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Avant propos

Ce rapport bibliographique a pour but, �a la fois, de fournir une vue d'ensemble sur les recherches

concernant les techniques de reconnaissance du locuteur, et de d�ecrire la mani�ere dont est ap-

pliqu�ee la reconnaissance du locuteur dans un domaine particulier, celui de la criminalistique.

Ces deux aspects constituent des parties relativement distinctes du rapport qui peuvent être lues

s�epar�ement.

Le rapport d�ebute par un premier chapitre qui constitue une introduction g�en�erale au domaine

de la reconnaissance du locuteur, notamment pour tout ce qui concerne la terminologie. Le

chapitre 2 fournit une description aussi d�etaill�ee que possible des caract�eristiques des di��erentes

techniques de reconnaissance du locuteur �etudi�ees dans la litt�erature, sans pour autant aller

jusqu'�a une description compl�ete des algorithmes. Le chapitre 3 tente de rendre compte des

nombreux probl�emes sp�eci�ques pos�es par la reconnaissance du locuteur dans le cadre judiciaire,

tout en faisant le point sur les m�ethodes utilis�ees �a l'heure actuelle. Les techniques �evoqu�ees

dans ce chapitre sont parfois d�ecrites de mani�ere peu pr�ecise car les publications dans le domaine

sont plus rares

1

, et souvent, peu exploitables (d'une mani�ere g�en�erale, les travaux men�es en

criminalistique sont tr�es appliqu�es et, le plus souvent, �a vocation con�dentielle).

En ce qui concerne le chapitre 2, tout en veillant �a pr�esenter de mani�ere (�a peu pr�es) exhaus-

tive les techniques de reconnaissance d�ecrites dans les publications cit�ees en bibliographie, j'ai

privil�egi�e les aspects li�es �a la v�eri�cation en mode ind�ependant du texte ainsi qu'�a la robustesse

vis �a vis des variations du canal de transmission. Par ailleurs, j'ai pr�ef�er�e ne pas �evoquer les

techniques pour lesquelles je disposais de tr�es peu de r�ef�erences bibliographiques (celles-ci sont

simplement mentionn�ees pour m�emoire au paragraphe 2.2.2.g).

Les r�ef�erences bibliographique cit�ees dans ce document ont �et�e obtenues par une recherche

relativement syst�ematique �a partir de la base de donn�ees INSPEC (sur les termes speaker recog-

nition et speaker identi�cation). On peut donc esp�erer que la bibliographie soit raisonnablement

compl�ete, au moins en ce qui concerne les articles de revue ant�erieurs �a 1993. Pour les articles

de congr�es, la bibliographie est certainement moins repr�esentative car ils sont d'une mani�ere

g�en�erale moins bien r�epertori�es dans les bases de donn�ees. Il manque aussi sûrement de nom-

breuses r�ef�erences europ�eennes ou japonaises, celles-ci �etant peu repr�esent�ees dans la base de

donn�ees INSPEC.

Dans la version actuelle du rapport (janvier 1995), j'ai essay�e de tenir �a jour les r�ef�erences

bibliographiques, au moins en ce qui concerne les articles de revue parus en 1994, en y inclu-

ant [Assaleh 94], [Gish 94], [Quatieri 94], [Reynolds 94a] et [Sankar 94].

Pour aborder le domaine de la reconnaissance du locuteur, on peut conseiller les deux ar-

1

Ceci est particuli�erement vrai en France, o�u contrairement �a ce qui se passe dans plusieurs autres pays,

ces questions dites de forensic speaker identi�cation ou de forensic phonetics font l'objet d'assez peu d'�etudes

scienti�ques. Par contre, comme dans tous les autres pays o�u ce type de consid�erations est pris en compte dans le

cadre d'expertises judiciaires, ces questions ne manquent pas de susciter p�eriodiquement des controverses justi��ees

eu �egard �a la gravit�e des cons�equences de l'expertise dans ce contexte.
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ticles [Doddington 85] et [OShaughnessy 86] qui o�rent une vision globale du domaine, ainsi

que [Furui 94] et [Rosenberg 91] qui font le point sur plusieurs d�eveloppements techniques tr�es

r�ecents. Pour se faire une id�ee plus compl�ete sur les recherches en cours, il est int�eressant de

consulter les actes du congr�es [ESCA 94]. On trouve par ailleurs de nombreuses informations

concernant les mod�eles utilis�es en reconnaissance du locuteur dans [Rabiner 93] (bien que cet ou-

vrage soit consacr�e plus sp�eci�quement �a la reconnaissance de la parole). En�n, les publications

les plus compl�etes sur les applications dans le domaine de la criminalistique sont [Hollien 90]

et [Kunzel 94].
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Chapitre 1

Introduction �a la reconnaissance du

locuteur

1.1 Caract�erisation des applications de reconnaissance

du locuteur

1.1.1 Reconnaissance, v�eri�cation et identi�cation

Traditionnellement, le terme de reconnaissance du locuteur (speaker recognition) d�esigne de

mani�ere g�en�erique toutes les applications o�u l'on cherche �a obtenir des renseignements concernant

l'identit�e d'une personne �a partir d'un enregistrement de sa voix [Atal 76], [Calliope 89, Chap.

XIX], [Doddington 85], [OShaughnessy 86], [Rosenberg 91]. Pour quali�er plus pr�ecis�ement les

di��erentes applications entrant dans le cadre de la reconnaissance du locuteur, on distingue en

g�en�eral deux types de tâches :

V�eri�cation du locuteur Lorsque l'on cherche �a d�ecider si l'identit�e revendiqu�ee par un lo-

cuteur est compatible avec sa voix. Dans ce type d'applications, il s'agit donc de trancher

entre les deux hypoth�eses : soit le locuteur est bien le locuteur autoris�e

1

, c'est �a dire

celui dont l'identit�e est revendiqu�ee, soit nous avons a�aire �a un imposteur qui cherche �a

se faire passer pour un locuteur autoris�e. Les applications classiquement envisag�ees pour

la v�eri�cation de locuteur correspondent donc �a l'id�ee de "serrure vocale" qui peut être

utilis�ee, par exemple, pour valider des transactions bancaires e�ectu�ees par t�el�ephone, ou

pour compl�eter un dispositif d'acc�es (�a un bâtiment, un syst�eme informatique, etc.).

Identi�cation du locuteur Quand il s'agit de d�eterminer, parmi un ensemble de N locuteurs

potentiels, �a quel locuteur correspond un enregistrement vocal. En identi�cation, la r�eponse

apport�ee n'est plus de type binaire (acception ou rejet) comme dans le cas de la v�eri�cation

puisqu'il est n�ecessaire de d�esigner un locuteur parmi un groupe. On distingue encore deux

sous probl�emes d'identi�cation selon que l'on est sûr ou non du fait que l'enregistrement

provient bien d'un des membres du groupe de locuteurs potentiels :

1

Le terme de client est aussi souvent utilis�e du fait de la nature commerciale de la plupart des applications

envisag�ees.
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� Si l'on a a�aire �a un groupe ferm�e (closed-set), c'est �a dire si l'enregistrement

provient forc�ement d'un des membres du groupe, il su�t de d�esigner un des N lo-

cuteurs du groupe.

� Dans le cas d'un groupe ouvert (open-set), la possibilit�e que le locuteur ne �gure

pas dans le groupe des locuteurs connus est prise en compte. Dans ce cas, il existe

une alternative suppl�ementaire : soit on d�esigne un des locuteurs connus membres du

groupe, soit on d�ecide qu'il s'agit d'un autre locuteur, ext�erieur au groupe.

Notons que l'identi�cation avec un groupe ouvert est plus di�cile qu'avec un groupe ferm�e,

puisqu'il faut prendre en compte l'existence d'imposteurs. D'autre part, la v�eri�cation peut

être consid�er�ee comme un cas particulier d'identi�cation avec groupe ouvert pour lequel la

taille du groupe est r�eduite �a N = 1 locuteur.

Pour une application de reconnaissance ou d'identi�cation, il est n�ecessaire de disposer d'une

base de donn�ees contenant des enregistrements de r�ef�erence correspondant �a chacun des locuteurs

autoris�es. En pratique, on ne conserve pour chaque locuteur que les param�etres utiles pour la re-

connaissance extraits de (ou de ses) enregistrement(s) de r�ef�erence. Ces informations constituent

les donn�ees de r�ef�erence (reference templates) du locuteur. L'�etape pr�eliminaire qui consiste

�a bâtir les donn�ees de r�ef�erence propres �a chaque locuteur est appel�ee phase d'apprentissage.

1.1.2 Remarque concernant les termes d'identi�cation et de v�eri-

�cation

La pr�esentation adopt�ee ci-dessus correspond �a l'acceptation de loin la plus courante des termes

d'identi�cation et de v�eri�cation. En particulier, ces termes doivent être syst�ematiquement inter-

pr�et�es dans ce sens lorsqu'ils sont employ�es dans le milieu du traitement du signal et de la parole.

Toutefois, dans certaines r�ef�erences �ecrites par des auteurs plutôt issus du milieu des phon�eti-

ciens, et notamment dans la plupart des publications traitant sp�eci�quement de l'application en

criminalistique (par exemple [Federico 93], [Hollien 90] et [Kunzel 94]), ces termes sont utilis�es

dans un sens totalement oppos�e : la v�eri�cation d�esigne toutes les applications o�u le locuteur est

coop�erant et o�u l'enregistrement est r�ealis�e dans de bonnes conditions. Ce qui inclut, en parti-

culier, toutes les applications envisag�ees pr�ec�edemment. Par contre, l'identi�cation correspond

aux cas o�u les conditions d'enregistrements ne sont pas mâ�tris�ees et o�u le locuteur ne cherche

pas �a se faire connâ�tre. Le terme d'identi�cation d�esigne donc en particulier les applications en

criminalistique [Hollien 90], [Kunzel 94].

Cette ambigu��t�e concernant les termes de v�eri�cation et d'identi�cation peut être la source

de confusions (particuli�erement pour les publications consacr�ees la criminalistique). Pour notre

part, nous nous tiendrons �a la pr�esentation e�ectu�e au paragraphe 1.1.1 qui re�ete l'interpr�etation

la plus courante. Nous aurons l'occasion de pr�eciser la terminologie que nous utiliserons pour

d�ecrire les di��erentes applications en criminalistique au paragraphe 3.1.

1.1.3 Modes d�ependant et ind�ependant du texte

On parle de reconnaissance de locuteur en mode d�ependant du texte (text-dependent ou �xed-

text) lorsque le texte prononc�e par le locuteur est �x�e et connu �a l'avance. A l'oppos�e, lorsque

le texte prononc�e par le locuteur n'est pas connu a priori, on parle de mode ind�ependant du

texte (text-independent ou free-text). Cette distinction entre deux modes de fonctionnement

des applications de reconnaissance du locuteur est tr�es importante car les techniques utilis�ees,
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ainsi que les performances obtenues, dans les deux cas sont tr�es di��erentes [Doddington 85],

[OShaughnessy 86].

1.1.4 Caract�eristiques et variabilit�e

A la base de toutes les techniques de reconnaissance de locuteur, on commence par mesurer

des caract�eristiques (features) du signal de parole [Atal 76], [Doddington 85], [Hollien 90],

[OShaughnessy 86], [Sambur 75]. Ces caract�eristiques doivent (id�ealement) être faciles �a d�etermi-

ner �a partir du signal de parole, robustes par rapport aux conditions d'enregistrement, et

surtout, fournir le plus de renseignements possible concernant l'identit�e du locuteur. Nous au-

rons l'occasion de d�etailler plus loin les caract�eristiques mesur�ees par les di��erents syst�emes de

reconnaissance du locuteur. Pour l'instant, il faut retenir qu'�a l'heure actuelle on dispose de peu

de connaissance concernant la nature des caract�eristiques "optimales" pour la reconnaissance du

locuteur. La principale raison en est que le signal de parole r�esulte d'un ensemble complexe de

m�ecanismes tr�es di��erents de par leur nature, et dont la plupart restent mal connus [Calliope 89].

Une question importante est celle de la variabilit�e des caract�eristiques mesur�ees. On parle de

variabilit�e intra-locuteur lorsque l'on s'int�eresse �a la variation des param�etres mesur�es pour

un même locuteur, et de variabilit�e inter-locuteur si on consid�ere des locuteurs di��erents

[Doddington 85], [Hollien 90], [Rosenberg 91]. Pour la reconnaissance de locuteur, on cherche �a

extraire des caract�eristiques du signal de parole qui pr�esentent une forte variabilit�e inter-locuteur

(pour pouvoir di��erencier les locuteurs entre eux) et une faible variabilit�e intra-locuteur (pour

garantir la robustesse du syst�eme).

1.2 Mesures de l'e�cacit�e de la reconnaissance du lo-

cuteur

En g�en�eral, l'e�cacit�e d'une m�ethode de reconnaissance de locuteur est quanti��ee par la donn�ee

de la probabilit�e (ou taux) d'erreur. Plus cette derni�ere est faible, plus la technique utilis�ee pour la

reconnaissance peut être consid�er�ee comme �able. Toutefois, il est tr�es important de distinguer

plusieurs types d'erreurs di��erentes qui ne peuvent pas toujours être r�esum�ees par un chi�re

unique. De plus, les mesures de �abilit�e utilis�ees ne sont pas les mêmes selon que l'on a a�aire

�a un probl�eme de v�eri�cation ou d'identi�cation [Calliope 89, Chap. XIX], [OShaughnessy 86],

[Furui 81a], [Soong 88].

1.2.1 Pour la v�eri�cation

Dans une application de v�eri�cation du locuteur, la tâche consiste �a trancher entre les deux

hypoth�eses (1) "le locuteur correspond �a l'identit�e revendiqu�ee" (acceptation) et (2) "le locuteur

est un imposteur" (rejet). On distingue donc deux types d'erreurs :

Taux de rejet erron�e (sous entendu de locuteur autoris�e) Qui est la probabilit�e de d�e-

tecter un imposteur alors que l'on a a�aire au v�eritable locuteur. En g�en�eral, cette prob-

abilit�e d'erreur est d�esign�ee par les termes de false rejection rate et parfois de type I error

rate (erreur de premi�ere esp�ece, terme utilis�e dans la th�eorie de la d�ecision), ou de false

alarm rate (taux de fausses alarmes, ce qui correspond �a la terminologie en usage dans les

probl�emes de d�etection).
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Taux d'acceptation erron�ee (sous entendu d'imposteur) Qui est la probabilit�e d'accep-

ter le locuteur alors que l'on a a�aire �a un imposteur (false acception rate, type II error

rate ou miss rate).

En g�en�eral, l'attitude choisie consiste �a r�egler les param�etres de d�etection de telle fa�con que ces

deux probabilit�es d'erreur soient �egales. Dans ce cas, que le locuteur soit ou non un imposteur,

la probabilit�e d'erreur est la même. Celle-ci peut être r�esum�e par un chi�re unique baptis�e

taux d'erreur �equiprobable (equal-error rate). Toutefois, cette attitude ne constitue pas une

obligation, pour certaines applications, il peut être souhaitable de chercher �a minimiser un type

d'erreur plutôt qu'un autre. Ainsi, dans le cas o�u le syst�eme de v�eri�cation de locuteur est utilis�e

pour contrôler l'acc�es �a des installations ultra-con�dentielles, le plus important est de r�eduire au

maximum le taux d'acceptation erron�ee. Dans cet exemple, il est beaucoup plus grave d'accepter

un imposteur que de rejeter un locuteur autoris�e. D'une mani�ere plus g�en�erale, il appartient �a

l'utilisateur d'un syst�eme de reconnaissance de d�ecider quel doit être le compromis entre ces deux

types d'erreurs en fonction des caract�eristiques de l'application envisag�ee. En criminalistique ce

probl�eme se pose avec d'autant plus d'acuit�e compte tenu de la gravit�e d'�eventuelles d�ecisions

erron�ees dans ce domaine [Federico 93], [Kunzel 94].

Il est tr�es important de garder en m�emoire le fait que les taux d'erreur d�e�nis ci-dessus n'ont

aucune raison d'être identiques pour tous les locuteurs autoris�es. Il est par exemple possible

que le taux d'acceptation erron�ee soit beaucoup plus important pour un des locuteurs autoris�e

parce que sa voix est facile �a imiter. Inversement si un des locuteurs fait preuve de mauvaise

volont�e, et ne s'astreint pas �a parler de mani�ere relativement uniforme, il est fort probable que

le taux de rejet erron�e sera beaucoup plus important pour ce locuteur particulier. De telles

variations de l'e�cacit�e de la reconnaissance selon les locuteurs ont �et�e constat�ees sur plusieurs

syst�emes [Doddington 85], [Furui 81a], [Oglesby 94], [Soong 87] (cf. paragraphe 2.3). Ceci pose

d'ailleurs une question importante dans le cadre de la criminalistique qui est celle de l'estimation

de la �abilit�e d'un r�esultat consid�er�e individuellement [Noda 89].

Il convient donc de distinguer des taux d'erreur individuels, c'est �a dire valables pour un

locuteur particulier, et des taux d'erreur globaux obtenus par moyenne des donn�ees correspondant

�a tous les locuteurs. Rappelons que si les taux d'erreur individuels ne sont pas r�epartis de mani�ere

"su�samment uniforme", l'utilisation de taux d'erreur globaux risque de masquer des r�ealit�es

importantes (cf. [Doddington 85]).

1.2.2 Pour l'identi�cation

Pour une application d'identi�cation du locuteur, il s'agit de d�ecider entre N locuteurs (avec

�eventuellement une alternative suppl�ementaire qui ne correspond �a aucun des locuteurs si l'on a

a�aire �a un groupe ouvert).

Une description tr�es pr�ecise des performances d'une m�ethode d'identi�cation consiste �a fournir

la matrice des confusions qui regroupe sous forme matricielle la probabilit�e de d�esigner le

locuteur j alors que le texte est prononc�e par le locuteur i (o�u i = 1; : : : ; N , j = 1; : : : ; N

et j 6= i). Cette description devient cependant tr�es lourde lorsque le nombre N de locuteurs

est important. On se contente en g�en�eral de donner les chi�res plus synth�etiques que sont

les N taux d'erreur (ou taux de confusion) qui correspondent �a la probabilit�e qu'un texte

prononc�e par le locuteur i (i = 1; : : : ; N) soit attribu�e �a un autre locuteur. Par r�ef�erence, �a la

terminologie utilis�ee dans la th�eorie de la d�ecision, le taux d'erreur correspondant au locuteur i

est parfois appel�e erreur de i

�eme

esp�ece. Le plus souvent, et surtout pour les syst�emes destin�es

�a fonctionner sur un groupe de taille importante, on simpli�e encore en utilisant le taux d'erreur

moyen, ind�ependant du locuteur, obtenu par moyenne des taux d'erreur individuels. Comme
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dans le cas de la v�eri�cation, le taux d'erreur global peut dissimuler des disparit�es �eventuelles

existant entre les di��erents locuteurs.

En�n, notons que si l'on travaille avec un groupe ouvert, il est n�ecessaire de prendre en compte

des causes d'erreur suppl�ementaires analogues �a celles que nous avons vu pour la v�eri�cation :

acceptation erron�ee lorsqu'un locuteur ext�erieur au groupe a �et�e confondu avec un des locuteurs

du groupe, et rejet erron�e lorsqu'un des locuteurs du groupe a �et�e d�eclar�e imposteur.

1.3 M�ethodologie d'�evaluation pour la reconnaissance

du locuteur

1.3.1 Principe de l'�evaluation

Dans le domaine de la reconnaissance du locuteur, une des principales di�cult�es r�eside dans

l'�evaluation de l'e�cacit�e des techniques employ�ees. D'une mani�ere g�en�erale, la phase d'�evaluation

est souvent plus coûteuse, en termes de moyens techniques et de quantit�e de travail n�ecessaires,

que la phase de mise au point. Trois types d'arguments peuvent être avanc�es a�n de comparer

les performances de di��erentes techniques de reconnaissance :

1. Une premi�ere possibilit�e consiste �a mettre au point un mod�ele th�eorique du fonctionnement

de la technique de reconnaissance utilis�ee. En pratique, de tels mod�eles ont une utilit�e

assez limit�ee car il ne correspondent que de tr�es loin au fonctionnement en situation r�eelle.

Toutefois, ils peuvent permettre de d�egager des grandes tendances [Doddington 85]. Le

principal apport de ce type d'arguments a �et�e de montrer que l'identi�cation est une tâche

plus di�cile que la v�eri�cation [Doddington 85], [OShaughnessy 86], et ce d'autant plus que

le nombre de locuteurs autoris�es augmente [Doddington 85]. Un �el�ement de comparaison

important �a conserver en m�emoire est le fait que la plus mauvaise technique possible (la

r�eponse au hasard !) fournit un taux d'erreur constant de 50% pour la v�eri�cation alors

qu'elle correspond �a un taux d'erreur croissant de 100(1� 1=N)% (o�u N d�esigne la taille

du groupe) pour l'identi�cation [OShaughnessy 86].

2. Sans aller jusqu'�a une mod�elisation compl�ete du fonctionnement, il est parfois possible de

comparer des techniques sur la base d'arguments th�eoriques. Ce type de d�emarche a no-

tamment �et�e utilis�e pour s�electionner les caract�eristiques du signal de parole les plus appro-

pri�es pour la reconnaissance [Atal 76], [Cheung 78], [Das 71], [Sambur 75]. Malheureuse-

ment, il est souvent impossible de progresser tr�es loin dans ce domaine sans utiliser des

mod�eles [Atal 76], [Bricker 71] ou �emettre des hypoth�eses [Mohn 71] qui ne correspondent

qu'imparfaitement �a la r�ealit�e.

3. En�n, il est possible d'�evaluer la �abilit�e d'une technique par une d�emarche empirique

en constituant une base de donn�ees d'enregistrements de parole, puis en e�ectuant des

tests syst�ematiques.

La seconde d�emarche (arguments th�eoriques) a surtout �et�e exploit�ee durant les ann�ees 70, puis,

avec l'apparition de nouvelles techniques dans les ann�ees 80, la troisi�eme d�emarche (�evaluation

empirique) s'est tr�es nettement impos�ee. Cette �evolution s'explique en partie par le fait qu'il

est devenu beaucoup plus di�cile de mettre en �evidence des arguments th�eoriques compte tenu

de la complexit�e des techniques actuelles de reconnaissance du locuteur. De plus, les progr�es

de l'informatique ont rendu l'�evaluation empirique possible même avec les ordinateurs les plus

courants.
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L'�evaluation empirique constitue une m�ethode de validation tr�es satisfaisante car elle permet

d'obtenir directement une estimation de la �abilit�e en situation r�eelle. Cette strat�egie est en ce

sens beaucoup plus e�cace que les arguments th�eoriques qui ne peuvent être utilis�es que pour

comparer di��erentes m�ethodes entre elles. Toutefois, nous aurons l'occasion de voir au para-

graphe 2.3 que le caract�ere empirique de l'�evaluation ne va pas sans poser de s�erieux probl�emes,

notamment en ce qui concerne l'interpr�etation et le domaine de validit�e des r�esultats .

1.3.2 Pratique de l'�evaluation empirique

Il faut bien avoir conscience du fait que l'�evaluation empirique est, en g�en�eral, une d�emarche tr�es

lourde car l'estimation des performances n'est signi�cative que si le nombre d'enregistrements

disponibles est tr�es important. Le dimensionnement et la composition de la base de donn�ees

utilis�ee pour l'�evaluation empirique doivent en e�et v�eri�er un ensemble de contraintes qui sont

li�ees, soit �a des consid�erations statistiques, soit �a la nature du signal de parole.

Contraintes statistiques Tout r�esultat obtenu �a partir d'une s�erie d'exp�eriences ne repr�esente

qu'une estimation : il est n�ecessairement entach�e d'une certaine incertitude. Supposons par

exemple que l'on teste un syst�eme de reconnaissance de locuteurs 20 fois de suite et que l'on

obtienne qu'une seule erreur. Il serait faux d'a�rmer que le taux d'erreur du syst�eme est de

5%. La valeur de 5% correspond simplement �a la meilleure estimation que l'on puisse faire

du taux d'erreur. Pour quanti�er l'incertitude de cette estimation, on utilise souvent la notion

d'intervalle de con�ance, par exemple, �a 90% (d�e�ni comme l'intervalle dans lequel se situe,

avec une probabilit�e de 90%, la valeur exacte de la quantit�e �a estimer). En supposant que

la probabilit�e d'erreur est la même pour tous les locuteurs et que les di��erents essais se font

de mani�ere ind�ependante, on montre [Ventsel 73, x14.5.] que l'intervalle de con�ance �a 90%

correspondant �a l'exemple pr�ec�edent est 1.5% | 14%. Pour con�rmer la valeur de 5% il serait

donc n�ecessaire d'organiser un plus grand nombre d'essais.

Pour �evaluer le nombre d'exp�erience n�ecessaires, on peut utiliser le r�esultat suivant : avec les

mêmes hypoth�eses que pr�ec�edemment, l'estimation peut être consid�er�ee comme pr�ecise (intervalle

de con�ance �a 90% limit�e environ �a �20% de la valeur estim�ee) d�es que

N >

5000

t

e

o�u t

e

d�esigne le taux d'erreur exprim�e en pour-cent et N le nombre d'exp�eriences n�ecessaires.

Pour l'exemple pr�ec�edent, a�n de con�rmer que le taux d'erreur est bien de 5%, il faudrait

donc organiser au moins 1000 essais. Il est particuli�erement important de noter que le nom-

bre d'exp�eriences n�ecessaires N est inversement proportionnel aux taux d'erreur t

e

. Pour des

syst�emes appel�es �a être tr�es �able (taux d'erreur de quelques pour-cent), il est donc n�ecessaire

d'organiser un tr�es grand nombre d'essais (de l'ordre de 1000 �a 5000). On peut d�ej�a noter �a

ce stade que la constitution de la base de donn�ees implique l'enregistrement et le stockage d'un

grand nombre d'enregistrements de parole ce qui constitue d�ej�a en soi en travail consid�erable.

Contraintes li�ees au signal de parole Pour rendre compte de la variabilit�e des caract�eris-

tiques de la parole il est n�ecessaire d'enregistrer chaque locuteur en plusieurs occasions a�n

d'int�egrer la variabilit�e intra-locuteur. Il est fortement conseill�e d'enregistrer chaque locuteur

lors d'au moins quatre �a cinq s�eances distinctes s�epar�ees dans le temps du plus grand d�elai

possible (sur une p�eriode de plusieurs mois). Ces contraintes ne doivent pas être sous-estim�ee

car la variabilit�e intra-locuteur des caract�eristiques mesur�ees inue tr�es notablement sur les per-

formances de la reconnaissance [Furui 81a], [Furui 81b], [Soong 87]. En particulier, si chaque
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locuteur est enregistr�e au cours d'une seule s�eance, les performances de la reconnaissance se

trouvent arti�ciellement sur-�evalu�ees [Rosenberg 91].

Il est par ailleurs indispensable d'enregistrer un nombre su�sant de locuteur. Ce point est

�a rapprocher de ce qui a �et�e dit au paragraphe 1.2 concernant les taux d'erreur individuels. Le

r�esultat de l'�evaluation empirique est d'autant plus signi�catif que le nombre de locuteurs est

assez important et couvre un ensemble su�samment repr�esentatif de voix.

En�n selon l'application envisag�ee, il est n�ecessaire d'enregistrer les locuteurs dans des con-

ditions plus ou moins particuli�eres (�a travers le t�el�ephone, en pr�esence de bruit, etc.) ou en

simulant arti�ciellement ces conditions.

Dimensionnement de la base de donn�ees Pour terminer cette partie, nous allons donner

une id�ee du nombre minimal d'enregistrements �a e�ectuer en vue de l'�evaluation empirique.

Supposons que l'on dispose de n = n

l

� n

e

enregistrements, o�u n

l

d�esigne le nombre de

locuteurs enregistr�es et n

e

le nombre d'enregistrements de chaque locuteur. Il est th�eoriquement

possible d'e�ectuer n

l

n

e

(n

e

�1) tests intra-locuteur et n

l

(n

l

�1)n

2

e

tests entre locuteurs di��erents

(en supposant que le test de reconnaissance n'est pas sym�etrique), soit un total de l'ordre de

n

2

tests. On arrive donc assez rapidement �a l'ordre de grandeur du nombre de tests n�ecessaires

pour obtenir des r�esultats statistiquement �ables (de l'ordre de quelques milliers de tests) : une

base de donn�ees constitu�ee de n

l

= 10 locuteurs enregistr�es en n

e

= 5 occasions di��erentes

est d�ej�a satisfaisante du point de vue statistique. On trouve d'ailleurs de nombreux exemples

pour lesquels la base de donn�ees utilis�ee est de cet ordre de grandeur minimal : [Cheung 78],

[Furui 81b], [Gish 86], [Matsui 91], [Rose 90], [Rose 91], [Soong 88].

Toutefois, la g�en�eralisation des r�esultats obtenus lors de ce type d'�evaluation �a des applica-

tions "r�eelles" est tr�es d�elicate. Il est clair que si on d�esire obtenir des r�esultats repr�esentatifs

pour une grande population (voire, comme en criminalistique pour l'ensemble des locuteurs pos-

sibles), il est indispensable de tester les performances de la reconnaissance avec un nombre beau-

coup plus important de locuteurs [Bimbot 94a], [Naik 94]. C'est notamment le cas de [Furui 81a],

[Reynolds 94b], [Soong 87] qui utilisent des bases de donn�ees contenant 100 �a 150 locuteurs, ainsi

que de [Noda 89] (�etude consacr�ee �a la criminalistique avec plus de 500 locuteurs) et [Webb 93]

(�evaluation d'un syst�eme d'identi�cation en mode d�ependant du texte avec pr�es de 1000 locu-

teurs). [Boves 94] pr�esente par ailleurs un exemple pratique d�etaill�e de la constitution d'une base

de donn�ees de grande taille destin�ee �a la reconnaissance du locuteur.
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Chapitre 2

Techniques de reconnaissance

2.1 Historique

On parle de technique automatique lorsque l'int�egralit�e de la tâche de reconnaissance, y compris

l'�etape de d�ecision, est r�ealis�ee sans aucune intervention humaine. D'un point de vue �economique,

ce sont surtout les techniques totalement automatiques qui pr�esentent un int�erêt potentiel. C'est

donc naturellement principalement sur ce type de techniques que ce sont port�es la quasi-totalit�e

des e�orts de recherche et d'�evaluation.

Les premiers essais de reconnaissance automatique du locuteur datent de la seconde moiti�e des

ann�ees 1960 [Bricker 71]. Toutefois durant toutes les ann�ees 1970, les travaux sur le sujet restent

peu nombreux et �emanent essentiellement de grands centres de recherche, surtout am�ericains, li�es

�a des constructeurs informatique tels que IBM [Das 71] et Texas Instruments [Doddington 85],

[Rosenberg 76] ou bien �a des compagnies de t�el�ecommunications comme AT&T [Bricker 71],

[Rosenberg 75], [Rosenberg 76], [Sambur 75] et NTT [Furui 86] . Dans les ann�ees 1980, les

progr�es de l'informatique ainsi que l'apparition de nouvelles techniques ont stimul�e la recherche

dans le domaine du traitement de la parole. A l'heure actuelle, de nombreux centres de recherche

�a travers le monde travaillent sur les probl�emes li�es �a la reconnaissance du locuteur (voir par

exemple les actes du colloque r�ecent consacr�e au sujet [ESCA 94]).

D'une mani�ere g�en�erale, un syst�eme de reconnaissance automatique du locuteur comprend

les �el�ements suivants [OShaughnessy 86], [Furui 94], [Rosenberg 91] :

signal de

parole

-

extraction de

caract�eristiques

-

mesure de

similarit�e

donn�ees de

r�ef�erence

?

-

D�ecision

Figure 2.1: Sch�ema synoptique d'un syst�eme de reconnaissance automatique du

locuteur
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Dans ce sch�ema, la premi�ere �etape correspond �a la mesure, �a partir du signal de parole,

des caract�eristiques utiles pour la reconnaissance. La seconde �etape recouvre l'ensemble des

m�ethodes mises en �uvre a�n de comparer les di��erents jeux de caract�eristiques mesur�ees. La

derni�ere �etape correspond �a la d�ecision �nale de reconnaissance. Le m�ecanisme de d�ecision ainsi

que les donn�ees de r�ef�erence qu'il est n�ecessaire de faire intervenir d�ependent surtout du type de

tâche de reconnaissance consid�er�e (identi�cation ou v�eri�cation) [Furui 94].

De mani�ere un peu sch�ematique, il est possible de diviser les travaux de recherches concernant

la reconnaissance du locuteur en deux groupes relativement homog�enes : dans les ann�ees 1970,

c'est surtout la premi�ere �etape (recherche de caract�eristiques pertinentes) qui est approfondie

tandis que l'�etape de comparaison reste en g�en�eral tr�es simple ; dans les ann�ees 1980, il se d�egage

un relatif consensus sur la nature des caract�eristiques du signal �a mesurer et c'est la partie

comparaison des caract�eristiques qui devient de plus en plus complexe.

2.1.1 Extraction de caract�eristiques

Au cours des ann�ees 1970, l'objectif principal des premiers travaux consacr�es �a la reconnais-

sance du locuteur consiste �a d�eterminer quelles sont les caract�eristiques du signal de parole qui

permettent de discriminer di��erents locuteurs. En g�en�eral, cette s�election de caract�eristiques per-

tinentes s'e�ectue en ayant recours �a des arguments de type statistique [Bricker 71], [Cheung 78],

[Markel 77], [Mohn 71], [Rosenberg 76], [Sambur 75].

Pour comparer les di��erentes caract�eristiques entre elles, la mesure d'e�cacit�e le plus souvent

utilis�ee est le F ratio (technique d'analyse de variance) [Bricker 71], [Goldstein 75], [Mohn 71],

[Wolf 72]. Cette mesure permet de s�electionner les caract�eristiques qui pr�esentent �a la fois une

faible variabilit�e intra-locuteur et une forte variabilit�e inter-locuteur [Calliope 89, Chap. XIX],

[OShaughnessy 86]. Une des limitations de cette mesure est qu'elle devient peu signi�cative d�es

lors que les caract�eristiques sont corr�el�es entre elles [Atal 76], [Mohn 71]. Dans de tels cas, il

est n�ecessaire de consid�erer plusieurs caract�eristiques simultan�ement. Une g�en�eralisation du F

ratio applicable �a des donn�ees multidimensionnelles est la mesure dite de divergence [Atal 76],

[Cheung 78], [OShaughnessy 86].

En g�en�eral, la d�emarche adopt�ee consiste �a partir d'un grand nombre de caract�eristiques

possibles et �a ne conserver que les plus e�caces. Pour ce faire, il est possible d'avoir recours

�a l'analyse discriminante [Bricker 71], [Mohn 71] qui permet d'extraire un sous ensemble de

caract�eristiques poss�edant un F ratio maximal. Ce type de d�emarche pose toutefois des prob-

l�emes car elle suppose des hypoth�eses qui ne sont pas forc�ement v�eri��ees par les caract�eristiques

consid�er�ees [Mohn 71]. Le plus souvent, la s�election des caract�eristiques se fait par une proc�e-

dure, en g�en�eral it�erative, faisant directement r�ef�erence aux performances de reconnaissance. La

proc�edure la plus utilis�ee est le knock out (�elimination) qui consiste, �a chaque �etape, �a �eliminer

la caract�eristique qui contribue le moins aux performances de la reconnaissance [Sambur 75],

[OShaughnessy 86], [Rosenberg 75]. Cette proc�edure tr�es simple ne garantit pas l'optimalit�e du

choix des caract�eristiques (un exemple de proc�edure de s�election plus complexe est pr�esent�ee

dans [Cheung 78]).

Les caract�eristiques du signal consid�er�ees sont le plus souvent issues soit d'�etudes de type

psychoacoustique visant �a d�eterminer les facteurs intervenant dans la reconnaissance par des audi-

teurs humains (comme par exemple [LaRiviere 75]), soit de consid�erations concernant les m�ecan-

ismes physiques de production de la parole [Atal 76], [Goldstein 75], [Sambur 75], [Wolf 72]. Les

caract�eristiques �etudi�ees sont fr�equemment d�etermin�ees par des proc�edures semi-automatiques

bas�ees sur une segmentation du signal de parole par un expert humain [Goldstein 75], [Sambur 75],

[Wolf 72]. D'autre part, dans la quasi totalit�e des articles cit�es, l'exploitation qui est faite des
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caract�eristiques mesur�ees reste tr�es simple :

� En mode d�ependant du texte, les caract�eristiques s�electionn�ees sont mesur�ees �a di��erents

instants caract�eristiques. On obtient donc un pro�l (en anglais contour) qui d�ecrit l'�evolution

temporelle de chaque caract�eristique consid�er�ee. Par la suite, les pro�ls mesur�es pour les

di��erents locuteurs sont compar�es en calculant une distance moyenne [Rosenberg 75]. Cette

m�ethode n�ecessite de recourir �a une proc�edure d'alignement temporel qui vise �a corriger

les d�ecalages temporels pouvant exister entre deux r�ep�etitions d'un même texte [Das 71],

[Rosenberg 76].

� En mode ind�ependant du texte, seule la valeur moyenne des caract�eristiques s�electionn�ees,

calcul�ee sur l'ensemble du texte prononc�e par chaque locuteur, est utilis�ee pour la recon-

naissance [Atal 76], [Cheung 78], [Markel 77], [Markel 79], [Shridhar 82]. D'autre part, la

conviction la plus r�epandue est que seules doivent être prises en compte les parties vois�ees

du signal de parole [Cheung 78], [Markel 77], [Shridhar 82].

2.1.2 Exploitation globale des donn�ees

D�es le d�ebut des ann�ees 1980, les travaux de recherche consacr�es �a la reconnaissance du locuteur

connaissent un changement radical d'orientation caract�eris�e par deux �el�ements :

1. Il se d�egage un consensus sur le type de caract�eristiques du signal de parole �a mesurer dans le

cadre de la reconnaissance du locuteur : actuellement, la quasi totalit�e des syst�emes travaille

�a partir de param�etres d�eriv�es du spectre �a court-terme du signal de parole. Un point

important est que ce type de param�etres est mesur�e "continûment" tout au long du signal.

Les m�ethodes bas�ees sur la localisation explicite d'�ev�enements acoustiques dans le signal de

parole ont quasiment disparu [Doddington 85], [Rosenberg 91] (�a de rares exceptions pr�es

tel que [Fatokakis 93]).

2. Le point central de la recherche se d�eplace vers l'�etude de m�ethodes e�caces permettant

d'exploiter l'ensemble des caract�eristiques mesur�ees. Plutôt que de chercher �a mettre ex-

plicitement en �evidence des �el�ements sp�eci�ques au locuteur, la d�emarche suivie consiste �a

�elaborer des m�ethodes qui prennent en compte l'ensemble des param�etres mesur�es a�n de

mesurer la similarit�e existant entre deux jeux de mesures. Ceci se traduit par le fait que les

progr�es obtenus dans le domaine viennent essentiellement de l'introduction de m�ethodes

avanc�ees d'analyse de donn�ees multidimensionnelles.

Cette �evolution de la recherche suit ce qui s'est pass�ee dans le domaine de la reconnaissance de

la parole o�u l'approche dite acoustique-phon�etique, bas�ee sur l'extraction et la reconnaissance

explicite des �ev�enements acoustiques correspondant aux �el�ements phon�etiques, s'est av�er�ee moins

e�cace, dans le cadre d'applications pratiques, que les m�ethodes de type reconnaissance de

forme [Rabiner 93]. En ce qui concerne la reconnaissance du locuteur, l'avis de S. Furui, �eminent

sp�ecialiste du domaine, r�esume bien cette �evolution [Furui 94]

1

: "les progr�es r�ecents obtenus

dans le domaine de la reconnaissance du locuteur sont principalement dus �a l'am�elioration des

techniques utilis�ees pour mod�eliser et d�ecrire les caract�eristiques mesur�ees pour chaque locuteur.

Ces progr�es n'ont pas forc�ement permis d'accrô�tre ou d'am�eliorer nos connaissances en ce qui

concerne les particularit�es propres �a chaque locuteur, et la mani�ere de les extraire du signal de

parole" (traduit de l'anglais).

1

Curieusement, la conclusion de S. Furui reprend, quasiment dans les mêmes termes, la conclusion A. Rosenberg

et F. Soong (autres sp�ecialistes du domaine) dans [Rosenberg 91].
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2.1.3 Rep�eres bibliographiques

Compte tenu du nombre relativement important de r�ef�erences bibliographiques, il nous a sembl�e

utile de fournir quelques rep�eres permettant de distinguer les principaux "groupes" de publi-

cations. Cette pr�esentation (non exhaustive !) sous forme de court r�esum�e, a �et�e limit�ee aux

�equipes de recherche pour lesquelles nous disposions d'un nombre de su�sant de publications :

AT&T Bell Labs

Auteurs :

A. Rosenberg, F. Soong, ...

Domaine :

Reconnaissance du locuteur �a partir d'enregistrements t�el�ephoniques en mode

ind�ependant du texte avec "vocabulaire contraint" (limit�e �a des codes form�ees

de chi�res, voire �a des chi�res isol�es).

Techniques : Caract�erisation fond�ee sur la quanti�cation vectorielle [Soong 85], [Soong 87],

[Rosenberg 86], �eventuellement avec des param�etres variationnels [Soong 88].

Mod�elisation par un mod�ele de Markov cach�e [Rosenberg 90], [Webb 93].

Mod�elisation sous la forme de m�elange de densit�es gaussiennes multidimen-

sionnelles [Tseng 92].

NTT Human Interface Laboratories

Auteurs :

S. Furui, T. Matsui

Domaine :

Reconnaissance du locuteur de mani�ere g�en�erale. Techniques robustes vis �a

vis de la variabilit�e (due au canal de transmission ou au locuteur).

Techniques : Reconnaissance en mode d�ependant du texte avec alignement temporel par

programmation dynamique [Furui 81a], [Furui 81b]. Caract�erisation par quan-

ti�cation vectorielle avec �etiquetage automatique pr�eliminaire [Matsui 91].

Comparaison entre les techniques bas�ees sur la quanti�cation vectorielle et

celles utilisant un mod�ele de Markov cach�e [Matsui 92], [Matsui 94a]. V�eri-

�cation simultan�ee du locuteur et du texte (pour les applications de type

texte dict�e) en utilisant des mod�eles de Markov cach�es [Matsui 93], [Furui 94].

M�ethodes de normalisation de la mesure de similarit�e dans les applications de

v�eri�cation du locuteur [Matsui 93], [Matsui 94b], [Furui 94].

MIT Lincoln Lab.

Auteurs :

D. Reynolds, C. Rose, ...

Domaine :

Reconnaissance du locuteur en mode ind�ependant du texte (parole naturelle,

enregistr�ee par t�el�ephone, �eventuellement en milieu bruit�e).

Techniques : Mod�elisation sous la forme de m�elange de densit�es gaussiennes multidimen-

sionnelles [Rose 90], [Rose 91], [Reynolds 92], [Reynolds 94b]. Prise en compte

du bruit de fond dans le mod�ele [Rose 91], [Rose 94].

BBN

Auteurs :

H. Gish, ...

Domaine :

Reconnaissance du locuteur en mode ind�ependant du texte : techniques ro-

bustes pour les enregistrements t�el�ephoniques. S�eparation de locuteurs en

train de dialoguer.

Techniques : Mod�elisation sous la forme d'une densit�e gaussienne multidimension-

nelle [Krasner 84], [Gish 85], [Gish 86], [Gish 90], [Gish 91], [Yu 93]. Mod-

�elisation statistique de l'e�et du canal de transmission [Gish 85], [Gish 86].

Modi�cation du classi�cateur gaussien pour accrô�tre sa robustesse vis �a vis

des variations du canal de transmission [Gish 86], [Gish 90]. Application du

mod�ele gaussien �a la s�eparation de locuteurs [Gish 91], [Yu 93].
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2.2 Description des techniques de reconnaissance

2.2.1 Caract�eristiques utilis�ees

Actuellement, la grande majorit�e des syst�emes de reconnaissance du locuteur travaillent �a partir

de repr�esentations param�etriques du spectre de puissance �a court-terme du signal de parole

[Rosenberg 91]. Le point de d�epart est donc une vision synth�etique (d�ecrite par un faible nombre

de param�etres) du contenu spectral de portions successives du signal d�elimit�ees par une fenêtre

temporelle glissante.

En �etant plus pr�ecis, on peut dire que les param�etres utilis�es sont presque toujours de

type "cepstraux" (pour plus d'information concernant les propri�et�es du cepstre, se reporter

�a [Rabiner 78, x7]). Les �gures 2.2, 2.3 et 2.4 pr�esentent les trois possibilit�es les plus classiques

de calcul des param�etres cepstraux �a partir du signal de parole.

2.2.1.a M�ethodes de calcul des param�etres cepstraux

L'approche de la �gure 2.2, fond�ee sur la transform�ee de Fourier �a court-terme n�ecessite deux

calculs de transform�ee de Fourier discr�ete, directe (TFD) et inverse (TFDI). C'est l'approche

de calcul la plus classique du cepstre [Rabiner 78]. Compte tenu du fait que le spectre �a court-

terme de puissance (en �echelle logarithmique) est une grandeur r�eelle, la transform�ee de Fourier

inverse peut être remplac�ee par une transform�ee en cosinus discr�ete (Discrete Cosine Transform

ou DCT) [Rabiner 93, Eq. (4.90)], [Soong 88].

signal de

parole

-

s�election

d'une

fenêtre

-

TFD

-

groupement

de bandes

-

puissance

en �echelle

log.

-

TFDI

-

coe�cients

cepstraux

Figure 2.2: Calcul des param�etres cepstraux : approche par transform�ee de Fourier

�a court-terme

signal de

parole

-

banc de

�ltres

-

puissance

+

lissage

+

sous-�echantillonnage

-

�echelle log.

-

TFDI

-

coe�cients

cepstraux

-

coe�cients de

banc de �ltres

Figure 2.3: Calcul des param�etres cepstraux : approche par banc de �ltres

Sur la �gure 2.3, le principe est quasiment le même �a la di��erence pr�es que l'�etape de trans-

form�ee de Fourier �a court-terme directe (partie gauche de la �gure) a �et�e remplac�ee par un banc

de �ltres avec calcul de puissance dans chaque voie. De fait, ces deux approches sont extrême-

ment proches car la transform�ee de Fourier �a court-terme (�gure 2.2) peut être formul�ee sous la

forme d'un banc de �ltres uniforme (avec d�ecimation des signaux de sous-bande) [Rabiner 93].

La possibilit�e de grouper les bandes de la transform�ee de Fourier �a court-terme (en pointill�es
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sur la �gure 2.2) permet de simuler un banc de �ltres �a largeur de bande non-uniforme ce qui

rend les deux approches quasiment semblables. Le terme de groupement de bande correspond �a

un cumul du p�eriodogramme du signal �a court-terme (module au carr�e de la TFD du signal �a

court-terme) sur plusieurs points fr�equentiels, �eventuellement en utilisant une fonction de fenê-

trage (pour plus de d�etail, voir le chapitre 2 de [Reynolds 92] ou [Davis 80]). Il faut noter que

le groupement de bandes de la transform�ee de Fourier �a court-terme ne correspond pas �a un

v�eritable banc de �ltres, il permet simplement d'obtenir une estimation de la puissance dans les

voies d'un banc de �ltres �equivalent. S'il est possible de contrôler la largeur de bande de chaque

voie ainsi que l'allure approximative des �ltres du banc de �ltre �equivalent, il est par contre

impossible de sp�eci�er la forme exacte des r�eponses temporelles ou fr�equentielles des �ltres de

sous-bande comme dans l'approche de la �gure la �gure 2.3 [Rabiner 93].

Sur la �gure 2.3, on a repr�esent�e le fait que dans certains syst�emes, les param�etres utilis�es

correspondent directement aux valeurs de la puissance du signal pr�esent dans chaque voie du

banc de �ltre.
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pr�e-
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Figure 2.4: Calcul des param�etres cepstraux : approche par mod�elisation autor�e-

gressive

L'approche de la �gure 2.4, qui est la plus classique, utilise un mod�ele autor�egressif (AR) du

signal qui fournit une premi�ere description param�etrique du contenu spectral du signal. Une for-

mule de conversion permet ensuite de passer directement des param�etres du mod�ele AR au coe�-

cients cepstraux [Rabiner 78, x8.8], [Rabiner 93, x3.3.7]. Dans cette approche, la pr�eaccentuation

est n�ecessaire pour garantir une ad�equation satisfaisante du mod�ele AR au signal [Rabiner 93,

x3.3.7]. Cette pr�eaccentuation n'a pas d'inuence sur la suite du traitement, particuli�erement

pour les syst�emes utilisant la normalisation cepstrale (cf. paragraphe 2.2.4).

En pratique, on ne conserve que les premiers coe�cients cepstraux ce qui a pour e�et de lisser

la repr�esentation spectrale �equivalente [Rabiner 78, x7]. Compte tenu de cette modi�cation, les

approches des �gures 2.2 et 2.4 donnent en fait des r�esultats extrêmement proches, la structure

de la �gure 2.2 �etant plus coûteuse en termes de charge de calcul [Furui 81a].

Il est tr�es important de limiter les caract�eristiques mesur�ees �a la bande passante des en-

registrements trait�es (voir par exemple les di�cult�es rencontr�ees dans [Gish 90]). Dans le cas

d'enregistrements t�el�ephoniques, il est indispensable de se restreindre �a la bande 300 | 3000 Hz

(soit par �ltrage initial, soit par calcul des param�etres cesptraux uniquement dans cette bande

de fr�equence). En g�en�eral, on consid�ere que compte tenu du type de mesures de similarit�e util-

is�e, il est b�en�e�que de conserver les param�etres correspondant �a toutes les fenêtres o�u le signal

est pr�esent, que celui-ci soit vois�e ou non [Soong 87]. Par contre, il peut être utile d'exclure

les fenêtres o�u le signal de parole est absent (pauses, h�esitations, etc.). Ce point ne doit pas

être n�eglig�e car le coe�cient cepstral correspondant au niveau absolu du signal n'est en g�en�eral

pas utilis�e, ce qui signi�e que des param�etres correspondant au seul bruit de fond pr�esent sur

l'enregistrement sont susceptibles d'être trait�es exactement comme des param�etres mesur�es alors

que le locuteur parle [Soong 87]. Cette �elimination des fenêtres de "silence" est surtout n�eces-

saire pour les applications o�u le canal de transmission est de mauvaise qualit�e (bruit de fond

important), et �eventuellement, susceptible de varier [Gish 90], [Naik 89], [Reynolds 94b].

18



Un autre point important est le fait que tous les coe�cients cepstraux ne pr�esentent pas

des variations intra-locuteur de même ampleur : la variance des coe�cients cepstraux d�ecrô�t

avec leur ordre [Soong 88]. Pour tenir compte de cette propri�et�e, on utilise g�en�eralement la

distance dite de Mahalanobis, qui se r�eduit ici �a une distance euclidienne pond�er�ee du fait de la

d�ecorr�elation des coe�cients cepstraux. Cette distance est beaucoup plus e�cace dans le cadre de

la reconnaissance du locuteur car elle permet de r�eduire l'inuence des coe�cients qui pr�esentent

une forte variabilit�e intra-locuteur [Soong 88]. Compte tenu des propri�et�es du signal de parole,

les poids �a appliquer aux coe�cients cepstraux pour le calcul de la distance pond�er�ee peuvent

être approxim�es par une progression lin�eaire en fonction de l'ordre des coe�cients cepstraux (on

obtient alors la distance dite root powers sum) [Juang 87], [Soong 88], [Xu 89b].

2.2.1.b Param�etres d�eriv�es

Une modi�cation, introduite r�ecemment, consiste �a calculer les param�etres cepstraux issus d'un

banc de �ltres dit "en bandes critiques" qui s'inspire de r�esultats concernant le fonctionnement

de l'audition humaine [Rabiner 93, x4.5.6], [Botte 88]. Les param�etres obtenus sont appel�es coef-

�cients cepstraux en �echelle fr�equentielle Mel (Mel-Frequency Ceptsrum Coe�cients ou MFCC)

[Davis 80]. Cette modi�cation peut être mise en �uvre tr�es simplement dans le cadre de

l'impl�ementation de la �gure 2.3 [Rabiner 93, x3.2] (et de mani�ere approximative dans celle

de la �gure 2.2). Il est �egalement possible de simuler cette modi�cation �a partir des param�etres

cepstraux par l'approche de la �gure 2.4 au moment du calcul de distance [Rabiner 93, x4.5.6].

Ces param�etres MFCC semblent être l�eg�erement plus e�caces que les param�etres cepstraux

classiques [Reynolds 94b], [Reynolds 94a]. En ce qui concerne la repr�esentation spectrale �equiva-

lente la di��erence entre les deux jeux de param�etres est essentiellement que les MFCC fournissent

une vision plus pr�ecise en base fr�equence (en dessous de 1000 Hz) et moins d�etaill�ee en haute

fr�equence.

Une autre modi�cation plus cons�equente consiste �a utiliser des param�etres variationnels (dits

�-cepstraux) qui caract�erisent les variations des param�etres cepstraux dans les fenêtres proches

de la fenêtre �a court-terme courante [Furui 81a], [Soong 88]. Ces param�etres variationnels sont

nettement moins e�caces que les param�etres cepstraux dans le cadre de la reconnaissance du

locuteur lorsqu'ils sont utilis�es seuls. Par contre, utilis�es avec les param�etres cepstraux "instan-

tan�es" il conduisent �a une am�elioration substantielle des performances [Furui 81a], [Tseng 92],

[Soong 88]. Les param�etres variationnels pr�esentent en outre l'int�erêt d'être insensibles �a des

variations lin�eaires du canal de transmission entre deux enregistrements [Soong 88]. Toutefois,

les param�etres variationnels ne sont r�eellement signi�catifs que dans les cas o�u il est possible de

les comparer dans un même contexte, c'est �a dire dans les applications o�u le texte prononc�e par

chaque locuteur est �x�e [Soong 88]. En mode ind�ependant du texte l'utilisation de param�etres,

�-cepstraux, en plus des param�etres cepstraux, ne semble pas am�eliorer sensiblement les per-

formances de reconnaissance (et ce même dans les cas o�u le vocabulaire est fortement contraint

comme dans [Tseng 92]).

2.2.1.c Avantages des param�etres cepstraux

Le succ�es des param�etres cepstraux (au sens large, en y incluant param�etresmentionn�es ci-dessus)

s'explique par le fait qu'ils cumulent un grand nombre d'avantages :

� Le cepstre est une repr�esentation de l'information spectrale pour laquelle une op�eration

de �ltrage lin�eaire se traduit par une modi�cation additive (c'est le principe du traite-

ment de signal homomorphique) [Rabiner 78, x7]. Par cons�equent, il est th�eoriquement
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simple de compenser dans le domaine cepstral l'e�et d'un �ltrage lin�eaire (même si le �l-

tre est inconnu). C'est le principe de la normalisation cepstrale [Furui 81a] qui est, �a ce

jour, le moyen le plus e�cace pour contrer les variations du canal de transmission (cf. para-

graphe 2.2.4). Cette propri�et�e est donc en particulier indispensable pour les enregistrements

t�el�ephoniques [Furui 94], [Gish 86] et [Gish 90], [Reynolds 94b], [Rose 90].

� Le cepstre fournit naturellement un moyen tr�es simple de r�eduire de mani�ere pertinente

la quantit�e d'information. On sait en e�et que le lissage de la repr�esentation spectrale

obtenu en ne conservant que les premiers coe�cients cepstraux conserve l'enveloppe spec-

trale caract�eristique du signal de parole [Rabiner 78, x7], [Soong 88].

� La famille la plus simple de distances (distance euclidienne, �eventuellement pond�er�ee) cor-

respond, lorsqu'elle est appliqu�ee aux param�etres cepstraux, �a une mesure de distance sur

les spectres �a court-terme dont on sait qu'elle est pertinente dans le cas de signaux de

parole [Rabiner 93, x4.5]. Cette propri�et�e vient �a bout d'un d�efaut commun �a plusieurs

syst�emes plus anciens pour lesquels les mesures de similarit�e calcul�ees �etaient di�cilement

interpr�etables (c'est en particulier le cas pour les syst�eme qui utilisaient des distances eu-

clidiennes appliqu�ees directement aux coe�cients du mod�ele AR comme [Rosenberg 75]

ou [Shridhar 82]).

� Les coe�cients cepstraux sont statistiquement tr�es faiblement corr�el�es [Soong 88]. Cette

propri�et�e rend d'une part inutile les proc�edures d'orthogonalisation souvent employ�ees avec

d'autres jeux de param�etres, d'autre part, elle simpli�e la mesure de la distance entre deux

jeux de param�etres cepstraux [Soong 88]. Par ailleurs, cette propri�et�e simpli�e notable-

ment la structure des mod�eles utilisant des m�elanges de densit�es gaussiennes [Matsui 92],

[Reynolds 94b]. Notons que la propri�et�e de non-corr�elation est une cons�equence de la trans-

form�ee de Fourier inverse (derni�ere op�eration �a droite sur les �gure 2.2 et 2.3) [Soong 88].

Par cons�equent, les coe�cients de banc de �ltres (même si la puissance dans chaque voie

est exprim�ee sur une �echelle logarithmique) ne poss�edent pas cette propri�et�e.

� En�n, de mani�ere plus anecdotique, les param�etres cepstraux fournissent un moyen tr�es

simple de s'a�ranchir de la di��erence de niveau qui peut exister entre deux spectres iden-

tiques : il su�t de ne pas prendre en compte le premier coe�cient cepstral pour travailler

sur des param�etres normalis�es en niveau (par rapport au niveau moyen sur une �echelle

logarithmique) [Rabiner 93, x4.5.2].

A de rares exceptions pr�es, les caract�eristiques utilis�ees dans les syst�emes actuels de recon-

naissance sont donc soit les param�etres cepstraux standards (en g�en�eral calcul�es par l'approche de

la �gure 2.4) soit des param�etres de type MFCC, �eventuellement compl�et�es par leurs param�etres

variationnels respectifs (�-cepstre ou �-MFCC) pour les applications en mode d�ependant du

texte. On trouvera des r�esultats (ainsi que des r�ef�erences) concernant plusieurs autres types de

caract�eristiques propos�es r�ecemment notamment dans [Assaleh 94], [Kao 93], [Naik 94],

[Openshaw 93], [Reynolds 94a], [Xu 89a] et [Xu 89b]. [Quatieri 94] pr�esente une �etude origi-

nale (et tr�es r�ecente) visant �a int�egrer, dans la reconnaissance du locuteur, des caract�eristiques

du signal de parole qui ne soient pas uniquement "spectrales".

2.2.2 Mesures de similarit�e

Conform�ement �a ce qui a �et�e dit au paragraphe 2.1.2, dans la plupart des syst�emes actuels de

reconnaissance du locuteur, ce sont les m�ethodes mises en �uvre pour �evaluer la similarit�e entre
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plusieurs jeux de param�etres mesur�es qui constituent la partie centrale du traitement. Dans ce

paragraphe, sont pr�esent�ees les principales mesures de similarit�e utilis�ees. L'ordre de pr�esentation

re�ete �a peu pr�es la complexit�e croissante du mod�ele sous jacent, ce qui correspond aussi environ

�a l'ordre chronologique dans lequel ces techniques ont �et�e �etudi�ees.

Avant de d�ebuter cette pr�esentation, il est n�ecessaire de pr�eciser quelques points de termi-

nologie qui permettent de mieux comprendre le principe des m�ethodes utilis�ees. Nous avons vu

au paragraphe pr�ec�edent que les param�etres mesur�es sont des coe�cients cepstraux qui re�etent

les variations du spectre �a court-terme du signal de parole. En g�en�eral, on conserve une dizaine

de coe�cients cepstraux, mesur�es une fois toutes les 8 �a 15 ms (disons 10 coe�cients toutes

les 10 ms, pour simpli�er). Une vision commode consiste �a consid�erer que toutes les 10 ms on

mesure en fait une quantit�e vectorielle appartenant �a un espace vectoriel (de dimension 10 dans

notre exemple). Chaque coe�cient cepstral constitue donc une coordonn�ee du vecteur mesur�ee.

Cette interpr�etation est ici particuli�erement justi��ee du fait que les coe�cients cepstraux sont

des quantit�es homog�enes.

Si on suppose que l'on analyse un signal de parole d'une dur�ee de 20 s, on obtient donc 2000

mesures successives de cette grandeur vectorielle. Le principe retenu consiste �a caract�eriser,

�a partir de ces mesures, la r�epartition (ou, de mani�ere plus pr�ecise la distribution) de cette

quantit�e vectorielle. Les techniques utilis�ees peuvent donc être d�e�nies comme �etant des m�eth-

odes d'analyse statistique (�a partir d'observation) de donn�ees multidimensionnelles. Formul�e

de cette fa�con, la mesure de similarit�e se ram�ene �a un probl�eme classique de reconnaissance de

forme [Duda 73], [Rabiner 93].

On distingue deux grand types de techniques reconnaissance de forme : m�ethodes param�etriques

lorsqu'on suppose a priori connue la forme de la distribution de la quantit�e vectorielle et qu'il

s'agit, �a partir des mesures, de d�eterminer des param�etres inconnus de cette distribution ; m�eth-

odes non-param�etriques lorsqu'on ne dispose pas de mod�ele permettant de d�ecrire la forme de

la distribution [Duda 73]. En�n, dans le cadre de la reconnaissance du locuteur, il est tr�es im-

portant de distinguer les m�ethodes s�equentielles o�u l'ordre dans lequel sont mesur�es les vecteurs

d'observations est pris en compte et les m�ethodes globales o�u cet ordre n'est pas consid�er�e comme

signi�catif.

2.2.2.a Discrimination par la valeur moyenne

Technique non-param�etrique globale.

R�ef�erences : [Doddington 85], [Furui 86] ainsi que [Cheung 78], [Markel 77], [Markel 79],

[Shridhar 82].

Cette approche, �etudi�ee surtout �a la �n des ann�ees 1970 et au d�ebut des ann�ees 1980, est

la plus simple envisageable : il s'agit de caract�eriser la distribution des caract�eristiques vec-

torielles mesur�ees uniquement par leur valeur moyenne [Cheung 78], [Markel 77], [Markel 79],

[Shridhar 82]. La similarit�e entre deux jeux de mesures se r�eduit donc �a un calcul de distance en-

tre leurs valeurs moyennes. Compte tenu du fait que les param�etres utilis�es sont li�es au spectre

�a court-terme, ce type de d�emarche est souvent d�esign�ee par le terme de Long Term (Aver-

aged) Spectrum (spectre moyen �a long-terme), et parfois par les abr�eviations LAS, LTAS ou

LTS [Doddington 85], [Doherty 78], [Doherty 76], [Furui 86], [Kunzel 94].

Malheureusement, le spectre moyen �a long-terme est tr�es sensible aux variations du canal

de transmission, ce qui le rend inutilisable d�es que les locuteurs ne sont pas enregistr�es dans

un environnement compl�etement contrôl�e, et en particulier, lorsqu'il s'agit d'enregistrements

t�el�ephoniques [Doddington 85], [Furui 81a] (voir aussi plus loin le paragraphe concernant le clas-

si�cateur gaussien). De plus, le spectre moyen �a long terme ne semble pas constituer une carac-
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t�eristique stable du locuteur. D'une part, il varie notablement selon le style de parole adopt�ee par

le locuteur (parole chuchot�ee, voix forte, etc.) [Doddington 85]. D'autre part, si le spectre moyen

�a long-terme est relativement stable sur de courtes p�eriodes (moins d'une dizaine de jours), il

pr�esente une variabilit�e tr�es importante pour des enregistrements d'un même locuteur r�ealis�es �a

plusieurs mois d'intervalle [Furui 86].

En pratique, dans les cas o�u le texte prononc�e est su�samment long, qui sont les seuls o�u

l'approche du spectre moyen �a long-terme est applicable [Markel 79], l'ensemble des chercheurs

s'entendent pour a�rmer que ce sont les variations autour du spectre moyen qui sont les plus

signi�catives : le spectre moyen �a long-terme �etant trop sensible �a la variabilit�e inter-session des

caract�eristiques du locuteur et aux variations du canal de transmission, il ne doit pas être pris en

compte mais plutôt utilis�e comme un �el�ement de normalisation [Furui 94], [Rosenberg 91] (voir

le paragraphe 2.2.4 concernant la normalisation cepstrale).

2.2.2.b Calcul de distance avec alignement temporel

Technique non-param�etrique s�equentielle, applicable en mode d�ependant du texte.

R�ef�erences : [Furui 81a], [Furui 81b], [OShaughnessy 86] ainsi que [Naik 89].

En mode d�ependant du texte, une id�ee assez naturelle consiste �a consid�erer les param�etres dans

l'ordre o�u ils ont �et�e mesur�es et �a calculer la distance, fenêtre par fenêtre, entre les param�etres

correspondant aux di��erents locuteurs �a comparer. La di�cult�e pos�ee par cette approche est

qu'il est n�ecessaire de compenser les di��erences de vitesse d'�elocution pouvant exister entre

plusieurs r�ep�etitions d'un même texte. Cet alignement temporel est r�ealis�e par une technique

de programmation dynamique (algorithme dit de Dynamic Time Warping ou DTW) [Furui 94],

[OShaughnessy 86].

Dans le domaine de la reconnaissance du locuteur comme dans celui de la reconnaissance

de la parole, ce type de technique a �et�e peu �a peu abandonn�e au pro�t des mod�eles s�equentiels

statistiques (comme les mod�eles de Markov cach�es) qui sont moins "rigides" et donc plus robustes

vis �a vis de la variabilit�e inh�erente au signal de parole [Furui 94], [Naik 89], [Rabiner 93].

2.2.2.c Classi�cateur gaussien

Technique param�etrique globale.

R�ef�erences : [Krasner 84], [Gish 85], [Gish 86], [Gish 90], [Gish 94] ainsi que [Bimbot 93],

[Bimbot 94b].

Pour d�ecrire un ensemble de mesures plus pr�ecis�ement que par une simple valeur moyenne,

l'approche la plus courante consiste �a supposer que les mesures suivent une r�epartition gaussienne.

Il s'agit ici d'une distribution gaussienne multidimensionnelle car nous avons a�aire �a des mesures

d'une quantit�e vectorielle. Les param�etres �a estimer �a partir des donn�ees sont donc, d'une part,

le vecteur moyen (identique �a celui qui est utilis�e dans les approches dites �a long-terme), et

d'autre part, la matrice de covariance des donn�ees [Duda 73, x2.7].

L'int�erêt de cette mod�elisation gaussienne est qu'elle permet de calculer facilement une famille

de tests optimaux visant �a d�eterminer si un nouvel ensemble de mesures est compatibles avec le

mod�ele. Cette famille de test est fond�ee sur le rapport de vraisemblance, la vraisemblance des

observations se calculant facilement �a partir de la forme analytique de la distribution gaussienne

lorsqu'on admet l'hypoth�ese que les mesures sont statistiquement ind�ependantes [Duda 73, x2],

[Gish 85], [Gish 86].
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Un des probl�emes pos�es par cette approche est que le calcul de vraisemblance fait intervenir

�a la fois la moyenne et la matrice de covariance des mesures [Gish 85]. En e�et, dans le cadre

d'une application o�u les enregistrements sont r�ealis�es par le t�el�ephone, le terme li�e �a la moyenne

des mesures est peu signi�catif (voir plus haut le paragraphe concernant la caract�erisation par la

moyenne). Devant les di�cult�es pos�ees par une mod�elisation de l'e�et du canal de transmission

en l'absence d'information concernant celui-ci, les auteurs de [Krasner 84], [Gish 85], [Gish 86]

et [Gish 90] en sont venu �a pr�econiser une modi�cation du classi�cateur gaussien qui consiste

�a ne consid�erer que la partie de la vraisemblance qui d�epend de la matrice de covariance des

donn�ees. Cette modi�cation du classi�cateur gaussien conduit �a une approche o�u l'on cherche

�a mesurer la similarit�e existant entre les matrices de covariance. Diverses variantes de cette

approche sont pr�esent�ees dans [Gish 90], [Gish 94] et [Bimbot 93], [Bimbot 94b]. Ces di��erentes

techniques font, au moins implicitement, r�ef�erence au mod�ele gaussien multidimensionnel dans

ce sens qu'elles supposent que la matrice de covariance permet de rendre e�cacement compte de

la r�epartition des donn�ees.

En ce qui concerne les performances du classi�cateur gaussien, il faut tout d'abord souligner

que l'hypoth�ese gaussienne n'est pas v�eri��ee en pratique par les param�etres cepstraux issus du sig-

nal de parole (cf. histogrammes des coe�cients cepstraux pr�esent�es dans [Rose 90] et [Rabiner 89,

VI.E]). D'autre part, le classi�cateur gaussien est un cas particulier d'un autre mod�ele que nous

verrons plus loin : le m�elange de densit�es gaussiennes. Les r�esultats pr�esent�es dans [Rose 90]

montrent que le classi�cateur gaussien fournit de moins bon r�esultats que le mod�ele de m�elange

de densit�es gaussiennes

2

. Ce r�esultat indique simplement que le mod�ele de m�elange de densit�es

gaussiennes est plus susceptible de repr�esenter la distribution r�eelle des param�etres cepstraux.

Toutefois, les techniques inspir�ees du mod�ele gaussien pr�esentent certains attraits : elles sont

peu coûteuses en termes de temps de calcul et pr�esentent des performances d�ej�a satisfaisantes

pour certaines applications [Bimbot 93], [Bimbot 94b]. De plus, elles n�ecessitent l'estimation

d'un faible nombre de param�etres, et peuvent donc être mise en �uvre même lorsque les en-

registrements disponibles pour l'apprentissage sont tr�es courts (moins de 10 secondes de pa-

role) [Bimbot 94b]. Il serait int�eressant de comparer la robustesse de ce type de mod�ele, dans

des conditions d'apprentissage tr�es court, avec celle de mod�eles dont la structure est plus com-

plexe.

2.2.2.d Repr�esentation par quanti�cation vectorielle

Technique non-param�etrique globale.

R�ef�erences : [Soong 85], [Rosenberg 86], [Soong 87], [Soong 88], [Rosenberg 91], [Matsui 91],

[Matsui 92], [Furui 94] ainsi que [Makhoul 85] et [Rabiner 93] pour ce qui concerne

plus sp�eci�quement la quanti�cation vectorielle.

La quanti�cation vectorielle (Vector Quantization ou VQ) est une m�ethode non-param�etrique

qui permet de d�ecrire un ensemble de donn�ees par un faible nombre de vecteurs formant un dic-

tionnaire (codebook) associ�e aux donn�ees. Le dictionnaire est en g�en�eral calcul�e de telle fa�con que

la distance, ou distorsion, moyenne entre un vecteur issu des donn�ees et son plus proche voisin

dans le dictionnaire soit la plus faible possible [Makhoul 85]. La quanti�cation vectorielle est une

technique de groupage (clustering) qui est d'autant plus adapt�ee que les donn�ees pr�esentent na-

turellement des "points d'accumulation" autour desquels la densit�e de vecteurs issus des donn�ees

est importante [Duda 73, x6], [Makhoul 85]. Compte tenu de la nature du signal de parole, le

2

D'une mani�ere g�en�erale, tous les auteurs travaillant avec ce type de mod�ele s'accordent pour trouver que

l'e�cacit�e de la reconnaissance augmente avec le nombre de densit�es gaussiennes constitutives du m�elange, du

moment que les donn�ees disponibles pour l'apprentissage sont su�santes. [Matsui 92], [Rose 90], [Tseng 92]
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choix d'un tel mod�ele semble assez judicieux. En g�en�eral, la quanti�cation vectorielle est r�ealis�ee

par une m�ethode dite de binary (spliting) K-means (optimisations successives de dictionnaires de

taille croissante) qui permet de contourner le d�elicat probl�eme de l'initialisation de l'algorithme

de recherche it�erative des vecteurs du dictionnaire [Makhoul 85, xV].

Pour la reconnaissance du locuteur, la mesure de similarit�e entre deux jeux de mesures consiste

�a �evaluer la distorsion moyenne d'un des deux ensembles de mesures en utilisant le dictionnaire

optimis�e pour l'autre jeu de mesures par quanti�cation vectorielle.

La caract�erisation de la distribution des donn�ees obtenue par la quanti�cation vectorielle est

en fait voisine de celle fournie par un mod�ele de m�elange de densit�es gaussiennes (cf. paragraphe

suivant). Les performances des deux types de syst�emes sont donc assez proches [Matsui 92].

Lorsque les donn�ees disponibles pour l'apprentissage sont su�santes, il semble que le mod�ele de

m�elange de densit�es gaussiennes soit plus robuste (voir l'illustration graphique de la di��erence

les deux mod�eles pr�esent�ee dans [Matsui 92]). A l'oppos�e lorsque les enregistrements utilis�es

pour l'apprentissage sont de courte dur�ee (moins de 20 secondes), il semble que la quanti�cation

vectorielle fournisse une description plus �able que le mod�ele de m�elange gaussien qui n�ecessite

l'estimation d'un grand nombre de param�etres [Matsui 92].

Il est possible de donner une estimation du volume de donn�ees n�ecessaire pour l'apprentissage

en notant que les performances de la reconnaissance ne s'am�eliorent que tr�es peu lorsque le

nombre de vecteurs du dictionnaire d�epasse 64 �a 128 [Matsui 92], [Soong 87]. En g�en�eral, on

consid�ere que l'algorithme de quanti�cation vectorielle ne fonctionne de mani�ere satisfaisante

que si on dispose d'au moins 20 �a 50 fois plus de vecteurs de donn�ees que de vecteurs du dic-

tionnaire [Makhoul 85, xV.E], [Rosenberg 86]. En supposant que les param�etres cepstraux sont

mesur�es toutes les 10 ms, on obtient une dur�ee totale minimale des enregistrements utilis�es pour

l'apprentissage de l'ordre de 20 secondes (64 vecteurs du dictionnaire � 30 � 10 millisecondes).

De plus, il faut se souvenir que cette dur�ee de 20 secondes n'inclut pas les fenêtres de "silence"

qui existent dans tout enregistrement de parole (cf. paragraphe 2.2.1). En pratique, on com-

mence �a observer une diminution tr�es nette des performances lorsque la dur�ee des enregistrements

d'apprentissage devient inf�erieure �a une dizaine de secondes [Matsui 91].

2.2.2.e Mod�elisation par m�elange de densit�es gaussiennes

Technique param�etrique globale.

R�ef�erences : [Reynolds 92], [Rose 90], [Rose 91], [Rose 94], [Reynolds 94b], [Tseng 92],

[Matsui 92] ainsi que [Duda 73, x6] et [Dempster 77], [Redner 84] pour les aspects

concernant le mod�ele de m�elange de densit�es gaussiennes et l'algorithme EM.

Le mod�ele de m�elange de densit�es gaussiennes (gaussian mixture)

3

consiste �a supposer que la

distribution des donn�ees peut être d�ecrite comme une somme pond�er�ee de densit�es gaussiennes

(ici multidimensionnelles) [Duda 73, x6], [Reynolds 94b].

Ce mod�ele de m�elange est classique dans le domaine de la reconnaissance de forme car il

correspond �a une situation o�u les donn�ees appartiennent �a un ensemble de classes distinctes,

avec une probabilit�e d'appartenance propre �a chaque classe. Le cas particulier consid�er�e ici est

celui o�u dans chaque classe les donn�ees suivent une loi gaussienne. Ce choix tient essentiellement

3

Dans le domaine de la reconnaissance du locuteur la terminologie utilis�ee pour d�ecrire ce mod�ele est souvent

variable. En particulier, dans [Matsui 92] et [Matsui 94b], c'est bien ce mod�ele qui est d�ecrit comme �etant un

mod�ele de Markov continu �a un seul �etat. Cette d�enomination n'est pas �a conseiller car le mod�ele de Markov est

fondamentalement un mod�ele s�equentiel (o�u l'ordre d'apparition des donn�ees est pris en compte) alors qu'il devient

un mod�ele global dans sa version d�eg�en�er�ee �a un seul �etat. De même, la d�enomination introduite dans [Tseng 92]

est moins explicite que le terme de m�elange de densit�es gaussiennes utilis�e par [Reynolds 94b].
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au fait que la loi gaussienne appartient �a une famille de distributions (dite exponentielles) pour

lesquelles le probl�eme de l'identi�cation des composantes du m�elange se trouve simpli��e [Duda 73,

x6], [Redner 84]. Pour le signal de parole, ce mod�ele ne parâ�t donc pas d�eraisonnable et il

est d'autre part assez proche de la caract�erisation fournie par la quanti�cation vectorielle (cf.

paragraphe pr�ec�edent). La di��erence �etant qu'avec la quanti�cation vectorielle, on se contente de

mettre en �evidence un certain nombre de "points d'accumulation" des param�etres mesur�es, alors

qu'avec le mod�ele de m�elange de densit�es gaussiennes, on cherche en plus �a d�ecrire la distribution

des param�etres mesur�es autours de ces points d'accumulation [Duda 73, x6.6].

Dans le cadre de la reconnaissance du locuteur, l'identi�cation des param�etres du mod�ele

est toujours r�ealis�ee grâce �a l'algorithme EM [Rose 90], [Rose 94], [Tseng 92] qui recherche de

mani�ere it�erative les param�etres permettant de maximiser localement la vraisemblance des don-

n�ees d'apprentissage [Dempster 77], [Redner 84]. La mesure de similarit�e est obtenue par calcul

de la vraisemblance du jeu de mesures �a tester (en pratique on utilise plutôt le logarithme de la

vraisemblance) compte tenu du mod�ele d�etermin�e avec les donn�ees d'apprentissage [Reynolds 94b].

Nous avons d�ej�a eu l'occasion d'�evoquer les performances de ce type de techniques au cours

des paragraphes pr�ec�edents. Rappelons ici simplement les conclusions : en mode ind�ependant du

texte (avec un vocabulaire non contraint), et lorsque les donn�ees disponibles pour l'apprentissage

sont su�santes, le mod�ele de m�elange gaussien permet d'obtenir de meilleures performances que

celles des autres techniques d�ecrites (classi�cateur gaussien et quanti�cation vectorielle). Cepen-

dant, lorsque la dur�ee des enregistrements utilis�es pour la phase d'apprentissage est faible (in-

f�erieure �a 20 secondes) la m�ethode utilisant le mod�ele de m�elange de densit�es gaussiennes semble

moins e�cace compte tenu du nombre important de param�etres qu'il est n�ecessaire d'estimer.

Plusieurs points m�eritent d'être �etudi�es concernant ce mod�ele de m�elange de densit�es gaussien-

nes. Le premier concerne la structure des densit�es gaussiennes composant le m�elange. Une simpli-

�cation souvent utilis�ee consiste �a consid�erer que les densit�es gaussiennes composant le m�elange

poss�edent toutes une matrice de covariance diagonale [Matsui 92], [Reynolds 94b], [Tseng 92].

Cette simpli�cation est plus r�ealiste compte tenu de la di�cult�e pos�ee par l'estimation com-

pl�ete des matrices de covariance [Rabiner 89, xVI.E]. De plus, cette hypoth�ese ne semble pas

d�eraisonnable compte tenu du fait que les coe�cients cepstraux sont pratiquement d�ecorr�el�es

(cf. paragraphe 2.2.1) [Tseng 92]. Les r�esultats obtenus dans [Tseng 92] semblent toutefois indi-

quer que cette restriction contribue �a d�egrader l�eg�erement les performances de la reconnaissance.

Pour v�eri�er ce r�esultat, il faudrait, �a dur�ee d'apprentissage �egal, comparer les b�en�e�ces respec-

tifs de l'utilisation de matrices de covariance compl�etes et d'une augmentation �equivalente du

nombre de composantes du m�elange. En g�en�eral, c'est le second �el�ement qui est consid�er�e comme

plus b�en�e�que [Rabiner 89, xVI.E].

Un autre point important concerne la m�ethode d'apprentissage. On sait en e�et que le prob-

l�eme de l'identi�cation des composantes du m�elange est par nature tr�es complexe [Duda 73, x6.4].

De plus, l'algorithme EM est susceptible de fournir de multiples solutions avec, qui plus est, une

convergence tr�es lente [Redner 84]. Le probl�eme de l'initialisation de l'algorithme d'apprentissage

est donc tr�es important. Dans les applications de reconnaissance du locuteur, on trouve �a la fois

des m�ethodes d'initialisation tr�es simples (partition arbitraire [Matsui 92]) et des m�ethodes plus

�elabor�ees, et certainement plus performantes, (d�etermination initiale des param�etres �a l'aide

d'une proc�edure de quanti�cation vectorielle [Rose 91]). Il serait tr�es int�eressant de v�eri�er

l'inuence de la m�ethode d'initialisation utilis�ee

4

.

4

[Rose 90] pr�esente une comparaison entre deux proc�edures d'initialisation dont les r�esultats m�eriteraient d'être

v�eri��es compte tenu de l'hypoth�ese tr�es restrictive impos�ee au mod�ele dans cette �etude (matrice de covariance

commune �a toutes les composantes du m�elange).
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2.2.2.f Mod�elisation par mod�ele de Markov cach�e

Technique param�etrique s�equentielle.

R�ef�erences : [Savic 90], [Rosenberg 90], [Tishby 91], [Rosenberg 91], [Matsui 92], [Webb 93]

ainsi que [Rabiner 89] et [Rabiner 93] pour ce qui concerne plus sp�eci�quement les

mod�eles de Markov cach�es et leurs applications dans le domaine du traitement de la

parole.

Un d�efaut commun �a la plupart des techniques pr�esent�ees pr�ec�edemment (classi�cateur gaussien,

caract�erisation par quanti�cation vectorielle et mod�elisation par m�elange de densit�es gaussiennes)

est le caract�ere global : ces techniques ne tiennent aucun compte de l'ordre dans lesquelles sont

pr�esent�ees les fenêtres de signal. Pour le mod�ele de m�elange de densit�es gaussiennes ainsi que

pour le classi�cateur gaussien, on suppose même que les param�etres mesur�es dans des fenêtres

distinctes sont statistiquement ind�ependants. En pratique, cette hypoth�ese n'est pas v�eri��ee

car les mesures e�ectu�ees dans des fenêtres voisines ne sont pas ind�ependantes. Une m�ethode

permettant de prendre en compte certains aspects s�equentiels, qui s'est av�er�ee tr�es e�cace dans

le cadre de la reconnaissance de la parole, consiste �a utiliser un mod�ele de Markov cach�e (Hidden

Markov Model ou HMM)

5

.

Le mod�ele de Markov cach�e est un mod�ele statistique s�equentiel qui suppose que les car-

act�eristiques observ�es forment une succession d'�etats distincts. Un tel mod�ele est enti�erement

caract�eris�e par la donn�ee de trois �el�ements :

1. Les probabilit�es initiales de se trouver dans chaque �etat.

2. Les probabilit�es de transition qui d�ecrivent les passages possibles entre les di��erents �etats.

3. Les probabilit�es de sortie qui �a proprement parler repr�esentent les distributions condition-

nelles des caract�eristiques observ�ees en fonction de l'�etat du mod�ele.

Il existe plusieurs types de mod�eles de Markov qui correspondent aux di��erents choix possibles

en ce qui concerne le second, et surtout, le troisi�eme �el�ement du mod�ele. Pour la reconnaissance

du locuteur, le choix le plus fr�equent consiste �a utiliser un mod�ele de Markov "continu" o�u la

distribution conditionnelle dans chaque �etat est un m�elange de densit�es gaussiennes [Matsui 92],

[Rosenberg 90], [Webb 93]. Un autre choix usuel consiste �a utiliser un mod�ele de Markov dit

"autor�egressif" [Savic 90] pour lequel les param�etres de d�epart sont directement les �echantillons

du signal qui sont suppos�es suivre un mod�ele AR d�ependant de l'�etat du mod�ele ([Tishby 91]

pr�esente une extension de cette d�emarche �a un m�elange de mod�eles autor�egressifs).

Un r�esultat tr�es important concernant l'utilisation de mod�eles de Markov cach�es est le fait

qu'en mode ind�ependant du texte, l'information suppl�ementaire apport�ee par les transitions en-

tre �etats n'am�eliore pas les performances de la reconnaissance du locuteur [Matsui 92] (repris

par [Matsui 94a]). Notons que les conclusions pr�esent�ees dans [Tishby 91] vont dans le même

sens alors même que le vocabulaire utilis�e est fortement contraint (limit�e �a des suites de chi�res).

Ceci indique donc que la complexit�e accrue d'un mod�ele de Markov par rapport �a son �equivalent

non-s�equentiel (c'est �a dire le m�elange de densit�es gaussiennes pour un mod�ele de Markov con-

tinu) ne se justi�e que lorsque le texte est �x�e, ou tout au moins lorsque le vocabulaire disponible

est tr�es restreint. Il serait d'ailleurs int�eressant de comparer, dans ces derni�eres conditions, les

performances respectives des techniques utilisant un mod�ele de Markov et de celles fond�ees sur

un "double" mod�ele global (avec caract�eristiques instantan�ees et variationnelles).

5

En fait, il existe un autre moyen de prendre en compte l'aspect s�equentiel, même avec un mod�ele de type

global, qui consiste �a adjoindre des param�etres variationnels (cf. paragraphe 2.2.1) aux param�etres "instantan�es"

usuels [Soong 88], [Tseng 92].
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2.2.2.g Autres m�ethodes r�ecentes

Parmi les m�ethodes �etudi�ees r�ecemment pour �evaluer la similarit�e entre deux jeux de carac-

t�eristiques dans le cadre de la reconnaissance du locuteur, on peut citer l'utilisation de la quan-

ti�cation matricielle [Chen 93], [Rosenberg 91] ainsi que la mod�elisation autor�egressive multidi-

mensionnelle [Bimbot 93], [Furui 94]. Ces m�ethodes constituent toutes deux des g�en�eralisations

s�equentielles de m�ethodes globales (respectivement, la quanti�cation vectorielle et le quanti�ca-

teur gaussien). Par analogie avec ce que nous avons vu au paragraphe pr�ec�edent concernant le

mod�ele de Markov, on peut donc penser que ces techniques sont plutôt susceptibles d'apporter

des am�eliorations dans le cadre des applications en mode d�ependant du texte ou �a vocabulaire

restreint.

Depuis quelques ann�ees, on aussi trouve plusieurs exemples d'applications de r�eseaux dit

"neuromim�etiques" dans le cadre de la reconnaissance du locuteur [Farell 94], [Furui 94].

2.2.3 Modes de d�ecision

Dans ce paragraphe, nous consid�erons la derni�ere partie de la �gure 2.1, c'est �a dire la prise de

d�ecision. La strat�egie mise en jeu dans cette partie d�epend essentiellement du type d'application :

identi�cation ou v�eri�cation.

2.2.3.a Pour l'identi�cation

La strat�egie est assez simple puisqu'il s'agit d'�evaluer la similarit�e des caract�eristiques mesur�ees

avec toutes les r�ef�erences correspondant �a chacun des locuteurs autoris�es. Le locuteur identi��e

est celui pour lequel la similarit�e est la plus grande [Furui 94]. Notons que le coût de calcul de

cette op�eration d'identi�cation, ainsi que le volume des donn�ees qu'il est n�ecessaire de stocker,

croissent lin�eairement avec la taille du groupe de locuteurs autoris�es.

La situation est plus complexe lorsqu'on a a�aire �a un groupe ouvert car il est en plus n�eces-

saire de rejeter les locuteurs n'appartenant pas au groupe de locuteurs autoris�es. En g�en�eral, la

d�emarche adopt�ee consiste �a e�ectuer d'abord l'identi�cation, puis �a utiliser une strat�egie de v�eri-

�cation pour rejeter les �eventuels imposteurs (en consid�erant que l'identit�e revendiqu�ee est celle

d�etermin�ee lors de la phase d'identi�cation). Il existe toutefois d'autres strat�egies raisonnables

pour v�eri�er si un locuteur appartient bien au groupe de locuteurs autoris�es [Webb 93].

On trouve peu de variations autour de cette strat�egie de base si ce n'est dans [Noda 89]

qui propose une modi�cation (destin�ee �a la criminalistique) visant non pas �a d�esigner un seul

locuteur mais un ensemble de locuteurs "probables". Cette modi�cation a pour e�et d'augmenter

la �abilit�e de la d�ecision au d�etriment de sa pr�ecision, puisque l'on se retrouve avec un ensemble

de locuteurs potentiels. Les r�esultats pr�esent�es dans [Webb 93] sugg�erent d'ailleurs que cette

m�ethode tr�es e�cace : avec la base de donn�ees utilis�ee dans [Webb 93], le taux d'identi�cation

erron�ee est de l'ordre de 2% et il diminue de moiti�e d�es lors que l'on d�esigne non plus un

locuteur mais deux locuteurs potentiels (les deux locuteurs pour lesquels la mesure de similarit�e

est la plus grande). [Gish 94] pr�esente plusieurs rechniques destin�ees �a accrô�tre la robustesse de

l'identi�cation notamment en segmentant les donn�ees de test et en combinant les scores obtenus

sur les di��erents segments.

Une autre m�ethode pour augmenter la �abilit�e de la reconnaissance (qui est applicable aussi

bien pour la v�eri�cation) consiste �a utiliser une strat�egie s�equentielle de d�ecision, c'est �a dire �a

suspendre la d�ecision lorsque la similarit�e �evalu�ee n'est pas su�sante [Furui 81a]. Ceci suppose

bien sûr qu'il soit possible d'obtenir plusieurs enregistrements de test, par exemple en demandant

au locuteur de r�eit�erer. Pour certaines des applications o�u cette possibilit�e n'existe pas, il peut
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aussi être raisonnable d'autoriser une d�ecision "nulle" (pas de d�ecision de reconnaissance dans

les cas litigieux).

2.2.3.b Pour la v�eri�cation

L'attitude adopt�ee en g�en�eral consiste �a �xer un seuil sur la mesure de similarit�e : au dessus,

le locuteur est rejet�e, en dessous, le locuteur est accept�e (comme �etant celui dont l'identit�e est

revendiqu�ee) [Furui 94]. Toutefois, comme le montre de mani�ere tr�es claire [Noda 89], l'utilisation

d'un seuil �x�e, identique pour tous les locuteurs, conduit �a des taux d'erreur variables en fonction

du locuteur.

Une r�eponse tr�es courante �a ce probl�eme consiste �a �xer les seuils individuels de v�eri�cation

a posteriori. Les seuils sont alors �evalu�es grâce �a des tests syst�ematiques avec tous les locu-

teurs et tous les enregistrements disponibles pour l'apprentissage. On �xe en g�en�eral le seuil de

fa�con �a obtenir des taux de rejets erron�es et d'acceptations erron�ees de même valeur (cf. para-

graphe 1.2.1). [Furui 81a] pr�esente une strat�egie empirique alternative visant �a remplacer cette

proc�edure tr�es coûteuse, et surtout peu r�ealiste compte tenu du fait qu'elle suppose que tous les

imposteurs potentiels soient connus.

R�ecemment, une autre solution a �et�e propos�ee qui consiste �a normaliser les mesures de sim-

ilarit�e, le seuil de d�ecision restant lui �x�e ind�ependamment du locuteur [Furui 94], [Matsui 93],

[Matsui 94b], [Reynolds 94b]. L'int�erêt principal de cette normalisation est de r�eduire les di��eren-

ces individuelles intrins�eques qui rendent n�ecessaires l'usage de seuils individuels. De plus, cette

m�ethode semble aussi limiter les cons�equences de la variabilit�e "accidentelle" introduite par

le canal de transmission [Furui 94]. Le principe de la normalisation de la mesure de similar-

it�e consiste �a soustraire, �a la mesure de similarit�e obtenue pour le locuteur dont l'identit�e est

revendiqu�ee, une mesure de similarit�e moyenne obtenue pour un groupe de locuteurs repr�esentat-

ifs (dit cohort speakers). Le d�ebat reste ouvert quant �a la mani�ere dont il convient de composer

ce groupe repr�esentatif [Furui 94], [Reynolds 94b]. [Matsui 94b] pr�esente une nouvelle approche,

qui semble être assez e�cace, consistant �a e�ectuer la normalisation, non plus avec un groupe de

locuteurs repr�esentatifs, mais directement avec un mod�ele repr�esentatif (dans le cadre du mod�ele

de m�elange de densit�es gaussiennes).

2.2.4 Prise en compte la variabilit�e

2.2.4.a Variabilit�e intra-locuteur

Un r�esultat tr�es important est le fait que les caract�eristiques mesur�ees pour un même locuteur

varient de mani�ere notable au cours du temps : plus l'intervalle de temps s�eparant les dates des

enregistrements d'apprentissage et de test augmente, plus les performances de reconnaissance

se d�egradent [Furui 86], [Furui 81b], [OShaughnessy 86], [Rosenberg 91], [Soong 87]. Lorsque

le syst�eme de reconnaissance est destin�e �a une utilisation r�ep�et�ee, cet e�et peut être att�enu�e

par une mise �a jour r�eguli�ere des donn�ees de r�ef�erences de chaque locuteur [Doddington 85],

[Rosenberg 76], [Rosenberg 91].

D'une mani�ere g�en�erale, on obtient de meilleurs r�esultats en r�ealisant l'apprentissage sur

plusieurs enregistrements distincts [Furui 81a], si possible enregistr�es lors de s�eances su�samment

s�epar�ees dans le temps [Furui 81b], [Soong 87]. Cependant, pour les applications o�u l'adaptation

r�eguli�ere des r�ef�erences est impossible, il faut s'attendre �a une diminution des performances de

reconnaissance �a long-terme (�a l'�echelle de plusieurs mois).

En�n, même une adaptation r�eguli�ere peut se r�ev�eler insu�sante face �a des variations tr�es cir-

constancielles des caract�eristiques du locuteur dues, entre autres, �a son �etat de sant�e [Rosenberg 76].
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2.2.4.b Variations du canal de transmission

Nous avons d�ej�a soulign�e que quel que soit le type d'application envisag�ee (identi�cation ou

v�eri�cation), il est n�ecessaire de prendre des mesures particuli�eres d�es lors que le canal de trans-

mission est susceptible de varier (en particulier pour les enregistrements r�ealis�es par t�el�ephone).

La m�ethode la plus e�cace connue �a ce jour est la normalisation cepstrale qui ne peut être mise en

�uvre que si l'on utilise des param�etres de type cepstraux. Cette normalisation consiste simple-

ment �a soustraire aux param�etres cepstraux la valeur moyenne calcul�ee sur tout l'enregistrement

disponible (cf. paragraphe 2.2.1) [Furui 81a], [Furui 94], [Gish 86] et [Gish 90], [Reynolds 94b],

[Rose 90]. Il semble que cette m�ethode de normalisation cepstrale reste plus e�cace que d'autres

m�ethodes propos�ees r�ecemment [Reynolds 94a]

6

.

Toutefois, si cette m�ethode est satisfaisante lorsque le texte est �x�e [Furui 81a], ainsi que

dans les cas o�u la dur�ee de l'enregistrement de test est su�samment longue [Reynolds 94b]

(plus de 20 secondes), elle devient contestable dans les cas inverses (texte libre et de courte

dur�ee) [Gish 86], [Rosenberg 91]. En e�et, dans ces derni�eres conditions, la quantit�e d�etermin�ee

par moyenne des param�etres cepstraux pr�esente elle même une tr�es forte variabilit�e, li�ee entre

autres au texte prononc�e. Dans le cas de textes courts (en mode ind�ependant du texte), la

normalisation cepstrale contribue donc �a augmenter la variabilit�e ce qui conduit �a une d�egradation

des performances. Malgr�e ces d�efaut, il faut cependant souligner qu'il n'existe pas �a l'heure

actuelle d'alternative, applicable en pratique, �a la m�ethode de normalisation cepstrale pour les

enregistrements t�el�ephoniques (voir en particulier [Krasner 84], [Gish 85], [Gish 86] et [Gish 90]).

Il faut nuancer ce jugement en notant que toutes les techniques visant �a accrô�tre la ro-

bustesse des mesures de similarit�e (voir, par exemple, [Gish 90] et [Matsui 91]), et de mani�ere

plus g�en�erale, la recherche de mod�eles plus robustes permettent de limiter l'e�et des variations

du canal de transmission. D'autre part, ces variations sont aussi prises en compte par la m�ethode

de normalisation de la mesure de similarit�e mentionn�ee plus haut.

Une derni�ere remarque est que tout ce qui vient d'être �evoqu�e ne concerne que le cas de

variations suppos�ees lin�eaires du canal de transmission. Un autre cas tr�es important de variation

du canal de transmission est li�e �a la pr�esence de bruit de fond

7

. Sur ce point on peut consulter

[Reynolds 92], [Rose 91] et [Rose 94] qui pr�esentent une d�emarche tr�es compl�ete o�u le bruit de

fond est int�egr�e explicitement au le mod�ele utilis�e pour la reconnaissance. Une des di�cult�es

rencontr�ees dans ces publications est le fait que l'inuence du bruit de fond sur les param�etres

utilis�es habituellement (coe�cients cepstraux, ou log-�energie de banc de �ltre) est "complexe"

(elle se traduit par des modi�cations non-lin�eaires).

2.3 Performances et probl�emes actuels

Nous avons eu l'occasion tout au long de cette partie consacr�ee aux techniques de reconnais-

sance automatique du locuteur de souligner les di��erents probl�emes auxquels sont confront�es les

chercheurs travaillant dans ce domaine. D'une mani�ere g�en�erale, l'am�elioration des techniques

utilis�ees permet maintenant d'envisager des conditions de fonctionnement de plus en plus proches

6

La r�ef�erence [Sankar 94] (consacr�ee �a la reconnaissance de la parole) pr�esente une technique de compensation

plus �elabor�ee que la simple normalisation cepstrale puisqu'elle prend en compte les caract�eristiques du mod-

�ele utilis�ee. D'un point de vue m�ethodologique, cette technique repose sur le même principe que celle �etudi�ee

dans [Rose 94] pour le bruit de fond.

7

D'une mani�ere g�en�erale, la prise en compte du bruit de fond �a fait l'objet de nettement moins d'�etudes dans

le cadre de la reconnaissance du locuteur que dans celui de la reconnaissance de la parole. L'explication en est

qu'une des applications phare de la reconnaissance du locuteur est le paiement t�el�ephonique pour lequel le probl�eme

rencontr�e est principalement celui des variations lin�eaires.
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des situations rencontr�ees en pratique (enregistrements de courte dur�ee, variations du canal de

transmission, pr�esence de bruit de fond, nombre important de locuteurs autoris�es, etc.). Toute-

fois, nous avons vu que les solutions �a ces di��erents probl�emes, telles qu'elles sont utilis�ees �a

l'heure actuelle, pr�esentent encore de nombreux d�efauts. Ceci explique que la reconnaissance du

locuteur reste un sujet de recherche et ne saurait être consid�er�ee comme une technique acquise.

Plutôt que de mentionner de nouveau l'ensemble des probl�emes pos�es par la reconnaissance du

locuteur, nous avons choisi d'insister sur un d�efaut structurel qui nous semble être actuellement

un des points faibles de la recherche dans le domaine : celui de l'�evaluation. Il faut noter que

nous n'avons pratiquement pas fourni de donn�ees chi�r�ees concernant l'e�cacit�e des di��erentes

m�ethodes de reconnaissance du locuteur. Il nous semble en e�et que l'�evaluation des m�ethodes

soul�eve de tr�es s�erieuses interrogations.

Nous avons vu au paragraphe 1.3 que l'�evaluation des m�ethodes de reconnaissance du locuteur

s'e�ectue actuellement syst�ematiquement par une d�emarche qui peut être quali��ee d'empirique

(constitution d'une base de donn�ees, tests syst�ematiques de reconnaissance, pr�esentation des taux

d'erreur). L'interpr�etation des donn�ees chi�r�ees fournies par cette �evaluation empirique est tr�es

d�elicate, et les r�esultats obtenus ne permettent pas forc�ement de r�epondre �a certaines questions

fort importante en pratique.

2.3.1 Comparaison des m�ethodes entre elles

L'�evaluation empirique permet de comparer des m�ethodes entre elles uniquement si on utilise sys-

t�ematiquement la même base de donn�ees et dans les mêmes conditions. C'est une des raisons pour

lesquelles la constitution de bases de donn�ees sp�eci�ques �a la reconnaissance du locuteur, ainsi que

leur di�usion aupr�es du plus grand nombre de chercheurs sont devenus des aspects tr�es important

du domaine [Bimbot 94a], [Godfrey 94]. L'acquisition des bases de donn�ees sp�ecialis�ees d�ecrites

dans [Godfrey 94] est fortement conseill�ee pour toute �equipe de recherche travaillant dans le do-

maine. On ne peut d'ailleurs que se f�eliciter de voir un nombre toujours croissant d'articles qui

pr�esentent des r�esultats obtenus sur ces bases de donn�ees "classiques" [Bimbot 94b], [Farell 94],

[Kao 93], [Reynolds 94b], [Wagner 94], [Yu 93]. Il ne faut toutefois par perdre de vue le fait que

certaines de ces bases de donn�ees n'ont pas �et�e constitu�e sp�eci�quement pour la reconnaissance

du locuteur. Par cons�equent, les �evaluations obtenues avec celles-ci ne doivent pas être consid�er�ee

comme r�ealistes (c'est notamment le cas pour la base de donn�ees TIMIT [Reynolds 94b]).

Par ailleurs, il faudrait d�e�nir une mani�ere standard d'utiliser ces bases de donn�ees. Ainsi, le

plus souvent, tous les locuteurs autoris�es sont utilis�es tour �a tour comme imposteur pour chacun

des autres locuteurs autoris�es (dans le cas d'une application de v�eri�cation). Cette mani�ere

de faire n'est pas vraiment r�ealiste et il serait sûrement plus prudent de pr�evoir deux groupes

(locuteurs autoris�es et imposteurs) s�epar�es [Bimbot 94a].

Cependant, l'utilisation de bases de donn�ees communes ne r�esout pas compl�etement le prob-

l�eme car la nature empirique de la d�emarche d'�evaluation ne fournit pas les moyens d'analyser

les di��erences de performances constat�ees. Pour cette raison, les comparaisons entre m�ethodes

de reconnaissance de locuteur pr�esent�ees dans la litt�erature donnent souvent des r�esultats assez

d�ecevants et de port�ee limit�ee. Pour faire progresser les connaissances dans ce domaine, il serait

tr�es b�en�e�que d'e�ectuer des exp�eriences visant �a d�eterminer le degr�e d'ad�equation r�eel des

mod�eles utilis�ees avec les donn�ees de d�epart (les param�etres cepstraux mesur�es sur les signaux

de parole). Il est d'autre part important de mette en �evidence, lorsque c'est possible, les liens

th�eoriques existants entre les di��erentes techniques ou mod�eles utilis�es.
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2.3.2 Nature des erreurs

Un autre probl�eme li�e �a l'�evaluation est le fait que le taux d'erreur semble masquer une r�ealit�e

plus complexe. Nous avons d�ej�a signal�e que de nombreuses r�ef�erences indiquent que les erreurs

de reconnaissance ne se r�epartissent pas uniform�ement selon les locuteurs : la majorit�e des

locuteurs pr�esentant un faible taux d'erreur tandis qu'un faible groupe de locuteur pr�esente un

taux d'erreur important [Doddington 85], [Furui 81a], [Oglesby 94], [Soong 87]. Cette situation

est assez pr�eoccupante, et elle met bien en �evidence le fait qu'�a l'heure actuelle, il existe tr�es peu de

r�esultats permettant d'analyser la nature des erreurs commises par les syst�emes de reconnaissance

du locuteur

8

.

Cette question est tr�es importante car elle se traduit en pratique par le fait que le syst�eme

fonctionne moins e�cacement pour certains locuteurs [Noda 89]. Il serait fortement souhaitable

de pouvoir pr�evoir ce type de comportement. En particulier, il serait tr�es utile de faire la part

entre ce qui est li�e �a des facteurs passagers (�a savoir si le locuteur est plus ou moins coop�erant,

plus ou moins attentif, s'il est fr�equemment sujet �a des a�ections de la voix, s'il est habitu�e �a

l'utilisation du syst�eme de reconnaissance) et ce qui provient des caract�eristiques intrins�eques

du locuteur (fr�equence fondamentale grave ou aigu�e, particularit�es d'�elocution, etc.). Les deux

types de facteurs semblent entrer en jeu [Doddington 85], [Noda 89], [Wagner 94].

2.3.3 Validit�e de l'�evaluation

A l'heure actuelle, la plupart des publications concernant la reconnaissance du locuteur rap-

portent des performances d'un tr�es bon niveau : taux d'erreur inf�erieurs �a 15%, et même, tr�es

souvent, inf�erieurs �a 5%. La comparaison entre plusieurs techniques ainsi que l'inuence des

divers param�etres se traduisent donc en g�en�eral par des variations de l'ordre de quelques pour-

cent. Malheureusement, ces variations sont du même ordre (et même souvent bien inf�erieures)

que celles obtenues en changeant la base de donn�ees utilis�ees par l'�evaluation.

[Reynolds 94b] pr�esente une illustration tr�es int�eressante de ce ph�enom�ene pour une appli-

cation d'identi�cation du locuteur sur un groupe de 100 personnes (en utilisant le mod�ele de

m�elange de densit�e gaussienne). Les r�esultats obtenus pour trois bases de donn�ees classiques

di��erentes sont les suivants :

Base de donn�ees Canal de transmission Conditions d'enregistrement Taux d'erreur

TIMIT enregistrement direct au cours d'une seule session < 1%

NTIMIT enregistrement t�el�ephonique au cours d'une seule session

(poste �x�e, liaison de mauvaise qualit�e) 20%

SWITCHBOARD enregistrement t�el�ephonique pendant plusieurs semaines

(di��erents postes t�el�ephoniques) 16%

Ces r�esultats montrent tout d'abord que la baisse de qualit�e des enregistrements due �a l'utilisation

du t�el�ephone se traduit par une �enorme d�egradation des performances (comparer les performances

obtenues avec la base de donn�ees TIMIT et avec les deux autres). De plus, le d�ecalage entre

les performances obtenues avec les bases de donn�ees NTIMIT et SWITCHBOARD souligne

l'importance de facteurs qui peuvent apparâ�tre �a premi�ere vue comme secondaires (qualit�e de la

transmission, variabilit�e due �a l'usage de di��erents types de postes t�el�ephoniques, enregistrement

en di��erentes occasions).

8

On trouvera quelques r�esultats tr�es int�eressants sur ce sujet notamment dans [Webb 93], et [Wagner 94]. Les

r�esultats obtenus dans cette derni�ere r�ef�erence �etant d'ailleurs assez troublants ...
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Un autre exemple analogue de ce type de variations est rapport�e par [Webb 93], il s'agit du

fait que les performances d'un syst�eme de reconnaissance sont toujours moins bonnes lorsque l'on

utilise que des locuteurs du même sexe. Il est donc possible "d'augmenter arti�ciellement" les

performances d'un syst�eme donn�e en l'�evaluant sur une base de donn�ees compos�ee de locuteur

des deux sexes (ce qui est tr�es souvent fait en pratique). Il est clair que pour une application de

type v�eri�cation, une telle base de donn�ees est peu r�ealiste car un �eventuel imposteur masculin

essaiera, en g�en�eral, plutôt de se faire passer pour un des locuteurs masculins autoris�es. En allant

plus loin, il faudrait aussi prendre en compte le fait qu'un �eventuel imposteur va chercher �a se

faire passer non pas pour un des locuteurs autoris�es choisi au hasard, mais plutôt pour celui dont

la voix est la plus susceptible d'être confondu avec la sienne [Bimbot 94a].

Un dernier exemple, de variation des performances de la reconnaissance en fonction de la

di�cult�e de la tâche nous est fournie par [Webb 93] et [Reynolds 94b]. Il s'agit du fait que les

performances de la reconnaissance dans une application d'identi�cation se d�egradent lorsque le

nombre de locuteurs augmente. Ceci constitue d�ej�a un probl�eme en soi, qui est aggrav�e par le

fait que cette d�ecroissance des performances est tr�es di��erente selon les conditions dans lesquelles

sont r�ealis�es les enregistrements. Ainsi dans [Webb 93], la variation du taux d'erreur quand le

nombre de locuteur augmente de 50 �a 300 est quasiment n�egligeable lorsque le même type de

microphone t�el�ephonique est utilis�ee lors de la phase d'apprentissage et lors du test. Au contraire,

lorsque les microphones sont di��erents lors de l'apprentissage et lors du test, le taux d'erreur va

jusqu'�a augmenter de plus de 15% (passant de 4% pour 50 locuteurs �a 20% pour 300 locuteurs).

De même, dans [Reynolds 94b], l'augmentation du taux d'erreur lorsque l'on passe de 20 �a 160

locuteurs est inf�erieure au pour-cent pour la base de donn�ees TIMIT alors qu'elle est de 17% (on

passe de 6% �a 23%) pour NTIMIT (cette di��erence �etant enti�erement attribuable �a l'utilisation

du t�el�ephone, cf. tableau 2.3.3).

Il faut donc être tr�es prudent avec les donn�ees chi�r�ees obtenues lors d'une �evaluation em-

pirique. Les conclusions pr�esent�ees en 1985 par G. Doddington dans [Doddington 85] restent tout

�a fait d'actualit�e : "[: : :] Il n'est pas raisonnable de s'attendre �a ce qu'il soit possible d'atteindre

des performances arbitrairement bonnes �a la seule condition d'am�eliorer la mesure des caract�eris-

tiques du locuteur et de d�evelopper les algorithmes de traitement. [: : :] les performances d'un

syst�eme de reconnaissance du locuteur d�ependent du degr�e de contrôle qu'il est possible d'exercer

sur les conditions dans lequel il fonctionne" (traduit de l'anglais). On pourrait même ajouter que

dans de nombreux cas, les performances d�ependent beaucoup plus des conditions exp�erimentales

que de la technique particuli�ere utilis�ee (en se limitant aux techniques "raisonnables").

En reconnaissance du locuteur, il est donc extrêmement important de pr�eciser la nature de

l'application envisag�ee. Avant même d'avancer des chi�res concernant les performances d'une

m�ethode, il serait important d'être capable de quanti�er la di�cult�e intrins�eque des situations

dans lesquelles elle est susceptible de fonctionner. Une caract�erisation purement th�eorique de

cette di�cult�e semble vou�ee, eu �egard aux connaissances actuelles, �a faire appel �a des mod�eles plus

ou moins arbitraires [Oglesby 94]. Une solution int�eressante consisterait �a calibrer les bases de

donn�ees par rapport aux performances de reconnaissance du locuteur obtenues par les auditeurs

humains [Doddington 85], [Bimbot 94a]. Malheureusement, une telle d�emarche est tr�es lourde �a

mettre en �uvre car elle n�ecessite des tests auditifs extensifs. De plus, �etant donn�e l'�etat actuel

des connaissances concernant les processus complexes mis en jeu lors de la reconnaissance par

des auditeurs humains, l'interpr�etation de tels tests constitue en elle même une di�cult�e non

n�egligeable.
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Chapitre 3

Reconnaissance du locuteur en

criminalistique

3.1 Sp�eci�cit�es de l'application en criminalistique

Le paragraphe suivant pr�esente ce qui constitue en fait le point le plus important de cette seconde

partie, �a savoir, les raisons pour lesquelles le domaine criminalistique pr�esente plusieurs carac-

t�eristiques tr�es di��erentes, voire incompatibles, avec les applications "usuelles" de reconnaissance

du locuteur telles que nous les avons �evoqu�ees jusqu'�a pr�esent [Hollien 90], [Kunzel 94]. Cette

partie reprend plusieurs des arguments et exemples pr�esent�es dans [Kunzel 94].

3.1.1 Situation-type d'expertise judiciaire

En France, c'est le juge d'instruction charg�e d'une proc�edure judiciaire qui d�esigne, si besoin

est, un expert (�eventuellement �a la demande d'une des parties). Une fois le rapport de l'expert

remis, une des parties peut, si elle l'estime n�ecessaire, demander une contre-expertise �a un autre

expert (pour plus d'information concernant la d�esignation et le statut des experts, on peut

consulter [Buquet 91, Chap. IX]). Le cadre juridique est tr�es di��erent dans des pays comme

les Etats-Unis et la Grande Bretagne o�u les deux parties peuvent faire appel �a leur propre

expert [Kunzel 94]. La situation la plus fr�equente dans le cadre de l'expertise judiciaire est la

suivante :

1. La pi�ece �a expertiser proprement dite est constitu�ee par un enregistrement de question,

enregistr�e au moment des faits, en g�en�eral dans de mauvaises conditions techniques (le plus

souvent, sur un r�epondeur t�el�ephonique) et dans des situations psychologiques tr�es particu-

li�eres (menaces t�el�ephoniques, demande de ran�con, appel d'une personne kidnapp�ee, etc.).

Il s'agit la plupart du temps d'un enregistrement assez court (une vingtaine de secondes ou

moins). Notons qu'il existe parfois le cas inverse (c'est notamment le cas pour les enreg-

istrements provenant d'�ecoutes t�el�ephoniques) o�u les documents �a expertiser repr�esentent

un volume probl�ematique (plusieurs heures de conversations t�el�ephoniques). Assez souvent,

la voix enregistr�ee est volontairement alt�er�ee, �eventuellement par un dispositif particulier.
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Les statistiques du laboratoire du BKA

1

cit�ees dans [Kunzel 94] permettent de se faire une

id�ee de la mauvaise qualit�e des enregistrements g�en�eralement soumis �a expertise : dans

95% des cas il s'agit d'enregistrements t�el�ephoniques, dans 20% des cas l'enregistrement

dure moins de 20 s et dans 15% des cas, le locuteur cherche manifestement �a d�eguiser sa

voix.

2. On dispose par ailleurs d'un enregistrement de comparaison de l'auteur pr�esum�e de

l'enregistrement de question. En g�en�eral, l'enregistrement de comparaison est toujours

nettement post�erieur �a celui de question (au minimum de plusieurs mois, et parfois de

plusieurs ann�ees) et souvent enregistr�e dans des circonstances psychologiques di�ciles

(l'enregistrement est en g�en�eral e�ectu�e �a la demande de l'expert alors que la personne

est d�etenue). Dans la plupart des cas, il semble illusoire de faire r�ep�eter le texte exact de

l'enregistrement de question, l'enregistrement de comparaison contient donc une conversa-

tion dont le sujet n'a pas de rapport avec l'enregistrement de question.

3. Le rôle de l'expert consiste �a valider, ou bien �a exclure, l'hypoth�ese selon laquelle les

deux enregistrements correspondent bien au même locuteur. Il lui est de plus demand�e de

quanti�er la �abilit�e de sa conclusion en fournissant un pourcentage de con�ance.

La tâche con��ee �a l'expert judiciaire est donc proche de la v�eri�cation du locuteur en mode

ind�ependant du texte. Toutefois, le fait que le locuteur ne soit pas coop�erant doit être pris

en compte [Kunzel 94] : contrairement aux applications classiques de v�eri�cation du locuteur,

l'auteur de l'enregistrement de question ne d�eclare pas son identit�e, il n'a même en g�en�eral

aucun int�erêt �a être reconnu (en particulier, la notion d'imposteur n'est pas vraiment pertinente

dans ce contexte). Ainsi dans le cadre de l'expertise judiciaire, le probl�eme de la variabilit�e

intra-locuteur des caract�eristiques de la voix devient crucial puisque les locuteurs n'ont pas de

raison de s'astreindre �a une �elocution relativement homog�ene (et même souvent int�erêt �a faire

le contraire). Une autre particularit�e de la criminalistique est le fait que l'on travaille souvent

en groupe totalement ouvert : il n'y a en g�en�eral pas de groupe de locuteurs autoris�es, connus a

priori, comme dans le cas de certaines applications commerciales [Kunzel 94].

3.1.2 Contraintes propres au domaine

Par rapport aux applications commerciales "usuelles", l'application en criminalistique pr�esente

la particularit�e de cumuler la plupart des facteurs n�egatifs susceptibles de limiter l'e�cacit�e des

techniques de reconnaissance. Ces facteurs n�egatifs, qui sont li�es aux conditions dans lesquelles

sont r�ealis�ees les enregistrements dans le domaine judiciaire, sont principalement :

Mauvaises conditions d'enregistrements Le fait que les conditions d'enregistrement de la

pi�ece de question ne soient pas mâ�tris�ees pose de s�erieux probl�emes car la variabilit�e due au

canal de transmission peut devenir tr�es importante par rapport �a la variabilit�e inter-locuteur.

En particulier, nous avons vu au paragraphe 2 que certaines techniques qui fonctionnent pour

des enregistrement e�ectu�es "en direct" deviennent peu e�caces lorsqu'elles sont utilis�ees pour

des enregistrements t�el�ephoniques [Doddington 85], [Furui 81a], [Gish 85], [Gish 86], [Kunzel 94].

Ceci est li�e au fait qu'en plus de contribuer �a �ltrer le signal de parole, l'utilisation du t�el�ephone

constitue une source importante de variabilit�e. Les variations constat�ees sont surtout dues �a

1

Le laboratoire du BKA (pour BundesKriminAlamt, ce qui correspond �a la Direction Centrale de la Police

Judiciaire en France) est le laboratoire central de police scienti�que allemand qui est situ�e �a Wiesbaden. Ce

laboratoire comprend un d�epartement sp�ecialis�e dans la reconnaissance du locuteur. Ce d�epartement, le plus

grand du genre en Europe, a trait�e environ 2000 cas depuis le d�ebut des ann�ees 80 (d'apr�ees [Kunzel 94]).
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la tr�es m�ediocre qualit�e des microphones t�el�ephoniques mais aussi �a la diversit�e du mat�eriel

t�el�ephonique, y compris de la liaison elle même (voir l'�etude tr�es compl�ete r�ealis�ee aux Etats-

Unis et d�ecrite dans [Carey 84]). Les performances de la reconnaissance sont aussi a�ect�ees par

la qualit�e du mat�eriel d'enregistrement (c'est surtout vrai pour le microphone) ainsi que par la

pr�esence �eventuelles de sources de bruit au moment de l'enregistrement. Dans le domaine de la

criminalistique, la qualit�e des appareils d'enregistrement est souvent tr�es mauvaise, notamment

lorsqu'il s'agit d'�ecoutes t�el�ephoniques en g�en�eral r�ealis�ees avec des dispositifs �a sauvegarde de

bande (faible vitesse de d�e�lement de la bande magn�etique).

Anciennet�e de l'enregistrement de question Le fait que les enregistrements �a comparer

ne soient pas contemporains constitue une di�cult�e tr�es importante car les caract�eristiques d'un

locuteur varient de mani�ere non n�egligeable entre deux s�eances d'enregistrements distantes dans

le temps [Furui 86], [Furui 81b], [OShaughnessy 86], [Rosenberg 91], [Soong 87]. Cet e�et peut

aussi être accentu�e par des �el�ements circonstanciels li�es, entre autres, �a l'�etat de sant�e du lo-

cuteur [Rosenberg 76], [Kunzel 94] ou �a des facteurs externes [Braun 94]. Nous avons signal�e

(au paragraphe 2.2.4.a) que dans la plupart des syst�emes commerciaux de reconnaissance du

locuteur, cette di�cult�e est surmont�ee par une mise �a jour r�eguli�ere des donn�ees de r�ef�erences

de chaque locuteur [Doddington 85], [Rosenberg 76], [Rosenberg 91]. Une telle mise �a jour n'est

possible que pour un locuteur qui utilise relativement fr�equemment le syst�eme de reconnaissance.

En criminalistique, cette possibilit�e d'adaptation est totalement exclue.

Courte dur�ee des enregistrements La courte dur�ee de l'enregistrement de question con-

court aussi �a limiter les performances de la reconnaissance en rendant peu �able la mesure des

caract�eristiques du locuteur [Gish 86], [Kunzel 94], [Matsui 91]. Notons de plus que la courte

dur�ee de l'enregistrement se traduit souvent par un message enregistr�e poss�edant un tr�es faible

contenu phon�etique ce qui ne simpli�e pas la mesure de caract�eristiques signi�catives du signal

de parole [Soong 87].

Etat psychologique du locuteur La situation psychologique du locuteur au moment de

l'enregistrement inue notablement sur les caract�eristiques de la parole. En particulier, plusieurs

�etudes portant sur la reconnaissance de locuteurs en �etat de stress ont montr�e une diminution

signi�cative des possibilit�es de reconnaissance [Hollien 82], [Hollien 90]. D'une mani�ere plus

g�en�erale, même si le locuteur n'est pas toujours dans un �etat psychologique tr�es "d�elicat", le

simple fait qu'il ne soit pas coop�erant (c'est �a dire qu'il ne cherche pas consciemment �a parler de

mani�ere claire et distincte) est d�ej�a une source notable de variabilit�e.

D�eguisement de la voix La pr�esence �eventuelle d'un travestissement volontaire de la voix,

�eventuellement �a l'aide d'un dispositif particulier, peut rendre la reconnaissance tr�es di�cile,

voire quasiment impossible [Hollien 90]

2

. Notons �a cet �egard que la commercialisation, aupr�es du

grand public, de mat�eriel audionum�erique (synth�etiseurs-�echantillonneurs, cartes audionum�erique

pour micro-ordinateurs) risque de rendre les modi�cations "arti�cielles" de la voix plus fr�equentes

dans les ann�ees �a venir.

Faible repr�esentativit�e D'une mani�ere g�en�erale, les enregistrements dont on dispose dans le

domaine criminalistique se caract�erisent par une tr�es faible repr�esentativit�e. Par d�e�nition, il n'y

a pas de groupe de locuteurs autoris�es, il est donc di�cile de cerner pr�ecis�ement la r�epartition

2

Il est important de se souvenir que dans la litt�erature concernant la reconnaissance du locuteur, on consid�ere

en g�en�eral le cas de locuteurs coop�erants. Le probl�eme du d�eguisement de la voix est donc vu sous l'angle de

l'imitation de la part d'un imposteur [Atal 76], [Das 71], [Doddington 85], [Rosenberg 76]. Par contre, dans le

cadre de la criminalistique, on a g�en�eralement a�aire �a des locuteurs non-coop�erants qui cherchent �a travestir

leur voix sans pour autant imiter une autre personne. Ce dernier probl�eme a surtout �et�e �etudi�e dans le cas de la

reconnaissance perceptive (�ecoute par un auditeur humain) [Hirson 93], [Hollien 82], [Reich 79], [Reich 81].
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des caract�eristiques des locuteurs potentiels. De plus, on ne dispose, en g�en�eral, que d'un seul en-

registrement de comparaison, ce qui rend impossible l'estimation du degr�e de variabilit�e habituel

des caract�eristiques du locuteur pr�esum�e. Ce manque de connaissances pose un probl�eme pour

�xer les seuils de d�ecision dans une application de type v�eri�cation (voir la pragraphe 2.2.4).

Cette question revêt une importance particuli�ere dans le cadre de la criminalistique puisqu'il est

n�ecessaire (id�ealement) non seulement de fournir une d�ecision mais aussi d'estimer la �abilit�e de

cette d�ecision [Noda 89].

3.1.3 Place de la reconnaissance

Il faut retenir que dans le domaine de la criminalistique, le probl�eme rencontr�e est en g�en�eral celui

de la v�eri�cation du locuteur en mode ind�ependant du texte. La particularit�e du domaine r�eside

dans le fait que les locuteurs sont le plus souvent non-coop�erants ce qui entrâ�ne une variabilit�e

tr�es importante des caract�eristiques d'un même locuteur. Cette variabilit�e se trouve, le plus

souvent, aggrav�ee par des facteurs externes (enregistrement t�el�ephonique, de courte dur�ee, etc.).

Par cons�equent, il ne faut pas s'attendre �a obtenir dans ce domaine des performances comparables

�a celles des syst�emes de reconnaissance fonctionnant avec des locuteurs coop�erants.

Cependant, un point tr�es important soulign�e dans [Hollien 90] est le fait que le travail con��e

�a l'expert d�epasse en g�en�eral largement le cadre de la reconnaissance du locuteur. Quasiment

syst�ematiquement, il est en e�et demand�e �a l'expert de retranscrire les propos enregistr�es sur

la pi�ece de question. Cette tâche peut d�ej�a s'av�erer tr�es d�elicate notamment lorsque plusieurs

personnes s'expriment simultan�ement. Pour faciliter ce travail, il peut être utile de disposer d'un

bon outil d'�edition de signal et d'un moyen de r�ealiser simplement quelques traitements (�ltrage,

modi�cation de vitesse de lecture, etc.) [Hollien 90]. Tr�es souvent, il est demand�e �a l'expert de

pr�eciser dans quels conditions techniques l'enregistrement de question a pu être e�ectu�e. Il est

donc n�ecessaire de pouvoir mettre en �uvre quelques mesures visant �a d�eterminer, par exemple,

si l'enregistrement a �et�e r�ealis�e par t�el�ephone ou bien s'il pr�esente des coupures. Cette derni�ere

tâche peut d'ailleurs devenir quasiment impossible si les coupures ont �et�e r�ealis�ees �a l'aide d'un

mat�eriel appropri�e de montage. Sur ce dernier point, compte tenu des possibilit�es actuellement

o�ertes au grand public dans le domaine audionum�erique (�editeurs de signal sur micro-ordinateur

par exemple) il est �a craindre qu'�a l'avenir la tâche de v�eri�cation de l'authenticit�e de la pi�ece de

question ne deviennent beaucoup plus probl�ematique (les m�ethodes pr�esent�ees dans [Hollien 90]

concernent essentiellement le cas des enregistrements sur bande magn�etique analogique qui ten-

dent �a disparâ�tre �a l'heure actuelle).

D'une mani�ere plus g�en�erale, l'expertise "vocale" dans le domaine judiciaire repose tr�es sou-

vent sur des aspects totalement �etranger �a la reconnaissance du locuteur. Les divers exemples

cit�es dans [Hollien 90] montrent que dans une proportion non n�egligeable des cas, une exper-

tise qui se pr�esente �a l'origine sous la forme d'une tâche de reconnaissance du locuteur est en

fait "r�esolue" en ayant recours �a des arguments totalement di��erents (pr�esence de montage,

incompatibilit�e entre les techniques d'enregistrements, etc.). En particulier, dans ce domaine,

les propos prononc�e par les locuteurs sur la pi�ece �a expertiser peuvent avoir en eux-mêmes une

valeur d'identi�cation [Hollien 90].

Il faut donc se garder de limiter l'application en criminalistique uniquement �a un probl�eme

de reconnaissance du locuteur. Dans la suite, nous consid�erons uniquement les aspects li�es �a

la reconnaissance du locuteur (telle qu'elle a �et�e d�e�nie au paragraphe 1) tout en sachant que

ceux-ci ne repr�esente en g�en�eral qu'un �el�ement parmi d'autres dans les cas concrets.
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3.2 Recherches sur les m�ethodes de reconnaissance

Une autre particularit�e du domaine est le fait qu'il existe une pression tr�es importante de la part

des divers acteurs (juges, policiers, opinion publique, etc.) pour utiliser la reconnaissance du

locuteur dans le cadre d'expertises judiciaires. Cet �etat de choses a di��erentes explications dont

la principale est tr�es certainement la sous-estimation de la di�cult�e de la tâche de reconnaissance

du locuteur par les personnes na��ves dans le domaine : la plupart des gens sont persuad�es (�a tort

comme nous le verrons au paragraphe 3.4) qu'il leur est possible, sans se tromper, d'identi�er

une personne �a l'�ecoute de sa voix [Kunzel 94]. De plus, le cin�ema, la t�el�evision ainsi que la

litt�erature polici�ere (ou d'espionnage) semblent avoir popularis�e l'id�ee qu'il existe e�ectivement

des techniques scienti�ques permettant d'analyser et de reconnâ�tre les voix. Cette m�econnais-

sance du probl�eme rend possibles les d�eclarations les plus farfelues [NS 93], [Vincent 93] malgr�e

les protestations des sp�ecialistes du traitement de la parole [GCP 90].

Cette pression se traduit en pratique par le fait que certaines techniques ont �et�e utilis�ees, pas

forc�ement en France d'ailleurs, dans le cadre d'expertises judiciaires sans avoir �et�e au pr�ealable

su�samment �evalu�ees. Il en va de même pour certains experts judiciaires dont les comp�etences

ne sont pas toujours av�er�ees de mani�ere indiscutable [Hollien 90], [Kunzel 94]. A�n d'attirer

l'attention sur cette situation d�eplorable, nous avons choisi de d�ebuter cette revue des m�eth-

odes de reconnaissance du locuteur utilis�ees en criminalistique en relatant l'�episode �edi�ant des

Voiceprints.

3.2.1 La m�esaventure des "voiceprints"

En 1962, aux Etats-Unis, un chercheur pr�etend avoir trouv�e un moyen quasiment infaillible per-

mettant de reconnâ�tre les locuteurs. Cette m�ethode consiste simplement �a comparer visuelle-

ment les spectrogrammes d'un même mot (ou d'une même phrase) prononc�e par les locuteurs

�a comparer [Doddington 85], [Kunzel 94], [Hollien 90]. Aussitôt, cette m�ethode est baptis�ee par

ceux qui la d�efendent "empreinte vocale"

3

(voiceprints).

Malheureusement, tr�es vite des r�esultats scienti�ques viennent d�emontrer que la compara-

ison visuelle de spectrogrammes ne constitue pas une m�ethode �able de reconnaissance. Les

experts utilisant les voiceprints r�etorquent en expliquant que la comparaison doit être e�ec-

tu�ee avec des crit�eres myst�erieux, connus des seuls initi�es, et qui rel�event du savoir faire de

l'expert [Doddington 85], [Kunzel 94], [Hollien 90] ...

A l'heure actuelle, la plupart des chercheurs qui s'int�eressent au domaine de la ciminalistique

s'accordent pour d�enoncer ce proc�ed�e. Une �evaluation ind�ependante a même con�rm�e que cette

m�ethode est encore moins �able qu'une reconnaissance auditive (qui ne constitue d�ej�a pas une

m�ethode tr�es �able) [Doddington 85], [Kunzel 94], [Hollien 90]. Compte tenu de ce qui a �et�e

dit au paragraphe 2.2.2.a concernant le spectre moyen �a long-terme, on peut ajouter que cette

m�ethode n'est pas robuste vis �a vis des variations du canal de transmission. On trouvera d'ailleurs

plusieurs contre-exemples d�emontrant l'ine�cacit�e de la comparaison de spectrogrammes comme

outil de reconnaissance dans [Doddington 85], [Endres 71] et [Hollien 90]. Il n'empêche que cette

m�ethode a �et�e utilis�ee �a l'occasion de plusieurs centaines de proc�es aux Etats-Unis et qu'elle

demeure encore employ�ee de nos jours dans certains pays [Hollien 90], [Kunzel 94].

3

Comme le soulignent tr�es justement [Doddington 85] et [Kunzel 94], cette assimilation fallacieuse avec les

empreintes digitales a amplement contribu�e �a promouvoir la m�ethode. Le terme d'empreinte vocale doit être

syst�ematiquement banni car il ne correspond pas �a la r�ealit�e : si il est l�egitime de parler d'empreinte dans le cas

des doigts qui correspondent bien �a une caract�eristique physiologique de l'individu, ce terme n'a aucun sens pour

une manifestation largement comportementale comme la parole ou l'�ecriture. D'une mani�ere g�en�erale, on peut dire

que l'emploi du terme d'empreinte vocale cache souvent des motivations douteuses (voir par exemple [Vincent 93]).
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La principale le�con �a tirer de cet �episode malheureux est qu'il est indispensable d'�evaluer

s�erieusement toute m�ethode destin�ee �a être utilis�ee dans le cadre d'expertises judiciaires. A ce

titre, il n'est pas raisonnable que les experts dans ce domaine cherchent �a entourer les m�eth-

odes qu'ils utilisent d'un certain myst�ere. Bien au contraire, les seules m�ethodes qui peuvent

être utilis�ees sont celles qui ont fait l'objet de travaux scienti�ques pouss�es et sur lesquelles se

d�egagent un large consensus. La m�esaventure des voiceprints souligne aussi les dangers de d�e-

marches pseudo-scienti�ques qui exploitent des outils techniques (ici les spectrogrammes) �a l'aide

d'arguments subjectifs qui eux n'ont pas de fondement scienti�que.

3.2.2 R�ef�erences bibliographiques

Pour rendre compte des di��erents e�orts de recherche dont nous avons trouv�e la trace, nous avons

choisit de les pr�esenter, par ordre (�a peu pr�es) chronologique, sous la forme de brefs r�esum�es.

Philips GmbH (Allemagne)

Projet : AUROS (AUtomatic Recognition Of Speakers by computer)

R�ef�erence :

[Bunge 77]

Description : Syst�eme de reconnaissance automatique utilisant des mesures statistiques

simples (moyennes). Pas sp�ecialement sp�eci�que pour la criminalistique.

Recherche de caract�eristiques non modi��ees par les transmissions t�el�e-

phoniques.

Statut :

Pas de suites connues.

Rockwell International (sous contrat du Law Enforcement Assistance Administration)

Projet : SASIS (Semi-Automatic Speaker Identi�cation System)

R�ef�erence :

[Paul Jr 75]

Description : Syst�eme de reconnaissance semi-automatique o�u l'op�erateur identi�e et �eti-

quette des �ev�enements phon�etiques (grâce �a un �editeur de signal avec visuali-

sation de spectrogramme). Sur chaque �ev�enement localis�e, le syst�eme r�ealise

des mesures automatiques. Tests de grande �echelle e�ectu�es sur une base

de donn�ees comprenant 250 locuteurs couvrant di��erents styles linguistiques

am�ericains.

Statut :

Le projet a �et�e abandonn�e. D'apr�es [Kunzel 94], une des raisons principal de

son �echec est le fait que seuls des sp�ecialistes en phon�etique �etaient en mesure

de l'utiliser.

Los Angeles County Sheri�'s Department

Projet : CAVIS (Computer Assited Voice Identi�cation System)

R�ef�erence :

[Nakasone 88]

Description : Syst�eme de reconnaissance automatique utilisant des mesures statistiques sim-

ples (moyennes). Recherche de caract�eristiques non modi��ees par les trans-

missions t�el�ephoniques.

Statut :

Projet abandonn�e r�ecemment (d'apr�es [Kunzel 94]).

University of Florida, Institute for Advanced Study of Communication Processes

Projet : SAUSI (Semi-AUtomatic Speaker Identi�cation system)

Auteurs :

H. Hollien, ...

R�ef�erences :

[Hollien 90] et [Doherty 76], [Doherty 78], [Johnson 84]
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Description : Syst�eme semi-automatique de mesure de caract�eristiques du signal de parole

(fr�equence fondamentale de voisement, spectre moyen �a long-terme, mesures

de dur�ees, de la vitesse d'�elocution ...). Ce en plus d'une pratique importante

de l'expertise judiciaire.

Statut :

Le syst�eme SAUSI est toujours �a l'�etat de recherche, et n'a pas �et�e appliqu�e �a

des situations r�eelles de criminalistique (d'apr�es [Kunzel 94]).

Fondazione Ugo Bordoni (Italie)

Projet : IDEM (IDEnti�cation Method)

Auteurs :

A. Paoloni, A. Federico, ...

R�ef�erences :

[Falcone 94], [Federico 93] et [Federico 87], [Federico 89]

Description : Syst�eme semi-automatique sur PC permettant l'�edition de signal, l'�etiquetage

(visualisation de la forme d'onde, du spectrogramme ...). Inclut un module

de d�ecision statistique sur les param�etres mesur�es (fr�equence fondamentale de

voisement, fr�equences des formants).

Statut :

Syst�eme toujours en d�eveloppement. Pour l'instant, il s'agit d'un projet in-

terne.

International Association for Forensic Phonetics (Grande-Bretagne

4

)

Auteurs :

P. French, A. Hirson, ...

R�ef�erences :

[Hirson 93], [Hirson 94], [Howard 93]

Description : Recherche sur la reconnaissance du locuteur en criminalistique d'une mani�ere

g�en�erale. Approche de type "phon�etique assist�ee par ordinateur". Les auteurs

travaillent visiblement sur des cas concrets. Cette association organise un

congr�es par an sur le sujet.

Laboratoire du BundesKriminAlamt (Allemagne)

R�ef�erence :

[Kunzel 94]

Description : Pratique importante de la reconnaissance de locuteur dans le cadre

d'expertises judiciaires. Recherches sur l'utilisation de mesures automatiques

(fr�equence fondamentale, spectre �a long-terme, etc.)

A cette liste, il conviendrait d'ajouter [Noda 89] (recherche e�ectu�ee par le National Research

Institute of Police Science au Japon) que nous avons d�ej�a eu l'occasion de citer dans la partie 2

concernant les techniques de reconnaissance automatique. Cette r�ef�erence pr�esente plusieurs

r�esultats tr�es int�eressants concernant les probl�emes pos�es par l'application d'une technique au-

tomatique dans le cadre de la criminalistique.

3.2.3 Remarques concernant les r�ef�erences cit�ees

Les divers projets de recherche pr�esent�es dans le paragraphe pr�ec�edent illustrent clairement

plusieurs tendances. La premi�ere est le fait que toutes les recherches visant �a mettre au point

un syst�eme de reconnaissance compl�etement automatique dans le cadre de la criminalistique ont

�echou�ees. On peut même ajouter que les praticiens de l'expertise dans le domaine expriment

plus ou moins clairement leur d�e�ance face aux approches automatiques [Hollien 90], [Kunzel 94].

4

Cette association regroupe en fait des scienti�ques de plusieurs pays travaillant dans ce domaine, mais il semble

que l'essentiel de ses activit�es se d�eroule en Grande-Bretagne
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Cette situation est li�ee aux di�cult�es propres au domaine criminalistique (voir le paragraphe 3.1)

qui font que les performances des techniques automatiques sont, dans ce domaine, bien inf�erieures

�a celles obtenues dans les applications usuelles [Doddington 85].

Il faut tout de même noter que les techniques automatiques qui ont �et�e �etudi�ees dans le

cadre de la criminalistique ([Bunge 77], [Nakasone 88]) ne constituent pas les techniques ni les

plus e�caces, ni les plus robustes parmi celles connues �a ce jour. En e�et, �a part pour le

choix des caract�eristiques utilis�ees (qui ont �et�e mises au point de mani�ere empirique a�n de

limiter l'inuence de variations lin�eaires du canal de transmission), ces techniques appartiennent

clairement �a la cat�egorie d�ecrite au paragraphe 2.2.2.a (classi�cation par la valeur moyenne).

L'un des projets de recherche mentionn�es pr�esente des caract�eristiques originales, il s'agit du

projet IDEM. En e�et, d'apr�es ses auteurs [Falcone 94], il s'agit d'un syst�eme semi-automatique

destin�e �a être utilis�e par des op�erateurs non-sp�ecialistes du domaine. L'intervention de l'op�erateur

humain est e�ectivement tr�es limit�ee puisqu'il se contente de con�rmer et d'�etiqueter les segments

vocaliques d�etermin�es par une proc�edure de pr�e-d�etection automatique [Federico 87]. Il faut

d'ailleurs souligner que le principe de fonctionnement retenu est quasiment identique �a celui ex-

pos�e dans [Fatokakis 93], �a la di��erence pr�es que l'�etape la plus d�elicate, et la plus susceptible de

produire des erreurs, (�etiquetage automatique des segments vocaliques) se fait avec l'intervention

d'un op�erateur humain. On peut penser que ce syst�eme constitue un interm�ediaire relativement

robuste, du fait de la nature des caract�eristiques choisies et de l'intervention d'un op�erateur, et

raisonnablement �able (bien que les chi�res fournis dans [Fatokakis 93] placent cette technique

nettement en dessous de la plupart de celles mentionn�ees au paragraphe 2 en ce qui concerne les

performances).

Pour les chercheurs impliqu�es dans les expertises judiciaires, le point le plus important semble

être l'a�rmation de l'importance du rôle de l'expert phon�eticien. Le recours �a des mesures

objectives sur le signal de parole, r�ealis�ees �a l'aide d'un ordinateur, est vu comme un �el�ement

secondaire visant essentiellement �a illustrer les constatations de l'expert [Hollien 90], [Kunzel 94],

[Hirson 93]. De plus, ces auteurs insistent sur le fait que l'expert ne doit pas se fonder uniquement

sur des mesures acoustiques r�ealis�ees sur le signal de parole mais aussi sur des aspects phon�etiques

et linguistiques tels que la pr�esence �eventuelle d'une pathologie vocale, l'analyse du dialecte, la

d�etection de particularit�es d'�elocution, etc.

L'argumentation de ces auteurs repose sur le fait qu'un expert humain est capable d'�emettre

un jugement beaucoup plus robuste (qu'une technique automatique) notamment vis �a vis des

variations du canal de transmission, des d�egradations pr�esentes sur l'enregistrement ou d'un

�eventuel d�eguisement de la voix [Hollien 90], [Kunzel 94]. A l'heure actuelle, cette mani�ere de

voir est en g�en�eral partag�ee par les auteurs travaillant sur les techniques de reconnaissance

automatique [Doddington 85]. Toutefois, la �abilit�e des jugements de reconnaissance �emis par

des experts phon�eticiens n'a pas �et�e �evalu�e de mani�ere exhaustive comme c'est le cas pour les

techniques enti�erement automatiques. Une des raisons principales en est qu'�etant donn�ee la

dur�ee importante et incompressible d'une analyse par un expert humain, il est tr�es di�cile

d'envisager une �evaluation syst�ematique portant sur plusieurs milliers de tests de reconnaissance

(cf. paragraphe 1.3). En l'�etat actuel des choses, il est donc extrêmement di�cile de quanti�er

la �abilit�e des analyses e�ectu�ees par des experts.

Un autre point gênant est le fait qu'�a la lecture des publications cit�ees, il est souvent di�cile

de savoir jusqu'�a quel degr�e le r�esultat de l'expertise est guid�e par le jugement auditif de l'expert.

En e�et, bien qu'un des avantages de l'expert humain soit justement la possibilit�e d'e�ectuer une

analyse auditive critique et analytique, les chi�res cit�e au paragraphe 3.4 donnent �a penser que

la �abilit�e d'une expertise purement auditive reste peu satisfaisante. La valeur �a accorder aux

jugements auditifs �emis par les experts dans le domaine de la criminalistique reste d'ailleurs un
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sujet controvers�e [Kunzel 94]. Il n'en demeure pas moins qu'une grande partie de l'expertise sem-

ble reposer sur cette analyse auditive, et fait donc intervenir le jugement de l'expert [Hirson 93],

[Kunzel 94], [Hollien 90]. Dans un domaine tel que celui des expertises judiciaires, il semble in-

dispensable de chercher �a formuler ces crit�eres auditifs sous la forme de constatations objectives

pour �eviter tout ce qui peut être consid�er�e comme arbitraire ou subjectif.

3.3 M�ethodes utilis�ees en criminalistique

Dans cette partie, nous nous proposons de faire le point sur les �el�ements et les mesures qui

semblent être actuellement employ�es par les experts pratiquant la reconnaissance du locuteur

dans le domaine criminalistique.

3.3.1 El�ements phon�etiques et linguistiques

Les auteurs de [Hollien 90], [Kunzel 94] indiquent qu'il est tr�es important de caract�eriser la fa�con

dont le locuteur s'exprime, aussi bien sur le plan linguistique que phon�etique.

Il est tout d'abord utile de d�eterminer la (ou les) "famille(s)" �a laquelle (auxquelles) le locu-

teur appartient. En g�en�eral, on cherche essentiellement �a pr�eciser les origines r�egionales (accent,

expressions) et sociales du locuteur (type d'�elocution, vocabulaire) [Hollien 90], [Kunzel 94]. Il

faut cependant souligner que selon les pays et les langues, ce type de constatations peut être

plus ou moins discriminante. Ainsi, s'il est logique que cette partie occupe une place importante

dans [Hollien 90] compte tenu du grand nombre de variantes pr�esent�ees par l'anglais am�ericain,

on peut se demander ce qu'il en est pour le fran�cais. En�n, les publications cit�ees ne fournissent

pas de r�esultats permettant de pr�eciser la �abilit�e de ce type de constatations, notamment en ce

qui concerne la mani�ere dont ces habitudes sont susceptibles de se modi�er dans le temps.

Un autre point int�eressant consiste �a d�etecter la pr�esence �eventuelle d'une pathologie vocale,

ou tout du moins d'une forte particularit�e. Même si cet �el�ement n'est �evidemment pas toujours

pr�esent, il est tr�es important de l'exploiter lorsqu'il existe [Hirson 93], [Hollien 90], [Kunzel 94].

De plus, la caract�erisation d'une �eventuelle particularit�e vocale pr�esente aussi l'int�erêt d'être un

�el�ement objectif qui peut, en g�en�eral, être illustr�e par des mesures e�ectu�ees �a partir du signal

de parole [Braun 94], [Hirson 93].

Il est clair qu'un type de "pathologie" qu'il est particuli�erement important de d�etecter est

la pr�esence d'une modi�cation volontaire de la voix. Il est en e�et indispensable de d�etecter et

de pr�eciser la nature d'un �eventuel d�eguisement de la voix pour �eviter d'utiliser des techniques

totalement inappropri�ees. La plupart des publications sur le sujet s'accordent pour trouver que

c'est plus particuli�erement sur ce point que la pr�esence d'un expert phon�eticien est indispensable

[Hirson 93], [Hollien 90], [Kunzel 94]. A ce niveau, l'expert a pour rôle, �a la fois, de mettre

en �evidence une �eventuelle particularit�e vocale qui peut être tr�es discriminante et di�cile �a

modi�er, ainsi que de d�etecter la pr�esence d'un d�eguisement de la voix qui pourrait compromettre

la validit�e des m�ethodes de reconnaissance utilis�ees. L�a encore, les auteurs des publications

cit�ees fournissent peu de donn�ees permettant d'�evaluer l'e�cacit�e de ce type de constatations ou

leur pertinence statistique (c'est �a dire le pourcentage d'individus pr�esentant e�ectivement des

particularit�es phon�etiques exploitables).
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3.3.2 Mesures sur le signal de parole

3.3.2.a Caract�eristiques "fr�equentielles"

Parmi les mesures utilis�ees en criminalistique, les plus courantes et les plus largement accept�ees

sont les mesures de caract�eristiques fr�equentielles du signal de parole : fr�equence fondamentale

de voisement et fr�equences des formants dans les sections vocaliques. Ces caract�eristiques sont

r�eput�ees e�caces car elles correspondent �a des grandeurs relativement stables et tr�es robustes

notamment vis �a vis de la pr�esence de bruit de fond et des modi�cations lin�eaires dues au canal de

transmission [Falcone 94], [Hollien 90], [Kunzel 94]. Les r�esultats obtenus dans [Endres 71] sem-

blent toutefois indiquer que ces caract�eristiques pr�esentent des variations �a long-terme (plusieurs

ann�ees) non n�egligeables et, relativement, syst�ematiques.

Pour la fr�equence fondamentale, seule la valeur moyenne est en g�en�eral utilis�ee [Doherty 76],

[Hirson 94], [Kunzel 94]. [Doherty 78] pr�esente une mesure simple destin�ee �a caract�eriser la dis-

persion de la fr�equence fondamentale. Toutefois, il ne semble pas qu'il soit possible d'exploiter de

mani�ere signi�cative l'ensemble des variations temporelles de la fr�equence fondamentale (comme

c'est le cas par exemple dans [Sambur 75]). Ceci est certainement li�e au fait que le texte prononc�e

n'est en g�en�eral pas �x�e.

Il semble utile de pr�eciser que la mesure de la fr�equence fondamentale moyenne n'est en aucun

cas tr�es discriminante (point qui n'apparâ�t pas de mani�ere tr�es claire dans les articles cit�ees).

En e�et, compte tenu de la variabilit�e de la fr�equence de voisement, notamment en fonction

de la situation psychologique du locuteur [Hollien 90], [Hirson 94], il est tout �a fait illusoire de

mesurer sa valeur �a plus de quelques pour-cent pr�es. Cette incertitude fait qu'une proportion

importante de locuteurs ne pourront pas être distingu�es grâce �a cette mesure. La fonction de

r�epartition repr�esent�ee dans [Kunzel 94] montre par exemple que pr�es de 35% des locuteurs

masculins allemands ont une fr�equence fondamentale moyenne situ�ee entre 110 Hz et 120 Hz. La

mesure de fr�equence fondamentale fournit donc surtout des r�esultats exploitables lorsqu'un des

locuteurs �a comparer s'�eloigne fortement des caract�eristiques moyennes.

Pour la mesure des fr�equences de formants, la situation est assez semblable �a la di��erence

pr�es que la variabilit�e est encore bien plus importante compte tenu de l'inuence du contexte

phon�etique sur la r�ealisation des voyelles ainsi que de la di�cult�e intrins�eque de la mesure,

notamment pour les voix poss�edant un fondamental �elev�e (femmes, enfants). Pour limiter au

maximum cette variabilit�e, il convient donc de consid�erer chaque voyelle dans des contextes

comparables, de ne travailler que sur les voyelles su�samment distinctes (en ce qui concerne

les fr�equences de formants) et de disposer d'un nombre su�sant de r�ealisations de chaque

voyelle [Hollien 90]. Ici encore, on peut penser que le r�esultat est d'autant plus exploitable

que les fr�equences mesur�ees s'�eloignent signi�cativement de la con�guration moyenne. Toute-

fois, le syst�eme d�ecrit dans [Falcone 94] repose uniquement sur une classi�cation e�ectu�ee dans

l'espace vectoriel d�e�ni par les deux (ou trois) premi�eres fr�equences de formants [Federico 87].

3.3.2.b Caract�eristiques "spectrales"

Le terme "spectral" est utilis�e ici pour d�esigner les cas o�u l'ensemble du spectre du signal de

parole est pris en compte (le terme "fr�equentiel" �etant r�eserv�e aux cas o�u l'on ne consid�ere que

la valeur de fr�equences particuli�eres). On distingue deux types de caract�eristiques spectrales :

des mesures globales de la r�epartition spectrale du signal, et des mesures spectrales ponctuelles

concernant des �ev�enements phon�etiques particuliers.

Dans le domaine de la criminalistique, c'est souvent la premi�ere d�emarche qui est utilis�ee.

Malheureusement, la seule mesure globale qui a �et�e �etudi�e dans ce cadre est le spectre moyen

42



�a long terme [Doherty 76], [Doherty 78], [Hollien 90], [Kunzel 94]. Nous avons vu au para-

graphe 2.2.2.a que cette technique ne peut donner des r�esultats signi�catifs que lorsque les con-

ditions d'enregistrements sont mâ�tris�ees. Il est �a ce titre assez surprenant de constater que cette

technique semble n�eanmoins être utilis�ee dans le cadre d'expertises judiciaires [Kunzel 94].

Nous avons vu (paragraphe 2) que dans le cadre d'une technique automatique la seconde

d�emarche n'�etait pas envisageable compte tenu de la di�cult�e repr�esent�ee par la localisation au-

tomatique d'�ev�enements phon�etiques dans le signal de parole. En criminalistique, cette approche

peut être praticable puisque l'�etiquetage du signal est r�ealis�e par un expert humain. Parmi, les

phon�emes dont les spectres sont plus ou moins caract�eristiques du locuteur, on trouve mention-

n�ees surtout les consonnes nasales [m] et [n], qui sont r�eput�ees di�cilement modi�ables par le

locuteur du fait de leur m�ecanisme de production [Sambur 75], [Hollien 90]. L'utilisation de la

consonne [s] a aussi �et�e �etudi�ee [Sambur 75] : son spectre semble être peu modi��e par certains

types de d�eguisements vocaux [Hirson 93]. Dans tous les cas, on manque de donn�ees permettant

de savoir quelles sont exactement les caract�eristiques spectrales signi�catives (forme compl�ete du

spectre ou, par exemple, formants dans le cas des nasales) et quelle �abilit�e de reconnaissance il

faut attendre de type de mesure.

3.3.2.c Caract�eristiques temporelles

Un dernier type de mesures concerne ce qu'ont peut appeler des caract�eristiques temporelles. En

g�en�eral, il s'agit de dur�ees caract�eristiques mesur�ees �a partir de la courbe repr�esentant l'�evolution

temporelle du niveau sonore du signal. Selon les cas, on s'int�eresse directement aux variations

temporelles de l'intensit�e ou bien �a des donn�ees plus synth�etiques visant �a caract�eriser le ry-

thme d'�elocution [Hollien 90], [Johnson 84] [Kunzel 94]. Dans tous les cas, bien que les auteurs

s'accordent sur l'importance de ce type de caract�eristiques [Hollien 90], [Kunzel 94], la nature

exacte des mesures �a e�ectuer n'est pas d�ecrite. De plus, il est di�cile de savoir dans quel mesure

ces consid�erations peuvent être appliqu�ees aux cas o�u le texte n'est pas �x�e.

3.4 Reconnaissance par les auditeurs humains

Ce paragraphe traite d'un aspect li�e �a la reconnaissance du locuteur qui joue un rôle tr�es impor-

tant en criminalistique : l'�etude des m�ecanismes qui permettent �a un auditeur humain de recon-

nâ�tre un locuteur. Ce sujet, qui est loin d'être compl�etement mâ�tris�e, fait l'objet de nombreuses

�etudes de type psychoacoustique (voir, par exemple, [Hollien 90], [Itoh 88], [LaRiviere 75]). Ce

type d'�etudes est en g�en�eral men�e par des �equipes distinctes de celles que nous avons mentionn�ees

au paragraphe 2 car les recherches actuelles sur les techniques de reconnaissance du locuteur ne

font que tr�es peu r�ef�erence au fonctionnement de la perception humaine.

Par contre, la reconnaissance du locuteur par les auditeurs humains constitue un sujet tr�es

important dans le cadre de l'application en criminalistique. En e�et, dans le cadre d'une expertise

judiciaire, il est fr�equent d'avoir a�aire �a des "t�emoignages auditifs" [Kunzel 94], c'est �a dire �a

des personnes qui soutiennent avoir identi��e, par exemple, l'auteur d'un coup de �l. Il est tr�es

utile de pouvoir pr�eciser quelle doit être la con�ance �a accorder �a ce type de t�emoignage. De

plus, il faut être en mesure, lorsque c'est possible, de mettre en �uvre des proc�edures visant �a

v�eri�er la �abilit�e de tels t�emoignages auditifs.
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3.4.1 Performances de la reconnaissance auditive

3.4.1.a Auditeur "na��f"

D'une mani�ere g�en�erale, les performances de reconnaissance obtenues par des auditeurs humains

peuvent être quali��ees de moyennes : en situation id�eale (chaque locuteur prononce au moins une

phrase avec une �elocution "naturelle", bonnes conditions d'enregistrement, etc.), le taux d'erreur

pour une tâche de v�eri�cation auditive est de l'ordre de 8% [Reich 79] �a 12% [Homayounpour 93].

En identi�cation, compte tenu de la di�cult�e intrins�eque de la tâche (voir paragraphe 1.1.1),

les performances se d�egradent tr�es rapidement : [Hollien 82] rapporte des taux d'erreurs de

l'ordre de 60% pour une exp�erience d'identi�cation auditive avec un groupe de 10 personnes.

Ce chi�re n'est pas surprenant compte tenu du fait que la tâche d'identi�cation fait fortement

appel �a la m�emoire auditive. Ainsi pour identi�er un locuteur parmi 10, il faut au pr�ealable

m�emoriser les caract�eristiques vocales de 10 locuteurs di��erents. Habituellement, cette tâche

"d'apprentissage" des caract�eristiques d'un locuteur n'est e�ectu�ee (inconsciemment) que pour

les personnes famili�eres que l'on a fr�equemment l'occasion d'entendre (voir paragraphe suivant).

Il est fort probable que les r�esultats chi�r�es mentionn�es ci-dessus constituent en fait une

�evaluation plutôt optimiste des performances de la reconnaissance auditive car les enregistrements

utilis�es dans [Hollien 82] et [Reich 79] sont tous contemporains (c'est �a dire qu'on ne prend pas

en compte les cons�equences de la variabilit�e intra-locuteur �a long-terme).

La reconnaissance auditive est assez robuste vis �a vis des conditions d'enregistrement (no-

tamment en ce qui concerne la pr�esence de bruit de fond, ou le �ltrage) [Doddington 85]. Par

contre, les performances de la reconnaissance auditive sont fortement a�ect�ees par les variations

propres au locuteur : intervalle long entre les enregistrements �a comparer [Hollien 90], �etat de

stress [Hollien 82] ou de mani�ere plus g�en�erale d'�emotivit�e [Homayounpour 93], ou �elocution

particuli�ere (voix chuchot�ee [Hollien 90], �elocution tr�es lente [Reich 79]).

La d�egradation la plus importante des performances est constat�ee en pr�esence d'un d�eguise-

ment volontaire de la voix [Hollien 90], [Hollien 82], [Reich 79]. En pr�esence d'un d�eguisement

de la voix, la reconnaissance auditive fournit des performances quasiment inexploitables (proches

d'un choix au hasard) [Hollien 82], [Reich 79]. Par contre, il semble que la pr�esence d'un d�eguise-

ment de la voix puisse être d�etect�ee assez facilement �a l'�ecoute

5

[Reich 81]. Ceci se traduit

d'ailleurs par le fait que face �a un d�eguisement de la voix, la proportion des rejets erron�es (par rap-

port au total des erreurs commises) augmente signi�cativement : les auditeurs h�esitent �a d�eclarer

que deux voix proviennent du même locuteur lorsqu'ils d�etectent une "anomalie" [Reich 79].

Les performances de la reconnaissance auditive diminuent signi�cativement lorsque le texte

prononc�e est tr�es court [Bricker 66], [Hollien 90]. En fait, il semble surtout que ce soit le nombre

de phon�emes qui soit d�eterminant : en dessous d'une dizaine de phon�emes (mots isol�es, courtes

expression du type "Allo, bonjour", etc.), les performances se d�egradent tr�es vite [Bricker 66].

En pratique, la d�egradation est certainement plus importante que ce que laissent supposer les

r�esultats de [Bricker 66] compte tenu du fait que cette �etude utilise uniquement des auditeurs

familiers de locuteurs.

En�n, la "m�emoire" auditive ne semble pas être tr�es importante : les jugements de reconnais-

sance deviennent quasiment inexploitables d�es que l'intervalle entre la premi�ere pr�esentation de

la voix inconnue et le test de reconnaissance exc�ede plusieurs mois [Doddington 85], [Hollien 90].

En pratique, compte tenu des d�elais caract�eristiques de l'application en criminalistique, les t�e-

moignages auditifs sont donc en g�en�eral peu exploitables (saufs lorsqu'ils �emanent de personnes

5

Il faut toutefois consid�erer avec pr�ecaution le r�esultat de cette �etude car les instructions donn�ees aux locuteurs

�etaient de d�eguiser leur voix de fa�con �a la rendre la plus m�econnaissable possible. Dans une situation r�eelle, il est

fort probable qu'une personne qui d�eguise sa voix veille �egalement �a pr�eserver un caract�ere relativement naturel.
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famili�eres avec locuteur pr�esum�e).

3.4.1.b Personne famili�ere

Le facteur qui inue le plus sur la �abilit�e de la reconnaissance auditive est la familiarit�e de

l'auditeur avec les locuteurs �a reconnâ�tre [Hollien 90]. Il semble en e�et qu'il nous soit pos-

sible de reconnâ�tre beaucoup plus sûrement les locuteurs lorsque nous avons fr�equemment eu

l'occasion d'entendre leur voix [Doddington 85]. Ainsi, dans l'exp�erience d�ecrite dans [Hollien 82]

(identi�cation auditive sur un groupe de dix locuteurs), alors que le taux d'erreur est de 60%

pour des auditeurs ne connaissant pas les locuteurs, il tombe �a 2% pour des auditeurs familiers

des locuteurs. Cette même exp�erience montre aussi que les personnes famili�eres fournissent des

d�ecision d'identi�cation beaucoup plus robustes vis �a vis de variations inconscientes (�etat de

stress) ou intentionnelles (d�eguisement de la voix) des caract�eristiques des locuteurs.

3.4.1.c Sp�ecialiste

Une autre cat�egorie d'auditeur un peu particuli�ere est le sp�ecialiste (sous entendu dans le domaine

de l'expertise vocale). Il est important de noter que dans cette partie nous ne consid�erons que la

reconnaissance auditive (par l'�ecoute), �a l'exclusion de toute autre op�eration. Cette distinction

est importante car nous avons vu qu'un expert ne se contente en g�en�eral pas d'une simple �ecoute.

Une premi�ere remarque est que la vigueur même de la controverse sur ce sujet [Hollien 90],

[Kunzel 94] indique en elle même que la sup�eriorit�e du sp�ecialiste par rapport �a l'auditeur "na��f"

n'est certainement pas tr�es signi�cative. L'exp�erience d�ecrite dans [Reich 79] tend �a montrer

que les performances de v�eri�cation auditives obtenues par les sp�ecialistes (en l'occurrence, des

universitaires sp�ecialis�es en phon�etique) sont comparables �a celles d'auditeurs na��fs. Toutefois, la

sup�eriorit�e des sp�ecialistes se manifeste dans cette �etude par le fait que leurs d�ecisions sont beau-

coup plus robustes vis �a vis de tentatives de d�eguisement, ou de modi�cation des caract�eristiques

de la voix. Cependant, les taux d'erreurs en v�eri�cation auditive obtenus avec des voix d�eguis�ees

restent �elev�es, même lorsque l'auditeur est un sp�ecialiste de phon�etique (20% dans [Reich 79],

35% dans [Hirson 93]).

3.4.2 Proc�edures de v�eri�cation de la reconnaissance auditive

La discussion pr�ec�edente a permis de mettre en �evidence le fait que la reconnaissance auditive

n'est pas extrêmement �able. Cet �etat de chose a deux cons�equences importantes dans le cadre de

la criminalistique : premi�erement, même un expert ne saurait se contenter d'une simple �ecoute,

en second lieu, les t�emoignages reposant sur la reconnaissance auditive ne sont pas infaillibles,

même s'ils �emanent de familiers. Il est donc indispensable de mettre en �uvre des proc�edures

visant �a �evaluer la solidit�e de tout t�emoignage auditif.

[Kunzel 94] mentionne plusieurs proc�edures de choix parmi un groupe de voix (incluant la

voix du locuteur pr�esum�e) pour v�eri�er la �abilit�e d'un t�emoignage auditif. Ce type de proc�edure

est analogue �a ce qui se fait en criminalistique pour la reconnaissance visuelle (proc�edure dite de

line-up). Un point extrêmement d�elicat est le fait qu'il est n�ecessaire de constituer un ensemble

d'�echantillons de voix "comparables" avec la voix du locuteur pr�esum�e. A ce niveau, [Kunzel 94]

pr�ecise qu'il est indispensable de faire appel �a un expert phon�eticien pour s�electionner des lo-

cuteurs poss�edant des caract�eristiques compatibles avec celles du locuteur pr�esum�e. Notons de

plus, que si la voix du locuteur pr�esum�e �a �et�e enregistr�ee dans des conditions particuli�eres (par

exemple par t�el�ephone), il est aussi n�ecessaire de simuler ces conditions sur les enregistrements

des autres locuteurs.

45



46



Bibliographie

[Assaleh 94] K. T. Assaleh and R. J. Mammone. New LP-derived features for speaker

identi�cation. IEEE Trans. Speech and Audio Processing, vol. 2, no. 4,

pp. 630{638, 1994.

[Atal 76] B. S. Atal. Automatic recognition of speakers from their voices. Proc. IEEE,

vol. 64, no. 4, pp. 460{475, 1976.

[Bimbot 93] F. Bimbot and L. Mathan. Text-free speaker recognition using an

arithmetic-harmonic sphericity measure. In Proc. EUROSPEECH, 1993.

[Bimbot 94a] F. Bimbot, G. Chollet, and A. Paoloni. Assessment methodology for

speaker identi�cation and veri�cation systems: An overview of SAM-A Es-

prit project 6819 - Task 2500. In Proc. ESCA Workshop on Automatic

Speaker Recognition Identi�cation and Veri�cation ([ESCA 94]), pp. 75{

82, 1994.

[Bimbot 94b] F. Bimbot and L. Mathan. Second-order statistical measures for text-

independent speaker identi�cation. In Proc. ESCA Workshop on Automatic

Speaker Recognition Identi�cation and Veri�cation ([ESCA 94]), pp. 51{54,

1994.

[Botte 88] M. C. Botte, G. Canevet, and L. Demany. Psychoacoustique et perception

auditive. INSERM, Paris, 1988.

[Boves 94] L. Boves, T. Bogaart, and L. Bos. Design and recording of large data

bases for use in speaker veri�cation and identi�cation. In Proc. ESCA

Workshop on Automatic Speaker Recognition Identi�cation and Veri�cation

([ESCA 94]), pp. 43{46, 1994.

[Braun 94] A. Braun. The e�ect of cigarette smoking on vocal parameters. In Proc.

ESCA Workshop on Automatic Speaker Recognition Identi�cation and Ver-

i�cation ([ESCA 94]), pp. 161{164, 1994.

[Bricker 66] P. D. Bricker and S. Pruzansky. E�ects of stimulus content and duration

on talker identi�cation. J. Acoust. Soc. Am., vol. 40, no. 6, pp. 1441{1449,

1966.

[Bricker 71] P. D. Bricker, R. Gnanadesikan, M. V. Mathews, S. Pruzansky, P. A. Tukey,

K. W. Wachter, and J. L. Warner. Statistical techniques for talker iden-

ti�cation. Bell System Technical Journal, vol. 50, no. 4, pp. 1427{1454,

1971.

47



[Bunge 77] E. Bunge. Automatic speaker recognition system AUROS for security sys-

tems and forensic voice identi�cation. In Proc. 1977 Internat. Conf. on

Crime Countermeasures-Sci. & Eng., pp. 1{7, 1977.

[Buquet 91] A. Buquet. L'expertise des �ecritures. Presses du CNRS, 1991.

[Calliope 89] Calliope. La parole et son traitement automatique. Collection technique et

scienti�que des t�el�ecommunications. Masson, 1989.

[Carey 84] M. B. Carey, H. T. Chen, A. Descloux, J. F. Ingle, and K. I. Park. 1982/1983

End o�ce connection study: analog voice and voiceband data transmission

performance characterization of the public switched network. AT&T Bell

Laboratories Technical Journal, vol. 69, no. 9, pp. 2059{2119, 1984.

[Chen 93] M-S. Chen, P-H. Lin, and H-C. Wang. Speaker identi�cation based on a

matrix quantization method. IEEE Trans. Signal Processing, vol. 41, no. 1,

pp. 398{403, 1993.

[Cheung 78] R. S. Cheung and B. A. Eisenstein. Feature selection via dynamic pro-

gramming for text-independent speaker identi�cation. IEEE Trans. Acoust.,

Speech, Signal Processing, vol. 26, no. 5, pp. 397{403, 1978.

[Das 71] S. K. Das and W. S. Mohn. A scheme for speech processing in automatic

speaker veri�cation. IEEE Trans. Audio Electroacoust., vol. 19, pp. 32{43,

March 1971.

[Davis 80] S. B. Davis and P. Mermelstein. Comparison of parametric representations

for monosyllabic word recognition in continuously spoken sentences. IEEE

Trans. Acoust., Speech, Signal Processing, vol. 28, pp. 357{366, August

1980.

[Dempster 77] A. P. Dempster, N. M. Laird, and D. B. Rubin. Maximum likelihood from in-

complete data via the EM algorithm. J. Royal Statist. Soc. Ser. B (method-

ological), vol. 39, no. 1, pp. 1{22 et 22{38 (discussion), 1977.

[Doddington 85] G. Doddington. Speaker recognition - Identifying people by their voices.

Proc. IEEE, vol. 73, no. 11, pp. 1651{1664, 1985.

[Doherty 76] E. T. Doherty. An evaluation of selected acoustic parameters for use in

speaker identi�cation. J. Phonetics, vol. 4, pp. 321{326, 1976.

[Doherty 78] E. T. Doherty and H. Hollien. Multiple-factor speaker identi�cation of

normal and distorted speech. J. Phonetics, vol. 6, pp. 1{8, 1978.

[Duda 73] R. O. Duda and P. E. Hart. Pattern classi�cation and scene analysis. John

Wiley & Sons, Inc., New York, 1973.

[Endres 71] W. Endres, W. Bambach, and G. Fl�osser. Voice spectrograms as a function

of age, voice disguise, and voice imitation. J. Acoust. Soc. Am., vol. 49,

no. 6 (Part 2), pp. 1842{1848, 1971.

[ESCA 94] European Speech Communication Association (ESCA). ESCA Workshop

on Automatic Speaker Recognition Identi�cation and Veri�cation. Martigny,

Switzerland, April 5-7, 1994.

48



[Falcone 94] M. Falcone and N. De Sario. A PC speaker identi�cation system for forensic

use: IDEM. In Proc. ESCA Workshop on Automatic Speaker Recognition

Identi�cation and Veri�cation ([ESCA 94]), pp. 169{172, 1994.

[Farell 94] K. R. Farell, R. J. Mammone, and K. T. Assaleh. Speaker recognition using

neural networks and conventional classi�ers. IEEE Trans. Speech and Audio

Processing (special issue on neural networks for speech), vol. 2, no. 1 (part

II), pp. 194{205, January 1994.

[Fatokakis 93] N. Fatokakis, A. Tsopanoglou, and G. Kokkinakis. A text-independent

speaker recognition system based on vowel spotting. Speech Commun.,

vol. 12, no. 1, pp. 57{68, 1993.

[Federico 87] A. Federico, G. Ibba, and A. Paoloni. A new automated method for reliable

speaker identi�cation and veri�cation over telephone channels. In Proc.

IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Processing, pp. 1457{1460, 1987.

[Federico 89] A. Federico, G. Ibba, A. Paoloni, N. De Sario, and B. Saverione. Compari-

son between automatic methods and human listeners in speaker recognition

tasks. In Proc. EUROSPEECH, pp. 279{282, 1989.

[Federico 93] A. Federico and A. Paoloni. Bayesian decision in the speaker recognition

by acoustic parametrization of voice samples over telephone lines. In Proc.

EUROSPEECH, pp. 2307{2310, 1993.

[Furui 81a] S. Furui. Cepstral analysis technique for automatic speaker veri�cation.

IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing, vol. 29, no. 2, pp. 254{272,

1981.

[Furui 81b] S. Furui. Comparison of speaker recognition methods using statistical fea-

tures and dynamic features. IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing,

vol. 29, no. 3, pp. 342{350, 1981.

[Furui 86] S. Furui. Research on indivituality features in speech waves and automatic

speaker recognition techniques. Speech Commun., vol. 5, no. 2, pp. 183{197,

1986.

[Furui 94] S. Furui. An overview of speaker recognition technology. In Proc. ESCA

Workshop on Automatic Speaker Recognition Identi�cation and Veri�cation

([ESCA 94]), pp. 1{9, 1994.

[GCP 90] GCP. Motion adopt�ee par le bureau du Groupe Communication Parl�ee

(GCP) de la Soci�et�e Fran�caise d'Acoustique (SFA), 1990.

[Gish 85] H. Gish, K. Karnofsky, M. Krasner, S. Roucos, R. Schwartz, and J. Wolf.

Investigation of text-independent speaker identi�cation over telephone chan-

nels. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Processing, pp. 379{

382, 1985.

[Gish 86] H. Gish, M. Krasner, W. Russel, and J. Wolf. Methods and experiments

for text-independent speaker recognition over telephone channels. In Proc.

IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Processing, pp. 865{868, 1986.

49



[Gish 90] H. Gish. Robust discrimination in automatic speaker identi�cation. In Proc.

IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Processing, pp. 289{292, 1990.

[Gish 91] H. Gish, M-H. Siu, and R. Rohlicek. Segregation of speakers for speech

recognition and speaker identi�cation. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust.,

Speech, Signal Processing, pp. 873{876, 1991.

[Gish 94] H. Gish and M. Schmidt. Text-idependent speaker identi�cation speaker.

IEEE Signal Processing Magazine, vol. 11, no. 4, pp. 18{32, October 1994.

[Godfrey 94] J. Godfrey, D. Gra�, and A. Martin. Public databases for speaker recog-

nition and veri�cation. In Proc. ESCA Workshop on Automatic Speaker

Recognition Identi�cation and Veri�cation ([ESCA 94]), pp. 39{42, 1994.

[Goldstein 75] U. G. Goldstein. Speaker-identifying features based on formant tracks. J.

Acoust. Soc. Am., vol. 59, no. 1, pp. 176{182, 1975.

[Hirson 93] A. Hirson and M. Duckworth. Glottal fry and voice disguise: a case study

in forensic phonetics. J. Biomed. Eng., vol. 15, no. 3, pp. 193{200, 1993.

[Hirson 94] A. Hirson, P. French, and D. Howard. Speech fundamental frequency over

the telephone and face-to-face: some implications for forensic phonetics. In

Studies in General and English Phonetics: Essays in Honour of Professor

J D O'Connor. Routledge, London, 1994.

[Hollien 82] H. Hollien, W. Majewski, and E. T. Doherty. Perceptual identi�cation of

voices under normal, stress and disguise speaking conditions. J. Phonetics,

vol. 10, pp. 139{148, 1982.

[Hollien 90] H. Hollien. The Acoustics of Crime - The New Science of Forensic Phonet-

ics. Plenum Press, 1990.

[Homayounpour 93] M. M. Homayounpour, J. P. Goldman, G. Chollet, and J. Vaissi�ere. Per-

formance comparison of machine and human speaker veri�cation. In Proc.

EUROSPEECH, pp. 2295{2298, 1993.

[Howard 93] D. M. Howard, A. Hirson, J. P. French, and J. E. Szymanski. A survey

of fundamental frequency estimation techniques used in forensic phonetics.

Proceedings of the Institute of Acoustics, vol. 15 (Part 7), pp. 207{215, 1993.

[Itoh 88] K. Itoh and S. Saito. E�ects of acoustical feature parameters on perceptual

speaker identity. Review of the Electrical Communications Laboratories,

vol. 36, no. 1, pp. 135{141, 1988.

[Johnson 84] C. C. Johnson, H. Hollien, and J. W. Hicks. Speaker identi�cation utilizing

selected temporal speech features. J. Phonetics, vol. 12, pp. 319{326, 1984.

[Juang 87] B-H. Juang, L. R. Rabiner, and J. G. Wilpon. On the use of bandpass lifter-

ing in speech recognition. IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing,

vol. 35, no. 7, pp. 947{954, 1987.

[Kao 93] Y-H. Kao, J. S. Barras, and P. K. Rajasekaran. Robustness study of free-text

speaker identi�cation and veri�cation. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust.,

Speech, Signal Processing, pp. II{379{II{382, 1993.

50



[Krasner 84] M. Krasner, J. Wolf, K. Karnofsky, R. Schwartz, S. Roucos, and H. Gish.

Investigation of text-independent speaker identi�cation techniques under

conditions of variable data. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal

Processing, pp. 18B.5.1{18B.5.4, 1984.

[Kunzel 94] H. J. K�unzel. Current approaches to forensic speaker recognition. In Proc.

ESCA Workshop on Automatic Speaker Recognition Identi�cation and Ver-

i�cation ([ESCA 94]), pp. 135{141, 1994.

[LaRiviere 75] C. LaRiviere. Contributions of fundamental frequency and formant frequen-

cies to speaker identi�cation. Phonetica, vol. 31, pp. 185{197, 1975.

[Makhoul 85] J. Makhoul, S. Roucos, and H. Gish. Vector quantization in speech coding.

Proc. IEEE, vol. 73, no. 11, pp. 1551{1588, November 1985.

[Markel 77] J. D. Markel, B. T. Oshika, and H. Gray, Jr. Long-term feature averaging

for speaker recognition. IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing,

vol. 25, no. 4, pp. 330{337, 1977.

[Markel 79] J. D. Markel and S. B. Davis. Long-term feature averaging for speaker

recognition. IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing, vol. 27, no. 1,

pp. 74{82, 1979.

[Matsui 91] T. Matsui and S. Furui. A text-independent speaker recognition method ro-

bust against utterance variations. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech,

Signal Processing, pp. 377{380, 1991.

[Matsui 92] T. Matsui and S. Furui. Comparison of text-independent speaker recogni-

tion methods using VQ-distortion and discrete/continuous HMMs. In Proc.

IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Processing, pp. II{157{II{160,

1992.

[Matsui 93] T. Matsui and S. Furui. Concatenated phoneme models for text-variable

speaker recognition. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Pro-

cessing, pp. II{391{II{394, 1993.

[Matsui 94a] T. Matsui and S. Furui. Comparison of text-independent speaker recognition

methods using VQ-distortion and discrete/continuous HMMs. IEEE Trans.

Speech and Audio Processing, vol. 2, no. 3, pp. 456{459, July 1994.

[Matsui 94b] T. Matsui and S. Furui. Similarity normalization method for speaker ver-

i�cation based on a posteriori probability. In Proc. ESCA Workshop on

Automatic Speaker Recognition Identi�cation and Veri�cation ([ESCA 94]),

pp. 59{62, 1994.

[Mohn 71] W. S. Mohn. Two statistical feature evaluation techniques applied to speaker

identi�cation. IEEE Trans. Computers, vol. 20, no. 9, pp. 979{987, 1971.

[Naik 89] J. M. Naik, L. P. Netsch, and G. R. Doddington. Speaker veri�cation over

long distance telephone lines. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech,

Signal Processing, pp. 524{527, 1989.

51



[Naik 94] J. Naik. Speaker veri�cation over the telephone network: Databases, al-

gorithms and performance assessment. In Proc. ESCA Workshop on Au-

tomatic Speaker Recognition Identi�cation and Veri�cation ([ESCA 94]),

pp. 31{38, 1994.

[Nakasone 88] H. Nakasone and C. Melvin. Computer assisted voice identi�cation system

(C.A.V.I.S.). In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Processing,

pp. 587{590, 1988.

[Noda 89] H. Noda. On the use of the information on individual speaker's position

in the parameter space for speaker recognition. In Proc. IEEE Int. Conf.

Acoust., Speech, Signal Processing, pp. 516{519, 1989.

[NS 93] NS. Ecoutes chinoises. le Quotidient, mercredi 12 d�ecembre 1993.

[Oglesby 94] J. Oglesby. What's in a number ?: Moving beyond the equal error rate.

In Proc. ESCA Workshop on Automatic Speaker Recognition Identi�cation

and Veri�cation ([ESCA 94]), pp. 87{90, 1994.

[Openshaw 93] J. P. Openshaw, Z. P. Sun, and J. S. Mason. A comparison of composite

features under degraded speech in speaker recognition. In Proc. IEEE Int.

Conf. Acoust., Speech, Signal Processing, pp. II{371{II{374, 1993.

[OShaughnessy 86] D. O'Shaughnessy. Speaker recognition. IEEE ASSP Magazine, pp. 4{17,

October 1986.

[Paul Jr 75] J. E. Paul, Jr., A. S. Rabinowitz, J. P. Riganati, and J. M. Richardson.

Development of analytical methods for a semi-automatic speaker identi�ca-

tion system. In Proc. 1975 Carnahan. Conf. on Crime Countermeasures,

pp. 52{64, 1975.

[Quatieri 94] T. F. Quatieri, C. R. Jankowski, Jr., and D. A. Reynols. Energy onset times

for speaker identi�cation. IEEE Signal Processing Letters, vol. 1, no. 11,

November 1994.

[Rabiner 78] L. R. Rabiner and R. W. Schafer. Digital processing of speech signals. P-H

signal processing series. Prentice-Hall, 1978.

[Rabiner 89] L. R. Rabiner. A tutorial on hidden Markovmodels and selected applications

in speech recognition. Proc. IEEE, vol. 77, no. 2, pp. 257{285, February

1989.

[Rabiner 93] L. R. Rabiner and B-H. Juang. Fundamentals of speech recognition. PTR

Prentice-Hall, 1993.

[Redner 84] R. A. Redner and H. F. Walker. Mixture densities, maximum likelihood and

the EM algorithm. SIAM Review, vol. 26, no. 2, pp. 195{239, April 1984.

[Reich 79] A. R. Reich and J. E. Duke. E�ects of selected vocal disguises upon speaker

identi�cation by listening. J. Acoust. Soc. Am., vol. 66, no. 4, pp. 1023{1028,

1979.

[Reich 81] A. R. Reich. Detecting the presence of vocal disguise in the male voice. J.

Acoust. Soc. Am., vol. 69, no. 5, pp. 1458{1461, 1981.

52



[Reynolds 92] D. A. Reynolds. A gaussian mixture modeling approach to text-independent

speaker identi�cation. PhD thesis, Georgia Institute of Technology, August

1992.

[Reynolds 94a] D. A. Reynolds. Experimental evaluation of features for robust speaker

identi�cation. IEEE Trans. Speech and Audio Processing, vol. 2, no. 4,

pp. 639{643, 1994.

[Reynolds 94b] D. A. Reynolds. Speaker identi�cation and veri�cation using gaussian mix-

ture speaker models. In Proc. ESCAWorkshop on Automatic Speaker Recog-

nition Identi�cation and Veri�cation ([ESCA 94]), pp. 27{30, 1994.

[Rose 90] R. C. Rose and D. A. Reynolds. Text independent speaker identi�cation

using automatic acoustic segmentation. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust.,

Speech, Signal Processing, pp. 293{296, 1990.

[Rose 91] R. C. Rose, J. Fitzmaurice, E. M. Hofstetter, and D. A. Reynolds. Robust

speaker identi�cation in noisy environments using noise adaptive speaker

models. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Processing,

pp. 401{404, 1991.

[Rose 94] R. C. Rose, E. M. Hofstetter, and D. A. Reynolds. Integrated models of

signal and background with application to speaker identi�cation in noise.

IEEE Trans. Speech and Audio Processing, vol. 2, no. 2, pp. 245{257, April

1994.

[Rosenberg 75] A. E. Rosenberg and M. R. Sambur. New techniques for automatic speaker

veri�cation. IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing, vol. 23, no. 2,

pp. 169{176, 1975.

[Rosenberg 76] A. E. Rosenberg. Automatic speaker veri�cation: a review. Proc. IEEE,

vol. 64, no. 4, pp. 475{487, 1976.

[Rosenberg 86] A. E. Rosenberg and F. K. Soong. Evaluation of a vector quantization talker

recognition system in text independent and text dependent modes. In Proc.

IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Processing, pp. 873{876, 1986.

[Rosenberg 90] A. E. Rosenberg, C. H. Lee, and F. K. Soong. Sub-word unit talker ver-

i�cation using hidden Markov models. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust.,

Speech, Signal Processing, pp. 269{272, 1990.

[Rosenberg 91] A. E. Rosenberg and F. K. Soong. Recent research in automatic speaker

recognition. S. Furui and M. Sondhi, editors, In Advances in Speech Signal

Processing, chapter 22, pp. 701{738. Marcel Dekker, 1991.

[Sambur 75] M. R. Sambur. Selection of acoustic features for speaker identi�cation. IEEE

Trans. Acoust., Speech, Signal Processing, vol. 23, no. 2, pp. 176{182, 1975.

[Sankar 94] A. Sankar and C.-H. Lee. Stochastic matching for robust speech recognition.

IEEE Signal Processing Letters, vol. 1, no. 8, August 1994.

[Savic 90] M. Savic and S. K. Gupta. Variable parameter speaker veri�cation sys-

tem based on hidden Markov modeling. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust.,

Speech, Signal Processing, pp. 281{284, 1990.

53



[Shridhar 82] M. Shridhar and N. Mohankrishnan. Text-independent speaker recognition:

a review and some new results. Speech Commun., vol. 1, no. 3-4, pp. 257{

267, 1982.

[Soong 85] F. K. Soong, A. E. Rosenberg, L. R. Rabiner, and B. H. Huang. A vector

quantization approach to speaker recognition. In Proc. IEEE Int. Conf.

Acoust., Speech, Signal Processing, pp. 387{390, 1985.

[Soong 87] F. K. Soong, A. E. Rosenberg, and B-H. Juang. A vector quantization

approach to speaker recognition. AT&T Technical Journal, vol. 66, no. 2,

pp. 14{26, 1987.

[Soong 88] F. K. Soong and A. E. Rosenberg. On the use of instantaneous and tran-

sitional spectral information in speaker recognition. IEEE Trans. Acoust.,

Speech, Signal Processing, vol. 36, no. 6, pp. 871{879, 1988.

[Tishby 91] N. Z. Tishby. On the application of mixture AR hidden Markov models

to text independent speaker recognition. IEEE Trans. Signal Processing,

vol. 39, no. 3, pp. 563{570, 1991.

[Tseng 92] B. L. Tseng, F. K. Soong, and A. E. Rosenberg. Continuous probabilistic

acoustic map for speaker recognition. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust.,

Speech, Signal Processing, pp. II{161{II{164, 1992.

[Ventsel 73] H. Ventsel. Th�eorie des probabilit�es (traduit du russe). Editions Mir, 1973.

[Vincent 93] R. Vincent. La bataille des voix. France-Soir, jeudi 18 novembre 1993.

[Wagner 94] M. Wagner, F. Chen, I. Macleod, B. Millar, S. ran, A. Tridgell, and X. Zhu.

Analysis of type-II errors for VQ-distorsion based speaker veri�cation. In

Proc. ESCA Workshop on Automatic Speaker Recognition Identi�cation and

Veri�cation ([ESCA 94]), pp. 83{86, 1994.

[Webb 93] J.J. Webb and E. L. Rissanen. Speaker identi�cation experiments using

HMMs. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Processing, pp. II{

387{II{390, 1993.

[Wolf 72] J. J. Wolf. E�cient acoustic parameters for speaker recognition. J. Acoust.

Soc. Am., vol. 51, no. 6 (Part 2), pp. 2044{2056, 1972.

[Xu 89a] L. Xu and J. S. Mason. Instantaneous and transitional perceptually-based

features in speaker identi�cation. In Proc. EUROSPEECH, pp. 271{274,

1989.

[Xu 89b] L. Xu, J. Oglesby, and J. S. Mason. The optimization of perceptually-based

features for speaker identi�cation. In Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech,

Signal Processing, pp. 520{523, 1989.

[Yu 93] G. Yu and H. Gish. Identi�cation of speakers engaged in dialog. In Proc.

IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Processing, pp. II{383{II{386,

1993.

54


