puis son utilisation s'est �etendue peu �a peu au domaine

de la reconnaissance du locuteur.

L'un des premiers articles publi�e sur l'utilisation des mod�eles de Mar-

kov cach�es en traitement de la parole est celui de Poritz 1982 [120].

Pour une pr�esentation tr�es claire de la technique, nous renvoyons �a Ra-

biner : [121], [123] ou [124]. Pour une pr�esentation plus math�ematique des

mod�eles de Markov cach�es, on peut aussi lire [122].

Un mod�ele de Markov cach�e est constitu�e de plusieurs �etats, chaque �etat

�etant caract�eris�e par une distribution de probabilit�e. On connait en outre les

probabilit�es de passage d'un �etat �a l'autre. En�n, les vecteurs de param�etres

sont en fait les observations de ce mod�ele probabiliste, c'est-�a-dire chaque

�etat poss�ede une densit�e de probabilit�e d'�emission de ces di��erents vecteurs

de param�etres. On caract�erise alors enti�erement un mod�ele de markov cach�e

par la donn�ee des di��erentes probabilit�es de se trouver �a l'instant initial dans

chaque �etat, par la donn�ee des di��erentes probabilit�es de transitions entre

les di��erents �etats, et par la donn�ee des di��erentes densit�es de probabilit�es

d'�emissions.

Quant �a l'utilisation des mod�eles de Markov cach�es en reconnaissance

du locuteur, on peut se r�ef�erer �a : [172], [147], [139], [162], [138], [99], [98],

[165].
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2.7 Les m�elanges de Gaussiennes

Les mod�eles de Markov cach�es sont l'une des nombreuses m�ethodes

statistiques pour mod�eliser les vecteurs de param�etres. Parmi ces m�ethodes,

on trouve aussi la mod�elisation des vecteurs par une densit�e de probabi-

lit�e Gaussienne multi-dimensionnelle. Cette technique est d�etaill�ee dans le

chapitre 4, nous ne revenons donc pas dessus ici. L'une des extensions de

cette mod�elisation Gaussienne est la mod�elisation par un m�elange de den-

sit�es Gaussiennes. Cette technique a �et�e utilis�ee assez r�ecemment en recon-

naissance du locuteur, et elle fournit actuellement les meilleurs r�esultats en

reconnaissance du locuteur ind�ependante du texte. On utilise en g�en�eral un

algorithme EM pour estimer les di��erents param�etres du m�elange. La plu-

part des auteurs prennent d'ailleurs des matrices diagonales pour simpli�er

un peu les calculs.

On trouve ce type d'approches dans : [135], [134], [128], [133], [129],

[132], [130], [131].

2.8 Les r�eseaux de neurones

Les r�eseaux de neurones ont �et�e assez largement utilis�es en reconnais-

sance du locuteur. Ils o�rent en e�et une bonne alternative au probl�eme de

la discrimination entre les locuteurs. Ces outils de classi�cation permettent

en e�et de s�eparer des classes, dans un espace de repr�esentation donn�e, de

fa�con non lin�eaire. On peut lire notamment [78], [111], [110], [143], [59], [3],

[60], [37], [66], [164], [4], [61], [88], [70], [38], [79], [173].

L'inconv�enient important de l'application de cette technique en recon-

naissance du locuteur est le coût important dû �a l'ajout d'un nouveau lo-

cuteur dans la base de r�ef�erence. Plusieurs tentatives ont vu le jour pour

tenter de rem�edier �a cela, parmi lesquelles on peut citer [40], [41], [39], [10].

On peut aussi utiliser les r�eseaux de neurones en les couplant �a d'autres

techniques, comme par exemple les mod�eles de Markov cach�es [109]. On parle

alors de m�ethodes hybrides.
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2.9 Les approches analytiques

En�n, pour terminer ce tour d'horizon, il existe une famille de m�ethodes

reposant sur une extraction pr�ealable de certaines caract�eristiques du signal

de parole. On va choisir par exemple de caract�eriser les locuteurs sur des seg-

ments de paroles poss�edant une �energie importante entre 1000 Hz et 2000

Hz, ou bien ayant une �energie importante dans les hautes fr�equences. On

peut toujours parler de m�ethodes automatiques, �a condition que ces tech-

niques de localisations soient elles aussi enti�erement automatiques.

Nous avons d�ej�a dit un mot de ces m�ethodes dans le chapitre 1. Nous

renvoyons �egalement �a [20], [21], [19], [91].

2.10 O�u en est la reconnaissance du locuteur au-

jourd'hui

De nombreux travaux s'int�eressent actuellement aux techniques de re-

connaissance du locuteur permettant une meilleure robustesse aux condi-

tions d�egrad�ees. La parole t�el�ephonique fait notamment l'objet de nom-

breuses �etudes en reconnaissance du locuteur. On peut lire [112], [113], [7],

[108], [125], [114], [93], [116].

La param�etrisation et l'extraction de caract�eristiques fortement d�epen-

dantes du locuteur sont �egalement des sujets tr�es abord�es : [126], [63], [78],

[9], [168], [160], [161], [164], [64], [67], [68], [75], [79], [89], [11]. En particu-

lier, on recherche des techniques qui permettent de prendre en compte les

caract�eristiques dynamiques du locuteur. Nous revenons en d�etail sur cet

aspect-l�a au cours de notre travail de th�ese.

2.11 Quelques remarques sur cette �etude biblio-

graphique

Nous avons choisi d�elib�er�ement de m�elanger dans cette �etude bibliogra-

phique des travaux traitant ou bien de l'identi�cation du locuteur, ou bien

de la v�eri�cation du locuteur, car bien que les applications soient di��erentes,

les m�ethodes utilis�ees sont les mêmes, et des progr�es apport�es dans l'une ou

l'autre b�en�e�cient g�en�eralement aux deux.
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Nous avons �egalement m�elang�e certains travaux sur des exp�eriences

d�ependantes du texte aux nombreux autres travaux sur les exp�eriences

ind�ependantes du texte, car les m�ethodes sont �egalement conjointes aux

deux types d'exp�erimentations, exception faite pour la programmation dy-

namique, qui ne peut être utilis�ee qu'en mode d�ependant du texte.

Maintenant que nous avons pr�esent�e quelques rep�eres bibliographiques

sur la reconnaissance automatique du locuteur, nous nous proposons d'ent-

rer d�e�nitivement dans le vif du sujet de notre travail de th�ese, en d�etaillant

en premier lieu nos di��erents protocoles exp�erimentaux, puis les di��erentes

m�ethodes que nous avons �etudi�ees, et en proposant �nalement un formalisme

pour le �ltrage vectoriel de trajectoires spectrales, ainsi qu'une application

de ce �ltrage en reconnaissance du locuteur.
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Chapitre 3

Conditions exp�erimentales

Avant de d�ecrire en d�etails toutes les techniques que nous avons �etudi�ees,

nous avons pris le parti de rassembler dans un même chapitre tout ce qui

concernait les conditions exp�erimentales. En e�et, elles sont communes, �a

quelques variantes pr�es, �a toutes nos exp�eriences. Nous avons donc choisi

de les placer en tête de notre travail, a�n de pouvoir ensuite y r�ef�erer tr�es

simplement.

3.1 Bases de donn�ees

Nous commen�cons par d�ecrire les bases de donn�ees sur lesquelles nous

avons travaill�e, apr�es avoir �enum�er�e les di��erentes caract�eristiques d'une

base de donn�ees en g�en�eral. Cette partie se termine par un regard quelque

peu critique sur les bases utilis�ees.

3.1.1 Caract�eristiques d'une base de donn�ees

Une base de donn�ees se caract�erise par di��erents facteurs, qui vont de

la qualit�e de la parole qu'elle contient, �a la prise en compte ou non de la

d�erive temporelle, en passant par le degr�e de coop�eration des locuteurs qui

la constituent.

3.1.1.a Qualit�e de la parole

Conditions d'enregistrement Plusieurs facteurs interviennent dans les

conditions d'enregistrement : l'acoustique de la salle, le bruit ambiant, le

type de micro choisi, les caract�eristiques de la ligne de transmission (t�el�epho-

nique par exemple). Il est donc important de bien d�ecrire tous ces aspects.
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Type de parole Une base de donn�ees peut �egalement contenir di��erents

types de parole, qui peut être spontan�ee, si le locuteur dit ce qui lui passe

par la tête, ou bien lue, si le texte est �ecrit, ou a�ch�e sur un �ecran.

3.1.1.b Coop�eration des locuteurs

La coop�eration des locuteurs est aussi un important facteur. La plu-

part des bases de donn�ees qui sont utilis�ees en reconnaissance du locuteur

comportent des locuteurs dits \coop�eratifs", c'est-�a-dire qui n'introduisent

volontairement aucune modi�cation de leur voix naturelle, ce qui n'empêche

pas des modi�cations involontaires telles que celles qui sont dues par exemple

�a un rhume. Ce type de base n'est toutefois pas tr�es r�ealiste car, dans une

application r�eelle, la coop�eration d'un locuteur n'est jamais innocente. Ou

bien il est \tr�es coop�eratif", car il tient vraiment �a se faire reconnâ�tre, ce qui

inuera n�ecessairement sur sa fa�con de parler, ou bien il est non-coop�eratif,

et ne tient absolument pas �a se faire reconnâ�tre, voire �a se faire passer pour

quelqu'un d'autre (ce qui est le cas notamment dans le domaine judiciaire).

3.1.1.c Prise en compte de la d�erive temporelle

Nous savons, d'apr�es plusieurs �etudes [44, 6], que les performances en

RAL diminuent lorsque la dur�ee qui s�epare une session de test et la session

d'apprentissage augmente. C'est ce qu'on appelle la d�erive temporelle de

la voix. Il existe actuellement peu de bases de donn�ees qui prennent en

compte ce facteur, alors que c'est �egalement un facteur tr�es important en

termes de performances, et qu'il est �a prendre en compte dans la plupart

des applications de la reconnaissance du locuteur.

Pour illustrer le rôle jou�e par ce facteur sur les d�egradations des perfor-

mances d'un syst�eme d'identi�cation du locuteur, nous reproduisons ici le

r�esultat d'une exp�erience men�ee lors d'un workshop sur la reconnaissance du

locuteur. Il a eu lieu en Juin 1994, �a Martigny, en Suisse. Les participants ont

pu pendant toute la semaine tester une d�emonstration d'un syst�eme d'iden-

ti�cation du locuteur, dont le principe reposait sur une mesure de sph�ericit�e

(cf. chapitre 4). Environ 80 personnes ont fait un apprentissage de 15 se-

condes le premier jour du workshop, �a travers un micro de bonne qualit�e,

reli�e directement �a une station SUN Sparc 10. Le milieu �etait plutôt bruit�e

puisque de nombreuses personnes discutaient en permanence dans la même

salle. Le signal �etait �echantillonn�e �a 16 kHz, et cod�e sur 16 bits. L'analyse

acoustique �etait la même que celle pr�esent�ee dans la section 3.2. Sur 124 tests
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de locuteurs coop�eratifs e�ectu�es le même jour que celui de l'apprentissage,

nous avons obtenu un taux d'erreur d'identi�cation de 22.6 %. Sur 37 tests

r�ealis�es le lendemain du jour d'apprentissage, nous avons obtenus un taux

d'erreur de 40.5 %. Sur 29 tests r�ealis�es le surlendemain du jour d'apprentis-

sage, nous avons obtenus un taux d'erreur de 44.8 %. Et en�n, sur 19 tests

r�ealis�es 3 jours apr�es celui d'apprentissage, le taux d'erreur est mont�e �a 57.9

%. Le nombre d�ecroissant de tests de jour en jour ne permet pas de tirer

de conclusions d�e�nitives, mais ces r�esultats illustrent n�eanmoins une chute

importante des performances lorsque l'�ecart entre l'apprentissage et le test

augmente.

Nous voyons donc le rôle crucial jou�e par ce facteur dans la d�egradation

des performances. La plupart des applications potentielles de la RAL sont

rendues impossible essentiellement �a cause de ce probl�eme. Une solution

r�ealiste permet toutefois de s'en sortir en v�eri�cation du locuteur. Apr�es

avoir constitu�e une premi�ere r�ef�erence au cours d'une session d'apprentis-

sage, nous pouvons adapter cette r�ef�erence lors de chaque test fructueux, i.e.

�a chaque fois qu'un locuteur a �et�e accept�e par le syst�eme, son �echantillon de

parole est aussitôt utilis�e pour mettre �a jour sa r�ef�erence [140].

Le probl�eme de la constitution, et surtout de l'utilisation, d'une base de

donn�ees prenant en compte ce facteur se pose �egalement. Il n'est pas di�cile

de constituer une base multi-sessions. Encore faut-il d�e�nir un protocole

exp�erimental permettant cette adaptation, et surtout l'�evaluation des gains

de performances qu'elle apporte.

3.1.1.d Probl�eme de l'imposture

Un autre probl�eme qui se pose souvent en reconnaissance du locuteur

est la d�e�nition des imposteurs. Ce probl�eme est directement li�e �a la consti-

tution des bases de donn�ees ou �a l'utilisation de celles qui existent.

En e�et, �a l'heure actuelle, on utilise g�en�eralement une partie des

bases de donn�ees pour les clients d'un syst�eme, et l'autre partie pour les

imposteurs. Cependant, cette fa�con de proc�eder ne prend absolument pas

en compte la capacit�e qu'ont certains locuteurs de modi�er leur voix, et

d'augmenter ainsi leurs chances de tromper la machine. En particulier, le

probl�eme de l'imitation reste pos�e.

A notre connaissance, l'un des seuls travaux dans ce domaine est celui
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pr�esent�e dans Rosenberg 1973 [136], et il concerne la reconnaissance du

locuteur par auditeurs.

3.1.2 Bases de donn�ees utilis�ees

Apr�es avoir d�ecrit les di��erents aspects d'une base de donn�ees, nous

pr�esentons maintenant les bases que nous avons utilis�ees.

3.1.2.a TIMIT, NTIMIT, et FTIMIT

La base Timit [42, 48, 150, 82] contient 630 locuteurs (192 femmes et

438 hommes), ayant prononc�e 10 phrases di��erentes chacun. Deux de ces

phrases (\sa1" et \sa2") sont les mêmes pour tous les locuteurs. Les huit

autres phrases (pr�e�xes \si" et \sx") sont di��erentes d'un locuteur �a l'autre1.

Les phrases \sa" et \si" ont une dur�ee moyenne de 2.9 secondes, les phrases

\sx" ont une dur�ee moyenne de 3.2 secondes. La parole est enregistr�ee �a

travers un microphone de tr�es haute qualit�e, dans un environnement tr�es

calme, avec une bande passante 0-8 kHz [42]. Le signal est �echantillonn�e

�a 16 kHz, cod�e sur 16 bits, avec une �echelle d'amplitude lin�eaire. Les 10

phrases d'un locuteur sont enregistr�ees au cours de la même session.

La base Ftimit, qui est une base que nous avons d�eriv�ee de Timit, est

simplement une version �ltr�ee de Timit. Nous avons simul�e, au niveau de

l'analyse acoustique, un �ltrage passe-bas proche du �ltrage t�el�ephonique.

Nous d�ecrivons en d�etail la proc�edure utilis�ee pour simuler ce �ltrage dans

la section 3.2. Cette base Ftimit constitue un interm�ediaire entre Timit

(parole de bonne qualit�e) et Ntimit (parole de qualit�e t�el�ephonique).

En�n, la base Ntimit [73] est obtenue �a partir de la base Timit, en

prenant chacune des dix phrases d'un locuteur donn�e, et en la faisant passer

arti�ciellement par une ligne t�el�ephonique di��erente. En plus de la r�eduction

de la bande passante, nous avons de la distortion. Le signal est toujours

�echantillonn�e �a 16 kHz, mais sa partie utile se limite cette fois-ci �a la bande

0-4 kHz (la bande passante t�el�ephonique est en fait approximativement �egale

�a 300-3400 Hz).

1Il existe en fait un nombre limit�e de phrases. Mais ce nombre est su�samment grand

pour qu'il y ait au plus une seule phrase commune entre deux locuteurs donn�es. Le biais

introduit sur l'aspect \ind�ependant du texte" est donc tr�es minime, �a condition bien

entendu de ne pas utiliser les phrases \sa" en apprentissage.
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3.1.2.b TIMIT63, FTIMIT63 et NTIMIT63

Nous faisons en outre r�ef�erence aux bases de donn�ees Timit63, Fti-

mit63 et Ntimit63, qui sont les bases Timit, Ftimit et Ntimit pour les-

quelles nous nous sommes limit�es �a 63 locuteurs (19 femmes et 44 hommes

pour respecter la proportion des bases initiales) : nous avons conserv�e toutes

les femmes et tous les hommes de \/train/dr1" et \/test/dr1", ainsi que la

premi�ere locutrice et les 13 premiers locuteurs de \/train/dr2".

3.1.3 Critiques sur la pertinence des bases de donn�ees

Les bases Timit, Ftimit et Ntimit pr�esentent quelques limites qu'il

est bon de rappeler. Tout d'abord, il n'y a que 10 phrases par locuteur, ce

qui limite les tests apr�es l'apprentissage. D'autre part, toutes les phrases

d'un même locuteur sont issues de la même session, il n'y a donc aucune

prise en compte de la d�erive temporelle. La parole initiale est de tr�es bonne

qualit�e et enregistr�ee dans un environnement tr�es calme, ce qui est �na-

lement peu r�ealiste pour une application r�eelle, except�e peut-être pour les

applications sur sites, dont certaines d'entre elles permettent un environne-

ment tr�es calme (acc�es s�ecuris�e se faisant par un sas). En�n, il est bon de

noter que le micro utilis�e pour la constitution de Ntimit est le même pour

tous les enregistrements, seules varient les lignes t�el�ephoniques par lesquelles

passent les di��erentes phrases.

N�eanmoins, ces bases permettent une premi�ere �evaluation des syst�emes,

et une comparaison plus rigoureuse. Elles sont en outre largement utilis�ees

par de nombreux laboratoires [127], [38], [90], [75].

Quelques nouvelles bases commencent �egalement �a être massivement

utilis�ees par les laboratoires :

� Switchboard : [52, 149, 131, 148].

� Yoho : [24], [88], [25], [30], [151].

� Spidre, Polycost, Sesp, Polyvar, ...

Mais la plupart de ces bases n�ecessitent g�en�eralement une mise en forme

assez importante.
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3.2 Analyse acoustique

Passons maintenant �a la description de l'analyse acoustique appliqu�ee

aux di��erentes phrases.

Chaque phrase des di��erentes bases de donn�ees est analys�ee de la fa�con

d�ecrite ci-apr�es. Le signal est d�ecompos�e en trames de 504 �echantillons (31,5

ms) avec un d�ecalage de 160 �echantillons (10 ms). Puis nous appliquons une

fenêtre de Hamming �a chaque trame. Le signal n'est pas pr�e-accentu�e.

Pour chaque trame, une transform�ee de Fourier de Winograd2 est cal-

cul�ee, et elle fournit 252 valeurs repr�esentant la premi�ere moiti�e des valeurs

du module de la densit�e spectrale de puissance �a court-terme dans la bande

passante 0-8 kHz. La longueur de la fenêtre (504 �echantillons) a �et�e choisie

de telle sorte que ce soit un nombre de Winograd, c'est-�a-dire un nombre de

la forme N = 2p 3q 5r 7s, avec 0 � p � 4, 0 � q � 2, 0 � r � 1 et 0 � s � 1.

Ici, N = 23 32 50 71. D'autres largeurs de fenêtres ont �egalement �et�e test�ees.

Les r�esultats de ces tentatives sont relat�es dans l'annexe A.

Ce spectre est alors utilis�e pour calculer 24 coe�cients de banc de

�ltres. Tous les �ltres sont triangulaires (�a l'exception du premier et du der-

nier, qui sont trap�ezo��daux). Ils sont plac�es sur une �echelle de fr�equence non-

uniforme, similaire �a une �echelle Bark/Mel. L'�echelle lin�eaire a �egalement �et�e

test�ee (cf. annexe A). Les fr�equences centrales des 24 �ltres sont, en Hz :

47, 147, 257, 378, 510, 655, 813, 987, 1178, 1386, 1615, 1866, 2141, 2442,

2772, 3133, 3529, 3964, 4440, 4961, 5533, 6159, 6845, et 7597. Chaque �ltre

couvre un intervalle fr�equentiel qui part de la fr�equence centrale du �ltre

pr�ec�edent et va jusqu'�a la fr�equence centrale du �ltre suivant, avec une va-

leur maximale de 1 pour sa propre fr�equence centrale. Remarquons pour

�nir que, pour chaque fr�equence, il y a au maximum 2 �ltres avec des va-

leurs non nulles, et que la somme de ces valeurs vaut toujours 1 (cf. Fig. 3.1).

Nous prenons �nalement le logarithme en base 10 de chaque coe�-

cient, que nous multiplions par 10, pour former un vecteur de dimension 24

comportant des valeurs en dB. L'ensemble de cette analyse acoustique est

repr�esent�ee sch�ematiquement Fig. 3.2.

Pour la base TIMIT (et TIMIT63), nous gardons la totalit�e des 24 co-

2Il s'agit d'une transform�ee de Fourier rapide particuli�ere.
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Fig. 3.1: Banc de �ltres appliqu�e aux 252 coe�cients issus de la transform�ee

de Winograd. Les �ltres sont triangulaires, repartis sur une �echelle similaire

�a l'�echelle Bark/Mel. Pour chaque fr�equence, la somme des valeurs vaut 1.

e�cients ainsi calcul�es. Pour la base NTIMIT (et NTIMIT63), puisque l'in-

formation utile se trouve dans la bande passante t�el�ephonique, nous n'avons

gard�e que les 17 premiers coe�cients sur les 24 calcul�es, ce qui correspond

approximativement �a la bande 0-3600 kHz, qui est la meilleure approxima-

tion qu'on puisse faire de la bande passante t�el�ephonique (330Hz-3400Hz)

avec ces coe�cients. En e�et, le 17�eme �ltre a une fr�equence centrale de

3529 Hz, et devient nul �a la fr�equence 3964 Hz. Finalement, la base FTI-

MIT (et FTIMIT63) s'obtient �a partir de TIMIT, en ne prenant que les 17

premiers coe�cients des 24 calcul�es sur TIMIT. Ceci permet de simuler un

�ltrage passe-bas proche de celui du t�el�ephone, mais sans avoir la distortion.

On pourra ainsi mesurer les d�egradations qui sont dues uniquement au �l-
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trage de type t�el�ephonique, et celles qui sont dues �a la fois au �ltrage, �a la

distortion, et �a la variabilit�e du canal de transmission.

3.3 Choix des vecteurs de param�etres

Nous voudrions maintenant revenir un peu sur le choix des vecteurs de

param�etres.

Plusieurs auteurs se sont int�eress�es �a ce choix de vecteurs de param�etres :

[167], [53], [145], [5], [94], [26], ou encore [95]. La plupart s'accordent �a

penser qu'on trouve une grande partie de l'information sur le locuteur dans

ses caract�eristiques spectrales �a court-terme (coe�cients de banc de �ltres

ou cepstre) [45]. Certains utilisent en outre les variations dynamiques de ces

caract�eristiques spectrales [46, 43, 78, 171]. En�n, on peut aussi rajouter

comme composantes suppl�ementaires le pitch ou l'�energie. Ces facteurs sont

g�en�eralement caract�eristiques du locuteur, mais facilement modi�ables par

celui-ci, même involontairement.

Nous avons choisi de travailler sur des vecteurs spectraux, puisqu'il ap-

parâ�t qu'une grande partie de l'information sur le locuteur s'y trouve. Nous

le faisons par une approche de type coe�cients de banc de �ltres puisque

cette approche est plus simple et plus rapide que l'approche cepstrale (elle

requiert une transformation de Fourier ou une transformation en cosinus

en moins). Nous montrons d'ailleurs ult�erieurement que les approches de

base que nous utilisons sont invariantes par transformations lin�eaires inver-

sibles (cf. annexe D). Cela revient �a dire que, pour les approches que nous

utilisons, les coe�cients spectraux ou les coe�cients cepstraux donnent les

mêmes r�esultats, �a condition n�eanmoins que nous gardions le même nombre

de coe�cients �a chaque fois, c'est-�a-dire que la transformation entre les deux

soit inversible.

Nous n'avons pas choisi de composantes suppl�ementaires de type pitch

ou �energie, car ces derni�eres ne sont pas tout �a fait de même nature. Nous

pr�ef�erons utiliser des vecteurs dont les coordonn�ees sont toutes homog�enes.

Int�egrer de l'information sur le pitch ou l'�energie nous parâ�t plus du ressort

de la fusion de donn�ees. On pourrait n�eanmoins le faire par le biais d'une

normalisation des vecteurs spectraux, ce que l'on fait parfois lorsqu'on uti-

lise ensuite la mod�elisation Markovienne. D'autre part, en ce qui concerne

l'�energie, il n'est pas �evident qu'elle apporte de l'information suppl�ementaire
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sur le locuteur. En�n, le pitch n'est pas une grandeur facile �a extraire, sur-

tout dans le cas de parole t�el�ephonique.

Pour �nir, notons que nous avons choisi de ne pas retirer les silences

de d�ebut et de �n de phrases, car cela introduirait dans notre d�emarche un

�el�ement plus di�cilement reproductible. Toutefois, il est fort probable que

l'introduction d'un outil de cette nature am�eliorerait signi�cativement les

r�esultats (cf. [128]).

3.4 Protocoles exp�erimentaux

Nous terminons ce chapitre sur nos conditions exp�erimentales par la

description des protocoles exp�erimentaux.

Pour chaque locuteur, nous avons 10 phrases. Les 2 premi�eres phrases

�etant les mêmes pour tous les locuteurs, si nous voulons travailler rigoureu-

sement en mode ind�ependant du texte, nous ne pouvons pas les utiliser en

apprentissage. Nous choisissons en cons�equence 2 apprentissages di��erents :

{ apprentissage court (2) : nous utilisons les 2 premi�eres phrases

\sx" pour l'apprentissage. La dur�ee totale moyenne est alors de 5,7

secondes, incluant les �eventuels silences de d�ebut et de �n de phrases.

{ apprentissage long (5) : les 5 phrases \sx" sont utilis�ees, ce qui

repr�esente une dur�ee totale moyenne de 14,4 secondes.

Nous optons �egalement pour deux types de tests :

{ test court (1) : nous utilisons, une par une, les phrases \sa" et \si",

ce qui fait 5 tests par locuteur. La dur�ee moyenne d'un test, qui dans

ce cas est celle d'une phrase, est de 3,2 secondes.

{ test long (5) : les 2 phrases \sa" et les 3 phrases \si" sont utilis�ees

en un seul test. La dur�ee totale moyenne d'un test est alors de 15,9

secondes.

Nous pouvons alors combiner apprentissages et tests de fa�cons di��eren-

tes. Dans la suite, nous r�ef�ererons aux protocoles exp�erimentaux de la mani�ere

suivante : le protocole 2.1 par exemple correspond �a l'apprentissage court

(2 phrases) combin�e au test court (1 phrase) tandis que le protocole 5.5

correspond �a l'apprentissage long (5 phrases) et au test long (5 phrases).
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Maintenant que nous avons d�ecrit toutes nos conditions exp�erimentales,

nous pouvons aborder la description des di��erentes m�ethodes �etudi�ees, ainsi

que la pr�esentation du �ltrage vectoriel de trajectoires spectrales. Tout ceci

fait l'objet des chapitres suivants.
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D�ecalage = 160 �echantillons (10 ms)

Signal de Parole

Vecteurs spectraux de 24 composantes

dB

�Echelle Mel

Transform�ee de Fourier de Winograd

Fenêtre de Hamming

(504 points)

(31.5 ms)

Longueur = 504 �echantillons

On garde la premi�ere moiti�e du spectre

24 �ltres triangulaires

Banc de �ltres

Fig. 3.2: Sch�ema-bloc de l'analyse acoustique appliqu�ee au signal de parole.
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Chapitre 4

M�ethodes statistiques du second

ordre

Apr�es avoir pass�e en revue les di��erentes conditions exp�erimentales,

nous d�ecrivons dans les chapitres �a venir di��erentes m�ethodes que nous

avons utilis�ees pour faire de l'identi�cation du locuteur ind�ependante du

texte.

Ce chapitre pr�esente du point de vue th�eorique une famille de mesures

de similarit�e entre locuteurs. Ces mesures reposent sur les caract�eristiques du

second ordre d'une s�equence de vecteurs, c'est-�a-dire sur le vecteur moyen et

la matrice de covariance de cette s�equence. Une proc�edure de sym�etrisation

de ces mesures, pour l'instant empirique, est �egalement abord�ee. En�n, l'in-

uence de la dur�ee et du contenu phon�etique sur les performances de cer-

taines de ces mesures sont �etudi�ees1.

4.1 Motivations

De nombreuses exp�eriences en identi�cation du locuteur ont �et�e men�ees

r�ecemment sur la base Timit [143], [8], [106], [59], [129], [38], [90] et sur

la base Ntimit [74], [83], [127], [75]. Mais en d�epit du fait que toutes ces

exp�eriences sont faites �a partir des mêmes bases de donn�ees, les r�esultats sont

di�cilement comparables. Parmi les facteurs de variabilit�e, on trouve le pr�e-

traitement du signal (suppression des silences, pr�e-accentuation, longueur de

la fenêtre, type de fenêtre, longueur du d�ecalage, ...), le type d'analyse acous-

tique (MFCC, LPCC, Coe�cients de banc de �ltres, ...), les longueurs des

1Ce chapitre reprend en grande partie le contenu d'un article publi�e dans la revue Speech

Communication [15], �a l'exception de la section 4.9 sur l'inuence de la dur�ee et du contenu

phon�etique qui, elle, reproduit l'essentiel d'un article de conf�erence �a EUROSPEECH 95

[91]. Une copie de ces deux articles se trouve en annexe H de ce document.
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apprentissages et des tests, le nombre de locuteurs sur lequel les r�esultats

sont obtenus, ... Ainsi, une comparaison syst�ematique de toute nouvelle

approche avec les autres approches, sous le même protocole exp�erimental,

est th�eoriquement possible mais pratiquement irr�ealisable. Ceci est dû aux

di��erences mentionn�ees pr�ec�edemment, mais �egalement au fait qu'il est

extrêmement di�cile de reproduire en d�etail un algorithme particulier, parce

que toutes les informations ne sont pas forc�ement publiquement accessibles,

ou bien parce que l'algorithme peut être tr�es sensible aux conditions ini-

tiales, ...

Une fa�con possible de r�egler ce probl�eme d'�evaluation est l'utilisation

d'un algorithme de r�ef�erence sous un protocole donn�e. On peut alors �evaluer

la complexit�e d'une nouvelle base de donn�ees �etant donn�ee une tâche par-

ticuli�ere, ou bien mesurer les b�en�e�ces d'un nouveau mod�ele de locuteur

associ�e �a une nouvelle mesure de similarit�e. Un tel syst�eme de r�ef�erence

doit être relativement e�cace et robuste, mais surtout pr�esenter une im-

plantation facile et une absolue reproductibilit�e. C'est dans ce sens que nous

proposons cette �etude sur les m�ethodes statistiques du second ordre. C'est

aussi le moyen de constituer pour nos exp�eriences une m�ethode de r�ef�erence

�a laquelle nous pourrons comparer toute nouvelle approche.

Une autre motivation importante pour l'utilisation des m�ethodes sta-

tistiques du second-ordre est l'hypoth�ese selon laquelle l'information sur

le locuteur se trouve essentiellement dans les corr�elations entre di��erentes

bandes de fr�equence, i.e. essentiellement sur les coe�cients non-diagonaux

de la matrice de covariance [87], [86].

4.2 Notations, d�e�nitions, propri�et�es

4.2.1 Un mod�ele mono-Gaussien par locuteur

Consid�erons fxtg1�t�M une s�equence deM vecteurs r�esultant de l'ana-

lyse acoustique p-dimensionnelle d'un signal de parole prononc�e par un lo-

cuteur X (coe�cients de banc de �ltres, coe�cients de pr�ediction lin�eaire,

coe�cients cepstraux, ...). Si on suppose que ces vecteurs suivent une dist-

ribution Gaussienne, ils peuvent être repr�esent�es plus succintement par leur

moyenne �x et par leur matrice de covariance X 0 :

�x =
1

M

MX
t=1

xt et X 0 =
1

M

MX
t=1

(xt � �x) � (xt � �x)T (4.1)
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En fait, il s'agit ici d'estimateurs de cette moyenne et de cette mat-

rice de covariance. On peut d'ailleurs repr�esenter aussi ces vecteurs par leur

moyenne et leur matrice de covariance, même si leur distribution n'est pas

Gaussienne. On sait simplement que plus leur distribution est Gaussienne,

moins il manque d'information dans leur vecteur moyen et leur matrice de

covariance.

De même, �a partir d'un signal de parole prononc�e par un locuteur Y,
on peut extraire une s�equence fytg1�t�N de N vecteurs de dimension p,

lesquels peuvent être repr�esent�es par leur moyenne �y et par leur matrice de

covariance Y0 :

�y =
1

N

NX
t=1

yt et Y0 =
1

N

NX
t=1

(yt � �y) � (yt � �y)T (4.2)

Les vecteurs �x et �y sont des vecteurs de dimension p. Les matrices X 0

et Y0 sont des matrices sym�etriques d�e�nies positives de dimension p� p.

Tout au long de ce chapitre, un locuteur X (respectivement Y) sera

repr�esent�e par le triplet f�x, X 0, Mg (respectivement f�y, Y0, Ng). Nous
aurons aussi besoin de la matrice �0 d�e�nie par :

�0 = X
� 1

2

0 Y0 X
� 1

2

0 (4.3)

o�u X
1
2

0 est la racine carr�ee sym�etrique de la matrice X 0. �0 est en fait

une matrice ayant les mêmes valeurs propres que la matrice Y0 X
�1
0 , mais

qui est en outre sym�etrique, ce qui n'est g�en�eralement pas le cas de Y0 X
�1
0 .

Remarquons pour �nir que la matrice �0 est d�e�nie positive par d�e�ni-

tion, car X
� 1

2

0 est sym�etrique et Y0 est d�e�nie positive. En e�et, 8x, on a :

xTX
� 1

2

0 Y0 X
� 1

2

0 x =

�
X
� 1

2

0 x

�T
Y0

�
X
� 1

2

0 x

�
> 0

4.2.2 Une famille de mesures de similarit�e

Dans la suite de ce chapitre, nous nous int�eressons �a une famille parti-

culi�ere de mesures de similarit�e entre les locuteurs X et Y :

� (X ; Y) = � (�x; X 0; M; �y; Y0; N) (4.4)
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La fonction � est choisie la plupart du temps en d�erivant des tests

d'hypoth�eses statistiques. Elle est en outre g�en�eralement choisie de sorte

que la mesure � soit d�e�nie positive :

8 X ; 8 Y; � (X ; Y) � 0 (4.5)

8 X ; � (X ; X ) = 0 (4.6)

Dans leur forme de base, les mesures � �etudi�ees sont rarement sym�etri-

ques, mais nous proposerons une fa�con syst�ematique d'obtenir des versions

sym�etriques de ces mesures, c'est-�a-dire telles que :

8 X ; 8 Y; � (X ; Y) = � (Y; X ) (4.7)

4.2.3 Valeurs propres de la matrice �0

Notons f�ig1�i�p les valeurs propres de la matrice �0, i.e. les racines

de l'�equation :

det [�0 � �I] = 0 (4.8)

Elles sont strictement positives puisque la matrice �0 est d�e�nie positive.

Ce sont aussi les valeurs propres de la matrice Y0X
�1
0 , et on les appelle

valeurs propres de Y0 relativement �a X 0. Rappelons ici que la matrice �0

a �et�e introduite car elle poss�ede les mêmes valeurs propres que Y0X
�1
0 , et

qu'elle est en outre sym�etrique, ce qui n'est pas n�ecessairement le cas de

Y0X
�1
0 . La matrice �0 peut donc être d�ecompos�ee de la mani�ere suivante :

�0 = �0 �0 �
T
0 avec �T

0 = ��1
0 (4.9)

o�u �0 est la matrice diagonale de dimension p � p contenant les valeurs

propres de �0, et �0 la matrice orthogonale de dimension p � p dont les

vecteurs colonnes sont les vecteurs propres associ�es aux valeurs propres cor-

respondantes de �0.

Remarquons que les valeurs propres de X 0 relativement �a Y0 (i.e. les

valeurs propres de ��10 ) sont les f1=�ig1�i�p. 2

2Notons que, contrairement �a ce qui a �et�e dit dans [15], l'interversion de X 0 et Y0 ne

transforme pas �0 en ��1
0 , mais la propri�et�e �enonc�ee sur les valeurs propres su�t pour

justi�er le reste des d�eveloppements th�eoriques.
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4.2.4 Di��erentes fonctions de ces valeurs propres

Trois fonctions particuli�eres des f�ig sont utilis�ees :

la moyenne arithm�etique : a (�1; :::; �p) =
1

p

pX
i=1

�i

la moyenne g�eom�etrique : g (�1; :::; �p) =

 
pY
i=1

�i

!1=p

(4.10)

la moyenne harmonique : h (�1; :::; �p) =

 
1

p

pX
i=1

1

�i

!�1

Comme toutes les valeurs propres �i sont positives, on peut montrer

que :

a � g � h (4.11)

avec �egalit�e si et seulement si toutes les �i sont �egales.

De plus, intervertir X et Y revient �a remplacer a par 1=h, g par 1=g et

h par 1=a. En d'autres termes,

a (
1

�1
; :::;

1

�p
) =

1

h (�1; :::; �p)
(4.12)

g (
1

�1
; :::;

1

�p
) =

1

g (�1; :::; �p)
(4.13)

h (
1

�1
; :::;

1

�p
) =

1

a (�1; :::; �p)
(4.14)

4.2.5 Calcul de a, g et h

La trace (not�ee tr) v�eri�e la propri�et�e tr(AB) = tr(BA) et le d�eterminant

(not�e det) det (AB) = det A � det B. Nous avons alors les propri�et�es sui-
vantes :

a (�1; :::; �p) =
1

p
tr �0 =

1

p
tr �0 =

1

p
tr (Y0X

�1
0 )(4.15)

g (�1; :::; �p) = (det �0)
1=p = (det �0)

1=p =

�
det Y0

det X 0

�1=p

(4.16)

h (�1; :::; �p) =
p

tr (��10 )
=

p

tr (��10 )
=

p

tr (X 0Y
�1
0 )

(4.17)
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Ces �equations montrent que a, g et h peuvent être obtenues directement

�a partir de X 0, Y0, X
�1
0 , Y�10 , det X 0 et det Y0, sans extraire explicitement

les valeurs propres �i, et sans calculer les racines carr�ees de X 0 et Y0. De

plus, tr (Y0X
�1
0 ) et tr (X 0Y

�1
0 ) peuvent être calcul�ees sans e�ectuer le

produit matriciel complet, mais seulement pour les �el�ements diagonaux du

produit.

4.3 Maximum de vraisemblance

4.3.1 D�e�nition

En supposant que tous les vecteurs acoustiques extraits d'un signal

de parole prononc�e par le locuteur X sont distribu�es statistiquement se-

lon une densit�e Gaussienne (hypoth�ese H1), la vraisemblance d'un vecteur

acoustique yt issu d'un signal de parole prononc�e par le locuteur Y est clas-

siquement :

G (yt j X ) =
1

(2�)
p

2 (det X 0)
1
2

e�
1
2
(yt��x)TX�1

0 (yt��x) (4.18)

Si nous supposons en outre que tous les vecteurs yt sont les observations
ind�ependantes d'un même processus (hypoth�ese H2), la log-vraisemblance
moyenne de fytg1�t�N s'�ecrit :

GX (yN1 ) =
1

N
log G (y1 ::: yn j X ) =

1

N

NX
t=1

log G (yt j X ) (4.19)

= �
1

2

"
p log 2� + log (det X 0) +

1

N

NX
t=1

(yt � �x)TX�1
0 (yt � �x)

#

En rempla�cant alors yt��x par yt��y+�y��x et en utilisant la propri�et�e :

1

N

NX
t=1

(yt � �y)TX�1
0 (yt � �y) = tr (Y0X

�1
0 ) (4.20)

nous obtenons :

GX (yN1 ) +
p

2
log 2� = (4.21)

�
1

2

�
log (det X 0) + tr (Y0X

�1
0 ) + (�y � �x)TX�1

0 (�y � �x)
�
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et

2

p
GX (yN1 ) + log 2� +

1

p
log (det Y0) + 1 (4.22)

=
1

p

�
log

�
detY0

detX 0

�
� tr (Y0X

�1
0 ) � (�y � �x)TX�1

0 (�y � �x)

�
+ 1

Ainsi, nous d�e�nissons la mesure �G par :

�G (X ; Y) =
1

p
tr (Y0X

�1
0 ) �

1

p
log

�
detY0

detX 0

�
(4.23)

+
1

p
(�y � �x)TX�1

0 (�y � �x) � 1

=
1

p

h
tr �0 � log (det �0) + �

T
X
�1
0 �

i
� 1 (4.24)

�G (X ; Y) = a � log g +
1

p
�
TX�1

0 � � 1 (4.25)

avec :

� = �y � �x (4.26)

Nous avons en�n :

Argmax GX (yN1 ) = Argmin �G (X ; Y)
X X

(4.27)

4.3.2 Propri�et�es de �G

La matrice X�1
0 �etant d�e�nie positive comme X 0, on a �

TX
�1
0 � � 0.

De plus, nous avons log g � g� 1 et a � g. Ainsi, a � log g � 1 � 0. D'o�u

�nalement, �G (X ; Y) � 0.

D'autre part, �G (X ; Y) = 0 si et seulement si toutes les valeurs

propres �i sont �egales �a 1 et � est le vecteur nul, i.e. si et seulement si

X 0 = Y0 et �x = �y.

En�n, �G (X ; Y) n'est pas sym�etrique, et le terme dual correspondant

est :

�G (Y; X ) =
1

h
+ log g +

1

p
�
T
Y
�1
0 � � 1 6= �G (X ; Y) (4.28)
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4.3.3 Une variante de �G

Lorsque les donn�ees de parole utilis�ees sont bruit�ees ou que la distortion

est importante, les vecteurs moyens �x et �y peuvent être fortement inuenc�es

par les caract�eristiques du canal de transmission, alors que les matrices de

covariance X 0 et Y0 sont habituellement plus robustes aux variations des

conditions d'enregistrement et des canaux de transmission [51], puisqu'on

soustrait le vecteur moyen �a chaque vecteur pour les calculer. Dans ce cas

l�a, � = �y� �x peut être un facteur p�enalisant dans la mesure �G.

Une mesure de vraisemblance Gaussienne sur les matrices de covariance

seules s'obtient alors de la fa�con suivante :

�Gc (X ; Y) =
1

p

�
tr (Y0X

�1
0 ) � log

�
det Y0

det X 0

� �
� 1 (4.29)

=
1

p
[ tr �0 � log (det �0) ] � 1 (4.30)

�Gc (X ; Y) = a � log g � 1 (4.31)

Cette mesure peut s'exprimer en fonction des valeurs propres �i de la

matrice �0. Cependant, il n'est pas obligatoire d'extraire explicitement ces

valeurs propres.

Cette mesure a de plus les mêmes propri�et�es que la mesure �G. En

particulier, cette mesure n'est toujours pas sym�etrique puisque :

�Gc (Y; X ) =
1

h
+ log g � 1 6= �Gc (X ; Y) (4.32)

4.4 Test de sph�ericit�e

4.4.1 D�e�nition

Comme cela a �et�e pr�esent�e dans [1], nous pouvons construire un test de

proportionalit�e entre deux matrices de covariances Y0 et X 0 �a l'aide d'une

fonction de vraisemblance :

S (Y0 j X 0) =

2
664 det (X

� 1
2

0 Y0X
� 1

2

0 )�
1
p
tr (X

� 1
2

0 Y0X
� 1

2

0 )

�p
3
775
N

2

=

2
4 det �0�

1
p
tr �0

�p
3
5
N

2

(4.33)
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Cette expression peut être interpr�et�ee comme la combinaison de deux

crit�eres : l'un sur la diagonalit�e de la matrice �0, et l'autre sur l'�egalit�e des

�el�ements diagonaux de cette matrice, sachant que �0 est diagonale.

En notant SX (yN1 ) la fonction de vraisemblance moyenne pour le test

de sph�ericit�e :

SX (yN1 ) =
1

N
log S (Y0 j X 0) (4.34)

Nous d�e�nissons alors une nouvelle mesure de similarit�e :

�Sc (X ; Y) = log

"
1
p
tr �0

(det �0)1=p

#
(4.35)

= log

2
6664

1
p
tr (Y0X

�1
0 )�

det Y0

det X 0

�1=p

3
7775 (4.36)

�Sc (X ; Y) = log

�
a

g

�
(4.37)

Et nous avons :

Argmax SX (yN1 ) = Argmin �Sc (X ; Y)
X X

(4.38)

La mesure �Sc est en fait le logarithme du rapport entre la moyenne

arithmetique et la moyenne g�eom�etrique des valeurs propres de Y0 relative-

ment �a X 0, d'o�u son nom de mesure de sph�ericit�e arithm�etico-g�eom�etrique.

Comme pour la mesure �Gc, la mesure �Sc constitue un test sur les mat-

rices de covariances seules. Elle peut être exprim�ee comme une fonction des

valeurs propres �i, mais ne requiert pas l'extraction explicite de ces valeurs

propres.

L'utilisation d'un test de sph�ericit�e arithm�etico-g�eom�etrique pour la

reconnaissance du locuteur a �et�e initialement propos�ee dans [55], dans le

cadre d'exp�eriences ind�ependantes du texte.
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4.4.2 Propri�et�es de �Sc

Comme a � g, on a imm�ediatement �Sc (X ; Y) � 0.

D'autre part, �Sc (X ; Y) = 0 si et seulement si toutes les valeurs

propres �i sont �egales, i.e. si et seulement si X 0 et Y0 sont proportionnelles.

En particulier, �Sc (X ; X ) = 0, mais X 0 = Y0 n'est pas une condition

n�ecessaire.

Finalement, �Sc n'est pas sym�etrique, et :

�Sc (Y; X ) = log
� g
h

�
6= �Sc (X ; Y) (4.39)

4.4.3 Interpr�etation g�eom�etrique

La mesure de sph�ericit�e permet en fait de mesurer �a quel point les va-

leurs propres d'une matrice sont toutes �egales, c'est-�a-dire �a quel point cette

matrice est proportionnelle �a l'identit�e. Or la repr�esentation de la matrice

identit�e dans un espace multidimensionnel est une sph�ere. La mesure de

sph�ericit�e est donc une fa�con de mesurer �a quel point la repr�esentation d'une

matrice est sph�erique, d'o�u son nom. Dans notre cas, nous nous int�eressons

�a la sph�ericit�e de la matrice Y0X
�1
0 .

4.5 D�eviation absolue des valeurs propres

4.5.1 D�e�nition

Les expressions de �Gc et de �Sc en fonction des valeurs propres �i
sont :

�Gc (X ; Y) =
1

p

pX
i=1

(�i � log �i � 1) (4.40)

�Sc (X ; Y) = log

 
1

p

pX
i=1

�i

!
�

1

p

pX
i=1

log �i (4.41)

Sur le même mod�ele, on peut construire d'autres mesures de simila-

rit�es entre locuteurs, �a partir de leurs matrices de covariance, et plus parti-

culi�erement en fonction des valeurs propres de la matrice �0. Toute fonction

des �i, qui est positive, et qui prend la valeur z�ero lorsque toutes les valeurs

propres sont �egales �a 1, est un choix possible.
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Cette approche a �et�e propos�ee dans [50], o�u l'on trouve une mesure

reposant sur la d�eviation absolue des valeurs propres par rapport �a 1. L'ex-

pression de cette mesure, not�ee �Dc, est :

�Dc (X ; Y) =
1

p

pX
i=1

j �i � 1 j (4.42)

Dans cette formulation, �Dc est la d�eviation absolue moyenne des va-

leurs propres �i par rapport �a l'unit�e. Gish montre que la robustesse de cette

mesure peut être am�elior�ee en retirant les plus grandes valeurs propres, car

elles correspondent �a des \anomalies dans des espaces de petite dimension".

4.5.2 Propri�et�es de �Dc

La mesure �Dc est une mesure positive par d�e�nition, et on v�eri�e

facilement qu'elle est nulle si et seulement si les matrices de covariance X 0

et Y0 sont �egales. Cette mesure n'est pas sym�etrique car :

�Dc (Y; X ) =
1

p

pX
i=1

j
1

�i
� 1 j 6= �Dc (X ; Y) (4.43)

4.5.3 Autres mesures inspir�ees de �Dc

En suivant la même id�ee que dans [50], nous avons test�e deux autres

mesures qui s'expriment de fa�con similaire �a �Dc. La premi�ere est obtenue

�a partir de �Dc en ne prenant pas en compte la plus grande valeur propre,

ni la plus petite. Si nous notons �D1c cette nouvelle mesure, son expression

est alors :

�D1c (X ; Y) =
1

p� 2

p�1X
i=2

j �i � 1 j (4.44)

La deuxi�eme mesure, not�ee �D2c est la mesure compl�ementaire de la

pr�ec�edente, c'est-�a-dire qu'on ne prend cette fois-ci que la plus grande et la

plus petite valeur propre. Ainsi, nous avons :

�D2c (X ; Y) =
1

2
( j �1 � 1 j + j �p � 1 j ) (4.45)

Nous nous sommes limit�es �a ces deux variantes, mais on aurait pu

imaginer d'autres combinaisons. Les r�esultats concernant ces deux mesures

sont donn�es en annexe B, a�n de ne pas surcharger cette partie.
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4.6 Sym�etrisation

4.6.1 Motivations

Toutes les mesures pr�esent�ees pr�ec�edemment ont en commun de ne pas

être sym�etriques. En d'autres termes, les rôles jou�es par les donn�ees d'ap-

prentissage et par les donn�ees de test ne sont pas interchangeables. Pourtant,

si nous raisonnons par analogie avec les propri�et�es d'une distance, nous sou-

haiterions que cette propri�et�e de sym�etrie soit v�eri��ee.

L'asym�etrie des mesures �G, �Gc et �Sc peut s'expliquer par le fait

qu'elles se fondent sur des tests statistiques qui supposent que le mod�ele du

locuteur de r�ef�erence X est exact, tandis que le mod�ele du locuteur de test

Y est estim�e. En pratique, les deux mod�eles sont estim�es, bien que celui du

locuteur de r�ef�erence le soit sur un plus grand nombre de donn�ees, et soit

donc plus proche du mod�ele exact. C'est dans le but de prendre en compte

le fait que les deux mod�eles sont estim�es que nous cherchons �a sym�etriser

les mesures.

De plus, on peut penser que la �abilit�e d'un mod�ele de r�ef�erence est

li�ee au nombre de donn�ees utilis�ees pour son estimation. C'est d'ailleurs ce

que nous observons sur les r�esultats exp�erimentaux, puisque � (X ; Y) et

� (Y; X ) donnent des performances d'autant plus di��erentes que � = N=M

est di��erent de 1. C'est ce qui nous a donn�e l'id�ee de tester �egalement des

sym�etrisations d�ependant du nombre de vecteurs utilis�es pour l'estimation

des di��erents mod�eles.

4.6.2 Proc�edures empiriques de sym�etrisation

Une premi�ere possibilit�e pour sym�etriser une mesure � (X ; Y) est de
construire la moyenne entre cette mesure et son terme dual :

�[0:5] (X ; Y) =
1

2
� (X ; Y) +

1

2
� (Y ; X ) = �[0:5] (Y ; X ) (4.46)

Par exemple, la mesure de vraisemblance Gaussienne, sym�etris�ee de
cette fa�con, devient :

�G[0:5]
(X ; Y) =

1

2

�
a +

1

h
+

1

p
�
T (X�1

0 +Y�1
0 ) �

�
� 1 (4.47)

ce qui se simpli�e, pour la mesure sur les covariances seules, en :

�Gc[0:5] (X ; Y) =
1

2

�
a +

1

h

�
� 1 (4.48)
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tandis que la mesure de sph�ericit�e arithm�etico-g�eometrique sym�etris�ee de la

même fa�con devient proportionnelle �a la mesure de sph�ericit�e arithm�etico-

harmonique [16] :

�Sc[0:5] (X ; Y) =
1

2
log

� a
h

�
(4.49)

Cette proc�edure de sym�etrisation peut am�eliorer les performances de

classi�cation, compar�e aux termes asym�etriques pris individuellement. C'est

le cas lorsque r�ef�erence et test ont des tailles comparables. Cependant, si les

tailles di��erent signi�cativement (� �= 1), cette sym�etrisation peut d�egrader

les performances par rapport �a la meilleure des deux mesures asym�etriques.

D'autre part, lorsque les tailles sont signi�cativement di��erentes, la me-

sure � (X ; Y) donne de meilleurs r�esultats que la mesure � (Y; X ) lorsque

� � 1, et inversement. En d'autres termes, il vaut mieux faire jouer le

rôle du mod�ele de r�ef�erence au locuteur (r�ef�erence ou test) pour lequel on

dispose de plus de donn�ees. Ceci sugg�ere donc d'utiliser une proc�edure de

sym�etrisation qui tienne compte explicitement de la quantit�e de donn�ees

utilis�ee pour l'estimation des di��erents mod�eles.

En l'abscence d'un cadre th�eorique rigoureux, nous avons limit�e nos in-

vestigations �a des essais empiriques, en postulant en outre une forme parti-

culi�ere de sym�etrisation, i.e. des combinaisons lin�eaires des termes asym�etri-

ques, pond�er�es par des coe�cients qui sont fonction du nombre de vecteurs

d'apprentissage et de test (respectivement M et N) :

�[ MN ] (X ; Y) =  MN � � (X ; Y) +  NM � � (Y; X ) (4.50)

avec  MN +  NM = 1

Nous avons limit�e nos essais �a deux fonctions  MN et  NM parti-

culi�eres :

 MN = �MN =
p
Mp

M+
p
N

= 1
1+
p
�

 NM = 1� �MN =
p
Np

M+
p
N

=
p
�

1+
p
�

(4.51)

et

 MN = �MN = M
M+N

= 1
1+�

 NM = 1� �MN = N
M+N

= �
1+�

(4.52)

Une approche similaire a �et�e utilis�ee par Montaci�e sur les r�esiduels de

mod�eles AR-vectoriels [106]. Remarquons que, lorsque M � N , nous avons
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� � 1, ce qui entrâ�ne 0:5 � �MN � �MN .

Nous n'allons pas donner les expressions d�etaill�ees de chaque mesure,
pour chaque ensemble de poids. Nous donnons juste un exemple. La mesure
�G pond�er�ee par �MN devient :

�G[�
MN

]
(X ; Y) =

M � �G (X ; Y) + N � �G (Y ; X )

M +N
(4.53)

=
1

1 + �
a �

1� �

1 + �
log g +

�

1 + �

1

h

+
1

p
�
T

�
X
�1
0 + � Y�1

0

1 + �

�
� � 1 (4.54)

=
1

p

�
1

1 + �
tr (Y0X

�1
0 ) +

�

1 + �
tr (X 0Y

�1
0 )

�

�
1

p

�
1� �

1 + �
log

�
detY0

detX 0

� �

+
1

p

�
(�y � �x)T

�
X
�1
0 + �Y�1

0

1 + �

�
(�y � �x)

�
� 1 (4.55)

La sym�etrie de cette expression se v�eri�e ais�ement.

Bien qu'elles soient empiriques, les sym�etrisations utilisant �MN et

�MN donnent g�en�eralement de meilleurs r�esultats que les sym�etrisations

avec des poids �egaux �a 1
2
. L'expression optimale des mesures sym�etris�ees

peut tr�es certainement être obtenue �a partir de la th�eorie de l'estimation,

mais ce n'est pas un probl�eme �evident.

Pour la mesure �Dc, nous avons proc�ed�e un peu di��eremment, car nous

avons observ�e qu'il �etait plus e�cace d'appliquer la sym�etrisation pr�ec�edente

�a log �Dc plutôt qu'�a �Dc elle-même3. La sym�etrisation de �Dc se fait donc

3Cependant, log �Dc ne peut pas être consid�er�ee comme une mesure au sens

math�ematique du terme, puisqu'elle n'est pas positive.
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selon :

log [�Dc[ 
MN

]
(X ; Y)] =  MN � log [�Dc (X ; Y)] +  NM � log [�Dc (Y; X )]

(4.56)

ce qui est �equivalent �a :

�Dc[ 
MN

]
(X ; Y) = �Dc (X ; Y)

 MN � �Dc (Y; X )  NM (4.57)

4.7 Exp�eriences et r�esultats

4.7.1 Description des exp�eriences

4.7.1.a Tâche

La tâche �evalu�ee ici est l'identi�cation du locuteur en ensemble ferm�e

ind�ependante du texte. Pour chaque mesure, sous une forme sym�etrique ou

non, nous proposons pour un test donn�e l'identit�e du locuteur de la base de

r�ef�erence qui est le plus proche au sens de la mesure test�ee. Les r�esultats

sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.

4.7.1.b Bases de donn�ees

Les r�esultats sont report�es pour les bases Timit, Ftimit et Ntimit

(cf. chapitre 3).

4.7.1.c Analyse acoustique du signal

L'analyse acoustique est d�ecrite avec pr�ecision dans le chapitre 3. Nous

avons choisi une fenêtre de 504 �echantillons (31,5 ms).

4.7.1.d Protocoles exp�erimentaux

Nous avons test�e 4 protocoles exp�erimentaux di��erents : le protocole

5.5 (apprentissage long - test long), le protocole 2.5 (apprentissage court -

test long), le protocole 5.1 (apprentissage long - test court), et le protocole

2.1 (apprentissage court - test court). Pour chaque protocole, nous donnons

les valeurs moyennes de la dur�ee totale des donn�ees de parole par locuteur

T =M +N , du rapport � entre la dur�ee du test et de l'apprentissage, ainsi

que les valeurs correspondantes des coe�cients de normalisation �MN et

�MN :

Approches statistiques et filtrage vectoriel de trajectoires spectrales

pour l'identification du locuteur ind�ependante du texte.



58 M�ethodes statistiques du second ordre

❑ Protocole 5.5 : apprentissage long � test long
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

❑ Protocole 2.5 : apprentissage court � test long
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

❑ Protocole 5.1 : apprentissage long � test court
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

❑ Protocole 2.1 : apprentissage court � test court
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

4.7.2 R�esultats

Les r�esultats sont organis�es en trois tableaux. Les r�esultats concer-

nant la base Timit sont donn�es Tab. 4.3, ceux concernant la base Ftimit

sont donn�es Tab. 4.4, et ceux concernant Ntimit Tab. 4.5. Chaque ta-

bleau est lui-même subdivis�e en 4 parties. La premi�ere partie de chaque ta-

bleau correspond au protocole 5.5, la seconde au protocole 2.5, la troisi�eme

au protocole 5.1, et en�n la quatri�eme partie de chaque tableau donne les

r�esultats du protocole 2.1. Chaque partie de chaque tableau est organis�ee de

la même fa�con. Les r�esultats relatifs �a une famille de mesures donn�ee sont

pr�esent�es en colonnes. La premi�ere ligne correspond aux scores des deux

versions asym�etriques de la mesure, tandis que les trois autres lignes four-

nissent les r�esultats de trois sym�etrisations di��erentes. Tous les r�esultats

sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.

Nous trouvons Tab. 4.1 la demie largeur des intervalles de con�ance �a

95 %, �etant donn�e le pourcentage d'erreurs d'identi�cation P , et le nombre

de tests n. Le calcul est le suivant [146](Chapitre 14) :

� 2

r
P � (100 � P )

n

Pour chaque mesure, � (X ; Y) et � (Y; X ) donnent des r�esultats

di��erents. Le terme � (X ; Y) donne de meilleurs r�esultats lorsque la dur�ee

de l'apprentissage est plus longue que la dur�ee du test, et vice versa. La

di��erence de performances entre les deux termes asym�etriques est parti-

culi�erement visible pour la mesure �Dc.

Avec de la parole sans distortion (Timit et Ftimit), la mesure �G est

meilleure que la mesure �Gc et que toutes les autres mesures sur les mat-

rices de covariances seules. En revanche, lorsque la variabilit�e du canal de

Approches statistiques et filtrage vectoriel de trajectoires spectrales

pour l'identification du locuteur ind�ependante du texte.



M�ethodes statistiques du second ordre 59

P j 100 - P 95 j 5 85 j 15 75 j 25 65 j 35 55 j 45

n = 630 � 1.7 % � 2.8 % � 3.5 % � 3.8 % � 4.0%

n = 3150 � 0.8 % � 1.3 % � 1.5 % � 1.7 % � 1.8%

Tab. 4.1: Demie-largeur des intervalles de con�ance �a 95 % pour di��erentes

valeurs du pourcentage P d'erreurs d'identi�cation, et pour les deux dur�ees

de test. n = 630 correspond au nombre de tests longs, n = 3150 au nombre

de tests courts.

transmission est pr�esente (Ntimit), l'utilisation explicite du vecteur moyen

est, comme pr�evu, un facteur de d�egradation.

Dans leurs formes asym�etriques, la mesure la plus e�cace parmi les

mesures sur les covariances seules est la mesure �Sc. Cependant, lorsque

la sym�etrisation est appliqu�ee, les performances ont tendances �a se niveler,

avec un tr�es l�eger avantage pour la mesure �Dc.

Parmi les di��erentes sym�etrisations test�ees, la plus e�cace semble être

la sym�etrisation en �MN et �NM pour les mesures �G, �Gc et �Sc, tandis

que la sym�etrisation �MN et �NM semble la plus ad�equate pour log �Dc.

L'e�et positif de la sym�etrisation est important lorsque la quantit�e de

parole disponible est petite. Les di��erences les plus signi�catives sont obte-

nues pour le protocole 2.1. Nous trouvonsTab. 4.2 les ordres de grandeur des

r�eductions de taux d'erreur entre les mesures sous leur forme asym�etrique

et la meilleure des versions sym�etriques. Si P est le pourcentage d'erreurs

d'identi�cation pour la forme asym�etrique, et P 0 celui de la meilleure version

sym�etrique, nous calculons la r�eduction du taux d'erreur selon :

P 0 � P

P

Cette r�eduction relative des taux d'erreur est donn�ee uniquement dans

le cas du protocole 2.1 et 5.1, c'est-�a-dire lorsque la dur�ee du test est courte.

Pour les deux autres protocoles, les �ecarts observ�es ne sont pas signi�catifs

compte-tenu des intervalles de con�ance calcul�es pr�ec�edemment.

Les r�esultats pr�esent�es Tab. 4.2 montrent que la sym�etrisation am�eliore

les performances des mesures sur les covariances seules (�Gc, �Sc and �Dc)

d'autant plus que la base de donn�ees est intrins�equement plus facile (Timit

> Ftimit > Ntimit), et que la mesure originale est moins performante
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Mesures �G �Gc �Sc �Dc

Timit � 30 % � 40 % � 10 % � 75 %

Ftimit � 15 % � 10 % � 5 % � 40 %

Ntimit � 1 % � 1 % < 1 % � 10 %

Tab. 4.2: Ordre de grandeur de la r�eduction relative du taux d'erreur entre

les formes asym�etriques et sym�etriques des mesures. Les r�esultats sont

donn�es pour une dur�ee de test courte (protocoles 5.1 et 2.1).

(�Dc > �Gc > �Sc). N�eanmoins, lorsque le mod�ele Gaussien est moins per-

tinent (Ntimit), ou lorsque la mesure initiale est d�ej�a assez e�cace (�Sc),

la sym�etrisation est moins utile.

Approches statistiques et filtrage vectoriel de trajectoires spectrales

pour l'identification du locuteur ind�ependante du texte.



M�ethodes statistiques du second ordre 61

Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.2 % 0.0 % 0.0 % 0.5 % 0.2 %

�[0:5](X ;Y) 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %

�[�
MN

](X ;Y) 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %

�[�
MN

](X ;Y) 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %

Protocole 5.5

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 6.8 % 0.6 % 13.3 % 2.9 % 5.1 % 3.6 % 26.7 % 7.9 %

�[0:5](X ;Y) 1.9 % 5.4 % 4.3 % 4.9 %

�[�
MN

](X ;Y) 1.3 % 4.3 % 3.8 % 3.0 %

�[�
MN

](X ;Y) 0.8 % 3.5 % 4.0 % 3.0 %

Protocole 2.5

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 2.1 % 10.3 % 3.8 % 21.2 % 2.7 % 6.4 % 16.4 % 40.6 %

�[0:5](X ;Y) 2.8 % 6.1 % 3.0 % 2.7 %

�[�
MN

](X ;Y) 1.6 % 2.9 % 2.7 % 2.4 %

�[�
MN

](X ;Y) 1.6 % 2.4 % 2.4 % 5.2 %

Protocole 5.1

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 14.2 % 21.8 % 26.5 % 35.1 % 18.1 % 22.3 % 47.1 % 54.6 %

�[0:5](X ;Y) 10.3 % 17.8 % 17.3 % 15.6 %

�[�
MN

](X ;Y) 9.9 % 16.6 % 17.0 % 15.8 %

�[�
MN

](X ;Y) 10.3 % 16.4 % 16.7 % 19.9 %

Protocole 2.1

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

Tab. 4.3: M�ethodes statistiques du second ordre. Identi�cation du locuteur

ind�ependante du texte. Base de donn�ees TIMIT. Les r�esultats sont donn�es

en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.
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Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 1.6 % 0.6 % 3.9 % 1.7 % 2.4 % 1.9 % 9.5 % 4.6 %

�[0:5](X ;Y) 0.6 % 2.1 % 2.1 % 1.7 %

�[�
MN

](X ;Y) 0.5 % 2.1 % 2.1 % 1.4 %

�[�
MN

](X ;Y) 0.5 % 2.1 % 2.2 % 1.6 %

Protocole 5.5

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 21.3 % 11.4 % 36.8 % 23.0 % 27.1 % 23.6 % 55.9 % 34.4 %

�[0:5](X ;Y) 13.0 % 23.2 % 23.6 % 23.3 %

�[�
MN

](X ;Y) 12.1 % 22.5 % 23.8 % 22.4 %

�[�
MN

](X ;Y) 11.0 % 22.2 % 23.6 % 23.8 %

Protocole 2.5

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 18.6 % 32.1 % 30.0 % 50.2 % 29.3 % 33.7 % 51.9 % 66.7 %

�[0:5](X ;Y) 18.2 % 32.7 % 29.6 % 27.8 %

�[�
MN

](X ;Y) 15.8 % 28.2 % 28.3 % 26.9 %

�[�
MN

](X ;Y) 16.4 % 27.4 % 28.0 % 35.6 %

Protocole 5.1

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 45.3 % 50.3 % 60.2 % 67.8 % 57.4 % 58.8 % 76.9 % 79.4 %

�[0:5](X ;Y) 38.6 % 56.1 % 55.6 % 53.5 %

�[�
MN

](X ;Y) 38.2 % 54.7 % 55.5 % 53.2 %

�[�
MN

](X ;Y) 38.6 % 54.2 % 55.6 % 56.4 %

Protocole 2.1

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

Tab. 4.4: M�ethodes statistiques du second ordre. Identi�cation du locuteur

ind�ependante du texte. Base de donn�ees FTIMIT. Les r�esultats sont donn�es

en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.
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Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 54.7 % 49.7 % 40.5 % 37.0 % 34.0 % 35.1 % 59.0 % 49.0 %

�[0:5](X ;Y) 50.6 % 37.0 % 33.6 % 32.1 %

�[�
MN

](X ;Y) 51.0 % 37.0 % 33.5 % 31.6 %

�[�
MN

](X ;Y) 51.6 % 36.4 % 33.5 % 31.4 %

Protocole 5.5

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 82.4 % 75.1 % 77.8 % 69.0 % 71.6 % 70.3 % 87.6 % 77.5 %

�[0:5](X ;Y) 75.6 % 70.5 % 70.2 % 69.7 %

�[�
MN

](X ;Y) 75.2 % 69.5 % 70.0 % 69.2 %

�[�
MN

](X ;Y) 74.3 % 68.7 % 69.5 % 69.2 %

Protocole 2.5

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 79.3 % 86.2 % 74.6 % 86.5 % 73.7 % 77.0 % 85.9 % 94.8 %

�[0:5](X ;Y) 80.7 % 76.6 % 74.8 % 74.8 %

�[�
MN

](X ;Y) 78.9 % 74.6 % 73.9 % 73.6 %

�[�
MN

](X ;Y) 78.6 % 73.9 % 73.3 % 79.5 %

Protocole 5.1

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

Mesures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 89.9 % 91.0 % 88.0 % 91.1 % 86.3 % 87.2 % 93.6 % 96.9 %

�[0:5](X ;Y) 88.3 % 86.3 % 85.7 % 85.6 %

�[�
MN

](X ;Y) 88.3 % 85.8 % 85.6 % 85.2 %

�[�
MN

](X ;Y) 88.4 % 85.0 % 85.6 % 87.3 %

Protocole 2.1

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

Tab. 4.5: M�ethodes statistiques du second ordre. Identi�cation du locuteur

ind�ependante du texte. Base de donn�ees NTIMIT. Les r�esultats sont donn�es

en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.
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4.8 Discussion

Notre �evaluation montre qu'on peut atteindre de remarquables perfor-

mances sur Timit avec les m�ethodes statistiques du second ordre, c'est-�a-

dire avec des m�ethodes reposant sur un mod�ele de locuteur sous-jacent tr�es

simple. Cependant, la base Timit ne constitue pas une base de donn�ees par-

ticuli�erement di�cile pour faire de la reconnaissance du locuteur. En par-

ticulier, on remarque d�ej�a une d�egradation signi�cative des performances

sur la base Ftimit, ce qui montre qu'une partie importante de l'informa-

tion sur le locuteur se trouve dans la bande de fr�equence 4-8 kHz. Si on

d�egrade encore les conditions en ajoutant la distortion et la variabilit�e du

canal de transmission (Ntimit), les pourcentages d'erreurs d'identi�cation

augmentent encore dans de larges proportions. Les bases de donn�ees issues

de Timit ne permettent pas de prendre en compte la d�erive temporelle,

mais on peut penser que ce facteur suppl�ementaire d�egraderait �egalement

les performances.

Les m�ethodes statistiques du second ordre constituent une

famille de m�ethodes simples et e�caces pour des tâches re-

lativement limit�ees. Elles ne sont cependant pas la solution

ultime au probl�eme de la reconnaissance du locuteur.

4.8.1 Au del�a des performances

Cependant, ces m�ethodes o�rent plusieurs avantages.

Elles sont tr�es simples �a implanter et facile �a reproduire.

En particulier, les mesures issues du crit�ere de maximum de vraisem-

blance (�G et �Gc) dans leur forme asym�etrique sont des cas particuliers

d'approches plus g�en�erales fr�equemment utilis�ees en reconnaissance du lo-

cuteur ind�ependante du texte. Un mod�ele mono-Gaussien du locuteur est

�equivalent �a un dictionnaire de quanti�cation vectorielle �a une entr�ee, as-

soci�e �a une distance de Mahalanobis. Il est aussi �equivalent �a tous type de

mod�ele de Markoc cach�e (droite-gauche, ergodique, ...) �a un �etat et �a une

distribution Gaussienne par �etat. Il est aussi un cas particulier du m�elange

de Gaussiennes pleines, o�u le m�elange se r�eduit �a une Gaussienne. En�n, on

peut aussi l'interpr�eter comme un mod�ele de pr�ediction vectorielle d'ordre

0 (mod�eles pr�edictifs lin�eaires ou mod�eles pr�edictifs connexionnistes).
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Les mesures �G et �Gc sont �a l'intersection de plusieurs ap-

proches classiques, qui sont des extensions de ce mod�ele de

base dans di��erentes directions (di��erences au niveau de la

mesure de similarit�e, utilisation de contraintes temporelles

plus ou moins fortes, ra�nement du mod�ele de locuteur,

�ltrage des param�etres acoustiques, ...).

Etant donn�ee l'extrême simplicit�e des mesures statistiques du second

ordre, nous proposons d'�etalonner syst�ematiquement une tâche de reconnais-

sance du locuteur par une ou deux de ces mesures, dans le but d'obtenir un

score de r�ef�erence indiquant la complexit�e intrins�eque de la base de donn�ees

choisie et du protocole. En particulier, le pr�etraitement du signal, son ana-

lyse acoustique, et la composition des bases d'apprentissage et de test, ainsi

que la strat�egie de d�ecision devraient être les mêmes que ceux de la nouvelle

m�ethode test�ee.

4.8.2 Une m�ethode de r�ef�erence

Même si les versions asym�etriques des mesures reposant sur le crit�ere

du maximum de vraisemblance ne donnent pas syst�ematiquement de meil-

leurs r�esultats que les autres mesures statistiques du second ordre, �G et

�Gc semblent être des choix pr�ef�erables comme mesures de r�ef�erence dans

deux cas : lorsqu'elles sont compar�ees �a d'autres approches asym�etriques (ce

qui est le cas par exemple de la quanti�cation vectorielle, des mod�eles de

Markov cach�es, ou des m�elanges de Gaussiennes), et quand la longueur de

l'apprentissage est signi�cativement plus grande que celle du test.

Le choix entre �G et �Gc d�epend alors du traitement appliqu�e aux

donn�ees du syst�eme en cours d'�evaluation, c'est-�a-dire du fait que, par exem-

ple, la moyenne �a long terme des vecteurs de param�etres est soustraite ou

non. Les mesures �G[�
MN

]
et �Gc[�

MN
]
peuvent aussi être test�ees simplement,

et peuvent être �egalement syst�ematiquement utilis�ees. Cependant, le manque

de justi�cation th�eorique de cette sym�etrisation, et la faible am�elioration

qu'elle apporte en r�ealit�e font que l'utilisation de ces deux autres mesures

est plus discutable. N�eanmoins, si l'approche qui est �evalu�ee est sym�etrique,

il vaut mieux la comparer �a une version sym�etrique.
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4.9 Inuence de la dur�ee et du contenu phon�etique

Apr�es avoir d�ecrit en d�etails les mesures statistiques du second ordre,

nous nous int�eressons maintenant �a leurs performances en fonction de la

dur�ee de l'apprentissage et du test, et en fonction du contenu phon�etique du

test.

Les exp�eriences pr�esent�ees dans cette section reprennent en grande par-

tie un article publi�e �a EUROSPEECH 95 [91]. Une copie de cet article se

trouve en annexe de ce document. Ces exp�eriences r�esultent d'une colla-

boration avec le Laboratoire d'Informatique d'Avignon (L.I.A.). Il s'agit

d'adopter, avec les m�ethodes statistiques du second ordre, une d�emarche

analytique, et non plus uniquement globale (cf. section 1.5).

A propos des d�emarches analytiques en reconnaissance du locuteur, on

peut d'ailleurs lire [20], [21], [36], [85], [19].

4.9.1 Introduction

Nous �etudions dans cette section les performances des m�ethodes sta-

tistiques du second-ordre en fonction du contenu phon�etique des tests. Plu-

sieurs auteurs ont r�ecemment adopt�e ce type de d�emarche : Eatock [36], qui

utilise des dictionnaires de quanti�cation vectorielle, et qui conclut que les

consonnes nasales et les voyelles donnent les meilleures performances sur une

base en langue anglaise ; Le Floch [85], qui utilise les mod�eles AR-vectoriels,

et qui conclut que les voyelles, les diphtongues et les consonnes nasales don-

nent les meilleures performances, �egalement sur une base de langue anglaise.

La particularit�e de ce travail est d'une part l'utilisation des m�ethodes

statistiques du second-ordre, d'autre part le fait que l'apprentissage et le test

ne sont pas tout �a fait de même nature. En e�et, l'apprentissage comporte

15 secondes de parole en Fran�cais, phon�etiquement �equilibr�ee, tandis que le

test est constitu�e uniquement de segments de parole de même appartenance

phon�etique.

4.9.2 Mesures utilis�ees

Nous nous sommes restreints pour cette �etude �a trois mesures statis-

tiques du second-ordre particuli�eres. Nous avons utilis�e les trois mesures �G,

�Gc et �Sc, sym�etris�ees avec les coe�cients �MN et �NM .
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4.9.3 Base de donn�ees et analyse du signal

Pour ces exp�eriences, nous avons utilis�e une base de donn�ees enregistr�ee

au Laboratoire d'Informatique d'Avignon (L.I.A.), car nous avions besoin de

disposer d'une quantit�e su�sante de parole pour chaque locuteur. Le corpus

est constitu�e de phrases lues en Fran�cais, phon�etiquement �equilibr�ees [31],

dont la transcription phon�etique peut être trouv�ee dans la base BDSONS.

Les phrases sont a�ch�ees �a l'�ecran. L'enregistrement commence et se ter-

mine automatiquement, grâce �a un d�etecteur de parole. Chaque phrase est

enregistr�ee �a l'aide d'un micro Shure sm10a, �echantillonn�ee �a 16 kHz, puis

cod�ee sur 16 bits, grâce �a une carte Oros au22. Les enregistrements ont lieu

dans un couloir du laboratoire, il y a donc un bruit de fond non-n�egligeable.

La base comprend 67 locuteurs, pour la plupart des �etudiants, ayant enre-

gistr�e approximativement 3 minutes de parole chacun.

L'analyse de parole r�ealis�ee est celle qui est pr�esent�ee dans le chapitre 3,

avec une longueur de fenêtre de 504 �echantillons (31,5 ms).

4.9.4 Exp�eriences sur la dur�ee

La premi�ere partie des exp�eriences r�ealis�ees concerne l'�etude de l'in-

uence de la dur�ee sur les performances des m�ethodes �etudi�ees. Nous avons

choisi plusieurs dur�ees pour l'apprentissage (15, 10, 6, 3 et 2 secondes), et

plusieurs dur�ees pour le test (10, 6, 3, 2 et 1 secondes). Pour chaque locu-

teur, les phrases sont concat�en�ees de fa�con al�eatoire. Les silences de d�ebut

et de �n de phrase ne sont pas retir�es, mais n'exc�edent g�en�eralement pas 0,1

seconde. Pour plus de d�etails sur cette exp�erience, on peut lire [91], dont une

copie se trouve en annexe H de ce document. Les r�esultats d�etaill�es y sont

�egalement report�es. Nous donnons Fig. 4.1 une repr�esentation graphique

des r�esultats.

Ces tests nous ont permis en particulier de choisir les dur�ees d'ap-

prentissage et de test pour la deuxi�eme partie des exp�eriences. Nous avons

choisi un apprentissage de 15 secondes, ce qui assure une bonne couverture

phon�etique. La dur�ee de test est prise �egale �a 1 seconde, pour permettre

d'avoir un nombre de tests su�sant (ce qui ne serait pas le cas si on prenait

des tests plus longs), et aussi pour permettre de di��erencier les scores (qui

seraient trop bons et proches avec des tests plus longs).
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Fig. 4.1: Inuence de la dur�ee sur les performances de trois mesures

sym�etris�ees en �MN : la mesure �G (en traits pleins), la mesure �Gc ( en

traits � � �) et la mesure �Sc (en traits ��). Les dur�ees d'apprentis-

sage vont de 15 secondes (graduation 1) �a 2 secondes (graduation

5). Les courbes sont donn�ees en pourcentages d'erreurs d'identi�cation pour

di��erentes dur�ees de test.

4.9.5 Exp�eriences sur le contenu phon�etique

4.9.5.a Segmentation

Pour �etudier l'inuence du contenu phon�etique sur quelques mesures

statistiques du second-ordre, nous utilisons un syst�eme automatique pour

segmenter la parole en phon�emes sp�eci�ques ou en classes phon�etiques.

Le syst�eme de localisation automatique repose sur un d�ecodeur acoustico-

phon�etique ascendant, ind�ependant du locuteur, dont le principe et les d�etails

sont expliqu�es dans [102] et [49]. Pour chaque phrase, le d�ecodeur propose

un treillis d'hypoth�eses. Elles sont alors align�ees par un algorithme d'aligne-

ment gauche-droit. Pour obtenir une grande pr�ecision de localisation, nous
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avons �x�e le seuil de rejet assez haut. Ainsi, 55 % des phrases ont �et�e rejet�ees

car elles ne pr�esentaient pas un degr�e de �abilit�e su�sant. En�n, il faut no-

ter que l'algorithme donne la localisation pour le noyau d'un phon�eme, et il

se peut que quelques trames appartiennent surtout aux transitions, et dans

quelques cas rares aux phon�emes voisins.

4.9.5.b Protocole exp�erimental

L'apprentissage est constitu�e de 15 secondes de parole phon�etiquement

�equilibr�ee, c'est-�a-dire qu'aucun �ev�enement phon�etique sp�eci�que n'est s�elec-

tionn�e pour l'apprentissage. On utilise en fait exactement les mêmes appren-

tissages que ceux de l'exp�erience sur les dur�ees avec un apprentissage de 15

secondes.

Pour les tests, des �ev�enements phon�etiques sp�eci�ques ou des classes

phon�etiques sont s�electionn�es, sur le reste de la parole d'un locuteur, c'est-�a-

dire celle qui n'est pas d�ej�a utilis�ee pour l'apprentissage. Pour un phon�eme

donn�e ou une classe phon�etique donn�ee, toutes les trames �etiquet�ees de fa�con

identique sont alors concat�en�ees ensemble de mani�ere �a obtenir autant de

tests d'1 seconde que possible.

4.9.5.c Description des classes phon�etiques

Nous donnons les r�esultats sur les phon�emes et les classes phon�etiques

pour lesquelles nous avons au moins 40 tests.

Une premi�ere classe, not�ee Tout regroupe tous les phon�emes, mais n'est

pas �equivalente �a l'exp�erience sur les dur�ees, car il s'agit de phon�emes conca-

t�en�es. En particulier, cette classe ne comporte pas de silences, de pauses ou

d'�ev�enements non-linguistiques.

En�n, les autres classes sont les suivantes :Voyelles (contient les voyelles

orales et nasales mais pas les semi-voyelles), Voyelles Orales, Voyelles Na-

sales, Consonnes (contient aussi les semi-voyelles), Consonnes non-Nasales

(contient toutes les consonnes except�ees les consonnes nasales), Consonnes

Nasales,Occlusives, Fricatives et Liquides+Semi-Voyelles (forment ensemble

une classe).
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4.9.5.d R�esultats

Les r�esultats sur di��erentes classes phon�etiques sont pr�esent�es Tab. 4.6.

Pour les autres r�esultats, et notamment ceux sur les di��erents types de

phon�emes, nous renvoyons �a [91] (en annexe H du document).

4.9.6 Commentaires

La mesure �G donne de meilleurs r�esultats que les autres, ce qui est

quelque peu surprenant. En fait, bien qu'on s'attende �a ce que le vecteur

moyen au sein d'une classe phon�etique soit fortement d�ependant de cette

classe, et donc soit assez di��erent du vecteur moyen d'apprentissage, celui-ci

semble pourtant garder une certaine consistance �a travers les classes phon�eti-

ques.

Notons que les r�esultats pour la classe Tout sont meilleurs que ceux de

la section sur la dur�ee correspondant au protocole 15 s � 1 s. Ceci est du au

fait que, pour la classe Tout, on concat�ene plusieurs segments de parole iden-

ti��es comme appartenant �a une classe phon�etique, et n'�etant donc a priori

ni du silence, ni des pauses, ce qui n'est pas le cas dans la section sur la dur�ee.

De fa�con plus d�etaill�ee, la classe Voyelles donne des performances

meilleures que la classe Consonnes. La classe Voyelles Nasales est meil-

leure que les classes Voyelles et Voyelles Orales. La classe Consonnes non-

Nasales, et plus particuli�erement les classes Occlusives et Fricatives, don-

nent de moins bons r�esultats que la classe Consonnes qui les regroupent

ensemble, tandis que les classes Liquides + Semi-Voyelles et Consonnes

Nasales conduisent �a des scores meilleurs.

De toutes les classes phon�etiques, les meilleurs r�esultats sont obtenus

avec les classes Liquides + Semi-Voyelles et Voyelles Nasales, mais les r�esul-

tats sur les autres classes ne sont jamais tr�es mauvais.

Les m�ethodes statistiques du second-ordre semblent donc

capturer une information caract�eristique du locuteur dist-

ribu�ee �a travers les phon�emes.
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4.10 Synth�ese sur les m�ethodes statistiques du se-

cond-ordre

☞ Nous avons �etudi�e les propri�et�es et les performances de plusieurs ap-

proches simples en reconnaissance du locuteur, nous les avons compar�ees, et

nous avons identi��e leurs limites. La large �evaluation que nous avons faites

sur Timit, Ftimit et Ntimit illustre clairement l'inuence de la qualit�e et

de la dur�ee de la parole sur les performances, et le fait que des m�ethodes

simples peuvent aussi être tr�es performantes lorsque la qualit�e de la pa-

role est bonne. En particulier, ce type d'approches peut être utilis�e dans

des applications telles que l'�etiquetage automatique par locuteur de donn�ees

radiophoniques ou t�el�evisuelles, pour lesquelles la qualit�e du signal est rela-

tivement bonne et constante, et pour lesquelles la d�erive temporelle est un

ph�enom�ene plus marginal.

☞ D'autre part, notre travail met en �evidence l'extrême pr�ecaution

avec laquelle on peut tirer les m�erites de telle ou telle m�ethode en dehors

de tout point de comparaison rigoureux. Puisqu'il apparâ�t peu r�ealiste de

comparer une nouvelle m�ethode �a toutes les m�ethodes classiques de l'�etat de

l'art, il semble pr�ef�erable de le faire uniquement avec une ou deux approches

de r�ef�erence.

Les m�ethodes statistiques du second ordre fond�ees sur une

approche de type maximum de vraisemblance r�ealisent un

bon compromis entre simplicit�e d'implantation, reproducti-

bilit�e, faible besoin en stockage et performances, et consti-

tuent de ce fait un bon syst�eme de r�ef�erence.

De plus, elles apparaissent, dans leur forme asym�etrique, comme de plus

simples versions d'approches plus �elabor�ees. En�n, bien que la sym�etrisation

ne soit pas syst�ematiquement un facteur d'am�elioration, on peut malgr�e tout

utiliser les versions sym�etriques �egalement comme m�ethodes de r�ef�erence,

surtout si la mesure �a �evaluer est elle-même sym�etrique.

☞ Finalement, il apparâ�t, dans les exp�eriences sur l'inuence du conte-

nu phon�etique, que l'homog�em�eit�e du test soit un facteur permettant d'am�e-

liorer les performances, bien que cette am�elioration soit faiblement d�epen-

dante de la classe phon�etique choisie.
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☞ Pour terminer ce chapitre sur les m�ethodes statistiques du second

ordre, nous souhaitons revenir sur les deux hypoth�eses sous jacentes �a nos

di��erentes approches. La premi�ere hypoth�ese concerne l'ind�ependance de

deux trames cons�ecutives (hypoth�ese H2). Cette hypoth�ese est bien sûr non

r�ealiste, puisque certains phon�emes couvrent plusieurs trames qui, dans ce

cas-l�a, sont tr�es certainement fortement d�ependantes. Cette hypoth�ese reste

cependant n�ecessaire pour pouvoir utiliser certaines simpli�cations dans les

calculs de probabilit�es. On peut n�eanmoins rechercher une m�ethode qui ren-

drait plus ind�ependantes entre elles les trames utilis�ees. On peut s'attendre �a

ce que ce type de d�emarche am�eliore les performances, si toutefois il permet

de conserver su�samment d'information.

☞ La deuxi�eme hypoth�ese est la r�epartition Gaussienne des trames

acoustiques (hypoth�ese H1). Cette hypoth�ese n'est pas facilement v�eri�able,

et il est di�cile de savoir dans quelle mesure elle est r�ealiste. On peut cepen-

dant imaginer plusieurs proc�ed�es pour rendre les trames davantage Gaus-

siennes. En particulier, si nous rempla�cons les trames acoustiques par les

r�esidus vectoriels de pr�ediction lin�eaire, nous esp�erons obtenir des trames

vectorielles dont la r�epartition probabiliste est plus proche d'une Gaussienne

multidimensionnelle. C'est une des id�ees qui nous a conduit �a utiliser les

mod�eles AR-vectoriels en reconnaissance du locuteur. Cette approche est

d�ecrite dans le chapitre 5. On peut aussi adopter des d�emarches de type

quanti�cation vectorielle, ou encore d�ecomposition temporelle des trames

acoustiques.

Le chapitre suivant propose une premi�ere fa�con de prendre en compte

les aspects dynamiques des s�equences de vecteurs de param�etres, ce qui n'est

pas le cas des m�ethodes statistiques du second ordre, qui se contentent de

mod�eliser statiquement ces s�equences. Ce chapitre propose en e�et une �etude

syst�ematique de di��erentes mesures et normalisations �a base de r�esiduels de

pr�ediction lin�eaire vectorielle.
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Tout Voyelles

Phon�emes (1334) (1247)

�G 9.4 2.9

�Gc 19.2 7.7

�Sc 16.5 8.0

Voyelles Orales Voyelles Nasales

Phon�emes (1206) (262)

�G 4.0 1.9

�Gc 8.7 10.7

�Sc 9.5 6.9

Consonnes Consonnes

Phon�emes (1247) non-Nasales (1186)

�G 3.8 5.3

�Gc 8.9 10.6

�Sc 8.4 11.0

Consonnes Nasales Occlusives

Phon�emes (390) (693)

�G 3.1 5.8

�Gc 14.1 8.8

�Sc 4.9 8.7

Fricatives Liquides +

Phon�emes (486) Semi-Voyelles (277)

�G 7.8 1.1

�Gc 16.3 7.6

�Sc 13.8 7.6

Tab. 4.6: Pourcentages d'erreur d'identi�cation dans le cas o�u l'apprentis-

sage est compos�e de 15 secondes de parole phon�etiquement �equilibr�ee, et

o�u le test est compos�e d'1 seconde de parole homog�ene appartenant �a une

même classe phon�etique. Le nombre de tests e�ectu�es pour chaque classe

phon�etique est indiqu�e entre parenth�eses.
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Chapitre 5

Mod�eles AR-vectoriels

Abordons maintenant une autre approche utilis�ee en reconnaissance

automatique du locuteur. Il s'agit des mod�eles AR-vectoriels.

5.1 Motivations

☞ Certaines publications rapportent que les mod�eles AR-vectoriels sont

de bons mod�eles de locuteurs, et donnent de bonnes performances en recon-

naissance du locuteur. Nous avons donc voulu les comparer avec les m�ethodes

statistiques du second ordre.

☞ D'autre part, on sait que la prise en compte d'une information de

type dynamique est tr�es certainement un facteur d'am�elioration des per-

formances. Or, les m�ethodes pr�esent�ees dans le chapitre 4 ne prennent en

compte qu'une information sur le locuteur de type statique. Nous avons

donc voulu tester une approche comme les mod�eles AR-vectoriels, qui sont

suppos�es avoir une bonne capacit�e �a mod�eliser les caract�eristiques dyna-

miques des locuteurs1. Nous avons d'ailleurs voulu mettre cette hypoth�ese

�a l'�epreuve dans ce chapitre.

☞ Nous voulons �egalement tester de fa�con syst�ematique di��erentes

combinaisons des matrices de covariance des erreurs r�esiduelles. En particu-

lier, nous appliquons les mesures de similarit�e �etudi�ees dans le chapitre 4,

ainsi que les di��erentes proc�edures de sym�etrisation.

☞ Finalement, comme nous l'avons �ecrit �a la �n du chapitre 4, nous

souhaitons utiliser des trames vectorielles dont la distribution de probabilit�e

1Ce chapitre reprend en grande partie le travail pr�esent�e dans [92], dont une copie se

trouve en annexe H de ce document.
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ressemble davantage �a une densit�e Gaussienne multi-dimensionnelle. Nous

esp�erons que la s�equence des erreurs r�esiduelles de pr�ediction vectorielle est

capable de r�epondre �a cet objectif.

5.2 Introduction

Les mod�eles auto-r�egressifs (AR) vectoriels ont fait r�ecemment l'ob-

jet de plusieurs �etudes en reconnaissance automatique du locuteur [56], [2],

[105], [12], [106], [57], [83], [84]. Bien que le point commun de tous ces tra-

vaux soit la mod�elisation d'un locuteur par un mod�ele AR-vectoriel, la fa�con

de mesurer la similarit�e entre de tels mod�eles di��ere d'un article �a l'autre.

D'autre part, l'utilisation des mod�eles AR-vectoriels a souvent �et�e mo-

tiv�ee par la conviction que cette approche �etait un moyen de mod�eliser les

caract�eristiques dynamiques du locuteur.

Nous nous sommes donc int�eress�es d'une part �a une �evaluation syst�e-

matique d'un grand nombre de mesures de similarit�e entre mod�eles AR-

vectoriels, d'autre part �a la remise en question de l'hypoth�ese sur la mod�elisa-

tion des caract�eristiques dynamiques du locuteur par les mod�eles AR-vecto-

riels.

Pour mettre cette hypoth�ese �a l'�epreuve, nous proposons un protocole

exp�erimental qui consiste en la destruction de la structure temporelle des

vecteurs de param�etres. En e�et, outre un mod�ele AR-vectoriel d'ordre 2 ap-

pris normalement sur des vecteurs de param�etres pr�esent�es dans leur ordre

naturel, nous proposons de calculer �egalement les coe�cients matriciels d'un

mod�ele �a partir de vecteurs de param�etres m�elang�es al�eatoirement. Ce pro-

cessus ayant d�etruit la structure temporelle des vecteurs de param�etres, on

peut s'attendre �a une d�egradation importante des performances, si toutefois

les mod�eles AR-vectoriels sont e�ectivement un bon moyen de mod�eliser

dynamiquement un locuteur.

5.3 D�e�nitions et notations

Soit fxtg1�t�M une s�equence de vecteurs de dimension p. Nous d�e�nis-

sons aussi les vecteurs centr�es correspondants x�t = xt��x o�u �x est le vecteur

moyen de la s�equence fxtg.
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Notons X 0 la matrice de covariance de fxtg :

X 0 =
1

M

MX
t=1

(xt � �x) � (xt � �x)T =
1

M

MX
t=1

x�t � x
�T
t (5.1)

Nous d�e�nissons �egalement les matrices de covariance d�ecal�ees X k par :

X k =
1

M

MX
t=k+1

x�t � x
�T
t�k avec k = 1; :::; q (5.2)

et la matrice bloc-Toeplitz Xq :

Xq =

2
6664
X 0 X 1 ::: X q

X
T
1 X 0 ::: X q�1

...
...

...

X
T
q X

T
q�1 ::: X 0

3
7775 (5.3)

Un mod�ele AR-vectoriel d'ordre q de la s�equence fx�t g s'�ecrit classique-
ment :

qX
i=0

Ai � x
�
t�i = et avec A0 = Ip (5.4)

o�u fAig est un ensemble de q+1 coe�cients matriciels de pr�ediction lin�eaire,

et o�u et est le vecteur d'erreur de pr�ediction. Les coe�cients matriciels

fA1; :::;Aqg sont obtenus en r�esolvant l'�equation de Yule-Walker vectorielle

[166]. Le d�etail du calcul des coe�cients matriciels dans le cas d'un mod�ele

AR-vectoriel d'ordre 2 est donn�e dans l'Annexe C.

En notant A = [A0 ::: Aq], la matrice de covariance du r�esiduel de la

s�equence fx�t g �ltr�ee par A s'�ecrit :

E
(A)
Xq

= AXqA
T (5.5)

De fa�con similaire, pour une s�equence fytg1�t�N avec un mod�ele B,

nous obtenons :

E
(B)

Yq
= BYqB

T (5.6)

Si nous consid�erons maintenant :

E
(B)

Xq
= BXqB

T (5.7)

E
(A)
Yq

= AYqA
T (5.8)
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ces matrices peuvent être interpr�et�ees comme la matrice de covariance du

�ltrage de fx�t g par B, et comme la matrice de covariance du �ltrage de fy�t g

par A. Comme A est obtenu en minimisant tr(E
(A)

Xq
) et B en minimisant

tr(E
(B)
Yq

) [166], nous avons tr(E
(B)
Xq

) � tr(E
(A)
Xq

) et tr(E
(A)
Yq

) � tr(E
(B)
Yq

).

Notons pour �nir, par analogie avec l'�equation 4.3, �
(B=A)
Xq

et �
(A)

Yq=Xq

les deux matrices suivantes :

�
(B=A)

Xq
=

�
E
(A)

Xq

�� 1

2

�E
(B)

Xq
�
�
E
(A)

Xq

�� 1

2

(5.9)

�
(A)

Yq=Xq

=
�
E
(A)

Xq

�� 1

2

�E
(A)

Yq
�
�
E
(A)

Xq

�� 1

2

(5.10)

o�u E
1

2 est la racine carr�ee sym�etrique de E.

La premi�ere matrice peut être interpr�et�ee comme la matrice de cova-

riance de la s�equence fx�t g �ltr�ee par B relativement �a celle de fx�t g �ltr�ee

par A, et la deuxi�eme comme la matrice de covariance de la s�equence fy�t g
�ltr�ee par A relativement �a celle de fx�t g �ltr�ee par A.

On trouve Fig. 5.1 une r�ecapitulation des di��erentes possibilit�es d'ob-

tenir des matrices de covariances normalis�ees, �a partir desquelles on peut

construire des mesures de similarit�e.

5.4 Mod�eles de locuteurs

Dans nos exp�eriences, nous avons choisi de caract�eriser les locuteurs par

des mod�eles AR-vectoriels d'ordre 2. Cet ordre a �et�e retenu pour pouvoir

comparer nos r�esultats �a ceux qui sont publi�es dans la litt�erature, et qui

portent le plus souvent sur des mod�eles AR-vectoriels d'ordre 2. N�eanmoins,

cette approche reste valable pour un autre ordre du mod�ele. Dans le cas

q = 2, les coe�cients matriciels fA1;A2g sont obtenus en r�esolvant (cf.

Annexe C) :

[A1 A2] �

�
X 0 X 1

X
T
1 X 0

�
= �

�
X

T
1 X

T
2

�
(5.11)

❑ Le premier mod�ele utilis�e est un mod�ele AR-vectoriel d'ordre 2, ent-

rain�e sur les trames acoustiques pr�esent�ees dans leur ordre temporel

naturel. Dans ce cas, le mod�ele du locuteur X est not�e fA;X2g.
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AA T
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A T

Yq

A

T
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Fig. 5.1: Sch�ema explicatif sur la construction des matrices de covariance

d'erreurs r�esiduelles normalis�ees.
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❑ Le second mod�ele est �egalement un mod�ele AR-vectoriel d'ordre 2,

mais entrain�e cette fois-ci sur les trames acoustiques m�elang�ees al�eatoi-

rement. Si les mod�eles AR-vectoriels sont e�ectivement une fa�con de

mod�eliser les caract�eristiques dynamiques du locuteur, ce protocole

exp�erimental devrait d�egrader les performances. Pour le locuteur X ,

ce mod�ele est not�e fA0
;X0

2g.

❑ Le troisi�eme mod�ele est le mod�ele mono-Gaussien, qui a d�ej�a �et�e �etudi�e

en d�etails dans le chapitre pr�ec�edent. Ce mod�ele sert ici de mod�ele

de r�ef�erence. Le locuteur X est alors repr�esent�e uniquement par X 0

comme nous l'avons d�ej�a vu. En fait, le mod�ele mono-Gaussien peut

s'interpr�eter comme un mod�ele AR-vectoriel d'ordre 0, i.e.A = [A0] =

Ip et X0 = [X 0]. Ainsi nous notons ce mod�ele fI;X0g.

5.5 Mesures de similarit�e

Consid�erons maintenant deux locuteursX et Y. Nous pr�esentons un for-
malisme g�en�eral pour exprimer des mesures de similarit�e entre leurs mod�eles

AR-vectoriels. Deux familles de mesures de similarit�e sont �etudi�ees :

f
(B=A)
Xq

(X ;Y) = f

�
�
(B=A)
Xq

�
(5.12)

f
(A)

Yq=Xq

(X ;Y) = f

�
�
(A)

Yq=Xq

�
(5.13)

La premi�ere famille peut être interpr�et�ee comme une mesure entre deux

mod�eles (A et B), �a travers leur inuence sur le même locuteur X , ou plus

exactement sur sa matrice bloc-Toeplitz Xq. Cette famille de mesures (�a

laquelle nous r�ef�ererons par IV pour Itakura Vectoriel), g�en�eralise la mesure

d'Itakura au cas vectoriel [71]. Des exemples de cette famille de mesures ont

�et�e propos�es dans [12] et [57].

La deuxi�eme famille de mesures, quant �a elle, peut être vue comme une

mesure entre deux locuteurs di��erents X et Y, ou plus exactement entre leur

matrice bloc-Toeplitz Xq et Yq �ltr�ees �a travers le même mod�ele A. Nous

appellerons ces mesures SO pour Second Ordre. Certaines des mesures IS

propos�ees dans [106] et [105] appartiennent �a cette seconde famille.

Notons pour �nir qu'en prenant le mod�ele fA;Xg = fI;X0g du mod�ele

de locuteur mono-Gaussien, et en appliquant de fa�con similaire la seconde

famille de mesures propos�ee ci-dessus, nous retrouvons la formulation que

Approches statistiques et filtrage vectoriel de trajectoires spectrales

pour l'identification du locuteur ind�ependante du texte.



Mod�eles AR-vectoriels 81

nous avons appliqu�ee �a ce mod�ele au chapitre pr�ec�edent.

Par analogie avec le chapitre pr�ec�edent, la fonction f est choisie comme

�etant une combinaison des di��erentes quantit�es canoniques suivantes :

a(�) =
1

p
tr(�)

g(�) = [det(�)]
1

p

(5.14)

Nous avons d�ej�a vu que a et g �etaient positives, et que nous avions a

� g (cf. �equations 4.11). Nous savons �egalement que ces quantit�es peuvent

être calcul�ees tr�es simplement (cf. �equation 4.15 et 4.16).

Les fonctions compos�ees a� log g � 1 et log (a=g) sont respectivement

la mesure de maximum de vraisemblance (cf. �equation 4.25) et le test de

sph�ericit�e (cf. �equation 4.37). Nous testons aussi la mesure a�g, qui est une

combinaison des quantit�es a et g, et qui poss�ede les propri�et�es requises pour

ce type de mesures.

Nous appliquons �nalement les mêmes sym�etrisations que celles qui ont

�et�e �etudi�ees dans le chapitre pr�ec�edent (cf. section 4.6) :

f
(B=A)?

Xq
=

1

2
f
(B=A)

Xq
+

1

2
f
(A=B)

Yq
(5.15)

f
(B=A)�
Xq

=
M

M +N
f
(B=A)
Xq

+
N

M +N
f
(A=B)
Yq

(5.16)

f
(B=A)�
Xq

=
N

M +N
f
(B=A)

Xq
+

M

M +N
f
(A=B)

Yq
(5.17)

M est le nombre de trames pour la phrase d'apprentissage, et N celui de la

phrase de test. Les mêmes sym�etrisations sont appliqu�ees �a f
(A=B)

Yq
, f

(A)

Yq=Xq

et f
(B)

Xq=Yq

.

5.6 Exp�eriences et r�esultats

5.6.1 Description des exp�eriences

5.6.1.a Tâche

La tâche �evalu�ee ici est l'identi�cation du locuteur ind�ependante du

texte en ensemble ferm�e. Pour chaque mesure, sous une forme sym�etrique
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ou non, nous d�esignons pour un test donn�e l'identit�e du locuteur de la base

de r�ef�erence qui est le plus proche au sens de la mesure test�ee. Les r�esultats

sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.

5.6.1.b Bases de donn�ees

Les r�esultats sont report�es pour les bases Timit63, Ftimit63 et Nti-

mit63 (cf. chapitre 3).

5.6.1.c Analyse acoustique du signal

Cette analyse acoustique est d�ecrite avec pr�ecision dans le chapitre 3.

Nous avons choisi des fenêtres de 504 �echantillons (31,5 ms).

5.6.1.d Protocole exp�erimental

Nous avons test�e cette fois-ci un seul protocole exp�erimental, le proto-

cole 5.1 (apprentissage long - test court).

5.6.2 R�esultats

Les r�esultats sont donn�es par base de donn�ees (Tab. 5.1 et Tab. 5.2

pour Timit63, Tab. 5.3 et Tab. 5.4 pour Ftimit63, Tab 5.5 et Tab 5.6

pour Ntimit63). Les performances sont donn�ees en pourcentage d'erreurs

d'identi�cation. Nous donnons les r�esultats pour chaque mesure canonique

et pour chaque mesure combin�ee dans leurs formes asym�etriques et dans

leur meilleure forme sym�etrique. Pour les versions sym�etriques, un exposant

indique de quelle sym�etrisation il s'agit (?, � or �).
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function f a log a g log g

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans leur ordre temporel naturel

f
(B=A)
X

j f
(A=B)
Y

16.8 j 8.6 16.8 j 8.6 16.2 j 7.6 16.2 j 7.6
sym�etris�ee 3.5 � 4.1 � 4.1 � 4.1 �

f
(A)
Y=X j f

(B)
X=Y 75.6 j 51.4 75.6 j 51.4 88.3 j 73.0 88.3 j 73.0

sym�etris�ee 6.0 ? 4.8 ? 12.4 ? 4.8 ?

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans un ordre temporel al�eatoire

f
(B0=A0)
X0 j f

(A0=B0)
Y0 2.5 j 56.5 2.5 j 56.5 4.1 j 58.1 4.1 j 58.1

sym�etris�ee 3.5 � 3.5 � 5.7 � 5.7 �

f
(A0)
Y0=X0

j f
(B0)
X0=Y0

42.5 j 45.4 42.5 j 45.4 98.1 j 82.9 98.1 j 82.9

sym�etris�ee 4.8 ? 2.2 ? 46.7 ? 12.7 ?

Mod�ele Gaussien

f
(I)
Yo=Xo

j f
(I)
Xo=Yo

37.5 j 47.0 37.5 j 47.0 98.4 j 98.4 98.4 j 98.4

sym�etris�ee 3.8 ?
1.3

? 97.1 ? 99.4 ?

Tab. 5.1: Mod�eles AR-vectoriels. Identi�cation du locuteur ind�ependante du

texte. Base de donn�ees TIMIT63. Mesures simples. Les r�esultats sont donn�es

en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.

function f a� log g � 1 log (a=g) a� g

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans leur ordre temporel naturel

f
(B=A)
X

j f
(A=B)
Y

19.1 j 10.8 23.8 j 19.4 22.2 j 17.5
sym�etris�ee 3.2 � 7.9 � 7.3 �

f
(A)
Y=X j f

(B)
X=Y 15.2 j 34.3 7.6 j 18.7 15.2 j 14.6

sym�etris�ee 5.4 � 7.0 � 6.0 �

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans un ordre temporel al�eatoire

f
(B0=A0)
X0 j f

(A0=B0)
Y0 2.5 j 56.2 4.1 j 55.9 3.5 j 54.6

sym�etris�ee 2.5 � 4.1 � 4.1 �

f
(A0)
Y0=X0

j f
(B0)
X0=Y0

1.3 j 22.9 1.0 j 6.7 3.2 j 8.9

sym�etris�ee 2.9 �
1.0

�
1.6

�

Mod�ele Gaussien

f
(I)
Yo=Xo

j f
(I)
Xo=Yo

0.6 j 7.9 0.6 j 3.2 2.9 j 6.4

sym�etris�ee 1.0
�

0.6
�

1.0
�

Tab. 5.2: Mod�eles AR-vectoriels. Identi�cation du locuteur ind�ependante du

texte. Base de donn�ees TIMIT63. Mesures compos�ees. Les r�esultats sont

donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.
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function f a log a g log g

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans leur ordre temporel naturel

f
(B=A)
X

j f
(A=B)
Y

38.7 j 30.2 38.7 j 30.2 37.1 j 29.5 37.1 j 29.5
sym�etris�ee 24.8 � 25.1 � 24.8 � 24.4 �

f
(A)
Y=X j f

(B)
X=Y 93.3 j 86.0 93.3 j 86.0 96.5 j 94.6 96.5 j 94.6

sym�etris�ee 23.5 ? 21.3 ? 32.4 ? 25.4 ?

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans un ordre temporel al�eatoire

f
(B0=A0)
X0 j f

(A0=B0)
Y0 35.9 j 82.2 35.9 j 82.2 36.8 j 81.3 36.8 j 81.3

sym�etris�ee 39.1 � 39.1 � 40.0 � 40.0 �

f
(A0)
Y0=X0

j f
(B0)
X0=Y0

78.7 j 71.4 78.7 j 71.4 98.4 j 93.7 98.4 j 93.7

sym�etris�ee 21.9 ?
14.6

? 69.8 ? 52.4 ?

Mod�ele Gaussien

f
(I)
Yo=Xo

j f
(I)
Xo=Yo

77.1 j 71.8 77.1 j 71.8 98.4 j 98.4 98.4 j 98.4

sym�etris�ee 15.6 ?
11.8

? 97.8 ? 98.4 ?

Tab. 5.3: Mod�eles AR-vectoriels. Identi�cation du locuteur ind�ependante

du texte. Base de donn�ees FTIMIT63. Mesures simples. Les r�esultats sont

donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.

function f a� log g � 1 log (a=g) a� g

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans leur ordre temporel naturel

f
(B=A)
X

j f
(A=B)
Y

42.5 j 35.2 51.1 j 50.8 49.5 j 49.5
sym�etris�ee 26.3 � 35.6 � 33.3 �

f
(A)
Y=X j f

(B)
X=Y 44.1 j 69.8 41.6 j 39.1 49.2 j 39.1

sym�etris�ee 24.4 � 34.6 � 33.0 �

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans un ordre temporel al�eatoire

f
(B0=A0)
X0 j f

(A0=B0)
Y0 32.4 j 83.5 34.6 j 82.2 34.3 j 81.6

sym�etris�ee 34.3 � 33.3 � 33.3 �

f
(A0)
Y0=X0

j f
(B0)
X0=Y0

15.9 j 43.8 13.3 j 21.6 20.3 j 27.3

sym�etris�ee 14.0
�

13.3
�

14.3
�

Mod�ele Gaussien

f
(I)
Yo=Xo

j f
(I)
Xo=Yo

14.6 j 27.3 12.7 j 17.1 20.3 j 21.3

sym�etris�ee 12.7
�

12.4
�

14.3
�

Tab. 5.4: Mod�eles AR-vectoriels. Identi�cation du locuteur ind�ependante du

texte. Base de donn�ees FTIMIT63. Mesures compos�ees. Les r�esultats sont

donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.
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function f a log a g log g

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans leur ordre temporel naturel

f
(B=A)
X

j f
(A=B)
Y

71.8 j 54.6 71.8 j 54.6 67.3 j 54.3 67.3 j 54.3

sym�etris�ee 51.8 � 52.1 � 50.5 � 50.2 �

f
(A)
Y=X j f

(B)
X=Y 96.8 j 92.4 96.8 j 92.4 97.1 j 95.6 97.1 j 95.6

sym�etris�ee 61.9 ? 56.5 ? 68.3 ? 53.0 ?

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans un ordre temporel al�eatoire

f
(B0=A0)
X0 j f

(A0=B0)
Y0 64.4 j 92.1 64.1 j 92.1 65.4 j 91.8 65.4 j 91.8

sym�etris�ee 65.4 � 65.1 � 67.9 � 68.3 �

f
(A0)
Y0=X0

j f
(B0)
X0=Y0

94.0 j 94.3 94.0 j 94.3 98.4 j 97.5 98.4 j 97.5

sym�etris�ee 61.9 ? 52.4 ? 88.3 ? 72.4 ?

Mod�ele Gaussien

f
(I)
Yo=Xo

j f
(I)
Xo=Yo

93.0 j 94.6 93.0 j 94.6 98.4 j 98.4 98.4 j 98.4

sym�etris�ee 58.1 ?
49.8

? 97.8 ? 98.4 ?

Tab. 5.5: Mod�eles AR-vectoriels. Identi�cation du locuteur ind�ependante

du texte. Base de donn�ees NTIMIT63. Mesures simples. Les r�esultats sont

donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.

function f a� log g � 1 log (a=g) a� g

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans leur ordre temporel naturel

f
(B=A)
X

j f
(A=B)
Y

78.1 j 58.4 83.8 j 69.5 82.9 j 67.9
sym�etris�ee 57.5 � 66.0 � 65.1 �

f
(A)
Y=X j f

(B)
X=Y 67.3 j 88.9 66.0 j 78.7 75.2 j 76.8

sym�etris�ee 59.7 � 63.2 � 66.4 �

Mod�eles AR{vectoriels - Trames acoustiques dans un ordre temporel al�eatoire

f
(B0=A0)
X0 j f

(A0=B0)
Y0 61.9 j 92.4 64.8 j 93.3 64.4 j 93.0

sym�etris�ee 62.2 � 64.4 � 64.1 �

f
(A0)
Y0=X0

j f
(B0)
X0=Y0

47.0 j 86.4 46.0 j 63.2 56.8 j 77.1

sym�etris�ee 50.2 �
44.1

�
48.6

�

Mod�ele Gaussien

f
(I)
Yo=Xo

j f
(I)
Xo=Yo

44.1 j 75.9 42.5 j 59.7 56.2 j 73.3

sym�etris�ee 47.6
�

44.1
�

49.2
�

Tab. 5.6: Mod�eles AR-vectoriels. Identi�cation du locuteur ind�ependante du

texte. Base de donn�ees NTIMIT63. Mesures compos�ees. Les r�esultats sont

donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.
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5.7 Discussion

Plusieurs observations peuvent être faites �a partir de ces r�esultats :

❑ La sym�etrisation est le plus souvent un facteur d'am�elioration. Cepen-

dant, la sym�etrisation la plus appropri�ee est di�cile �a pr�evoir. Elle

d�epend du type de mesure asym�etrique, et aussi du fait que les trames

vectorielles ont �et�e pr�esent�ees dans leur ordre temporel naturel, ou

bien dans un ordre al�eatoire.

❑ Pour chaque base de donn�ees (Timit63, Ftimit63 et Ntimit63), nous

avons soulign�e les 10 meilleures mesures (ou 11 meilleures dans un

cas). Ce sont quasiment les mêmes pour les trois bases de donn�ees. La

meilleure performance est toujours obtenue avec le mod�ele du locuteur

mono-Gaussien.

❑ Lorsque les trames acoustiques sont pr�esent�ees dans leur ordre naturel,

les mesures canoniques de type IV donnent en g�en�eral de meilleures

performances que les mesures canoniques de type SO . La tendance

est invers�ee pour les mesures compos�ees.

❑ Lorsque les trames acoustiques sont pr�esent�ees dans un ordre al�eatoire,

les mesures compos�ees sym�etriques de type SO ont des performances

meilleures que toutes les autres mesures e�ectu�ees sur les mod�eles

AR-vectoriels, et ceci en d�epit de la destruction des caract�eristiques

spectrales dynamiques.

5.8 Synth�ese sur les mod�eles AR-vectoriels

☞ Les mod�eles AR-vectoriels ne nous ont pas permis d'obtenir de meil-

leures performances que le mod�ele mono-Gaussien. Cette conclusion est en

contradiction avec les r�esultats publi�es dans [83], mais cette di��erence peut

être due �a un pr�etraitement et une analyse acoustique du signal di��erents.

Cependant, cette analyse n'est pas d�ecrite dans l'article pr�ec�edent.

☞ D'autre part, nous obtenons globalement de meilleures performances

avec les mod�eles AR-vectoriels en identi�cation du locuteur lorsque ces der-

niers sont entrain�es sur les trames acoustiques pr�esent�ees dans un ordre

temporel al�eatoire.

Il ne nous a pas �et�e possible de mettre en �evidence le rôle jou�e

par les caract�eristiques dynamiques dans les performances

des mod�eles AR-vectoriels en identi�cation du locuteur.
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Nos r�esultats sugg�erent plutôt que les mod�eles AR-vectoriels extraient

indirectement des caract�eristiques du locuteur de nature statique.

☞ En�n, nous avons vu que ces mod�eles AR-vectoriels pouvaient être

interpr�et�es en terme de �ltrage d�ependant du locuteur des trames acous-

tiques vectorielles.

Nous venons de voir que les mod�eles AR-vectoriels n'apportaient pas

une solution satisfaisante �a la prise en compte des caract�eristiques dyna-

miques du locuteur. Nous proposons donc dans les chapitres suivants une

autre solution.

Approches statistiques et filtrage vectoriel de trajectoires spectrales

pour l'identification du locuteur ind�ependante du texte.





Chapitre 6

Filtrage vectoriel de trajectoires

spectrales

Les mod�eles AR-vectoriels ne nous ont pas fournit une r�eponse satis-

faisante au probl�eme de la prise en compte des caract�eristiques dynamiques

du locuteur. Cependant, l'approche par �ltrage vectoriel des s�equences de

vecteurs de param�etres nous semble int�eressante. Dans ce chapitre, nous

nous proposons de formaliser cette approche dans le cas le plus g�en�eral pos-

sible. Le chapitre suivant fournit alors un autre exemple de �ltrage vectoriel.

Le formalisme que nous �etablissons est su�samment g�en�eral pour en-

glober �a la fois les mod�eles AR-vectoriels [56], l'analyse cepstrale [115], les

param�etres � et �� [46], les param�etres RASTA [65], la transform�ee en

cosinus de trajectoires spectrales [13], ...

6.1 Principe

Le principe du �ltrage vectoriel de trajectoires spectrales est de rem-

placer le vecteur xt par un vecteur ft dont chaque composante est obtenue

par l'application d'une fonction sur les coordonn�ees du vecteur xt et de son

contexte. Dans le cas o�u cette fonction est lin�eaire, l'op�eration s'apparente �a

un produit de convolution, qui peut s'interpr�eter comme l'application d'un

masque temps-fr�equence sur une s�equence de vecteurs de param�etres (cf.

Fig. 6.1).

Comme on peut le voir sur cette �gure, le �ltrage est appliqu�e �a la

fois dans la dimension temporelle et dans la dimension fr�equentielle. Il s'agit

donc bien de masques temps-fr�equence.
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Fig. 6.1: Principe du �ltrage vectoriel de trajectoires spectrales.
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Cette approche g�en�eralise un certain nombre d'autres approches de �lt-

rage, pr�esent�ees r�ecemment dans la litt�erature, mais qui ne portaient que sur

l'une des dimensions temporelle [152], [107], [114] ou fr�equentielle [107], [33].

L'avantage de cette approche consiste �a combiner ces deux dimensions dans

un même �ltrage.

Le travail de Milner [104] [103] s'inscrit dans la même direction que

le nôtre, �a quelques di��erences pr�es. Tout d'abord, il adopte les coe�cients

cepstraux comme base de son travail, tandis que nous travaillons directement

sur les coe�cients de banc de �ltres. D'autre part, il se limite �a l'application

de fonctions dans la direction temporelle, n'abordant pas le �ltrage dans

la dimension fr�equentielle (ou qu�efrentielle puisqu'il utilise des coe�cients

cepstraux). Ce travail fait apparâ�tre n�eanmoins le même soucis d'uni�ca-

tion et de g�en�eralisation d'approches d�ej�a existantes, et propose �egalement

dans ce nouveau cadre quelques transformations nouvelles.

La Fig. 6.2 illustre plusieurs �ltrages vectoriels particulier : le cas d'un

param�etre �, qui n'op�ere que dans la dimension temporelle ; le cas d'un

param�etre cepstral, qui n'op�ere que dans la dimension fr�equentielle, le cas

d'une transform�ee en cosinus de trajectoires spectrales qui n'op�ere que dans

la dimension temporelle. Il faut bien comprendre que chaque masque fournit

une seule coordonn�ee du nouveau vecteur ft. Ainsi, dans l'exemple de l'ana-

lyse cepstrale, chaque coe�cient cepstral est obtenu par l'application d'une

fonction sinuso��dale di��erente. Si on se reporte de nouveau �a la Fig. 6.1, on

trouve trois exemples de masques agissant dans les deux dimensions tempo-

relle et fr�equentielle.

Ce chapitre pr�esente un formalisme pour ce type de �ltrage, et donne

quelques exemples. Le chapitre 7 propose une fa�con particuli�ere de choisir

les masques temps-fr�equence.

6.2 D�e�nitions et notations

6.2.1 Cas g�en�eral

Soit X un locuteur (un des locuteur de la base de r�ef�erence par exemple).

Le long de la phrase qu'il a prononc�ee, on extrait une s�equence de vecteurs

de param�etres fxtg1�t�M de dimension p. Nous d�e�nissons �egalement la

s�equence de vecteurs centr�es correspondante, fx�t = xt � �xg, o�u �x est le

vecteur moyen de la s�equence fxtg.
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Fig. 6.2: Quelques exemples de �ltrage vectoriel de trajectoires spectrales :

(a) param�etre � sur la premi�ere coordonn�ee ; (b) param�etre � sur la

deuxi�eme coordonn�ee ; (c) coe�cient cepstral ; (d) transform�ee en cosinus

de 7 trames cons�ecutives sur la premi�ere coordonn�ee.
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Nous rappelons pour m�emoire la d�e�nition de la matrice de covariance

X 0 :

X 0 =
1

M

MX
t=1

(xt � �x) � (xt � �x)T =
1

M

MX
t=1

x�t � x
�T
t (6.1)

ainsi que celle des matrices de covariance d�ecal�ees X k :

X k =
1

M

MX
t=k+1

(xt � �x) � (xt�k � �x)T =
1

M

MX
t=k+1

x�t � x
�T
t�k (6.2)

La matrice de covariance ainsi que les matrices de covariance d�ecal�ees ont

pour dimension p� p.

Nous rappelons �egalement la d�e�nition de la matrice bloc-Toeplitz

d'ordre 2q + 1 correspondante :

X2q+1 =

2
6664
X 0 X 1 ::: X 2q

X
T
1 X 0 ::: X 2q�1

...
...

...

X
T
2q X

T
2q�1 ::: X 0

3
7775 (6.3)

Elle a pour dimensions (2q + 1) p� (2q + 1) p.

Notons X
t+q
t�q la s�equence des vecteurs x�t entre les temps t� q et t+ q :

X
t+q
t�q =

2
6666664

x�t+q
...

x�t
...

x�t�q

3
7777775

(6.4)

Par convention, un vecteur avec un indice n�egatif ou nul est pris �egal au

vecteur nul. De même, x�t = 0 pour t > M . La dimension du vecteur X
t+q
t�q

est �egale �a (2q + 1) p.

Soit alors H un �ltrage pouvant s'appliquer �a X
t+q
t�q :
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H : (Rp)2q+1 �! Rr (6.5)

X
t+q
t�q 7�! ft = H(X

t+q
t�q)

ft est un vecteur de dimension r.

Dans certains cas, r est un multiple de p. C'est le cas par exemple

lorsque le vecteur ft est constitu�e du vecteur xt initial, d'une approximation

de sa d�eriv�ee �xt, et d'une approximation de sa d�eriv�ee seconde ��xt.

Dans ce cas, r = 3p.

Nous d�e�nissons aussi la s�equence des vecteurs ft pour 1 � t �M par :

H(X) = [f1 ::: fM ] =
h
H(X

1+q
1�q) ::: H(X

M+q
M�q)

i
(6.6)

6.2.2 Cas d'un �ltrage lin�eaire

Nous nous int�eressons dans la suite uniquement �a des �ltrages lin�eaires.

Le �ltrage H peut alors s'�ecrire sous une forme matricielle :

H = [ H�q j ::: j H0 j ::: j Hq ] (6.7)

H est de dimension r � (2q + 1) p.

Ainsi nous avons :

ft = H �X
t+q
t�q

= [ H�q j ::: j H0 j ::: j Hq ] �

2
6666664

x�t+q
...

x�t
...

x�t�q

3
7777775

(6.8)

=

+qX
k=�q

Hk � x
�
t�k
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Remarquons que chaque coe�cient matriciel Hk a pour dimension r � p.

Nous avons �egalement dans ce cas :

H(X) = [f1 ::: fM ] = H �
h
X

1+q
1�q ::: X

M+q
M�q

i
(6.9)

6.2.3 Interpr�etation de la matrice de �ltrage H

Une interpr�etation de la matrice de �ltrage H en terme de masque

temps-fr�equence est donn�ee Fig. 6.3. Cette interpr�etation permet de faire

le lien entre le principe de �ltrage �enonc�e au d�ebut de ce chapitre, et le

formalisme math�ematique que nous venons de pr�esenter.

6.2.4 Matrice de covariance

Nous pouvons calculer la covariance de la quantit�e H(X), qui est en

fait la matrice de covariance de la s�equence des vecteurs fftg :

CH(X) =
1

M
H(X) � H(X)T =

1

M

MX
t=1

ft � f
T
t

= H �

 
1

M

MX
t=1

X
t+q
t�q �X

t+q T
t�q

!
�HT (6.10)

= H �X2q+1 �H
T

Nous voyons dans cette formule que la matrice de covariance des vecteurs

�ltr�es peut s'exprimer directement en fonction de la matrice de �ltrage H

et de la matrice bloc-Toeplitz X2q+1, cette derni�ere �etant la matrice de

covariance de la s�equence des vecteurs fX
t+q
t�qg.

6.2.5 Filtrage d�ependant ou ind�ependant du locuteur

Remarquons pour �nir que le �ltrage H peut �egalement être d�ependant

du locuteur, ce qui est le cas dans le chapitre pr�ec�edent. Dans ce cas, nous
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Fig. 6.3: Interpr�etation de la matrice de �ltrage comme un masque temps-

fr�equence.
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pouvons noter :

CHX(X) =
1

M
HX(X) � HX(X)T

= HX �X2q+1 �H
T
X

(6.11)

6.3 Quelques exemples

6.3.1 Mod�ele mono-Gaussien

Nous sommes dans le cas o�u q = 0, o�u r = p, et o�u le �ltrage est en

fait l'identit�e, i.e. H = Ip. On a alors :

ft = H �Xt
t = H � x�t = x�t

6.3.2 Mod�ele AR-vectoriel d'ordre 2

Le mod�ele AR-vectoriel d'ordre 2 est un exemple de �ltrage d�ependant

du locuteur. Cette fois-ci, q = 2, r = p, et le �ltrage est constitu�e des coe�-

cients matriciels du mod�ele AR-vectoriel, i.e. HX = [ 0p j 0p j Ip j A1 j A2 ].

On a donc :

ft = HX �Xt+2
t�2 = x�t +A1 � x

�
t�1 +A2 � x

�
t�2 = et

Ce formalisme se g�en�eralise naturellement �a un mod�ele AR-vectoriel

d'ordre quelconque.

6.3.3 Analyse cepstrale

Nous sommes dans le cas d'un �ltrage ind�ependant du locuteur. q = 0

car chaque fonction sinuso��dale s'applique uniquement au vecteur x�t . r = k,

o�u k est le nombre des composantes cepstrales que l'on garde. Le �ltreH est

compos�e des di��erentes fonctions sinuso��dales correspondant aux di��erentes

composantes cepstrales que l'on souhaite conserver apr�es �ltrage :

H =

2
64
cT1
...

cT
k

3
75

On a alors :

ft = H �Xt
t =

2
64
cT1
...

cTk

3
75 � x�t = ct
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6.3.4 Param�etres � et ��

Nous sommes dans le cas d'un �ltrage ind�ependant du locuteur. q =

1; 2; 3; :::, selon le nombre de vecteurs de param�etres cons�ecutifs que nous

conservons pour approximer la d�eriv�ee et la d�eriv�ee seconde d'un vecteur

donn�e. r = 3p si nous fabriquons un nouveau vecteur comportant �a la fois

le vecteur initial, un vecteur de dimension p approximant la d�eriv�ee, et

un vecteur de dimension p approximant la d�eriv�ee seconde. On trouve un

exemple de �ltre H pour les param�etres � et �� dans le Tab. 6.1.

6.3.5 Tableau r�ecapitulatif

On trouve une r�ecapitulation de ces di��erents exemples Tab. 6.1.

Mod�ele Mod�ele Analyse Param�etres

mono-Gaussien AR-vectoriel cepstrale � et ��

d'ordre 2

Ind�ependant D�ependant Ind�ependant Ind�ependant

du locuteur du locuteur du locuteur du locuteur

q 0 2 0 1, 2, ...

r p p k 3p

H Ip [0pj0pjIpjA1jA2]

2
64
cT
1

.

.

.

c
T
k

3
75

2
4

0p 0p Ip 0p 0p

�2Ip �Ip 0p Ip 2Ip
�Ip 0p 2Ip 0p �Ip

3
5

ft xt et ct

2
4

xt

�xt

��xt

3
5

Tab. 6.1: Quelques exemples de �ltrages vectoriels de trajectoires spectrales :

tableau r�ecapitulatif.
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6.4 Mesures de similarit�e

6.4.1 Cas d'un �ltrage ind�ependant du locuteur

Soit maintenant Y un deuxi�eme locuteur. Nous d�e�nissons de même

que pour X la matrice de covariance des vecteurs �ltr�es :

CH(Y ) =
1

N
H(Y ) � H(Y )T

= H �

 
1

N

NX
t=1

Y
t+q
t�q �Y

t+q T
t�q

!
�HT

= H �Y2q+1 �H
T

(6.12)

Nous d�e�nissons alors des mesures de similarit�e entre les locuteurs X

et Y de la même fa�con que dans les deux chapitres pr�ec�edents, c'est-�a-dire

�a partir des deux matrices de covariance CH(X) et CH(Y ).

Commen�cons par introduire la matrice � par analogie avec les �equations

4.3 et 5.10 :

� = C
� 1

2

H(X)
� CH(Y ) � C

� 1

2

H(X)
(6.13)

Les mesures de similarit�e entre le locuteur X et le locuteur Y sont

alors d�e�nies �a partir de a et g, respectivement la moyenne arithm�etique et

la moyenne g�eom�etrique des valeurs propres de la matrice �, comme nous

l'avons fait dans les deux chapitres pr�ec�edents (cf. �equations 4.10 et 5.14) :

❑ Mesures simples : a et g.

❑ Mesures compos�ees : a� g, log(a) � log(g) et a� log(g) � 1.

En�n, nous appliquons sur ces mesures les mêmes sym�etrisations que

pr�ec�edemment (cf. �equations 4.46, 4.51 et 4.52).

Propri�et�e importante : La trace et le d�eterminant de la matrice � sont

invariants si la matrice de �ltrage H est inversible.
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Cette propri�et�e est d�emontr�ee en annexe D. Elle entraine l'invariance

des mesures a et g par �ltrage lin�eaire inversible, et donc l'invariance de

toutes les autres mesures du second ordre propos�ees dans ce chapitre.

6.4.2 Cas d'un �ltrage d�ependant du locuteur

Dans le cas d'un �ltrage d�ependant du locuteur, si nous mesurons la

similarit�e entre le locuteur de test Y et le locuteur de r�ef�erence X , nous

calculons alors la matrice CHX(Y ) :

CHX(Y ) = HX �Y2q+1 �H
T
X (6.14)

Les mesures de similarit�e se calculent alors sur les valeurs propres de

la matrice :

� = C
� 1

2

HX(X)
� CHX(Y ) � C

� 1

2

HX(X)
(6.15)

6.5 Choix du �ltrage

Maintenant que ce formalisme a �et�e d�e�ni, nous allons �etudier un �lt-

rage particulier, qui entre dans le cadre de ce formalisme.

Une premi�ere question qui se pose est le choix d'un �ltrage d�ependant

du locuteur, ou ind�ependant du locuteur. Nous avons vu avec l'utilisation des

mod�eles AR-vectoriels un exemple de �ltrage d�ependant du locuteur. No-

tons au passage que nous pourrions fabriquer un mod�ele AR-vectoriel appris

sur de la parole multi-locuteur, et utiliser ensuite ce mod�ele comme �ltrage

ind�ependant du locuteur. Cette approche n'a pas �et�e test�ee dans le cadre de

cette th�ese, mais est pr�esent�ee comme l'une des nombreuses perspectives de

ce travail.

Le chapitre 7 pr�esente une autre approche pour le choix du �ltrage.

Cette approche fournit un �ltrage ind�ependant du locuteur, et repose sur

une analyse en composantes principales.
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Chapitre 7

Filtrage �a base de composantes

principales temps-fr�equence

Le chapitre 6 pr�esente un formalisme math�ematique pour le �ltrage

de trajectoires spectrales, �ltrage qui s'e�ectue �a la fois dans la dimension

temporelle et dans la dimension fr�equentielle.

Nous pr�esentons dans ce chapitre un �ltrage particulier, qui repose sur

l'extraction des composantes principales de la parole multi-locuteur.

7.1 Principe

7.1.1 Matrice bloc-Toeplitz pour de la parole multi-locuteur

Nous avons vu que la matrice X2q+1 �etait en fait la matrice de cova-

riance de la s�equence de vecteurs fXt+q

t�q
g1�t�M .

Au lieu de calculer cette matrice pour un locuteur donn�e X , nous pou-

vons la calculer pour plusieurs locuteurs. Ainsi, si X1; :::;XS sont les S lo-

cuteurs de la base de r�ef�erence, et si fx1
t
g1�t�M1

; :::; fxS
t
g1�t�MS

sont les

S s�equences de vecteurs extraites pour chaque locuteur de cette base, nous

d�e�nissons alors la matrice bloc-Toeplitz pour la parole multi-locuteurs de

cette base de r�ef�erence par :

G2q+1 =

2
6664

G0 G1 ::: G2q

GT

1 G0 ::: G2q�1

...
...

...

GT

2q GT

2q�1 ::: G0

3
7775 (7.1)

o�u la matrice Gk est la matrice de covariance d�ecal�ee d'ordre k calcul�ee sur

101



102 Filtrage �a base de composantes principales temps-fr�equence

la s�equence fx1
t
g1�t�M1

; :::; fxS
t
g1�t�MS

.

Notons que la matrice G2q+1 a pour dimension (2q + 1)p � (2q + 1)p,

et que chaque matrice Gk a pour dimension p� p.

7.1.2 Composantes principales

Une fois que nous avons calcul�e la matrice bloc-Toeplitz G2q+1 sur de

la parole multi-locuteurs, nous extrayons de cette matrice ses composantes

principales [76], [146]. Cela revient en fait �a calculer les valeurs propres et

les vecteurs propres de cette matrice. Le vecteur propre associ�e �a la valeur

propre la plus grande est alors la direction de projection qui conserve le maxi-

mum de variance (i.e. la distance entre les points projet�es la plus grande),

le vecteur propre associ�e �a la deuxi�eme valeur propre est la direction de

projection qui conserve le maximum de variance de mani�ere d�ecorr�el�ee (ce

qui revient �a l'orthogonalit�e d'un point de vue g�eom�etrique) �a la premi�ere,

et ainsi de suite. Nous avons alors la d�ecomposition suivante :

G2q+1 = V2q+1 �M2q+1 �V
T

2q+1 (7.2)

avec :

V2q+1 = (v1; :::;v2q+1) (7.3)

M2q+1 = diag(�1; :::; �2q+1); �1 � ::: � �2q+1 (7.4)

La matrice V2q+1 et la matrice M2q+1 sont toutes les deux de dimen-

sion (2q+1)p�(2q+1)p. Chaque vecteur vi; 1 � i � 2q+1, a pour dimension

(2q + 1)p.

Si nous prenons la matrice G2q+1 ou bien la matrice V2q+1 comme

matrice de �ltrage, nous ne changeons rien aux mesures statistiques du se-

cond ordre, puisque ces deux matrices sont inversibles (cf. annexe D).

En revanche, en choisissant un sous-ensemble de vecteurs propres et en

projetant sur le sous-espace vectoriel engendr�e par ce sous-ensemble, nous

privil�egions certaines informations des matrices initiales. Le probl�eme est

alors de d�eterminer les composantes qui vont permettre de mieux discriminer

les locuteurs entre eux.

7.1.3 Choix des composantes

Les composantes principales de la matrice G2q+1 ont �et�e obtenues en

maximisant la variance sur chaque direction de projection. Nous obtenons
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donc les composantes principales de la parole multi-locuteur en terme de va-

riance d�ecroissante. Les premi�eres composantes �etant celles qui maximisent

la variance de la projection du nuage de points initial, elles sont donc celles

qui contiennent le plus d'information. Les derni�eres composantes correspon-

dent davantage �a du bruit, et contiennent g�en�eralement peu d'information

utile.

Il existe plusieurs strat�egies pour choisir les composantes �a conserver,

et celles �a �eliminer. Une strat�egie tr�es souvent utilis�ee pour le choix des pa-

ram�etres est celle du knock-out. Cette technique est expliqu�ee notamment

dans [145]. Elle consiste �a supprimer chaque param�etre un par un, et �a recal-

culer un score de reconnaissance en conservant tous les autres param�etres.

On a ainsi pour chaque param�etre retir�e une mesure de la d�egradation des

performances (et parfois de leur am�elioration). On �elimine alors le param�etre

dont la suppression d�egrade le moins les performances comme �etant le moins

utile, ou celui dont la suppression am�eliore le plus les performances si il en

existe. Puis on r�eit�ere le processus pour en supprimer un second. Et ainsi de

suite. On aboutit �nalement �a un jeu de param�etres plus r�eduit, qui donne

des performances comparables au jeu initial, ou même meilleures.

L'un des principaux inconv�enients de cette strat�egie est qu'elle n�ecessite

un temps de calcul tr�es long. Nous avons choisi un compromis moins cher en

temps de calcul. Nous nous sommes content�es de la premi�ere it�eration de la

proc�edure de knock-out, ce qui nous fournit des fonctions de sensibilit�e des

r�esultats en fonction des di��erentes composantes. Puis nous avons adopt�e

une strat�egie de choix des composantes reposant sur l'allure de ces fonctions

de sensibilit�e. Nous revenons plus en d�etails sur le choix des composantes

dans la section sur les r�esultats exp�erimentaux.

Finalement, la matrice de �ltrage H est construite directement �a l'aide

des composantes principales. Si on choisit par exemple de conserver les com-

posantes (v2; :::;v7;v10; :::;v14), la matrice de �ltrage sera :

H =

2
666666664

vT2
...

vT7
vT10
...

vT14

3
777777775

(7.5)
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Fig. 7.1: Interpr�etation d'une composante principale comme un masque

temps-fr�equence

On applique alors ce �ltrage ind�ependant du locuteur aux matrices

d'apprentissage X2q+1 et �a la matrice de test Y2q+1.

7.1.4 Interpr�etation d'une composante principale comme un

masque temps-fr�equence

Chaque vecteur vi; 1 � i � 2q + 1, a pour dimension (2q + 1)p. Il

peut être d�ecoup�e en 2q + 1 \tranches" de dimension p, chaque tranche

correspondant �a un indice temporel di��erent. En remettant ces tranches

côte �a côte en tenant compte de leur ordre temporel, on obtient un masque

temps-fr�equence �a appliquer sur une s�equence de vecteurs initiaux de même

taille. Cette interpr�etation est illustr�ee Fig. 7.1.

7.2 Exp�eriences et r�esultats

7.2.1 Description des exp�eriences

7.2.1.a Tâche

La tâche �evalu�ee ici est toujours l'identi�cation du locuteur ind�ependan-

te du texte en ensemble ferm�e. Pour une mesure donn�ee, sous une forme
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sym�etrique ou non, nous d�esignons pour un test donn�e l'identit�e du locu-

teur de la base de r�ef�erence qui est le plus proche au sens de la mesure test�ee.

Les r�esultats sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.

7.2.1.b Bases de donn�ees

Les r�esultats sont report�es pour les bases Timit63, Ftimit63 et Nti-

mit63 (cf. chapitre 3).

7.2.1.c Constitution de la matrice G2q+1

Plusieurs valeurs de q ont �et�e test�ees. La valeur 0 correspond �a un futur

et un pass�e de longueur nulle, c'est-�a-dire le �ltrage s'applique uniquement

�a la trame courante.

Nous avons �egalement test�e la valeur q = 1, ce qui correspond �a un �lt-

rage s'appliquant �a une s�equence de trois trames (xt�1;xt;xt+1), ainsi que

la valeur q = 2, ce qui correspond �a un �ltrage s'appliquant �a une s�equence

de cinq trames (xt�2;xt�1;xt;xt+1;xt+2).

Les matrices de covariance d�ecal�ees Gk ont �et�e calcul�ees sur une grande

s�equence de vecteurs constitu�ee des vecteurs de param�etres extraits des 5

phrases \sx" des 63 locuteurs des bases Timit63, Ftimit63 ou Ntimit63.

7.2.1.d Choix des composantes principales conserv�ees

Des projections sur di��erentes combinaisons de composantes princi-

pales ont �et�e test�ees. Cela est pr�ecis�e au niveau des r�esultats.

7.2.1.e Analyse acoustique du signal

Cette analyse acoustique est d�ecrite avec pr�ecision dans le chapitre 3.

Nous avons choisi des fenêtres de 504 �echantillons (31,5 ms).

7.2.1.f Protocole exp�erimental

Nous avons test�e uniquement le protocole 5.1 (apprentissage long - test

court).
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7.2.2 Visualisation et interpr�etation de quelques composantes

principales

A�n de donner une id�ee pr�ecise de ce que sont les composantes prin-

cipales pour les di��erentes bases de donn�ees et pour les di��erentes valeurs

de q, nous en donnons ici une repr�esentation visuelle. Toutes les compo-

santes ne sont pas repr�esent�ees dans ce chapitre, nous donnons juste quelques

exemples. On trouvera des repr�esentations visuelles suppl�ementaires en an-

nexe E pour la base Timit63, en annexe F pour la base Ftimit63, et en

annexe G pour la base Ntimit63.

Pour q = 0, la repr�esentation est bi-dimensionnelle. L'axe des abcisses

correspond au num�eros des coordonn�ees de la composante principale, l'axe

des ordonn�ees aux valeurs de ces coordonn�ees.

Pour q = 1 et q = 2, la repr�esentation est tri-dimensionnelle. Nous don-

nons alors conjointement une visualisation 2D et 3D. Pour la visualisation

2D, l'axe des abcisses correspond �a l'indice temporel, de 1 �a 3 pour q = 1,

et de 1 �a 5 pour q = 2. L'axe des ordonn�ees correspond aux num�eros de

la coordonn�ee. La troisi�eme dimension est rendue par le niveau de gris, le

noir correspondant aux valeurs maximales et le blanc aux valeurs minimales.

Il n'y a pas de normalisation le long des composantes, c'est-�a-dire que les

�echelles de niveaux de gris ne sont pas les mêmes d'une composante �a l'autre.

Ceci nous permet de garder une bonne dynamique de repr�esentation pour

chaque composante. L'axe des cotes de la visualisation 3D donne les valeurs

num�eriques des coordonn�ees, et permet donc de se faire une id�ee quantita-

tive. Notons pour �nir que nous avons e�ectu�e un lissage sous forme d'inter-

polation polynomiale, a�n de faciliter la visualisation des composantes. Les

variations du niveau de gris sont ainsi continues, au lieu d'être discr�etes.

Approches statistiques et filtrage vectoriel de trajectoires spectrales

pour l'identification du locuteur ind�ependante du texte.



Filtrage �a base de composantes principales temps-fr�equence 107

7.2.2.a Timit63

q = 0 La dimension de la matrice G1 est alors 24 � 24. Dans ce cas, les

�ltres sont simplement des �ltres fr�equentiels.
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La premi�ere composante principale est plus ou moins une moyenne

de tous les coe�cients fr�equentiels. La seconde composante ressemble �a une

d�eriv�ee premi�ere fr�equentielle, c'est-�a-dire elle r�ealise une di��erence entre les

hautes fr�equences et les basses fr�equences, en donnant un peu plus de poids

aux hautes fr�equences. Attention toutefois au fait que l'�echelle fr�equentielle

est une �echelle Mel et non pas une �echelle lin�eaire.

Il est plus di�cile d'interpr�eter pareillement les autres composantes,

mais nous pouvons n�eanmoins remarquer que les composantes sont de plus

en plus oscillantes, et ont une structure qui ressemble �a des sinuso��des, ce qui

les apparente fortement �a des composantes cepstrales. Mais cette tendance

est moins marqu�ee pour les derni�eres composantes, et on observe en outre

des e�ets de bord importants.
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q = 1 La dimension de la matrice G3 est alors 72 � 72. Cette fois-ci, les

�ltres sont r�eellement des �ltres temps-fr�equence, et ils s'appliquent �a des

s�equences de 3 trames.
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Une fois encore, le premier �ltre r�ealise plus ou moins une moyenne

de tous les canaux fr�equentiels, ainsi qu'une moyenne temporelle. Le se-

cond �ltre est quasiment invariant dans le temps, il coupe un peu les basses

fr�equences et laisse passer les hautes fr�equences.

Nous avons �egalement repr�esent�e la sixi�eme composante, qui est un

autre exemple de �ltrage invariant dans le temps, et qui pr�esente une forme

sinuso��dale dans sa dimension fr�equentielle. Il s'agit donc d'une moyenne

temporelle d'un coe�cient cepstrale le long de trois trames cons�ecutives. Le

nombre d'oscillations nous donne �a peu pr�es l'indice du coe�cient cepstral,

ici c4.

La composante 12 est oscillante dans sa dimension fr�equentielle, et

ressemble �a une approximation de d�eriv�ee seconde dans sa dimension tem-

porelle. Cela ressemble fortement �a l'approximation de la d�eriv�ee seconde

d'un coe�cient cepstral, ici probablement c8.

Remarquons que la structure temporelle des �ltres est tr�es souvent

ou bien sym�etrique (ce qui correspond par exemple �a un moyennage tem-

porel comme pour les composantes 1 ou 6, ou �a une d�eriv�ee seconde des

s�equences comme l'illustre la composante 12), ou bien anti-sym�etrique (ce

qui correspond par exemple �a une d�eriv�ee premi�ere comme l'illustrent les

composantes 7 ou 16). Cette tendance se retrouve aussi pour q = 2, et pour

les deux autres bases de donn�ees. Notons au passage qu'avec q = 1, il n'est

pas possible d'approximer des d�eriv�ees d'ordre sup�erieur �a 2.

Pour �nir, les composantes 7 ou 16 o�rent des exemples de �ltres temps-

fr�equence qui ne sont ni invariants en temps, ni invariants en fr�equence,

et n'o�rent pas de structures oscillantes. Seul un �ltrage bi-dimensionnel

permet l'extraction de telles composantes.
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q = 2 La matrice G5 a pour dimension 120 � 120. Les �ltres temps-

fr�equence s'appliquent alors �a des s�equences de 5 trames.
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1

24
timit63 − q = 2 − Composante numero 1

1 2 3 4 5
1

24
timit63 − q = 2 − Composante numero 2
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1
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timit63 − q = 2 − Composante numero 12

1
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3
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5

1

24

−0.1774

0.194

timit63 − q = 2 − Composante numero 14

On retrouve les mêmes tendances �a l'ordre 5. La premi�ere composante

est un exemple de moyennage �a la fois temporel et fr�equentiel. Le deuxi�eme

�ltre est toujours un �ltre fr�equentiel, qui coupe un peu les basses fr�equences

et laisse passer les hautes. Le troisi�eme �ltre, quant �a lui, est quasiment in-

variant en fr�equence, et r�ealise une approximation de la d�eriv�ee premi�ere

dans la dimension temporelle. Il s'agit donc d'un � sur les coe�cients de
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banc de �ltres.

Les composantes 7, 12 ou 14 ne sont ni invariantes en temps, ni inva-

riantes en fr�equence. Elles ne pr�esentent pas non plus de structure oscillante.

En�n, nous pouvons faire la même remarque sur l'interpr�etation tem-

porelle des �ltres. Les formes temporellement sym�etriques correspondent �a

des d�eriv�ees paires des param�etres (moyennage pour la composante 1 ou

2, d�eriv�ee seconde pour la composante 7, il n'y a pas d'exemple de d�eriv�ee

quatri�eme dans les 24 premi�eres composantes), et les formes temporellement

anti-sym�etriques �a des d�eriv�ees impaires (d�eriv�ee premi�ere pour la compo-

sante 3, d�eriv�ee troisi�eme pour les composantes 12 ou 14). Notons pour

�nir qu'avec q = 2, il n'est pas possible d'approximer des d�eriv�ees d'ordre

sup�erieur �a 4.

7.2.2.b Ftimit63

q = 0 La dimension de la matrice G1 est 17�17. Les �ltres sont purement

fr�equentiels.
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Il est int�eressant de comparer la forme des composantes principales sur

Ftimit63 avec celles que nous avons pour Timit63. Les formes des com-

posantes sont tr�es similaires, et les pics fr�equentiels sont �a peu pr�es aux

mêmes endroits. On observe n�eanmoins un certain nombre de di��erences.

Par exemple, sur la composante 3, on a une inversion du signe de la courbe.
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Dans l'ensemble, les composantes obtenues sur Ftimit63 sont des ver-

sions tronqu�ees de celles obtenues sur Timit63. On remarque en particulier

cette même structure de plus en plus oscillante, qui apparente certaines

composantes �a des coe�cients cepstraux.

q = 1 La dimension de la matriceG3 est cette fois-ci 51�51. Les �ltres sont
des �ltres temps-fr�equence, qui s'appliquent �a des s�equences de 3 trames.
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q = 2 La matrice G5 a pour dimension 85�85. Les �ltres temps-fr�equence

s'appliquent alors �a des s�equences de 5 trames.
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7.2.2.c Ntimit63

q = 0 La dimension de la matrice G1 est, comme pour Ftimit63, 17� 17.

Les �ltres sont de simples �ltres fr�equentiels.
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q = 1 La dimension de la matrice G3 est 51�51. Les �ltres sont des �ltres

temps-fr�equence s'appliquant �a des s�equences de 3 trames.
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q = 2 La matrice G5 a pour dimension 85�85. Les �ltres temps-fr�equence

s'appliquent alors �a des s�equences de 5 trames.

1 2 3 4 5
1

ntimit63 − q = 2 − Composante numero 1

1 2 3 4 5
1

ntimit63 − q = 2 − Composante numero 2

1 2 3 4 5
1

ntimit63 − q = 2 − Composante numero 3

1
2

3
4

5

1

0.016

0.1615

ntimit63 − q = 2 − Composante numero 1

1
2

3
4

5

1

−0.2018

0.2199

ntimit63 − q = 2 − Composante numero 2

1
2

3
4

5

1

−0.1103

0.2133

ntimit63 − q = 2 − Composante numero 3

Approches statistiques et filtrage vectoriel de trajectoires spectrales

pour l'identification du locuteur ind�ependante du texte.



116 Filtrage �a base de composantes principales temps-fr�equence
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7.2.3 Fonctions de sensibilit�e

Nous avons r�ealis�e la premi�ere it�eration d'une proc�edure de knock-out

a�n de nous faire une id�ee sur la sensibilit�e de notre syst�eme d'identi�cation

du locuteur en fonction des di��erentes composantes principales.

7.2.3.a Base TIMIT63

On trouve Fig. 7.2 une courbe donnant les di��erents pourcentages d'er-

reurs d'identi�cation lorsqu'on retire une �a une les 24 composantes princi-

pales. Cette courbe est obtenue avec la mesure de sph�ericit�e (log(a)�log(g))

et pour q = 0.

On trouve Fig. 7.3 une courbe donnant les di��erents pourcentages d'er-

reurs d'identi�cation lorsqu'on retire une �a une les 72 composantes princi-

pales. Cette courbe est obtenue avec la mesure de sph�ericit�e (log(a)�log(g))

et pour q = 1.
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Fig. 7.2: Premi�ere it�eration de la proc�edure de knock-out sur TIMIT63

(q = 0). Mesure de sph�ericit�e non sym�etris�ee. Les r�esultats sont donn�es

en pourcentage d'erreurs d'identi�cation.
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Fig. 7.3: Premi�ere it�eration de la proc�edure de knock-out sur TIMIT63

(q = 1). Mesure de sph�ericit�e non sym�etris�ee. Les r�esultats sont donn�es

en pourcentage d'erreurs d'identi�cation.
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7.2.3.b Base FTIMIT63

On trouve Fig. 7.4 une courbe donnant les di��erents pourcentages d'er-

reurs d'identi�cation lorsqu'on retire une �a une les 17 composantes princi-

pales. Cette courbe est obtenue avec la mesure de sph�ericit�e (log(a)�log(g))

et pour q = 0.

On trouve Fig. 7.5 une courbe donnant les di��erents pourcentages d'er-

reurs d'identi�cation lorsqu'on retire une �a une les 51 composantes princi-

pales. Cette courbe est obtenue avec la mesure de sph�ericit�e (log(a)�log(g))

et pour q = 1.

7.2.3.c Base NTIMIT63

On trouve Fig. 7.6 une courbe donnant les di��erents pourcentages d'er-

reurs d'identi�cation lorsqu'on retire une �a une les 17 composantes princi-

pales. Cette courbe est obtenue avec la mesure de sph�ericit�e (log(a)�log(g))

et pour q = 0.

On trouve Fig. 7.7 une courbe donnant les di��erents pourcentages d'er-

reurs d'identi�cation lorsqu'on retire une �a une les 51 composantes princi-

pales. Cette courbe est obtenue avec la mesure de sph�ericit�e (log(a)�log(g))

et pour q = 1.

7.2.3.d Strat�egie adopt�ee

Dans leur ensemble, les courbes repr�esentant les fonctions de sensi-

bilit�e ne pr�esentent pas de discontinuit�es importantes, �a l'exception de la

courbe correspondant aNtimit63 pour q = 0. Cette derni�ere courbe �etant la

seule �a pr�esenter une discontinuit�e de cette nature, nous avons choisi �nale-

ment de tester di��erents ensembles de composantes principales cons�ecutives.

Ceci nous permet de tester �a moindre frais de nombreuses combinaisons

di��erentes, sans toutefois tester toutes les combinaisons possibles.

7.2.4 R�esultats principaux

Nous pr�esentons les meilleurs r�esultats obtenus en testant di��erentes

combinaisons de composantes principales cons�ecutives.
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Fig. 7.4: Premi�ere it�eration de la proc�edure de knock-out sur FTIMIT63

(q = 0). Mesure de sph�ericit�e non sym�etris�ee. Les r�esultats sont donn�es en

pourcentage d'erreurs d'identi�cation.
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Fig. 7.5: Premi�ere it�eration de la proc�edure de knock-out sur FTIMIT63

(q = 1). Mesure de sph�ericit�e non sym�etris�ee. Les r�esultats sont donn�es en

pourcentage d'erreurs d'identi�cation.
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Fig. 7.6: Premi�ere it�eration de la proc�edure de knock-out sur NTIMIT63

(q = 0). Mesure de sph�ericit�e non sym�etris�ee. Les r�esultats sont donn�es en

pourcentage d'erreurs d'identi�cation.
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Fig. 7.7: Premi�ere it�eration de la proc�edure de knock-out sur NTIMIT63

(q = 1). Mesure de sph�ericit�e non sym�etris�ee. Les r�esultats sont donn�es en

pourcentage d'erreurs d'identi�cation.
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Nous trouvons Tab. 7.1 des r�esultats sur la base Timit63, Tab. 7.2 des

r�esultats sur la base Ftimit63, et Tab. 7.3 des r�esultats sur la base Nti-

mit63. Nous donnons �a chaque fois le meilleur r�esultat obtenu. Celui-ci cor-

respond souvent �a la mesure de sph�ericit�e, parfois sous sa forme asym�etrique,

parfois sous une forme sym�etrique. Le score de r�ef�erence correspond au score

obtenu en appliquant les mesures directement aux matrices bloc-Toeplitz de

l'ordre correspondant, ce qui revient en fait �a conserver toutes les compo-

santes principales (�a cause de l'invariance par �ltrage lin�eaire inversible).

En�n, nous indiquons �a chaque fois les composantes qui ont �et�e conserv�ees.

Valeurs de q Mesure Composantes Meilleur score Score de r�ef�erence

q = 0 �Sc 1 �a 23 0.63 % 0.63 %

q = 1 �Sc 1 �a 32 0.63 % 1.27 %

q = 2 �Sc 1 �a 60 0.95 % 2.86 %

Tab. 7.1: Quelques combinaisons de composantes successives sur la base TI-

MIT63. Les r�esultats sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.

Valeurs de q Mesure Composantes Meilleur score Score de r�ef�erence

q = 0 �Sc [�MN ] 1 �a 17 12.06 % 12.06 %

q = 1 �Sc 1 �a 42 11.43 % 11.75 %

q = 2 �Sc 1 �a 52 13.33 % 14.60 %

Tab. 7.2: Quelques combinaisons de composantes successives sur la base

FTIMIT63. Les r�esultats sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�-

cation.

Valeurs de q Mesure Composantes Meilleur score Score de r�ef�erence

q = 0 �Sc 1 �a 17 40.32 % 40.32 %

q = 1 �Sc 1 �a 41 37.46 % 40.95 %

q = 2 �Sc 1 �a 64 40.00 % 43.49 %

Tab. 7.3: Quelques combinaisons de composantes successives sur la base

NTIMIT63. Les r�esultats sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�-

cation.

❑ Nous pouvons remarquer, pour commencer, que la s�election des com-

posantes principales permet toujours d'obtenir de meilleurs r�esultats

que le score de r�ef�erence correspondant au même ordre, pour q = 1 et

q = 2.
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❑ Pour q = 0, les r�esultats sont moins concluants. Le score de r�ef�erence,

dans ce cas, n'est jamais d�epass�e. D'ailleurs, pour Ftimit63 ou Nti-

mit63, il n'y a aucune combinaison autre que l'ensemble des 17 com-

posantes pour obtenir ce score de r�ef�erence.

❑ Sur la base Ftimit63, nous obtenons le meilleur score d'identi�cation

avec q = 1, score qui est meilleur que tous les scores de r�ef�erence. Nous

obtenons en e�et 11.43 % d'erreurs d'identi�cation.

❑ Mais le r�esultat le plus int�eressant est obtenu sur la base Ntimit63.

Cette fois encore, nous obtenons le meilleur score avec q = 1, et ce score

est meilleur que tous les scores de r�ef�erence. Nous obtenons 37.46 %

d'erreurs d'identi�cation, soit une r�eduction du taux d'erreur d'environ

7 %.

7.3 Conclusions

Nos exp�eriences ne nous ont pas permis d'isoler des composantes qui

repr�esenteraient essentiellement la parole, et d'autres qui repr�esenteraient es-

sentiellement l'identit�e du locuteur. Il semblerait, au vu de nos exp�eriences,

que ces deux contributions soient �etroitement m�elang�ees.

Nous obtenons n�eanmoins des r�esultats tr�es prometteurs, puisque nous

avons obtenu, sur les bases Ftimit63 et Ntimit63, nos meilleurs scores

d'identi�cation. En particulier, nous obtenons les meilleurs r�esultats sur

de la parole t�el�ephonique. Cela semble donc valider cette approche de �lt-

rage vectoriel, et montrer plus particuli�erement son int�erêt en cas de parole

t�el�ephonique.

Nous pouvons même esp�erer am�eliorer encore les r�esultats en testant

d'autres �ltrages vectoriels, car nous en avons choisi un parmi tant d'autres

possibles, dans le cadre du formalisme propos�e au chapitre pr�ec�edent.

Cependant, le crit�ere optimis�e ne d�egage pas n�ecessairement une pa-

ram�etrisation pour la reconnaissance du locuteur. Un crit�ere qui d�egagerait

davantage une param�etrisation sp�eci�que serait de faire une analyse en

composantes principales pour chaque locuteur de la base de r�ef�erence. On

r�ealiserait ainsi une projection sur un espace propre �a chaque locuteur, ce

qui pourrait am�eliorer les propri�et�es discriminantes de la param�etrisation.
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En�n, il faut encore tester cette approche de �ltrage vectoriel sur

d'autres bases de donn�ees, et avec d'autres m�ethodes d'identi�cation du

locuteur (par exemple les mixtures de Gaussiennes) pour pouvoir conclure

d�e�nitivement �a sa grande utilit�e en reconnaissance du locuteur.
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Conclusions et perspectives

Ce chapitre r�esume les principales conclusions de notre travail de th�ese,

puis propose quelques perspectives ouvertes par celui-ci.

Conclusions

☞ Nous avons test�e de fa�con syst�ematique une famille de mesures de si-

milarit�e, qui utilisent les statistiques du second ordre des s�equences de

vecteurs de param�etres, et nous les avons sym�etris�ees. Ces mesures sont

simples �a implanter et faciles �a reproduire. Elles ont �et�e un point de

d�epart �a notre travail, en fournissant une m�ethode de r�ef�erence. Elles

constituent en outre un bon compromis entre simplicit�e, reproductibi-

lit�e et performances, ce qui pourrait en faire, selon nous, une famille

de m�ethodes de r�ef�erence au niveau de l'�evaluation en reconnaissance

du locuteur.

☞ Nous avons ensuite test�e un ensemble de mesures de similarit�e et de

normalisations �a partir des r�esiduels de pr�ediction vectorielle lin�eaire,

ces derniers �etant obtenus �a l'aide d'un mod�ele auto-r�egressif vecto-

riel d'ordre 2. Un protocole exp�erimental original nous a permis de

tester l'inuence de l'information dynamique sur les performances des

mod�eles AR-vectoriels en identi�cation du locuteur. Nous ne sommes

pas parvenus �a montrer que les performances de ces mod�eles �etaient

li�ees �a leur capacit�e �a capturer des caract�eristiques dynamiques du

locuteur.

☞ Nous avons alors g�en�eralis�e cette approche en proposant le �ltrage

vectoriel de trajectoires spectrales. La formalisation math�ematique

de ce �ltrage nous a permis de montrer qu'il uni�ait de nombreuses
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approches di��erentes (mod�eles AR-vectoriels, analyse cepstrale, pa-

ram�etres � et ��, param�etres RASTA, transform�ees en cosinus de

trajectoires spectrales, ...). L'interpr�etation du �ltrage vectoriel en

termes de masques temps-fr�equence permet de comprendre physique-

ment le �ltrage choisi. Nous avons en�n propos�e un nouveau �ltrage

vectoriel reposant sur l'extraction des composantes principales spectro-

temporelles de parole multi-locuteur. La mise en �uvre de ce �ltrage

nous a permis d'obtenir une l�eg�ere am�elioration des performances sur

une base de donn�ees de qualit�e t�el�ephonique.

Perspectives

De nombreuses perspectives permettent de prolonger ce travail dans

diverses directions. Nous les regroupons en di��erents pôles.

❑ Au niveau de la param�etrisation initiale :

{ Utiliser un d�etecteur de parole pour supprimer les silences de

d�ebut et de �n de phrases.

{ Utiliser des techniques d'�egalisation pour d�econvoluer le signal

de parole et l'e�et du canal de transmission (pour am�eliorer les

performances sur la parole t�el�ephonique).

{ Tester di��erentes m�ethodes pour essayer de \Gaussianiser" les

vecteurs de param�etres (quanti�cation vectorielle, d�ecomposition

temporelle, ...).

{ Mod�eliser le signal de parole par des m�ethodes non-lin�eaires.

{ Utiliser d'autres transformations temps-fr�equence que la trans-

form�ee de Fourier (Wigner-Ville, ...).

❑ Au niveau du �ltrage vectoriel :

{ Tester d'autres �ltrages vectoriels dans le cadre du formalisme

propos�e : un mod�ele AR-vectoriel d'ordre 2 appris sur de la parole

multi-locuteur, une approche �a base de composantes principales

d�ependantes du locuteur, ...

{ Utiliser la formalisation math�ematique du �ltrage vectoriel pour

pouvoir choisir a priori le bon �ltrage vectoriel en fonction du

crit�ere �a optimiser.

{ Tester le �ltrage vectoriel �a base de composantes principales sur

d'autres bases de donn�ees (Switchboard, ...) ou/et avec d'autres

m�ethodes de reconnaissance du locuteur (m�elanges de Gaussiennes,

mod�eles de Markov cach�es, ...).
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❑ Au niveau de la mod�elisation statistique :

{ Augmenter l'ordre de la mod�elisation statistique. En e�et, comme

il apparâ�t que les vecteurs de param�etres ne suivent pas une loi

de probabilit�e rigoureusement Gaussienne, nous pouvons esp�erer

apporter de l'information suppl�ementaire en utilisant les moments

d'ordre 3 et 4 de cette distribution de vecteurs.

{ Utiliser une autre mod�elisation statistique comme par exemple

la mod�elisation par m�elange de Gaussiennes, qui est largement

utilis�ee en reconnaissance du locuteur. Nous pouvons mod�eliser

ainsi les vecteurs obtenus apr�es �ltrage vectoriel.

{ Utiliser une autre mod�elisation non-Gaussienne des vecteurs de

param�etres (distribution de Laplace, ...).

❑ Au niveau applicatif :

{ Tester le �ltrage vectoriel �a base de composantes principales sur

une tâche simple de reconnaissance de la parole.

{ Utiliser le �ltrage vectoriel en codage de la parole, en synth�ese de

la parole, ...

{ Utiliser le �ltrage vectoriel pour d'autres probl�emes de classi�ca-

tion en traitement du signal.

De ce qui est fait, rien n'est si

beau qu'on puisse s'y reposer,

rien n'est si laid qu'on ne le

puisse sauver.

Alain, Propos sur le bonheur.
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Annexe A

�Echelle d'analyse et taille de la

fenêtre

Dans cette annexe, nous pr�esentons plusieurs r�esultats relatifs �a di��e-

rentes conditions d'analyse. Nous avons r�ealis�e la même analyse que celle

qui est d�ecrite dans le chapitre 3, mais en faisant varier deux facteurs.

A.1 Variation de la taille de la fenêtre d'analyse

Le premier facteur que nous avons fait varier est la taille de la fenêtre

d'analyse, mais sans changer le d�ecalage entre les trames. Nous avons test�e

des longueurs de trames de 252 �echantillons (15,75 ms) et de 126 �echantillons

(7,88 ms), et compar�e les r�esultats obtenus pour ces deux nouvelles tailles

de fenêtre avec l'analyse initiale qui consistait �a prendre des fenêtres de 504

�echantillons (31,5 ms).

A.2 �Echelle d'analyse lin�eaire

Nous avons �egalement test�e des bancs de �ltres dont l'�echelle �etait

lin�eaire. Dans le cas de la base Timit63, nous avons d�ecoup�e la bande de

fr�equence 0 { 8 kHz en 24 �ltres triangulaires lin�eairement r�epartis. Pour les

bases Ftimit63 et Ntimit63, nous avons d�ecoup�e la bande de fr�equence 0 {

8 kHz en 34 �ltres lin�eairement r�epartis, de fa�con �a en conserver �egalement

17 pour simuler la bande passante t�el�ephonique.

A.3 Exp�eriences et r�esultats

La tâche �evalu�ee est toujours l'identi�cation du locuteur ind�ependante

du texte en ensemble ferm�e. Pour chaque mesure, sous une forme sym�etrique
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ou non, nous d�esignons pour un test donn�e l'identit�e du locuteur de la base

de r�ef�erence qui est le plus proche au sens de la mesure test�ee. Les r�esultats

sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation. Les exp�eriences sont

men�ees sur les bases Timit63, Ftimit63 et Ntimit63. Nous avons test�e

un seul protocole exp�erimental, le protocole 5.1 (apprentissage long - test

court). Nous avons r�ealis�es ces exp�eriences sur les matrices de covariance

(q = 0), sur les matrices bloc-Toeplitz d'ordre 3 (q = 1), et sur les mat-

rices bloc-Toeplitz d'ordre 5 (q = 2). Les r�esultats sont donn�es Tab. A.1

pour Timit63, Tab. A.2 pour Ftimit63, et Tab. A.3 pour Ntimit63. Pour

chaque base, nous ne faisons �gurer pour chaque exp�erience que le score de

la meilleure mesure (sym�etris�ee ou non selon les cas).

Matrices de covariance (q = 0)

�Echelle Mel

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

0.95 % 0.95 % 0.63 %

�Echelle lin�eaire

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

0.63 % 0.00 % 0.00 %

Matrices bloc-Toeplitz d'ordre 3 (q = 1)

�Echelle Mel

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

1.59 % 0.95 % 1.27 %

�Echelle lin�eaire

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

0.95 % 0.32 % 0.32 %

Matrices bloc-Toeplitz d'ordre 5 (q = 2)

�Echelle Mel

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

2.86 % 1.90 % 2.86 %

�Echelle lin�eaire

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

2.54 % 1.90 % 2.22 %

Tab. A.1: Di��erentes conditions d'analyses sur la base TIMIT63. Les

r�esultats sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.
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Matrices de covariance (q = 0)

�Echelle Mel

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

17.14 % 12.06 % 12.06 %

�Echelle lin�eaire

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

12.70 % 11.75 % 12.38 %

Matrices bloc-Toeplitz d'ordre 3 (q = 1)

�Echelle Mel

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

13.33 % 10.48 % 11.75 %

�Echelle lin�eaire

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

8.89 % 10.16 % 11.11 %

Matrices bloc-Toeplitz d'ordre 5 (q = 2)

�Echelle Mel

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

15.56 % 14.92 % 14.60 %

�Echelle lin�eaire

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

10.79 % 12.70 % 15.24 %

Tab. A.2: Di��erentes conditions d'analyses sur la base FTIMIT63. Les

r�esultats sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.
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Matrices de covariance (q = 0)

�Echelle Mel

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

49.21 % 42.22 % 40.32 %

�Echelle lin�eaire

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

51.11 % 47.94 % 46.98 %

Matrices bloc-Toeplitz d'ordre 3 (q = 1)

�Echelle Mel

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

46.98 % 40.32 % 40.95 %

�Echelle lin�eaire

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

42.86 % 44.44 % 42.22 %

Matrices bloc-Toeplitz d'ordre 5 (q = 2)

�Echelle Mel

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

47.94 % 42.22 % 43.49 %

�Echelle lin�eaire

126 �echantillons 252 �echantillons 504 �echantillons

45.71 % 46.35 % 45.71 %

Tab. A.3: Di��erentes conditions d'analyses sur la base NTIMIT63. Les

r�esultats sont donn�es en pourcentages d'erreurs d'identi�cation.
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A.4 Discussion

Nous pouvons faire plusieurs remarques sur ces di��erents r�esultats :

❑ Sur la base Timit63, les meilleurs r�esultats sont �a chaque fois obtenus

avec l'�echelle lin�eaire, et plus particuli�erement avec une fenêtre d'ana-

lyse de 252 �echantillons (15,75 ms). En particulier, nous obtenons 0 %

d'erreurs en utilisant les matrices de covariance (q = 0). Ce score est

meilleur que le score de r�ef�erence (0.63 %).

❑ Sur la base Ftimit63 �egalement, les meilleurs r�esultats sont obtenus

avec l'�echelle lin�eaire. A l'exception des exp�eriences sur les matrices

de covariance (q = 0) pour lesquelles une fenêtre de 252 �echantillons

(15,75 ms) semble pr�ef�erable, une petite fenêtre de 126 �echantillons

(7,88 ms) donnent les meilleurs r�esultats. Le meilleur score, 8.89 %

d'erreurs, est obtenu sur les matrices bloc-Toeplitz d'ordre 3 (q = 1)

avec une fenêtre de 126 �echantillons. Ce score est meilleur que le score

de r�ef�erence (12.06 %).

❑ La tendance est compl�etement invers�ee sur la base Ntimit63. En e�et,

les meilleurs r�esultats sont toujours obtenus avec une �echelle Mel. De

plus, except�e pour les exp�eriences sur les matrices de covariance (q =

0), o�u une fenêtre de 252 �echantillons (15,75 ms) semble pr�ef�erable,

la fenêtre de 504 �echantillons (31,5 ms) donne les meilleurs r�esultats

dans les deux autres cas. A noter que le meilleur r�esultat, 40.32 %, est

obtenu pour q = 0 et une fenêtre de 504 �echantillons, et pour q = 1 et

une fenêtre de 252 �echantillons. Ce score est �egal au score de r�ef�erence.

A.5 Conclusions

☞ Il semble pr�ef�erable d'utiliser des �echelles d'analyses lin�eaires sur

des donn�ees de bonne qualit�e (Timit63) ou même �ltr�ees en fr�equence

(Ftimit63). En revanche, dans le cas de parole t�el�ephonique, avec en outre

la variabilit�e du canal (Ntimit63), il vaut mieux choisir une �echelle Mel.

☞ D'autre part, une longueur de fenêtre d'analyse plus petite est plus

appropri�ee pour la parole de bonne qualit�e (252 �echantillons pour Timit63)

ou même �ltr�ee (126 �echantillons pour Ftimit63), alors qu'il est pr�ef�erable

d'utiliser une longueur de fenêtre plus grande pour la parole t�el�ephonique

(504 �echantillons pour Ntimit63).
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Annexe B

R�esultats suppl�ementaires

R�esultats pour les mesures �D1c et �D2c

Nous donnons ici les r�esultats pour les mesures �D1c et �D2c. Nous

avons mis aussi dans les tableaux ceux de la mesure �Dc, d�ej�a donn�es

pr�ec�edemment, a�n de pouvoir comparer ces trois mesures entre elles. Les

r�esultats sont donn�es pour les trois bases : Tab. B.1 pour la base Timit,

Tab. B.2 pour la base Ftimit, et Tab. B.3 pour la base Ntimit,
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Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 0.3 % 0.3 % 3.8 % 0.6 % 0.5 % 0.2 %

�[0:5](X ;Y) 0.0 % 0.3 % 0.0 %

�[�MN ](X ;Y) 0.0 % 0.3 % 0.0 %

�[�MN ](X ;Y) 0.0 % 0.3 % 0.0 %

Protocole 5.5

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 33.6 % 12.4 % 32.9 % 18.1 % 26.7 % 7.9 %

�[0:5](X ;Y) 6.4 % 8.6 % 4.9 %

�[�MN ](X ;Y) 4.9 % 7.9 % 3.0 %

�[�MN ](X ;Y) 4.6 % 9.2 % 3.0 %

Protocole 2.5

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 21.6 % 56.2 % 38.9 % 51.0 % 16.4 % 40.6 %

�[0:5](X ;Y) 5.1 % 15.8 % 2.7 %

�[�MN ](X ;Y) 3.3 % 16.5 % 2.4 %

�[�MN ](X ;Y) 7.2 % 23.0 % 5.2 %

Protocole 5.1

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 55.4 % 66.4 % 61.3 % 65.6 % 47.1 % 54.6 %

�[0:5](X ;Y) 19.9 % 35.6 % 15.6 %

�[�MN ](X ;Y) 19.9 % 35.6 % 15.8 %

�[�MN ](X ;Y) 23.9 % 38.2 % 19.9 %

Protocole 2.1

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

Tab. B.1: M�ethodes statistiques du second ordre du type �Dc. Identi�cation

du locuteur ind�ependante du texte. Base de donn�ees TIMIT. Les r�esultats

sont donn�es en pourcentage d'erreur d'identi�cation.
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Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 10.5 % 5.6 % 27.8 % 15.4 % 9.5 % 4.6 %

�[0:5](X ;Y) 1.6 % 7.0 % 1.7 %

�[�MN ](X ;Y) 1.4 % 7.0 % 1.4 %

�[�MN ](X ;Y) 1.4 % 7.1 % 1.6 %

Protocole 5.5

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 60.5 % 42.4 % 66.8 % 52.5 % 55.9 % 34.4 %

�[0:5](X ;Y) 30.3 % 38.2 % 23.3 %

�[�MN ](X ;Y) 28.4 % 35.4 % 22.4 %

�[�MN ](X ;Y) 29.7 % 36.8 % 23.8 %

Protocole 2.5

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 53.6 % 73.2 % 74.3 % 77.5 % 51.9 % 66.7 %

�[0:5](X ;Y) 35.9 % 51.9 % 27.8 %

�[�MN ](X ;Y) 32.4 % 55.2 % 26.9 %

�[�MN ](X ;Y) 39.2 % 63.1 % 35.6 %

Protocole 5.1

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 78.9 % 83.8 % 86.5 % 87.3 % 76.9 % 79.4 %

�[0:5](X ;Y) 59.8 % 71.7 % 53.5 %

�[�MN ](X ;Y) 58.9 % 72.4 % 53.2 %

�[�MN ](X ;Y) 61.5 % 74.8 % 56.4 %

Protocole 2.1

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

Tab. B.2: M�ethodes statistiques du second ordre du type �Dc. Identi�cation

du locuteur ind�ependante du texte. Base de donn�ees FTIMIT. Les r�esultats

sont donn�es en pourcentage d'erreur d'identi�cation.
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Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 61.5 % 50.0 % 74.4 % 71.3 % 59.0 % 49.0 %

�[0:5](X ;Y) 38.6 % 51.8 % 32.1 %

�[�MN ](X ;Y) 39.0 % 51.3 % 31.6 %

�[�MN ](X ;Y) 38.9 % 51.3 % 31.4 %

Protocole 5.5

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 88.2 % 78.4 % 92.2 % 90.7 % 87.6 % 77.5 %

�[0:5](X ;Y) 74.4 % 81.0 % 69.7 %

�[�MN ](X ;Y) 71.8 % 80.6 % 69.2 %

�[�MN ](X ;Y) 71.8 % 80.2 % 69.2 %

Protocole 2.5

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test long (5 phrases � 15.9 s)
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 86.9 % 95.5 % 92.9 % 95.8 % 85.9 % 94.8 %

�[0:5](X ;Y) 80.0 % 84.1 % 74.8 %

�[�MN ](X ;Y) 79.0 % 85.1 % 73.6 %

�[�MN ](X ;Y) 81.4 % 88.4 % 79.5 %

Protocole 5.1

apprentissage long (5 phrases � 14.4 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

Mesures �D1c �D2c �Dc

�(X ;Y) �(Y;X ) 94.1 % 97.1 % 96.6 % 97.9 % 93.6 % 96.9 %

�[0:5](X ;Y) 88.8 % 90.6 % 85.6 %

�[�MN ](X ;Y) 88.6 % 90.7 % 85.2 %

�[�MN ](X ;Y) 89.8 % 91.7 % 87.3 %

Protocole 2.1

apprentissage court (2 phrases � 5.7 s) { test court (1 sentence � 3.2 s)
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

Tab. B.3: M�ethodes statistiques du second ordre du type �Dc. Identi�cation

du locuteur ind�ependante du texte. Base de donn�ees NTIMIT. Les r�esultats

sont donn�es en pourcentage d'erreur d'identi�cation.
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Annexe C

Calcul des coe�cients matriciels

d'un mod�ele AR-vectoriel

Dans cette annexe, nous d�etaillons le calcul qui permet d'obtenir les

coe�cients matriciels d'un mod�ele AR-vectoriel. Nous traitons uniquement

le cas d'un mod�ele AR-vectoriel d'ordre 2. Le point de d�epart est l'expression

de l'erreur r�esiduelle de pr�ediction :

et = x
�

t
+A1 � x

�

t�1
+A2 � x

�

t�2

Calculons la vraie matrice de covariance de ce vecteur al�eatoire :

E[et � e
T

t
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� x
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En notant alors :

X 0 = E[x�
t
� x

� T

t
]

X 1 = E[x�
t
� x

� T

t�1
]

X 2 = E[x�
t
� x

� T

t�2
]

l'�equation pr�ec�edente devient plus simplement :

E[et � e
T

t
] =

X 0 +X 1 �A
T

1 +X 2 �A
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2

+A1 �X
T
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2 +A2 �X
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Pour obtenir alors les coe�cients du mod�ele, on choisit de minimiser la

trace de la matrice de covariance de l'erreur r�esiduelle de pr�ediction. Pour

minimiser cette trace, on la d�erive par rapport �a chaque coe�cient, et on

annule ces d�eriv�ees :
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t
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= tr

�
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annule alors simultan�ement les deux traces pr�ec�edentes. Elle se r�e�ecrit plus

simplement selon :

[ A1 A2 ]

�
X 0 X 1

X
T

1 X 0

�
= � [ X 1 X 2 ]

Dans le cas o�u l'on ne dispose pas des vraies matrices de covariance, il

su�t de les remplacer dans la formule pr�ec�edente par leurs estimations.
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Annexe D

Invariance des mesures par �ltrage

inversible

Soit H une matrice de �ltrage inversible. On a alors :
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De plus :
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Q.E.D.
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Annexe E

Composantes principales pour la

base TIMIT63

Nous donnons dans cette annexe la repr�esentation graphique de nom-

breuses composantes principales pour la base Timit63. Cela permet notam-

ment de voir quelles sont celles qui ont �et�e choisies dans le chapitre 7, et de

comparer leurs formes avec celles qui ont �et�e �ecart�ees. Les repr�esentations

sont donn�ees pour les valeurs de q = 0, q = 1 et q = 2. En�n, nous ne

repr�esentons, pour chaque valeur de q, que les 24 premi�eres composantes.

E.1 q = 0 : 24 composantes principales
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Annexe F

Composantes principales pour la

base FTIMIT63

Nous donnons dans cette annexe la repr�esentation graphique de nom-

breuses composantes principales pour la base Ftimit63. Cela permet notam-

ment de voir quelles sont celles qui ont �et�e choisies dans le chapitre 7, et de

comparer leurs formes avec celles qui ont �et�e �ecart�ees. Les repr�esentations

sont donn�ees pour les valeurs de q = 0, q = 1 et q = 2. En�n, nous ne

repr�esentons, pour chaque valeur de q, que les 17 premi�eres composantes.

F.1 q = 0 : 17 composantes principales
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F.2 q = 1 : 17 premi�eres composantes principales
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F.3 q = 2 : 17 premi�eres composantes principales
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Annexe G

Composantes principales pour la

base NTIMIT63

Nous donnons dans cette annexe la repr�esentation graphique de nom-

breuses composantes principales pour la baseNtimit63. Cela permet notam-

ment de voir quelles sont celles qui ont �et�e choisies dans le chapitre 7, et de

comparer leurs formes avec celles qui ont �et�e �ecart�ees. Les repr�esentations

sont donn�ees pour les valeurs de q = 0, q = 1 et q = 2. En�n, nous ne

repr�esentons, pour chaque valeur de q, que les 17 premi�eres composantes.
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G.2 q = 1 : 17 premi�eres composantes principales
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G.3 q = 2 : 17 premi�eres composantes principales
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Second-Order Statistical Measures for Text-Independent

Speaker Identi�cation

Abstract

This article presents an overview of several measures for speaker recognition. These measures relate to

second-order statistical tests, and can be expressed under a common formalism. Alternate formulations

of these measures are given and their mathematical properties are studied. In their basic form, these

measures are asymmetric, but they can be symmetrized in various ways. All measures are tested

in the framework of text-independent closed-set speaker identi�cation, on 3 variants of the TIMIT

database (630 speakers) : TIMIT (high quality speech), FTIMIT (a restricted bandwidth version of

TIMIT) and NTIMIT (telephone quality). Remarkable performances are obtained on TIMIT but the

results naturally deteriorate with FTIMIT and NTIMIT. Symmetrization appears to be a factor of

improvement, especially when little speech material is available. The use of some of the proposed

measures as a reference benchmark to evaluate the intrinsic complexity of a given database under a

given protocol is �nally suggested as a conclusion to this work.

Abstandsma�e basierend auf statistischen Methoden

zweiter Ordnung zur textunabh�angigen

Sprecheridenti�zierung

Zusammenfassung

Dieser Artikel beschreibt mehrere Abstandsma�e der Sprechererkennung. Diese Abstandsma�e

beziehen sich auf Tests basierend auf statistischen Methoden zweiter Ordnung und k�onnen unter

einem gemeinsamen Formalismus betrachtet werden. Alternative Formalismen werden vorgestellt

und ihre mathematischen Eigenschaften untersucht. In ihrer urspr�unglichen Form sind diese Ab-

standsma�e asymetrisch. Sie k�onnen jedoch auf vielf�altige Weise in eine symetrische Form umge-

wandelt werden. Alle Abstandsma�e werden im Rahmen einer textunabh�angigen Sprechererkennung

einer geschlossenen Sprechermenge an drei Variationen der TIMIT-Sprachdatenbank (630 Sprecher)

getestet : TIMIT (Sprache mit hoher Aufnahmequalit�at), FTIMIT (eine Version von TIMIT mit

eingeschr�ankter Bandbreite) und NTIMIT (Telephonqualit�at). Beachtenswerte Ergebnisse wurden

mit TIMIT erreicht, die sich mit FTIMIT und NTIMIT verschlechtern. Es stellt sich heraus, da� die

Symetrisierung einen Verbesserungsfaktor darstellt, vor allem, wenn wenig Sprachmaterial vorhanden

ist. Die Verwendung einiger der vorgeschlagenen Abstandsma�e als Referenzvergleich zur Evaluierung

der Komplexit�at einer gegebenen Sprachdatenbank unter einem gegebenen Protokoll wird am Ende

dieser Arbeit vorgeschlagen.
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Mesures statistiques du second ordre pour l'identi�cation

du locuteur ind�ependante du texte

R�esum�e

Cet article pr�esente un ensemble de mesures pour la reconnaissance du locuteur. Ces mesures re-

posent sur des tests statistiques du second ordre, et peuvent être exprim�ees sous un formalisme com-

mun. Di��erentes expressions de ces mesures sont propos�ees et leurs propri�et�es math�ematiques sont

�etudi�ees. Dans leur forme la plus simple, ces mesures ne sont pas sym�etriques, mais elles peuvent être

sym�etris�ees de di��erentes fa�cons. Toutes les mesures sont test�ees dans le cadre de l'identi�cation du

locuteur ind�ependante du texte en ensemble ferm�e, sur 3 versions de la base de donn�ees TIMIT (630

locuteurs) : TIMIT (parole de tr�es bonne qualit�e), FTIMIT (version �ltr�ee de TIMIT) et NTIMIT

(qualit�e t�el�ephonique). Des performances remarquables sont obtenues sur TIMIT, mais les r�esultats

se d�egradent naturellement avec FTIMIT et NTIMIT. La sym�etrisation apparâ�t comme un facteur

d'am�elioration, plus particuli�erement lorsque l'on dispose de peu de parole. Il est �nalement sugg�er�e,

comme conclusion �a ce travail, d'utiliser certaines mesures propos�ees comme m�ethodes de r�ef�erence

pour �evaluer la complexit�e intrins�eque d'une base de donn�ees quelconque, sous un protocole donn�e.
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1 Introduction

1.1 A brief overview

Recent experiments [2] [16] [5] [17] using vector Auto-Regressive models for speaker recognition con�rm

and further develop work carried out by Grenier [13]. The vector AR approach provides excellent

results on a subset of the TIMIT database (420 speakers), in a text-independent mode : with a

training of 5 sentences (approximately 15 seconds) and tests of 1 sentence (approximately 3 seconds),

closed-set identi�cation scores reported by Montaci�e [17] are of 98.4 %, and reach 100 % when using 5

sentences for testing. By incorporating a discriminant analysis, the 98.4 % score improves to 99.3 %.

On the same database, other approaches have been recently tested, in particular Neural Network

based methods. For instance, Rudasi and Zahorian propose binary discriminative networks [20], and

reach a 100 % identi�cation score, with 47 speakers, 5 sentences for training and 5 others for testing.

Bennani [3] reports experiments with a modular TDNN-based architecture which provides 100 %

correct identi�cation for more than 100 TIMIT speakers, using about 15 seconds for training and less

than 1 second for testing.

An other method used by Hattori [14] is based on predictive networks. Under this approach, a neural

network is trained, for each speaker, to predict a speech frame given the 2 previous ones. During

recognition, the identi�ed speaker is the one corresponding to the network with the lowest prediction

error. With the best variant, Hattori obtains 100 % correct identi�cations on 24 speakers (from

TIMIT), with about 15 seconds for training and 9 seconds for testing.

Still on TIMIT database, Reynolds [19] shows that a Gaussian Mixture speaker model (with 32

Gaussian distributions with diagonal covariance matrices) leads to a very high level of identi�cation

performance : 99.7 % for 168 speakers, using 8 sentences for training and 2 for testing. As discussed

by Furui [9], the Gaussian Mixture approach shares strong similarities with the Vector Quantization

based approaches [22] and with the Ergodic HMM based methods [18] [21]. It is therefore very likely

that these approaches would also provide excellent results on TIMIT.

1.2 Motivation

In spite of the fact that all approaches mentioned in this brief overview were tested on the same

database, it is still di�cult to have a clear idea of their relative performances. Among the factors of

variability between the experiments are the speech signal pre-processing, the type of acoustic analysis,

the length of training and test utterances and of course the number of speakers for which the results

are reported.

A systematic comparison of any new approach with all pre-existing methods, under the exact same

protocol, is theoretically possible but practically unfeasible ; not only owing to the amount of work

involved, but also because it may be very di�cult to reproduce in detail a speci�c algorithm for which

all needed information may not be publicly available, or which is sensitive to initialization conditions.

Moreover, it can be argued that such or such database is easy and non-discriminant (which may very

well be the case for TIMIT), but we lack reliable tools to evaluate the intrinsic di�culty of a database.
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A possible way to address this problem of evaluation is the use of a common algorithm as a reference

benchmark to evaluate the complexity of a given database under a given protocol [7]. Desirable

properties for such a reference method are its relative e�ciency and robustness, but also its easy

implementation and its absolute reproductibility [6].

The work reported in this article is dedicated to similarity measures between speakers which are derived

from statistical tests, with an underlying Gaussian speaker model. The theoretical formulation of these

measures illustrates their straightforward reproductibility, while the experimental results evaluate their

e�ciency on several databases : namely TIMIT (high quality speech), FTIMIT (a 0-4 kHz version of

TIMIT) and NTIMIT (telephone quality speech).

In parallel to this large scale evaluation, we discuss the possibility of using one or two of the proposed

approaches as systematical benchmarks, in order to provide baseline performance for any database

and protocol. Such reference scores would give an idea of the degree of complexity of a given task,

and the improvement obtained by any other method would indicate the bene�ts of a more elaborate

speaker model.

1.3 Outline

Three families of measures are investigated in this paper, namely :

� log-likelihood based measures

� sphericity test based measures

� relative eigenvalue deviation measures

In section 3, we present all measures under a common formalism (de�ned in section 2), and we study

their mathematical properties. In their original forms, these measures are not symmetric, and we

describe, in section 4, some possibilities to symmetrize them. Section 5 is dedicated to the description

of our evaluation protocol, and to the corresponding results. In section 6, we discuss, the possibility

of using some of the measures as reference methods.

2 Notation, de�nitions, properties

2.1 A Gaussian model per speaker

Let fxtg1�t�M be a sequence of M vectors resulting from the p-dimensional acoustic analysis of

a speech signal uttered by a speaker X . For instance : �lter-bank coe�cients, linear prediction

coe�cients, cepstrum coe�cients,... Under the hypothesis of a Gaussian speaker model, the vector

sequence fxtg can be summarized by its mean vector �x and its covariance matrix X, i.e.

�x =
1

M

MX
t=1

xt and X =
1

M

MX
t=1

(xt � �x) � (xt � �x)T (1)

Similarly, for a speaker Y, a parameterized speech utterance fytg of N vectors can be modeled by �y

and Y , with

�y =
1

N

NX
t=1

yt and Y =
1

N

NX
t=1

(yt � �y) � (yt � �y)T (2)
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Vectors �x and �y are p-dimensional, while X and Y are p � p symmetric matrices. Throughout this

article, a speaker X (respectively Y) will be represented by �x, X and M , (respectively �y, Y and N).

We will also denote

� = �y � �x

� = X
� 1

2 Y X
� 1

2

� = N
M

where X
1
2 is the symmetric square root matrix of X. Note that, when swapping X and Y, vector �

becomes ��, matrix � becomes ��1 and real number � becomes 1=�.

2.2 Second-order statistical measures

We focus on similarity measures � between speakers X and Y which can be expressed as a function

� (X ; Y) = � (�x; X; M; �y; Y; N) (3)

The measures � that we investigate are derived from statistical hypothesis testing. They are con-

structed so that they are non-negative, i.e.

8 X ; 8 Y; � (X ; Y) � 0 (4)

and they satisfy the property

8 X ; � (X ; X ) = 0 (5)

In their basic forms, the measures are non-symmetric, but we propose several ways to symmetrize

them, so that

8 X ; 8 Y; � (X ; Y) = � (Y; X ) (6)

2.3 Relative eigenvalues

We will denote as f�ig1�i�p the eigenvalues of matrix �, i.e. the roots of the equation

det [� � �I] = 0 (7)

where det denotes the determinant, and I the unit matrix. Matrix � can be decomposed as

� = � � ��1 (8)

where � is the p� p diagonal matrix of the eigenvalues, and � the p� p matrix of the eigenvectors.

Classically, the eigenvalues �i are sorted in decreasing order when i increases.

Solutions of equation (7) are known as the eigenvalues of Y relative to X. Because X and Y are

positive matrices, all eigenvalues �i are positive. Note also that the eigenvalues of X relative to Y

(i.e. the eigenvalues of ��1) are f1=�ig1�i�p.
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2.4 Mean functions of the eigenvalues

Three particular functions of the eigenvalues �i are used in this article :

The arithmetic mean : a (�1; :::; �p) =
1

p

pX
i=1

�i (9)

The geometric mean : g (�1; :::; �p) =

 
pY
i=1

�i

!1=p

(10)

The harmonic mean : h (�1; :::; �p) =

 
1

p

pX
i=1

1

�i

!�1
(11)

Because all eigenvalues �i are positive, it can be shown that

a � g � h (12)

with equality if and only if all �i are equal. Moreover, swapping X and Y turns a into 1=h, g into 1=g

and h into 1=a. In other words,

a (
1

�1
; :::;

1

�p
) =

1

h (�1; :::; �p)
(13)

g (
1

�1
; :::;

1

�p
) =

1

g (�1; :::; �p)
(14)

h (
1

�1
; :::;

1

�p
) =

1

a (�1; :::; �p)
(15)

2.5 Computation of a, g and h

Given that the trace (denoted tr) satis�es tr (AB) = tr (BA) and that the determinant (denoted

det) veri�es det (AB) = det A � det B, we have the following properties :

a (�1; :::; �p) = 1
p
tr � = 1

p
tr � =

1

p
tr (Y X�1) (16)

g (�1; :::; �p) = (det �)1=p = (det �)1=p =

�
det Y

det X

�1=p
(17)

h (�1; :::; �p) = p

tr (��1)
= p

tr (��1)
=

p

tr (XY �1)
(18)

These equations show that functions a, g and h can be computed directly from X, Y , X�1, Y �1,
det X and det Y , without extracting explicitely the eigenvalues �i, nor calculating the matrix square

roots of X and Y . Moreover, tr (Y X�1) and tr (XY �1) can be computed without calculating the full

matrix product, but only the diagonal elements of the product.
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3 Second-order statistical measures

3.1 Gaussian likelihood measure

3.1.1 De�nition

By supposing that all acoustic vectors extracted from the speech signal uttered by speaker X are

distributed like a Gaussian function, the likelihood of a single acoustic vector yt uttered by speaker Y

is classically

G (yt j X ) =
1

(2�)
p

2 (det X)
1
2

e
� 1

2
(yt��x)TX�1(yt��x) (19)

If we assume that all vectors yt are independent observations, the average log-likelihood of fytg1�t�N
can be written

GX (yN1 ) =
1

N
log G (y1 ::: yn j X ) =

1

N

NX
t=1

log G (yt j X ) (20)

= �
1

2

"
p log 2� + log (det X) +

1

N

NX
t=1

(yt � �x)TX�1(yt � �x)

#

By replacing yt � �x by yt � �y + �y � �x and using the property

1

N

NX
t=1

(yt � �y)TX�1(yt � �y) = tr (Y X�1) (21)

we get

GX (yN1 ) +
p

2
log 2� = �

1

2

h
log (det X) + tr (Y X�1) + (�y � �x)TX�1(�y � �x)

i
(22)

and

2

p
GX (yN1 ) + log 2� +

1

p
log (det Y ) + 1 (23)

=
1

p

�
log

�
det Y

detX

�
� tr (Y X�1) � (�y � �x)TX�1(�y � �x)

�
+ 1

Therefore, if we de�ne the Gaussian likelihood measure �G as

�G (X ; Y) =
1

p

�
tr (Y X�1) � log

�
det Y

detX

�
+ (�y � �x)TX�1(�y � �x)

�
� 1 (24)

=
1

p

h
tr � � log (det �) + �

T
X
�1
�

i
� 1 (25)

= a � log g +
1

p
�
T
X
�1
� � 1 (26)

we have
Argmax GX (yN1 ) = Argmin �G (X ; Y)

X X (27)
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3.1.2 Properties of �G

Matrix X�1 being, like X, positive de�nite, �TX�1
� � 0. Moreover, we have log g � g � 1

and a � g. Therefore, a � log g � 1 � 0 and �G (X ; Y) � 0. Measure �G (X ; Y) = 0 if and

only if all eigenvalues �i are equal to 1 and � is the null vector, i.e. if and only if X = Y and

�x = �y. However, �G (X ; Y) is non-symmetric, its dual term being

�G (Y; X ) =
1

h
+ log g +

1

p
�
T
Y
�1
� � 1 6= �G (X ; Y) (28)

3.1.3 A variant of �G

When dealing with noisy or distorted speech, the mean vectors �x and �y may be strongly in-

uenced by the channel characteristics, while covariance matrices X and Y are usually more

robust to variations between recording conditions and transmission lines [11]. Thus, the di�er-

ence � = �y � �x may be a misleading term in �G.

A Gaussian likelihood measure on the covariance matrices only, denoted here �Gc, can therefore

be derived from the previous likelihood measure as

�Gc (X ; Y) =
1

p

"
tr (Y X�1) � log

 
det Y

det X

! #
� 1 (29)

=
1

p
[ tr � � log (det �) ] � 1 (30)

= a � log g � 1 (31)

This measure can be expressed as a function of the eigenvalues �i of matrix �. However, it does

not require an explicit extraction of the eigenvalues. It has the same properties as measure �G.

In particular, it is still non-symmetric, since

�Gc (Y; X ) =
1

h
+ log g � 1 6= �Gc (X ; Y) (32)

3.2 Arithmetic-geometric sphericity measure

3.2.1 De�nition

As presented by Anderson [1], a likelihood function for testing the proportionality of a covari-

ance matrix Y to a given covariance matrix X is

S (Y j X) =

2
4 det (X� 1

2Y X
� 1

2 )�
1
p
tr (X� 1

2Y X
� 1

2 )
�p
3
5
N

2

=

2
4 det ��

1
p
tr �

�p
3
5
N

2

(33)

This expression results from the combination of two criteria : one on the diagonality of matrix

�, and a second one on the equality of the diagonal elements of �, given that � is diagonal.
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By denoting as SX (yN1 ) the average likelihood function for the sphericity test,

SX (yN1 ) =
1

N
log S (Y j X) (34)

and by de�ning

�Sc (X ; Y) = log

2
4 1

p
tr �

(det �)1=p

3
5 (35)

= log

2
64

1
p
tr (Y X�1)�
det Y
det X

�1=p
3
75 (36)

= log

 
a

g

!
(37)

we have
Argmax SX (yN1 ) = Argmin �Sc (X ; Y)

X X (38)

Measure �Sc appears as the logarithm of the ratio of the arithmetic and the geometric means

of the eigenvalues of Y relative to X. As for measure �Gc, �Sc derives from a test on the

covariance matrices only. It can be expressed as a function of the eigenvalues �i, but it does

not require the search for the eigenvalues. The use of the arithmetic-geometric sphericity test for

speaker recognition was initially proposed by Grenier [12], in the framework of text-dependent

experiments.

3.2.2 Properties of �Sc

Since a � g, it is obvious that �Sc (X ; Y) � 0. Measure �Sc (X ; Y) = 0 if and only

if all eigenvalues �i are equal, i.e. if and only if X and Y are proportional. In particular,

�Sc (X ; X ) = 0, but X = Y is not a necessary condition. Finally, �Sc is not symmetric, and

�Sc (Y; X ) = log

�
g

h

�
6= �Sc (X ; Y) (39)

3.3 Absolute deviation measure

3.3.1 De�nition

The expression of �Gc and �Sc as functions of the eigenvalues �i are :

�Gc (X ; Y) =
1

p

pX
i=1

(�i � log �i � 1) (40)

�Sc (X ; Y) = log

 
1

p

pX
i=1

�i

!
�

1

p

pX
i=1

log �i (41)
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As a matter of fact, it is possible to construct other metrics to measure the dissimilarity between

speakers, through their covariance matrices. Any function of the eigenvalues �i, which is non-

negative, and which takes the zero value when all eigenvalues are equal to unity, is a possible

choice.

This approach was proposed by Gish [10], who constructed a measure which is based on the

total absolute deviation of the eigenvalues from unity. The generic expression of this measure,

which we will denote as �Dc, is

�Dc (X ; Y) =
1

p

pX
i=1

j �i � 1 j (42)

In this formulation, measure �Dc is the average absolute deviation of the eigenvalues �i from

unity. Gish showed that robustness can be gained by removing large eigenvalues from the

summation, because they may correspond to \abnormalities in small dimensional subspaces".

3.3.2 Properties of �Dc

It can be easily checked that measure �Dc is non-negative, and that it is null if and only if

covariance matrices X and Y are equal. The measure is non-symmetric, since

�Dc (Y; X ) =
1

p

pX
i=1

j
1

�i
� 1 j 6= �Dc (X ; Y) (43)

4 Symmetrization

4.1 Motivation

All measures reviewed in the previous section have the common property of being non-

symmetric. In other words, the roles played by the training data and by the test data are

not interchangeable. However, our intuition would be that a similarity measure should be sym-

metric.

The asymmetry of measures �G, �Gc and �Sc can be explained by the following fact. These

measures are based on statistical tests which suppose that the reference speaker model X is

exact, while the test model Y is an estimation. But in practice, both reference and test models

are estimates. Therefore, it is natural to search for a symmetric expression of originally asym-

metric tests.

Moreover, it can be foreseen that the reliability of a reference model is dependent on the num-

ber of data that was used to estimate its parameters. This is experimentally con�rmed by the

discrepancies that can be observed in speaker identi�cation performances, between � (X ; Y)
and � (Y; X ), all the more as M and N , the number of reference and test vectors, are dispro-

portionate (i.e. when � = N=M is very di�erent from 1).
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4.2 Symmetrization procedures

A �rst possibility for symmetrizing a measure � (X ; Y), is to construct the average between
the measure and its dual term :

�[0:5] (X ; Y) =
1

2
� (X ; Y) +

1

2
� (Y; X ) = �[0:5] (Y; X ) (44)

For instance, the Gaussian likelihood measure, symmetrized in this manner, becomes

�G[0:5]
(X ; Y) =

1

2

�
a +

1

h
+

1

p
�
T (X�1 + Y

�1) �
�
� 1 (45)

which, for the covariance only measure, simpli�es into

�Gc[0:5] (X ; Y) =
1

2

�
a +

1

h

�
� 1 (46)

while the arithmetic-geometric sphericity measure becomes proportional to the arithmetic-

harmonic sphericity measure [4] :

�Sc[0:5] (X ; Y) =
1

2
log

�
a

h

�
(47)

This procedure of symmetrization can improve the classi�cation performance, compared to both
asymmetric terms taken individually. This is the case when training and test patterns have
comparable length. However, we observed an ine�ciency, or a degradation of the performance
when the lengths di�ered signi�cantly (� �= 1). When training and test patterns are obtained
from speech utterances with very di�erent lengths, it turns out that � (X ; Y) performs better
than � (Y; X ) when � � 1, and conversely. In other words, when the amount of training data
is signi�cantly lower than the amount of test data, it is preferable to model the test data and
compute the average likelihood of the training data for the test model, rather than doing the
opposite.
In the lack of a rigorous theoretical framework, we have limited our investigations to empirical
trials. We have postulated an arbitrary form for more general symmetric measures �, i.e. linear
combinations of the asymmetric terms, weighted by coe�cients that are function of the number
of training and test vectors (respectively M and N) :

�[ MN ] (X ; Y) =  MN � � (X ; Y) +  NM � � (Y; X ) (48)

with

 MN +  NM = 1 (49)

We have limited our tests to 2 particular functions  MN and  NM , namely :

 MN = �MN =
p
Mp

M+
p
N

=
1

1 +
p
�

(50)

 NM = 1� �MN =
p
Np

M+
p
N

=

p
�

1 +
p
�

(51)
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and

 MN = �MN = M
M+N

=
1

1 + �
(52)

 NM = 1� �MN = N

M+N
=

�

1 + �
(53)

A similar approach was used by Montaci�e on AR-vector model residuals [17]. Note that, when
M � N , � � 1 and therefore 0:5 � �MN � �MN .
We will not give the detailed expression of each measure, for each set of weights in this text.
As an example, measure �G weighted by �MN becomes

�G[�
MN

]
(X ; Y) =

M � �G (X ; Y) + N � �G (Y; X )

M +N
(54)

=
1

1 + �
a �

1� �

1 + �
log g +

�

1 + �

1

h

+
1

p
�
T

 
X
�1 + � Y

�1

1 + �

!
� � 1 (55)

=
1

p

�
1

1 + �
tr (Y X�1) �

1� �

1 + �
log

�
detY

detX

�
+

�

1 + �
tr (XY �1)

�

+
1

p

"
(�y � �x)T

 
X
�1 + � Y

�1

1 + �

!
(�y � �x)

#
� 1 (56)

The symmetry of this expression can easily be checked.

Even though they are empirical, the symmetrizations using �MN and �MN provide generally

better results than the symmetrization with weights equal to 1
2
. The optimal expression for

symmetrized measures can certainly be derived from estimation theory, but it is not a trivial

problem.

An exception to the general approach was applied to measure �Dc, since we experienced that

it was slightly more e�cient to symmetrize log �Dc as above, instead of �Dc itself. However,

log �Dc can not be considered as a measure in the mathematical sense, since it is not non-

negative. Therefore,

log [�Dc[ 
MN

]
(X ; Y)] =  MN � log [�Dc (X ; Y)] +  NM � log [�Dc (Y; X )] (57)

which is equivalent to

�Dc[ 
MN

]
(X ; Y) = �Dc (X ; Y)  MN � �Dc (Y; X )  NM (58)
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5 Experiments and results

5.1 Task

We have tested the measures described in this article, in the framework of closed-set text-

independent speaker identi�cation. There is a single reference per speaker (composed of a mean

vector �x, a covariance matrix X and a number of data M). All test utterances are di�erent from

all training utterances, and all training utterances are di�erent from one another. Each measure

is evaluated as regards its classi�cation ability using a 1-nearest neighbour decision rule. The

possibility of rejection is not taken into account : the test speaker is always part of the set of

references.

5.2 Databases

For our experiments, we used TIMIT and NTIMIT databases. TIMIT [8] contains 630 speakers

(438 male and 192 female), each of them having uttered 10 sentences. Two sentences have the

pre�x \sa" (sa1 and sa2). Sentences sa1 and sa2 are di�erent, but they are the same across

speakers. Three sentences have the pre�x \si" and �ve have the pre�x \sx". These 8 sentences

are di�erent from one another, and di�erent across speakers. Sentences \sa" and \si" have an

average duration of 2.9 seconds. Sentences \sx" have an average duration of 3.2 seconds. The

speech signal is recorded through a high quality microphone, in a very quiet environment, with

a 0-8 kHz bandwidth. The signal is sampled at 16 kHz, on 16 bits, on a linear amplitude scale.

Moreover, all recordings took place in a single session (contemporaneous speech).

The NTIMIT database [15] was obtained by playing TIMIT speech signal through an arti�cial

mouth installed in front of the microphone of a �xed handset frame and transmitting this input

signal through a di�erent telephone line for each sentence (local or long distance network).

The signal is sampled at 16 kHz, but its useful bandwidth is limited to telephone bandwidth

(approximately 300-3400 Hz). Each sample is represented on 16 bits (linear).

5.3 Signal analysis

Each sentence is analysed as followed : the speech signal is decomposed in frames of 504 samples

(31.5 ms) at a frame rate of 160 samples (10 ms). A Hamming window is applied to each frame.

The signal is not pre-emphasized. For each frame, a Winograd Fourier Transform is computed

and provides 252 square module values representing the short term power spectrum in the 0-8

kHz band.

This Fourier power spectrum is then used to compute 24 �lter bank coe�cients. Each �lter is

triangular (except the �rst and last ones which have a rectangle trapezoidal shape). They are

placed on a non-uniform frequency scale, similar to the Bark/Mel scale. The central frequency

of the 24 �lters are, in Hz : 47, 147, 257, 378, 510, 655, 813, 987, 1178, 1386, 1615, 1866,

2141, 2442, 2772, 3133, 3529, 3964, 4440, 4961, 5533, 6159, 6845, and 7597. Each �lter covers

a spectral range from the central frequency of the previous �lter to the central frequency of the
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next �lter, with a maximum value of 1 for its own central frequency. For each frequency, only

2 �lters (maximum) are non-zero, and their magnitudes add up to 1.

We �nally take the base 10 logarithm of each �lter output and multiply the result by 10, to

form a 24-dimensional vector of �lter bank coe�cients in dB. For the TIMIT database, all 24

coe�cients are kept, from which we compute, for each utterance a 24-dimensional mean vector

and a 24 � 24 (symmetric) covariance matrix.

In order to simulate, for some of the experiments, a low-pass �ltering of the speech signal in

the 0-4 kHz band, we have simply discarded the last 7 coe�cients of the 24-dimensional vectors

obtained from the full band signal. The last �lter, with index 17, has a central frequency

of 3529 Hz, and becomes zero above 3964 Hz. This is the approach we used for NTIMIT

database, since the useful bandwidth does not exceed 4000 Hz for these data. We also used

this approach on TIMIT, in order to obtain results corresponding to a 0-4 kHz bandwidth,

without the telephone line variability. We will refer to these data as FTIMIT data. Under

these analysis conditions, each mean vector is 17 dimensional, while covariance matrices are

17 � 17 (symmetric) matrices.

5.4 Training and test protocols

We use 2 training protocols, namely a \long training" and a \short training".

� For the \long training", we use all 5 \sx" sentences concatenated together as a single

reference pattern for each speaker. The average total duration of a \long training" pattern

is 14.4 seconds. A single reference (mean vector �x, covariance matrix X and number

of vectors M) is computed for each speaker from all speech frames, represented as �lter

bank coe�cients. In particular, no speech activity detector is used to remove silent speech

portions.

� For the \short training", we only use the �rst 2 \sx" sentences in alphanumeric order, in

the same way as for the \long training". The average total duration of a \short training"

is 5.7 seconds (including silences).

For the tests, we also have 2 distinct protocols : a \long test" and a \short test".

� For the \long test", all \sa" and \si" sentences (5 in total) are concatenated together as

a single test pattern, for each speaker. In this framework, we therefore have a single test

pattern per speaker, i.e. 630 test patterns altogether. In average, each pattern lasts

15.9 seconds.

� For the \short test", each \sa" and \si" sentences are tested separately. The whole test

set thus consists of 630 � 5 = 3150 test patterns, of 3.2 seconds each, in average.

Even though the \sa" sentences are the same for each speaker, these sentences are used in the

test set. Therefore, the experiments can be considered as totally text-independent.
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5.5 Experiments

In the experiments reported in this article, we have systematically tested the 4 families of

measures :

� �G

� �Gc

� �Sc

� �Dc

in two asymmetric forms :

� � (X ; Y)

� � (Y; X )

as well as in the three symmetric forms proposed in section 4 :

� �[0:5] (X ; Y)

� �[�MN ] (X ; Y)

� �[�MN ] (X ; Y)

These evaluations were carried out on :

� TIMIT (24 �lter bank coe�cients between 0 and 8000 Hz)

� FTIMIT (�rst 17 �lter bank coe�cients from TIMIT between 0 and 4000 Hz)

� NTIMIT (17 �lter bank coe�cients between 0 and 4000 Hz)

It is reasonable to expect that the 3 databases, in this order, correspond to an increasing degree

of di�culty.

In each case, we give the results for 4 possible training � test protocols, corresponding to

various typical values of the total amount of speech material per speaker T = M + N , of the

ratio � between test and training material, and therefore to di�erent weighting factors �MN

and �MN :

� \long-long" protocol : long training � long test
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

� \short-long" protocol : short training � long test
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

� \long-short" protocol : long training � short test
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

� \short-short" protocol : short training � short test
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

16



5.6 Results

The results are organized in 3 sets of 4 tables. The �rst set of tables (numbered I.1, I.2, I.3 and

I.4) corresponds to results for TIMIT, the second set (Tables II.1 to II.4) for FTIMIT and the

third set (Tables III.1 to III.4) for NTIMIT. The �rst table of each set (i.e. Tables I.1, II.1 and

III.1) reports the results obtained for the \long-long" protocol, while the second one (I.2, II.2

and III.2) reports those for the \short-long" protocol. Similarly, the third and fourth tables

of each set correspond respectively to the \long-short" and \short-short" protocols. In each

table, the results relative to a given family of measures are organized in columns. The �rst line

corresponds to the scores of both asymmetric terms (each cell is subdivided into 2), while the

second, third and fourth lines show the results for the various symmetric forms. All results are

given in terms of percentage of correct identi�cation. Depending on this percentage S, and on

the number of test patterns n, we give in Table 0 the half-width of the 95 % con�dence interval,

which is calculated as :

� 2

s
S � (100� S)

n

Note that this quantity is the same for a score S and for 100� S.

score : S j 100 - S 95 j 5 85 j 15 75 j 25 65 j 35 55 j 45
long test, n = 630 � 1.7 % � 2.8 % � 3.5 % � 3.8 % � 4.0%

short test, n = 3150 � 0.8 % � 1.3 % � 1.5 % � 1.7 % � 1.8%

Table 0 : Half-width of the 95 % con�dence interval for di�erent values of the identi�cation

score S in %, corresponding to the long and short test protocols.

We will not comment in detail each performance �gure in Tables I, II and III, but we will rather

try to underline several global trends.

For all measures, � (X ; Y) and � (Y; X ) perform di�erently. The term � (X ; Y) performs

better when the training speech material has a longer duration than the test material, and

conversely. The discrepancy between the performances of the asymmetric terms is especially

obvious for measure �Dc
With non-distorted speech (TIMIT and FTIMIT), measure �G outperforms measure �Gc and

all other measures on covariance matrices only. On the opposite, when channel variability is

present (NTIMIT), the use of the mean vectors is, as expected, detrimental to the results.

In their asymmetric forms, the most e�cient measure among the covariance-only measures is

measure �Sc. However, when symmetrisation is applied, the performances tend to level-o�,

with a slight advantage for �Dc.

Among the symmetrization procedures that we tested, the most e�cient one seems to be the

one using weights �MN and �NM for �G, �Gc and �Sc, whereas �MN and �NM appear to be

preferable for log �Dc.
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Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 100 % 100 % 100 % 99.8 % 100 % 100 % 99.5 % 99.8 %

�[0:5](X ;Y) 100 % 100 % 100 % 100 %

�[�MN ](X ;Y) 100 % 100 % 100 % 100 %

�[�MN ](X ;Y) 100 % 100 % 100 % 100 %

Table I.1: long training (5 sentences � 14.4 s) { long test (5 sentences � 15.9 s)
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 93.2 % 99.4 % 86.7 % 97.1 % 94.9 % 96.4 % 73.3 % 92.1 %

�[0:5](X ;Y) 98.1 % 94.6 % 95.7 % 95.1 %

�[�MN ](X ;Y) 98.7 % 95.7 % 96.2 % 97.0 %

�[�MN ](X ;Y) 99.2 % 96.5 % 96.0 % 97.0 %

Table I.2: short training (2 sentences � 5.7 s) { long test (5 sentences � 15.9 s)
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 97.9 % 89.7 % 96.2 % 78.8 % 97.3 % 93.6 % 83.6 % 59.4 %

�[0:5](X ;Y) 97.2 % 93.9 % 97.0 % 97.3 %

�[�MN ](X ;Y) 98.4 % 97.1 % 97.3 % 97.6 %

�[�MN ](X ;Y) 98.4 % 97.6 % 97.6 % 94.8 %

Table I.3: long training (5 sentences � 14.4 s) { short test (1 sentence � 3.2 s)
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 83.8 % 78.2 % 73.5 % 64.9 % 81.9 % 77.7 % 52.9 % 45.4 %

�[0:5](X ;Y) 89.7 % 82.2 % 82.7 % 84.4 %

�[�MN ](X ;Y) 90.1 % 83.4 % 83.0 % 84.2 %

�[�MN ](X ;Y) 89.7 % 83.6 % 83.3 % 80.1 %

Table I.4: short training (2 sentences � 5.7 s) { short test (1 sentence � 3.2 s)
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

Tables I.1, I.2, I.3, I.4 :

Text-independent speaker identi�cation { TIMIT database (630 speakers).
The results are given in percentage of correct identi�cation.
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Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 98.4 % 99.4 % 96.1 % 98.3 % 97.6 % 98.1 % 90.5 % 95.4 %

�[0:5](X ;Y) 99.4 % 97.9 % 97.9 % 98.3 %

�[�MN ](X ;Y) 99.5 % 97.9 % 97.9 % 98.6 %

�[�MN ](X ;Y) 99.5 % 97.9 % 97.8 % 98.4 %

Table II.1: long training (5 sentences � 14.4 s) { long test (5 sentences � 15.9 s)
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 78.7% 88.6% 63.2 % 77.0 % 72.9 % 76.4 % 44.1 % 65.6 %

�[0:5](X ;Y) 87.0 % 76.8 % 76.4 % 76.7 %

�[�MN ](X ;Y) 87.9 % 77.5 % 76.2 % 77.6 %

�[�MN ](X ;Y) 89.0 % 77.8 % 76.4 % 76.2 %

Table II.2: short training (2 sentences � 5.7 s) { long test (5 sentences � 15.9 s)
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 81.4 % 67.9 % 70.0 % 49.8 % 70.7 % 66.3 % 48.1 % 33.3 %

�[0:5](X ;Y) 81.8 % 67.3 % 70.4 % 72.2 %

�[�MN ](X ;Y) 84.2 % 71.8 % 71.7 % 73.1 %

�[�MN ](X ;Y) 83.6 % 72.6 % 72.0 % 64.4 %

Table II.3: long training (5 sentences � 14.4 s) { short test (1 sentence � 3.2 s)
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 54.7% 49.7% 39.8 % 32.2 % 42.6 % 41.2 % 23.1 % 20.6 %

�[0:5](X ;Y) 61.4 % 43.9 % 44.4 % 46.5 %

�[�MN ](X ;Y) 61.8 % 45.3 % 44.5 % 46.8 %

�[�MN ](X ;Y) 61.4 % 45.8 % 44.4 % 43.6 %

Table II.4: short training (2 sentences � 5.7 s) { short test (1 sentence � 3.2 s)
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

Tables II.1, II.2, II.3, II.4 :

Text-independent speaker identi�cation { FTIMIT database (630 speakers).
The results are given in percentage of correct identi�cation.
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Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 45.3 % 50.3 % 59.5 % 63.0 % 66.0 % 64.9 % 41.0 % 51.0 %

�[0:5](X ;Y) 49.4 % 63.0 % 66.4 % 67.9 %

�[�MN ](X ;Y) 49.0 % 63.0 % 66.5 % 68.4 %

�[�MN ](X ;Y) 49.4 % 63.6 % 66.5 % 68.6 %

Table III.1: long training (5 sentences � 14.4 s) { long test (5 sentences � 15.9 s)
�T � 3000 cs, �� � 1:10, ��MN � 0:48, ��MN � 0:49

Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 17.6 % 24.9 % 22.2 % 31.0 % 28.4 % 29.7 % 12.4 % 22.5 %

�[0:5](X ;Y) 24.4 % 29.5 % 29.8 % 30.3 %

�[�MN ](X ;Y) 24.8 % 30.5 % 30.0 % 30.8 %

�[�MN ](X ;Y) 25.7 % 31.3 % 30.5 % 30.8 %

Table III.2: short training (2 sentences � 5.7 s) { long test (5 sentences � 15.9 s)
�T � 2150 cs, �� � 2:79, ��MN � 0:26, ��MN � 0:37

Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 20.7 % 13.8 % 25.4 % 13.5 % 26.3 % 23.0 % 14.1 % 5.2 %

�[0:5](X ;Y) 19.3 % 23.4 % 25.2 % 25.2 %

�[�MN ](X ;Y) 21.1 % 25.4 % 26.1 % 26.4 %

�[�MN ](X ;Y) 21.4 % 26.1 % 26.7 % 20.5 %

Table III.3: long training (5 sentences � 14.4 s) { short test (1 sentence � 3.2 s)
�T � 1750 cs, �� � 0:22, ��MN � 0:82, ��MN � 0:68

Measures �G �Gc �Sc �Dc

�(X ;Y) �(Y ;X ) 10.1 % 9.0 % 12.0 % 8.9 % 13.7 % 12.8 % 6.4 % 3.1 %

�[0:5](X ;Y) 11.7 % 13.7 % 14.3 % 14.4 %

�[�MN ](X ;Y) 11.7 % 14.2 % 14.4 % 14.8 %

�[�MN ](X ;Y) 11.6 % 15.0 % 14.4 % 12.7 %

Table III.4: short training (2 sentences � 5.7 s) { short test (1 sentence � 3.2 s)
�T � 900 cs, �� � 0:56, ��MN � 0:64, ��MN � 0:57

Tables III.1, III.2, III.3, III.4 :

Text-independent speaker identi�cation { NTIMIT database (630 speakers).
The results are given in percentage of correct identi�cation.
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The positive e�ect of symmetrization is important when little speech material is available.

The most signi�cant di�erences are observed for the short training � short test protocol.

Table IV gives orders of magnitude of the relative error rate reduction between the asymmetric

measures and their best symmetric version. If S is the percentage of correct identi�cation for

the asymmetric measure and S
0 is the percentage of correct identi�cation for the symmetric

measure, the relative error rate reduction is calculated as :

S
0 � S

100� S

This relative improvement is given for the two protocols using short duration test data only.

For the two others, the statistical signi�cance of the observed di�erences are too small to be

conclusive, given the larger con�dence interval.

measure �G �Gc �Sc �Dc

TIMIT � 30 % � 40 % � 10 % � 75 %

FTIMIT � 15 % � 10 % � 5 % � 40 %

NTIMIT � 1 % � 1 % < 1 % � 10 %

Table IV : Order of magnitude of the relative error rate reduction between asymmetric and

symmetric measures. Results for short test protocols only.

These results show that symmetrization improves covariance-only measures (�Gc, �Sc and �Dc)

as the task becomes intrinsically less di�cult (TIMIT > FTIMIT > NTIMIT), and as the

original asymmetric measures perform less well (�Dc < �Gc < �Sc). On the other hand,

when the Gaussian speaker model is not powerful enough for the task (NTIMIT), or when the

asymmetric measure is quite e�cient (�Sc), symmetrization is less useful.

6 Discussion

Our evaluations show that remarkable performances can be obtained on the TIMIT database

for text-independent closed-set speaker identi�cation (630 speakers) by second-order statistical

measures, i.e. with a very simple underlying speaker model. Therefore, TIMIT is certainly an

easy database for speaker recognition, and the measures exposed in this article work very well,

on this database. Naturally, their overall performances degrade with more adverse conditions :

a signi�cant amount of speaker characteristics seems to be contained in the 4{8 kHz band, since

FTIMIT results are signi�cantly worse than TIMIT results. The e�ect of telephone channel

distortion and variability are the cause of an even more severe drop on NTIMIT recognition

scores. The e�ect of temporal drift owed to multisession recordings can not be studied with

TIMIT derived data, but it is easy to predict an additional negative role of this factor on the

performances. If second-order statistical measures are clearly e�cient for relatively simple tasks,

they are obviously not the ultimate solution to speaker recognition for any kind of applications.
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6.1 Beyond the performances

However, second-order statistical measures have several advantages. They are simple to im-

plement and easy to reproduce. Moreover, Gaussian likelihood measures (�G and �Gc) in

their asymmetric forms are particular cases of several general approaches frequently used in

text-independent speaker recognition. A 1-Gaussian speaker model is equivalent to a Vec-

tor Quantization codebook with 1 entry associated with a Mahalanobis distance. It is also

equivalent to any kind of Hidden Markov Model (Left-to-Right, Ergodic,...) with 1 state and

1 Gaussian distribution. It is a particular case of a k-Gaussian Mixture model with k = 1.

Finally, the likelihood criterion is often used on vector prediction residuals obtained from lin-

ear or connectionist models for which the identity model (0th-order prediction) is a particular

case.

Therefore, �G and �Gc are at the intersection of several classical approaches, which are exten-

sions of this basic model in various directions (variations of the distance measure, use of more

or less strong temporal constraints, re�nement of the speaker distribution model, �ltering of the

acoustic parameters,...). Given the extreme simplicity of the second-order statistical measures,

we therefore suggest that any speaker recognition task could be systematically benchmarked

by one or two of these measures, in order to obtain a reference score indicating the intrinsic

complexity of the chosen database and protocol. In particular, the preprocessings, the acoustic

analysis, the training and test splitting of the data, and the decision strategy for the method

under test should be identically used for the benchmark method.

6.2 A possible reference approach

Even though asymmetric Gaussian likelihood based measures do not systematically perform

better than other second-order statistical measures, �G and �Gc may be preferable as reference

benchmark measures in two cases : when they are compared with other asymmetric approaches

(which is the case for VQ, HMM and Gaussian Mixtures), and when the length of training

material is signi�cantly higher than the length of test material. The choice between �G and

�Gc should be guided by the processing that is applied to the data for the system under

evaluation : whether, for this particular protocol, the long term average is substracted or

not to the acoustic parameters. Measures �G[�
MN

]
or �Gc[�

MN
]
can also be implemented simply

and could be systematically tested. However, the lack of theoretical justi�cation for these

measures, and the relatively small improvement they provide as soon as a reasonable amount

of speech material is available, make it more debatable. Nevertheless, if the approach under

test is formally symmetric, it would be fair to compare it to a symmetric reference measure.
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7 Conclusion

The goal of this work has been multiple. Firstly, to investigate the properties and performances

of simple speaker recognition approaches, to compare them and to identify their limits. Our

large scale evaluation on TIMIT, on a low-pass �ltered version of TIMIT and on NTIMIT

illustrates clearly that speech quality and quantity are major factors of performance, and that

on high quality contemporaneous speech, simple and fast methods can be extremely e�cient.

For instance, this type of approach may prove su�cient for applications such as the automatic

speaker labeling of radio or television recordings, for which the signal quality is constant and

the voice drift relatively marginal.

Secondly, our work illustrates the extreme caution with which any conclusion can be drawn on

the merit of a given method outside of any point of comparison. Since it may not be feasible

to compare any new method with all state-of-the-art approaches, it is at least desirable to

benchmark the task with a simple and general reference approach.

Thirdly, we believe that second-order statistical tests and measures, based on the Gaussian like-

lihood scoring are a good compromise as reference measures, since they are easy to implement,

simple to reproduce, inexpensive in computation and light in storage requirements. Moreover,

they appear, in their asymmetric forms, as simpler versions of more elaborate approaches.

Though symmetrization is not a systematic factor of improvement, symmetric versions of the

measures could be tested as well, especially in comparison with other symmetric methods. More

theoretical work on symmetrization is however needed to �nd optimal symmetric forms.

The systematical use of a reference method in order to calibrate the complexity of a speaker

recognition task can only result from a consensus between researchers both on the concept of

a benchmark evaluation by a common approach and on the choice of the reference algorithm

itself. We hope that this article will contribute to widen the concertation that had started

during the SAM-A European ESPRIT project, dedicated to speech assessment methodology.
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ABSTRACT

Second-order statistical methods show very good results
for automatic speaker identi�cation in controlled recording
conditions [2]. These approaches are generally used on the
entire speech material available. In this paper, we study the
inuence of the content of the test speech material on the
performances of such methods, i.e. under a more analyti-
cal approach [3]. The goal is to investigate on the kind of
information which is used by these methods, and where it
is located in the speech signal. Liquids and glides together,
vowels, and more particularly nasal vowels and nasal conso-
nants, are found to be particularly speaker speci�c: test ut-
terances of 1 second, composed in majority of acoustic ma-
terial from one of these classes provide better speaker iden-
ti�cation results than phonetically balanced test utterances,
even though the training is done, in both cases, with 15 sec-
onds of phonetically balanced speech. Nevertheless, results
with other phoneme classes are never dramatically poor.
These results tend to show that the speaker-dependent in-
formation captured by long-term second-order statistics is
consistently common to all phonetic classes, and that the
homogeneity of the test material may improve the quality
of the estimates.

1. INTRODUCTION

In this paper, the inuence of phonetic content on the per-
formance of a speaker identi�cation system is investigated.
Second-order statistical methods are chosen because they
provide very good results with a low quantity of compu-
tations and with a restricted quantity of speech material,
provided recording conditions and channel distortions are
controlled [2]. The goal of this work is to study how the
performances of this family of approaches vary with the
phonetic content of the test material.
Several experiments were previously reported on the rel-
ative speaker discriminating properties of phonemes. In
particular, Eatock et al. [5] used a VQ codebook based
approach and concluded that nasals and vowels provided
the best performances on an English language database.
Le Floch et al. [9] investigated the properties of AR-vector
models and concluded that vowels, diphtongs and nasals
provided the best performances, also on an English lan-
guage database.
The speci�city of the work reported in this paper comes
from the fact that second-order statistical methods are used
and that the training and test material are heterogeneous.
The general experimental framework is the following: 15
seconds of training material coming from phonetically bal-
anced sentences, are used to build a reference model for

each speaker. Then, speci�c speech segments are selected
from other phonetically balanced sentences in order to build
a test pattern which is strongly biased towards a particular
phoneme or phoneme class.
The database used for our experiments contains 67 cooper-
ative speakers recorded in a slightly noisy environment. For
each speaker, 50 French phonetically balanced sentences, i.e
approximately 3 minutes of speech are recorded in a single
session. This volume of speech allows to have a su�cient
number of occurences for most phonemes.
The three second-order statistical measures used in the ex-
periments are described in section 2.. Details on the speech
database and on the signal analysis are given in section 3..
Section 4. reports preliminary experiments on utterance du-
ration, and section 5. the experiments on the phonetic con-
tent. Finally, section 6. concludes on this work and gives
some perspectives.

2. SPEAKER IDENTIFICATION MEASURES

The 3 speaker identi�cation methods used in this work are
inspired from statistical tests on covariance matrices [1],
computed on acoustic parameters. The �rst two speaker
similarity measures are directly derived from maximum like-
lihood Gaussian classi�ers [7]. The third one is based on a
sphericity test between covariance matrices [8]. The mea-
sures, asymmetric in their original form, are symmetrised
as a weighted sum of the asymetric measure and its dual
term. In previous work [2], this procedure was shown to
improve performances.
Let X and Y denote two covariance matrices of a reference
speaker and of a test speaker respectively, corresponding to
the covariance of some spectral vectors computed along a
sentence. Let �x and �y denote the means of the spectral vec-
tors. Let M and N denote the number of spectral vectors
used to estimate the covariance matrices and mean vectors,
and p the dimension of the spectral vectors. The mathe-
matical expression of the three measures that we used in
our experiments, are given in Table 1. Note that, once the
covariance matrices X and Y are inverted, and that their
determinant is evaluated, the computation of the measures
requires very few operations.

3. DATABASE AND SIGNAL ANALYSIS

3.1. Database

The corpus is composed of read phonetically balanced sen-
tences [4], the phonetic transcription of which can be found
in the BDSON database. The sentences are prompted on
a screen. Recording begins and ends automatically using a
speech activity detector. Each sentence is recorded through
a SHURE SM10A microphon, and digitized at a 16 kHz
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Table 1. Expressions of the three symmetrized second-order statistical measures (\tr" denote the trace and \det" the
determinant of a matrix).

sampling frequency on 16 bits by an OROS AU22 board.
The recording equipment was set up in the corridor of a
university, i.e with a non-negligible background noise. The
recordings are single-session. 67 speakers took part to the
experiments, mostly students. They each recorded approx-
imately 3 minutes of speech.

3.2. Signal Analysis

The speech analysis module extracts �lterbank coe�cients
in the following way: a Winograd Fourier Transform is com-
puted on Hamming windowed signal frames of 31.5 ms (i.e
504 samples) at a frame rate of 10 ms (160 samples). For
each frame, spectral vectors of 24 Mel-Scale Triangular-
Filter Bank coe�cients are then calculated from the Fourier
Transform power spectrum, and expressed in logarithmic
scale. Covariance matrices and mean vectors are �nally
computed from these spectral vectors.

4. UTTERANCE DURATION

The �rst set of experiments investigates on the inuence
of utterance duration for second-order statistical methods.
This allowed us to choose meaningful training and test du-
rations for the second part of the work. Several durations
for training and test are chosen: 15, 10, 6, 3 and 2 seconds
for training; 10, 6, 3, 2 and 1 second for testing. For each
speaker, all sentences are randomly concatenated together.
The silences at the beginning and the end of sentences are
not removed, but they generally do not exceed 0.1 second.
First, a certain amount of speech is selected for training (for
example 15 seconds). Then, the rest is segmented in several
test portions, each portion having a predetermined dura-
tion, until 20 test portions are obtained unless the speech
material is exhausted. As a result of this experimental de-
sign, the experiments are text-independent.
Percentages of correct identi�cations are given in Table 2.
The best measure is always �G, which con�rms once again
that the average of the spectral vectors is a signi�cant
source of speaker speci�c information, for good quality con-
temporaneous speech.
Even though the measures are symmetric, a clear asym-
metry of the results can be observed: for example, with
a training of 10 seconds and a test of 2 seconds, the per-
centage of correct identi�cations with �G is 95.3 %, while
with a training of 2 seconds and a test of 10 seconds, it
only reaches 88.4 %. In fact, if a training of 2 seconds is
poorly representative of the speaker (for instance, if it con-
tains a lot of silence), this has an e�ect on all the tests
utterances from this very speaker, which a�ects consider-
ably the overall score. If, conversely, a test of 2 seconds is
of poor quality, it only causes 1 mistake, which has little
impact on the global performance.
In the second part of our experiments, we chose a 15 sec-
ond training duration, which is a guaranty to have a reliable
training and a su�cient phonetic coverage. The test dura-

tion is chosen to 1 second for two reasons. Firstly, if a
longer duration is chosen, the number of tests for a given
phoneme is less signi�cant. Secondly, if the percentage of
correct identi�cations is too high, we felt that comparisons
may lack statistical signi�cance.

Test Training Duration
Duration 15 s 10 s 6 s 3 s 2 s

�G 99.9 99.7 99.3 94.3 88.4
10 s �Gc 99.8 99.7 98.1 92.0 85.5

(1095) �Sc 99.8 99.7 98.3 91.1 85.3
�G 99.9 99.5 98.8 93.0 87.2

6 s �Gc 99.6 99.0 96.8 88.6 82.6
(1294) �Sc 99.5 99.1 97.0 88.5 82.2

�G 98.7 97.3 95.3 87.0 80.2
3 s �Gc 97.8 96.0 92.0 82.5 74.8

(1340) �Sc 98.1 96.5 93.0 82.4 74.0
�G 97.5 95.3 91.7 83.3 74.3

2 s �Gc 94.8 92.9 86.3 75.6 66.1
(1340) �Sc 95.7 92.9 86.8 76.3 66.0

�G 87.5 83.9 76.0 65.3 57.0
1 s �Gc 79.5 73.5 65.1 53.3 47.8

(1340) �Sc 83.6 79.0 71.7 57.9 50.7

Table 2. Speaker identi�cation: results in percentage of
correct identi�cations for di�erent training and test dura-
tions. The numbers of tests for each test duration is indi-
cated in parentheses.

5. PHONETIC CONTENT

5.1. Segmentation

In order to study the inuence of phonetic content on the
performances of the second-order statistical methods, we
used an automatic system for segmenting the speech mate-
rial into speci�c phonemes or phonetic classes. This system
of automatic localisation is based on a bottom-up acoustic-
phonetic decoder, which is speaker independent [3], [10], [6].
For each sentence, this decoder proposes a set of weighted
phonetic hypotheses. These hypotheses are then aligned
with the phonetic transcription of the sentence, by a left-
right alignment algorithm. In order to obtain a high local-
isation accuracy, the algorithm is tuned with a high level
of rejection for uncertain alignments: in this experiment,
55 % of the sentences were rejected. As a consequence, the
phonetic events selected by this procedure can be consid-
ered as highly reliable, and quite typical in their category.
The localisation algorithm gives a small kernel for a recog-
nized phoneme. So the phoneme segments were extended to
5 frames before and 5 frames after the kernel. Therefore, the
segments are not only composed with frames of the given
phoneme, as they may also include a small proportion of
transitions.
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5.2. Experimental Protocol

For this set of experiments, training material consists of
all speech frames derived from 15 seconds of phonetically
balanced sentences, i.e. no speci�c phonetic events are se-
lected. It is in fact the exact same material as the one used
in the previous experiment on the inuence of utterance
duration (see section 4.), with training durations of 15 sec-
onds.
For the tests, speci�c phonetic classes and phonemes are se-
lected on the rest of the speech material, by the procedure
described in section 5.1.. For a particular phoneme, all the
frames labeled as this given phoneme are concatenated to-
gether, and this material is divided into as many tests of 1
second as possible.

5.3. Description of the phoneme classes

Results for all phoneme classes and phonemes are not pre-
sented in this article: we chose to report only on those for
which more than 40 tests were carried out.
A �rst class, refered to as All, contains all the phonemes.
The experiments with test data from this class is however
slightly di�erent from the one in section 4., with 15 sec-
onds for training and 1 second for testing: speech material
in the class All is composed of acoustic material clearly
identi�ed as a phoneme by the segmentation process, and
in particular, it does not contain silences, pauses, or other
non-linguistic events.
The other classes are: Vowels (which contains oral and nasal
vowels but not glides), Oral Vowels, Nasal Vowels, Conso-
nants (which contains also glides), Non-Nasal Consonants
(which contains all the consonants except the nasal conso-
nants), Nasal Consonants, Stop Consonants, Fricatives and
Liquids+Glides (which form a single class).

5.4. Results

Results for various phoneme classes and individual phone-
mes are given in Table 3 and Table 4 respectively. The per-
centage of correct identi�cations on all the tests is given, as
well as the average of the correct identi�cations per speaker.
The number of tests is also indicated.

5.5. Comments

Quite surprisingly, measure �G still performs better than
�Gc and �Sc: even though the mean vector within a pho-
netic class is expected to be strongly class dependent (and
therefore not to match the training mean vector), it still
keeps some consistence across phonetic classes.
The results for the class All outperform slightly those for
the 15 s � 1 s experiment of section 4., probably because
the speech material is, in the second case, more reliable.
A second observation is that the results for each phoneme
class is higher than the result of the class All. It is also the
case for most of the phonemes. This tends to show that
a phonetically homogeneous test material bene�ts to the
overall speaker identi�cation performance, even though the
training material does not share the same character.
In more detail, Vowels give better results than Consonants.
Nasal Vowels outperform Vowels and Oral Vowels. Non-
Nasal Consonants, and more particularly Stop Consonants
or Fricatives, give lower performances than all Consonants
together, whereas Liquids+Glides and Nasal Consonants
yield higher scores. Note that the class Liquids+Glides gives
the best results altogether, except with �Sc for which the
classes Nasal Consonants and Nasal Vowels perform better.
In what concerns individual phonemes, the best scores with

All Vowels

Phonemes (1334) (1247)
I M I M

�G 90.6 90.5 97.1 97.0
�Gc 80.8 80.6 92.3 92.1
�Sc 83.5 83.4 92.0 91.7

Oral Vowels Nasal Vowels
Phonemes (1206) (262)

I M I M

�G 96.0 95.9 98.1 98.5
�Gc 91.3 91.2 89.3 90.5
�Sc 90.5 90.5 93.1 92.9

Consonants Non-Nasal

Phonemes (1247) Cons. (1186)
I M I M

�G 96.2 96.2 94.7 94.8
�Gc 91.1 91.0 89.4 89.3
�Sc 91.6 91.3 89.0 89.0

Nasal Cons. Stop Cons.

Phonemes (390) (693)
I M I M

�G 96.9 97.7 94.2 95.7
�Gc 85.9 87.6 91.2 92.6
�Sc 95.1 93.9 91.3 92.7

Fricatives Liquids +
Phonemes (486) Glides (277)

I M I M

�G 92.2 92.8 98.9 98.8
�Gc 83.7 84.8 92.4 92.3
�Sc 86.2 86.9 92.4 91.4

Table 3. Speaker identi�cation with speech material se-
lected from speci�c phonetic classes. Training is composed
of 15 s of phonetically balanced speech and test is composed
of 1 s of phonetically biased speech. I = Global correct iden-
ti�cation score, M = Average correct identi�cation score
over all speakers. The number of tests for each test con�g-
uration is indicated in parentheses.

�G are obtained with the phonemes /o/, /d/, /"/, and /~�/,
whereas /k/, /`/, /u/, /s/ and /y/ give the poorest perfor-
mance levels.

6. CONCLUSION

Our experiments on the e�ect of the phonetic content on
speaker identi�cation using second-order statistics, tend to
show that, on our database, the phonetic homogeneity of
the test material is usually a signi�cant factor of improve-
ment, even if the training material is heterogeneous. The
phonetic classes that yield particularly good results are Liq-
uids+Glides, Vowels (and more particularly Nasal Vowels),
and Nasal Consonants, but results for other classes are
never dramatically poor. There may therefore exist some
kind of speaker-dependent tie between acoustic distribu-
tions across phonemes that is captured by the second-order
statistical methods. This hypothesis has to be con�rmed on
other types of speech data, in particular noisy speech and
non-contemporaneous recordings.
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/i/ /e/
Phonemes (174) (105)

I M I M

�G 92.0 92.2 96.2 97.5
�Gc 79.9 81.3 86.7 88.0
�Sc 81.0 82.5 87.6 88.9

/"/ /y/
Phonemes (258) (66)

I M I M

�G 97.3 98.2 87.9 90.6
�Gc 89.9 90.8 84.8 89.8
�Sc 90.7 93.0 86.4 92.2

/�/ /a/
Phonemes (329) (378)

I M I M

�G 96.7 97.1 95.8 95.7
�Gc 91.8 91.8 87.8 86.9
�Sc 91.2 90.9 90.7 89.3

/o/ /u/
Phonemes (87) (75)

I M I M

�G 97.7 97.3 85.3 87.9
�Gc 87.4 88.3 73.3 77.4
�Sc 89.7 89.6 76.0 81.2

/~�/ /p/
Phonemes (108) (113)

I M I M

�G 97.2 97.4 91.2 92.9
�Gc 89.8 89.4 82.3 84.3
�Sc 94.4 92.9 87.6 88.7

/t/ /k/
Phonemes (196) (102)

I M I M

�G 90.8 92.3 82.4 86.0
�Gc 86.7 87.1 78.4 84.4
�Sc 89.3 90.4 78.4 81.0

/d/ /s/
Phonemes (111) (194)

I M I M

�G 97.3 97.5 87.1 89.0
�Gc 91.0 91.9 78.9 80.4
�Sc 92.8 93.8 84.0 84.3

/v/ /`/
Phonemes (42) (48)

I M I M

�G 90.5 89.2 83.3 82.9
�Gc 76.2 77.0 77.1 76.0
�Sc 76.2 75.7 75.0 73.6

/m/ /n/
Phonemes (158) (149)

I M I M

�G 95.6 96.4 96.6 94.4
�Gc 79.7 80.3 87.2 88.0
�Sc 95.6 94.5 94.6 94.8

Table 4. Speaker identi�cation with speech material se-
lected from speci�c phoneme realisations. Training is com-
posed of 15 s of phonetically balanced speech and test is com-
posed of 1 s of phonetically biased speech. I = Global cor-
rect identi�cation score, M = Average correct identi�cation
score over all speakers. The number of tests for each test
con�guration is indicated in parentheses.

340



A FURTHER INVESTIGATION ON AR-VECTOR MODELS

FOR TEXT-INDEPENDENT SPEAKER IDENTIFICATION

Ivan MAGRIN-CHAGNOLLEAU Joachim WILKE Fr�ed�eric BIMBOT

T�el�ecom Paris (E.N.S.T.), D�ept. Signal { C.N.R.S., URA 820
46, rue Barrault { 75634 Paris cedex 13 { FRANCE { European Union

email: ivan@sig.enst.fr and bimbot@sig.enst.fr

ABSTRACT

In this paper, we investigate on the role of dynamic in-
formation on the performances of AR-vector models for
speaker recognition. To this purpose, we design an experi-
mental protocol that destroys the time structure of speech
frame sequences, which we compare to a more conventional
one, i.e. keeping the natural time order. These results are
also compared with those obtained with a (single) Gaussian
model. Several measures are systematically investigated in
the three cases, and di�erent ways of symmetrisation are
tested. We observe that the destruction of the time order
can be a factor of improvement for the AR-vector mod-
els, and that results obtained with the Gaussian model are
merely always better. In most cases, symmetrisation is ben-
e�cial.

1. INTRODUCTION

Auto-Regressive (AR) Vector Models have been a signi�-
cant subject of interest in the �eld of Speaker Recognition
[1] [2] [3] [4] [5] [6] [7]. Whereas the idea of modeling a
speaker by an AR-vector model estimated on sequences of
speech frames is common to these works, the way to mea-
sure the similarity between two speaker models is addressed
very di�erently. Secondly, the use of AR-vector model is
often motivated by the belief that such an approach is an
e�cient way to extract dynamic speaker characteristics, as
opposed to static characteristics such as the distribution of
speech frame parameters.
In this paper we report on a systematic investigation on
similarity measures between AR-vector speaker models ob-
tained as simple combinations of canonical quantities. We
also design a protocol in order to examine the role of dy-
namic information on the performance of the AR-vector ap-
proach : we destroy the natural time order of speech frames
by shu�ing them randomly, and we evaluate the AR-vector
approach on these temporally disorganised data. We �nally
compare both previous approaches to a (single) Gaussian
Model [8] [9] [10] [11].

2. DEFINITIONS AND NOTATION

Let fxtg1�t�M be a sequence of p-dimensional vectors. Let
us de�ne the centered vectors x�t = xt � �x where �x is the
mean vector of fxtg .
Let us denote X0 the covariance matrix of fxtg :

X0 =
1

M

MX
t=1

(xt � �x) � (xt � �x)
T
=

1

M

MX
t=1

x
�
t � x

�T
t

We also de�ne as Xk the lagged covariance matrices :

Xk =
1

M

MX
t=k+1

x
�
t � x

�T
t�k with k = 1; :::; q

and the Toeplitz matrix X :

X =

2
664

X0 X1 ::: Xq
X T
1 X0 ::: Xq�1
...

...
...

X T
q X T

q�1 ::: X0

3
775

A q-th order AR-vector model of sequence fx�t g is classically
written as :

qX
i=0

Ai � x
�
t�i = et with A0 = Ip

where fAig is a set of q + 1 matrix prediction coe�cients,
and et is the prediction error vector. fA1; :::; Aqg are ob-
tained by solving the vector Yule-Walker equation [12].
With A = [A0 ::: Aq], the covariance matrix of the resid-
ual of fx�t g �ltered by A is :

E
(A)

X = AXA
T

Similarily, for a signal fytg1�t�N with model B, we will
denote :

E
(B)

Y
= BYB

T

If we now consider :

E
(B)

X
= BXB

T

E
(A)

Y = AYA
T

these matrices can be interpreted as the covariance ma-
trix of the �ltering of fx�t g by B, and vice-versa. As A

is obtained by minimising tr(E
(A)

X
) and B by minimising

tr(E
(B)

Y ), we have tr(E
(B)

X ) � tr(E
(A)

X ) and tr(E
(A)

Y ) �

tr(E
(B)

Y
).

Let us �nally de�ne �
(B=A)

X
and �

(A)

Y=X
as :

�
(B=A)

X
=

�
E
(A)

X

�� 1

2

� E
(B)

X
�
�
E
(A)

X

�� 1

2

�
(A)

Y=X
=

�
E
(A)

X

�� 1

2

� E
(A)

Y
�
�
E
(A)

X

�� 1

2
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function f a log a g log g a� log g � 1 log (a=g) a� g

AR-vector model - spectral frames in their natural time order

f
(B=A)

X j f
(A=B)

Y 16.8 j 8.6 16.8 j 8.6 16.2 j 7.6 16.2 j 7.6 19.1 j 10.8 23.8 j 19.4 22.2 j 17.5

symmetrised 3.5 � 4.1 � 4.1 � 4.1 � 3.2 � 7.9 � 7.3 �

f
(A)

Y=X
j f

(B)

X=Y
75.6 j 51.4 75.6 j 51.4 88.3 j 73.0 88.3 j 73.0 15.2 j 34.3 7.6 j 18.7 15.2 j 14.6

symmetrised 6.0 ? 4.8 ? 12.4 ? 4.8 ? 5.4 � 7.0 � 6.0 �

AR-vector model - spectral frames in a random time order

f
(B0=A0)

X0 j f
(A0=B0)

Y 0 2.5 j 56.5 2.5 j 56.5 4.1 j 58.1 4.1 j 58.1 2.5 j 56.2 4.1 j 55.9 3.5 j 54.6

symmetrised 3.5 � 3.5 � 5.7 � 5.7 � 2.5 � 4.1 � 4.1 �

f
(A0)

Y 0=X0 j f
(B0)

X0=Y 0 42.5 j 45.4 42.5 j 45.4 98.1 j 82.9 98.1 j 82.9 1.3 j 22.9 1.0 j 6.7 3.2 j 8.9

symmetrised 4.8 ? 2.2 ? 46.7 ? 12.7 ? 2.9 � 1.0 � 1.6 �

Gaussian model

f
(I)

Yo=Xo
j f

(I)

Xo=Yo
37.5 j 47.0 37.5 j 47.0 98.4 j 98.4 98.4 j 98.4 0.6 j 7.9 0.6 j 3.2 2.9 j 6.4

symmetrised 3.8 ? 1.3 ? 97.1 ? 99.4 ? 1.0 � 0.6 � 1.0 �

Table 1. TIMIT - Speaker identi�cation error rates

where E
1

2 is the symmetric square root matrix of E.
The �rst matrix can be interpreted as the covariance matrix
of fx�t g �ltered by B relative to the one of fx�t g �ltered by
A, and the second one as the covariance matrix of fy�t g
�ltered by A relative to the one of fx�t g �ltered by A.

3. SPEAKER MODELS

The purpose of this paper is to investigate on di�erent ways
of using an AR-vector model for speaker identi�cation. A
speaker is characterised by a second-order AR-vector model
(q = 2) estimated on some speech material training. The
matrix prediction coe�cients fA1; A2g are obtained by solv-
ing the vector Yule-Walker equation in the case q = 2 :

[A1 A2] �

�
X0 X1

X T
1 X0

�
= �

�
X T
1 X T

2

�

� A �rst model is a 2nd-order AR-vector model trained
on speech frames presented in their natural time order.
Therefore, the model of X is fA;Xg.

� A second model is a 2nd-order AR-vector model trained
on the same speech frames as previously, but presented
in a random time order. Each speaker X is charac-
terised by fA0

; X
0g which are obtained in the same

way as fA;Xg, after speech frames have been randomly
shu�ed.

Gaussian speaker model is also tested as a reference model.
In this second framework, a speaker X is represented by
the covariance matrix X0. It is equivalent to a 0th-order
AR-vector model, i.e. A = [A0] = Ip and X = [X0], which
we will denote as fI;X0g.

4. SIMILARITY MEASURES

We consider now 2 speakers X and Y, and we present a gen-
eral formalism for expressing similarity measures between
their AR-vector models.

Two families of similarity measures are investigated :

f
(B=A)

X (X ;Y) = f

�
�
(B=A)

X

�
f
(A)

Y=X
(X ;Y) = f

�
�
(A)

Y=X

�

The �rst family can be interpreted as a measure between
two models (A and B), via their inuence on the same vec-
tor signal (X). This family of measures (which we will refer
to as VI), generalises the Itakura measure to the vector
case [13]. Examples of such measures are proposed in [4]
and [6]. On the opposite, the second family can be viewed
as a measure between two signals (X and Y ) �ltered by a
common model (A). Some of the IS measures proposed in
[3] [5] belong to this family. Note also that setting fA;Xg
= fI;X0g allows to construct a similar family of measures
for the Gaussian model.
The function f is chosen equal to a combination of the fol-
lowing canonical quantities :

a(�) = 1
p
tr(�)

g(�) = [det(�)]
1

p

It can be shown that a and g are positive and that a � g.
Moreover these quantities can be computed very e�ciently
[11]. The composed functions a � log g � 1 and log (a=g)
are respectively the Maximum-Likelihood measure [9] and
the Arithmetic-Geometric Sphericity measure [8].
As these measures are not symmetric, di�erent symmetrisa-

tions can be applied on the original measures. Given f
(B=A)

X

and f
(A=B)

Y
, we de�ne :

f
(B=A)?

X
=

1

2
f
(B=A)

X
+

1

2
f
(A=B)

Y

f
(B=A)�

X
=

�M
�M + �N

f
(B=A)

X
+

�N
�M + �N

f
(A=B)

Y

f
(B=A)�

X =
�N

�M + �N
f
(B=A)

X +
�M

�M + �N
f
(A=B)

Y
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function f a log a g log g a� log g � 1 log (a=g) a� g

AR-vector model - spectral frames in their natural time order

f
(B=A)

X j f
(A=B)

Y 38.7 j 30.2 38.7 j 30.2 37.1 j 29.5 37.1 j 29.5 42.5 j 35.2 51.1 j 50.8 49.5 j 49.5

symmetrised 24.8 � 25.1 � 24.8 � 24.4 � 26.3 � 35.6 � 33.3 �

f
(A)

Y=X
j f

(B)

X=Y
93.3 j 86.0 93.3 j 86.0 96.5 j 94.6 96.5 j 94.6 44.1 j 69.8 41.6 j 39.1 49.2 j 39.1

symmetrised 23.5 ? 21.3 ? 32.4 ? 25.4 ? 24.4 � 34.6 � 33.0 �

AR-vector model - spectral frames in a random time order

f
(B0=A0)

X0 j f
(A0=B0)

Y 0 35.9 j 82.2 35.9 j 82.2 36.8 j 81.3 36.8 j 81.3 32.4 j 83.5 34.6 j 82.2 34.3 j 81.6

symmetrised 39.1 � 39.1 � 40.0 � 40.0 � 34.3 � 33.3 � 33.3 �

f
(A0)

Y 0=X0 j f
(B0)

X0=Y 0 78.7 j 71.4 78.7 j 71.4 98.4 j 93.7 98.4 j 93.7 15.9 j 43.8 13.3 j 21.6 20.3 j 27.3

symmetrisation 21.9 ? 14.6 ? 69.8 ? 52.4 ? 14.0 � 13.3 � 14.3 �

Gaussian model

f
(I)

Yo=Xo
j f

(I)

Xo=Yo
77.1 j 71.8 77.1 j 71.8 98.4 j 98.4 98.4 j 98.4 14.6 j 27.3 12.7 j 17.1 20.3 j 21.3

symmetrised 15.6 ? 11.8 ? 97.8 ? 98.4 ? 12.7 � 12.4 � 14.3 �

Table 2. FTIMIT - Speaker identi�cation error rates

�M is the average number of frames for the training sen-
tences across all speakers, and �N is the average number of
frames for the test sentences. The same symmetrisations

are applied to f
(A)

Y=X
and f

(B)

X=Y
.

5. DATABASE AND SIGNAL ANALYSIS

We use the �rst 63 speakers of TIMIT [14] and NTIMIT

[15] for our experiments (19 females and 44 males)1. Each
of them has read 10 sentences. The signal is sampled at 16
kHz, on 16 bits, on a linear amplitude scale. NTIMIT is a
telephone-channel version of TIMIT.

Each sentence is analysed as follows : for each speech to-
ken, the speech signal is kept in its integrality; it is de-
composed into frames of 31.5 ms at a frame rate of 10 ms,
with no pre-emphasis. A Hamming window is applied to
each frame. Then the module of a 504 point Fourier Trans-
form is computed, from which 24 Mel-scale triangular �lter
bank coe�cients are extracted. The spectral vectors fxtg
(of dimension p = 24) are formed from the logarithm of
each �lter output. These analysis conditions are identical
to those used in [11].

For the TIMIT database, all 24 coe�cients of fxtg are kept.
For NTIMIT, 24-dimensional vectors are also extracted, but
we keep only the �rst 17 coe�cients, which corresponds to
the telephone bandwidth. Experiments are also made on
\FTIMIT", obtained by taking the 17 �rst coe�cients of
the vectors fxtg extracted from TIMIT.

6. EXPERIMENTS

A common training/test protocol is used for all the exper-
iments. It is described in detail in [11] (as protocol \long-
short"). Training material consists of 5 sentences (i.e �

1More precisely, we have kept all female and male speak-
ers of \train/dr1" and \test/dr1", the �rst female speaker of
\train/dr2", and the �rst 13 male speakers of \train/dr2".

14.4 s) which are concatenated into a single reference per
speaker. Tests are carried out on 5 � 1 sentence per speaker
(i.e � 3.2 s per sentence) which are tested separately. The
total number of independent tests is therefore 63 � 5 = 315.
The decision rule is the 1-nearest neighbour.

Results of the experiments are given by database (Tables 1
2 and 3). Performances are reported in terms of closed-
set speaker identi�cation error rates on the test set for the
canonical measures and various combined measures in their
asymmetric and their best symmetric form. For the sym-
metrised measures, a superscript indicates to which sym-
metrisation (?, � or �) does the result correspond.

7. DISCUSSION

The following observations can be made :

� Symmetrisation is generally a factor of improvement.
However, the appropriate symmetrisation is di�cult to
predict. It depends on the type of asymmetric measure,
and whether the data are in a natural or in a random
time order.

� For each database (TIMIT, FTIMIT and NTIMIT), we
have underlined the best 10 (or 11) measures. They are
(almost) the same ones for all 3 databases. The best
one is always obtained with the Gaussian Model.

� With spectral frames in their natural order, VI mea-
sures globally outperform IS measures in canonical
forms, but the trend is inverted with composed forms.

� With spectral frames in a random order, symmetric
composed IS measures outperform all other AR-vector
measures, in spite of the loss of the dynamic spectral
characteristics.

8. CONCLUSION

In our experiments, we did not succeed in obtaining bet-
ter speaker identi�cation results with an AR-vector model
based measure than with a single Gaussian model classi�er.
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function f a log a g log g a� log g � 1 log (a=g) a� g

AR-vector model - spectral frames in their natural time order

f
(B=A)

X j f
(A=B)

Y 71.8 j 54.6 71.8 j 54.6 67.3 j 54.3 67.3 j 54.3 78.1 j 58.4 83.8 j 69.5 82.9 j 67.9

symmetrised 51.8 � 52.1 � 50.5 � 50.2 � 57.5 � 66.0 � 65.1 �

f
(A)

Y=X
j f

(B)

X=Y
96.8 j 92.4 96.8 j 92.4 97.1 j 95.6 97.1 j 95.6 67.3 j 88.9 66.0 j 78.7 75.2 j 76.8

symmetrised 61.9 ? 56.5 ? 68.3 ? 53.0 ? 59.7 � 63.2 � 66.4 �

AR-vector model - spectral frames in a random time order

f
(B0=A0)

X0 j f
(A0=B0)

Y 0 64.4 j 92.1 64.1 j 92.1 65.4 j 91.8 65.4 j 91.8 61.9 j 92.4 64.8 j 93.3 64.4 j 93.0

symmetrised 65.4 � 65.1 � 67.9 � 68.3 � 62.2 � 64.4 � 64.1 �

f
(A0)

Y 0=X0 j f
(B0)

X0=Y 0 94.0 j 94.3 94.0 j 94.3 98.4 j 97.5 98.4 j 97.5 47.0 j 86.4 46.0 j 63.2 56.8 j 77.1

symmetrisation 61.9 ? 52.4 ? 88.3 ? 72.4 ? 50.2 � 44.1 � 48.6 �

Gaussian model

f
(I)

Yo=Xo
j f

(I)

Xo=Yo
93.0 j 94.6 93.0 j 94.6 98.4 j 98.4 98.4 j 98.4 44.1 j 75.9 42.5 j 59.7 56.2 j 73.3

symmetrised 58.1 ? 49.8 ? 97.8 ? 98.4 ? 47.6 � 44.1 � 49.2 �

Table 3. NTIMIT - Speaker identi�cation error rates

This observation is in contradiction with results reported
in [7], but this divergence may be due to di�erent signal
pre-processing and analysis.
Moreover, we globally obtained better performances with
the AR-vector model on spectral frames in a random time
order rather than when we kept the natural time order.
Therefore, the role of dynamic speaker characteristics in
the success of the AR-vector model can be questioned, as
our results suggest that AR-vector models tend to extract
indirectly speaker characteristics of a static nature.
Finally, the inuence of symmetrisation can be crucial, but
its theoretical basis remains to be understood.
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