Reconnaissance de locuteurs indépendante

du texte

Philippe Thévenaz

Cet article décrit une technique de reconnaissance automatique de locuteurs. La particularité
de cette technique est I'indépendance vis-a-vis du texte, ce qui signifie qu’un utilisateur

n’a plus a se souvenir d’un mot de passe, car un locuteur peut étre reconnu sur la base de
n’importe quel texte. A cet effet, nous avons choisi d’utiliser quatre méthodes différentes que
nous analysons tout d’abord séparément. Nous montrons ensuite comment les combiner
pour ameliorer la performance globale. La premiére méthode caractérise un locuteur par son
cepstre moyen. La deuxiéme fait aussi usage de parameétres cepstraux; elle mesure la disparité
entre deux locuteurs par une technique d’accumulation d’erreur de quantification vectorielle.
La troisieme méthode est presque identique a la précédente; elle en différe par 'utilisation de
la deriveée temporelle des vecteurs cepstraux, en lieu et place de leur valeur instantanée. La
quatrieme méthode exploite I’histogramme des vecteurs choisis par quantification vecto-
rielle dans un vocabulaire universel. Enfin, nous combinons les résultats par la technique du
discriminant linéaire de Fisher. Nous montrons, dans une série d’expériences menées en
largeur de bande téléphonique, que trois de ces méthodes produisent de bons résultats, et
que leur usage conjoint permet encore de sensiblement améliorer la performance globale.

Text independent speaker
recognition

This article describes an automatic speaker recognition
technique, in a text independent context. By text indepen-
dence, we mean that no password has to be used, reducing
the risk of loss or mimicry. To this end, we select four differ-
ent methods whose performances are individually review-
ed. Then, we show how to combine them in order to en-
hance the global result. The first method characterizes a
speaker by his mean cepstrum, averaged over time. The
second method is based on a technique of accumulation of
vector quantization error; the parameters used are also
cepstral vectors. Using their time derivatives instead, we
produce the third method, which is otherwise identical to
the previous one. The fourth and last method exploits the
histogram of entries in a universal cepstrum codebook, ac-
cording to a vector quantization technique. Finally, we
combine the results by the Fisher linear discriminant anal-
ysis. We show, by a series of telephone-bandwidth experi-
ments, that the methods behave well; the third method
only has to be rejected, owing to its bad performance. How-
ever, the combination of the other three methods is even
more successful than any single method.
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Textunabhangige
Sprechererkennung

Der vorliegende Artikel beschreibt eine Technik zur auto-
matischen Erkennung eines Sprechers. Die Technik ist text-
unabhingig, was den Verzicht auf spezielle Textsequenzen
wie Passworter erlaubt. Wir haben dazu vier verschiedene
Methoden ausgewiihlt, die zuerst einzeln betrachtet wer-
den. Anschliessend wird untersucht, in welcher Weise diese
Methoden zu kombinieren sind, um das globale Resultat
zu verbessern. Die erste Methode charakterisiert den Spre-
cher durch den zeitlichen Mittelwert seines Cepstrums. Die
zweite Methode bestimmt die Distanz zwischen zwei Spre-
chern mit einer Technik, die auf der Akkumulation von
Vektorquantifikationsfehlern beruht. Die dritte Methode
ist der vorhergehenden sehr dhnlich, nur werden die Cep-
strum-Parameter zuerst differenziert. Die vierte Methode
beniitzt das Histogramm der Einginge in ein universelles
Cepstrum-Kodebuch, das durch vektorielle Quantifika-
tion aus einem universellen Vokabular einer grossen Popu-
lation bestimmt wurde. Schlussendlich kombinieren wir
die Resultate mit der linearen Diskriminationsmethode
von Fisher. Wir zeigen anhand von Experimenten, die im
Telefonsprachband durchgefiithrt wurden, dass die Metho-
den, ausser der dritten, gut geeignet sind, um Sprecherveri-
fikation zu fithren. Die Kombination von drei der ver-
schiedenen Methoden erbringt sogar weit bessere Resul-
tate als jede der Methoden einzeln.
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1. Introduction

Cet article traite de reconnaissance de locuteurs, domaine
qui consiste a faire exécuter automatiquement a une ma-
chine la tache de déterminer I'identité d’une personne sur
la seule base de sa parole [1, 4]. L’étre humain est capable
de résoudre quotidiennement ce probléme de fagon effi-
cace, ce qui démontre I'existence d’'une solution; cepen-
dant, il utilise dans cette tiche une certaine quantité d’in-
formations qui paraissent, de nos jours encore, inaccessi-
bles a une machine, telles que par exemple le contenu du
message, d’oll est extrait un contexte sémantique apte a fa-
ciliter le travail de reconnaissance. Par contraste, les outils
et algorithmes utilisés dans le domaine du traitement de si-
gnal permettent d’extraire les caractéristiques acoustiques
d’un morceau de parole de maniére bien plus fine que ne
saurait le faire un étre humain. Ceci explique le succés des
meéthodes faisant usage d'un mot de passe, car il est pos-
sible d'y comparer une locution de test avec une locution
de référence, obtenue par apprentissage, sur la base de cri-
téres purement acoustiques et temporels [3].

Le probléme auquel nous nous attaquons ici est celui de re-
connaitre un locuteur de fagon indépendante du texte qu’il
prononce. Une des applications possibles est par exemple
le contréle continu de I'identité d’une personne menant
une transaction téléphonique.

1.1 But

Notre but est de construire un systéme de reconnaissance
du locuteur indépendant du texte et combinant une multi-
tude de méthodes différentes [15, 19]. A cet effet, nous nous
sommes concentrés sur des aspects vocaux déja reconnus
comme efficaces en tant que base a une méthode de recon-
naissance du locuteur [6, 18, 23, 24, 27]. L’enjeu du choix
de ces méthodes n’est pas leur performance propre, qui est
déja abondamment décrite dans la littérature, mais bien
plut6t leur performance relative et conjuguée. Ainsi, nous
espérons pouvoir abaisser au mieux les taux d’erreurs et
minimiser les contraintes imposées a un utilisateur du
systéme.

1.2 Indépendance du texte

Le matériel acoustique susceptible d’étre utilisé pour la re-
connaissance de locuteur ne se limite pas a un ensemble de
mots de passe; il est au contraire trés divers. Toutefois, il
est possible de tenter d’en donner une classification en ter-
mes de contraintes pour la personne dont I'identité doit
étre reconnue:

® Mot de passe
Texte fixe, prononcé de maniére invariable. La machine
connait le texte qu’elle va entendre, et I'a déja entendu
plusieurs fois. La coopération du locuteur est requise.

@ Texte impose
Texte variable, prononcé de maniére neutre. La ma-
chine connait le texte qu’elle va entendre, mais I'entend
peut-étre pour la premiére fois. La coopération du lo-
cuteur est facultative.

@® Vocabulaire restreint
Texte variable, prononcé de maniére neutre. La ma-
chine connait les mots du texte qu'elle va entendre,
mais pas forcément leur ordre. La coopération du locu-
teur est facultative.

® Indépendance du texte
Texte variable, prononcé de maniére neutre. La ma-
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chine suppose cependant qu’elle a affaire a4 une unique
personne. La coopération du locuteur n’est plus requise.
® Indépendance totale

Plusieurs locuteurs peuvent s’exprimer simultanément
ou en séquences (méme trés courtes); un aspect émo-
tionnel peut intervenir (cris, rires, pleurs, chants);
d’autres sources sonores peuvent polluer le matériel
acoustique (musique, bruits de circulation); I'environ-
nement peut étre responsable d’effets perturbateurs
(échos): le milieu acoustique peut ne pas étre conven-
tionnel (plongeurs en atmosphére d’hélium).

Nous avons choisi de mener nos expériences de fagon indé-
pendante du texte. Nous avons utilisé a cet effet un maté-
riel acoustique constitué d’une série de mots courts, identi-
ques pour tous les locuteurs, et dont I'ordre était aléatoire.
Cependant, nous n’avons pas fait usage des informations
lexicales disponibles dans ce signal de parole. En particu-
lier, a aucun moment le systéme de reconnaissance de locu-
teurs que nous proposons n'est conscient du fait que ce
qu’il entend peut étre découpé en mots distincts; a fortiori,
il ne sait pas de quels mots il s’agit. Par conséquence, I'in-
dépendance du texte est bien respectée.

1.3. Mode de reconnaissance

La tache de reconnaissance elle-méme peut étre de I'une
des trois natures suivantes:

@ Vérification par acceptation
Un locuteur déclare son identité avant de soumettre un
texte oral susceptible de confirmer ou d’infirmer ses
prétentions. Le texte soumis et uniquement la référence
du locuteur en cause sont comparés. La décision finale
est binaire: rejet ou acceptation.

@ Vcérification par rejet
Un locuteur déclare son identité avant de soumettre un
texte oral susceptible de confirmer ou d'infirmer ses
prétentions. Le texte soumis est compare avec toutes les
reférences connues, qui doivent en principe unanime-
ment déclarer le locuteur comme imposteur, a I'exclu-
sion de celle dont I'identité a été revendiquée. La déci-
sion finale, combinaison des décisions partielles, est bi-
naire: rejet ou acceptation.

@ Identification 1 an
L’identité d'un locuteur est établie sur la base d’une
comparaison de ses caractéristiques orales avec celles
de tous les locuteurs connus de la machine. Le meilleur
appariement désigne I'identité du locuteur. La décision
finale est n-aire.

@ Identificationla(n+1)
Le fonctionnement est identique a celui d'une identiffi-
cation 1 & n, 4 ceci prés que si aucun appariement d’une
qualité suffisante n’est trouve, alors le locuteur est dé-
claré inconnu de la machine. La décision finale est
(n-+ 1)-aire.

Nous avons choisi de mener nos expériences dans un con-
texte de vérification du locuteur par acceptation.

1.4 Figure de mérite

L’évaluation des performances de la méthode qu’utilise la
machine pour reconnaitre un locuteur peut se faire sur la
base de plusieurs criteres. Tout d’abord, il est important de
préciser les conditions d’acquisition du matériel acousti-
que; en régle générale, les meilleurs résultats sont obtenus
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avec l'utilisation d’un mot de passe, les pires s’observent
lorsque les locuteurs ne respectent aucune contrainte,
quelle qu’elle soit. Ensuite, la nature de la tache de recon-
naissance influe sur le résultat; ainsi, la tiche d’identifica-
tion 1 a n fournit souvent de meilleurs résultats (univers de
locuteurs clos) que les taches d’identification 1 a (n+1)
(univers de locuteurs ouvert) et de vérification par rejet ou
par acceptation.

Enfin, la figure de mérite elle-méme est variable. Elle est le
plus souvent basée sur I'estimation a posteriori des proba-
bilités d’erreur, qui couvrent deux catégories: un imitateur
réussit son imposture (fausse acceptation), ou un utilisa-
teur agrée est rejete par le systeme (faux rejet). On distin-
gue trois principales figures de mérite:

® Taux moyen minimal de faux rejets et de fausses accep-
tations (minimum average false reject and false accep-
tance rate, MAFRA)
Cecritére [12] génére les meilleures figures de mérite (en
pourcentage d’erreur) lorsque I'apparition d'un impos-
teur ou d'un locuteur licite est équiprobable.

@ Taux d’erreur équitable (equal error rate, EER)
Ce critére définit un taux d’erreur tel que la probabilité
de se tromper, en déclarant comme imposteur un hon-
néte homme, soit identique a la probabilité de se trom-
per, en déclarant comme honnéte homme un im-
posteur.

® Taux constant de fausses acceptations (constant false
acceptance rate, CFA)
Ce critére, basé sur la mesure du taux de faux rejets
pour un taux donné de fausses acceptations, génére
usuellement les moins bonnes figures de mérite. I est
important de constater qu’il est néanmoins li¢ a la va-
leur d’un paramétre libre, et que deux CFA ne peuvent
étre comparés que si leur paramétre associ¢ est
identique.

Le critére que nous avons retenu est utilisé par la majorité
des auteurs; il s’agit du taux d’erreur équitable.

2. Espace des vecteurs cepstraux

Une des descriptions du signal acoustique reconnue
comme des plus efficaces pour la reconnaissance du locuteur
est le cepstre & court-terme [6, 10, 18, 23, 24, 26]. Nous fon-
derons donc sur ce parameétre la série d’expériences dé-
crite ici. Pour mémoire, le cepstre réel d’un signal est la
transformée de Fourier inverse du logarithme naturel du
module de la transformée de Fourier du signal.

1A, [ 2r 27 .
celk) = N S|} x{ﬂ}exp[—Jan) exP{JWhn) kelo,N=1](1)
7 m=0 ~ a2

n=0

Le domaine de définition du cepstre est un axe temporel
gradué en unités de quéfrence. C’est une description des
périodes (inverses de fréquences) que I'on trouve dans le
signal.

2.1 Calcul du cepstre
Deux particularités importantes rendent populaire la re-
présentation cepstrale d’un signal de parole. D’une part, et

par construction, elle se préte bien a la déconvolution ho-
momorphique; d’autre part, outre la voie directe exposée
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en (1), existe une possibilité de calcul moins cotliteuse en
nombre d’opérations. 1l s’agit de se livrer a une extraction
des coefficients de prédiction linéaire a(n) (Linear Predic-
tion Coefficients, LPC) du signal, et de les transformer par
recurrence:

0 n=>0
CP(H} = { —a(l) n=1 (2)
—a(n) — Lho) Loeltleln=b) - 5

ol afn) est le n-iéme coefficient de prédiction linéaire (filtre
inverse). Ces coefficients s’obtiennent par la solution du sy-
stéme ci-dessous de P équations linéaires, ou P est I'ordre
d’analyse:

1 =0
a(n) = { Sra(k)R(|ln — k) = R(j) j€[1,P)] 3)
0 - o

La matrice R des coefficients biaisés d’autocorrélation s’ob-
tient par

N-1-k

R(k)= 3 h(n)h(n+ k)

n=0

ke [0,P] 4)

ou les valeurs du signal de parole préaccentué y(n),
n &[0, N-1], ont été multipliees par une fenétre de Bartlett.

N nel0,N-1] {5)

h(n) = y(n) (1 - M)
On observe que la pente spectrale moyenne d’un signal de
parole est généralement négative. De sorte a accentuer la
partie haute frequence du spectre, le signal est traité par un
filtre linéaire de transmittance 1 — a - z ', appelé filtre de
préaccentuation. En théorie, il faudrait adapter a au cours
du temps, 'optimum étant atteint quand sa valeur est
égale aucoefficient du filtreinverse d’ordre 1. En pratique, la
valeur de a n’est pas critique. Nous imposerons o = 0.95
comme taux de préaccentuation du signal s(n), n[0, N-1].

_J0 n=10
y(n) = s(n)—as(n—1) ne[l,N-1] (6)

Avec cette méthode de calcul du cepstre par LPC, il est
possible de ne retenir du signal que les caractéristiques im-
portantes telles que par exemple les formants. En effet, un
certain lissage spectral s’obtient automatiquement lorsque
se fait le choix de I'ordre d’analyse P. Il s’ensuit que nous
ne bénéficierons pas, dans notre cas, des avantages liés a la
connaissance du fondamental Fd’un locuteur, méme s’il
est facile de se convaincre que cette caractéristique simple
permet de distinguer, dans la plupart des cas, un homme
d’une femme ou d’un enfant.

2.2 Extraction des vecteurs cepstraux

Nous avons décidé de procéder comme suit pour I'extrac-
tion des parameétres:

® Acquisition, f, =8.0 [KHz], f,=3.4 [KHz].

® Préaccentuation, ¢ =0.95.

® Découpage du signal en tranches de 30 [ms] (240 échan-
tillons), avec une partie de 20 [ms] commune a deux
tranches voisines (recouvrement de 2/3).

® Multiplication de chaque tranche par une fenétre de
Bartlett.
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® Analyse LPC 14 poles par la méthode de Levinson.
@® Transformation des vecteurs LPC a 14 composantes en
vecteurs cepstraux a 14 composantes.

Les vecteurs cepstraux obtenus seront la base unique des
méthodes que nous allons utiliser ici pour extraire des don-
nées I'identité du locuteur. Nous n’avons pas cherché a
rendre plus efficace la génération de ces paramétres; ainsi
par exemple, rien n’a été tenté pour éviter de traiter comme
parole les plages de silence qui apparaissent dans le signal.
Nous n’avons pas plus réalisé ou exploité une décision
concernant le voisement de chaque tranche.

3. Méthodes

Nous avons testé trois méthodes geénériques différentes
permettant de quantifier 'appariement de deux locutions
représentées par I’évolution temporelle de leur cepstre a
court-terme. Une quatrieme méthode a aussi été testée, qui
découle directement de l'une des précédentes. Enfin, la
mise en commun de ces quatre résultats permet de se ren-
dre compte de I'efficacité de notre approche. Nous avons a
disposition un ensemble £ de L locutions £,

L={L]ielo,L-1]} (7
constituées chacune de L, vecteurs cepstraux C, ;a P com-
posantes. ;

(8)

L ={C;lie(0,L;—1]} ie(0,L—1]

€40
= : iE[D,L—l]

Ci j.P-1

jE [G‘La_ 1]

9)

Dans notre cas, L=80, L,=1531, P=14. De plus nous
connaissons a priori I'appariement vrai entre une locution
et un locuteur.

3.1 Cepstre moyen

De par les propriétés homomorphiques de I'analyse ceps-
trale, il est possible d’affirmer que la moyenne temporelle
de tous les cepstres d'une locution représente, grossiére-
ment, la mise en cascade d’abord du filtre créé par le con-
duit vocal au repos du locuteur, et ensuite de toutes les
fonctions de transfert liées aux conditions d’acquisition
(acoustique de la salle, réponse en fréquence du micro-
phone, de I'enregistreur, du matériau magnétique, du filtre
de garde, etc.). Ces transformations ayant été identiques
pour tous les locuteurs, nous pouvons espérer que les diffe-
rences entre les cepstres moyens issus de deux locutions
décrivent directement la difféerence morphologique entre
les deux locuteurs. La mesure scalaire de cette différence a
été calculée par une métrique euclidienne.

Caractérisons une locution par son cepstre moyen.

i€[0,L—1]

(10)

Quantifions la difféerence entre deux locutions par une mé-
trique euclidienne.
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(L, L) = | L, — Ll Lkel0,L-1]

(11)
Décidons d'un seuil de vérification u capable de nous dire
s’il faut accepter ou rejeter I'affirmation selon laquelle les
deux cepstres moyens L et L, sont issus du méme locuteur.

acceptation si dy(L,, L) < p
rejet

décision = { (12)

sinon

3.2 Erreur accumulée de quantification vectorielle

La deuxiéme méthode testée examine plus en détail I'en-
semble des cepstres a disposition [18, 23, 24]. L’idée de
base est de se dire que, parmi eux, il en est certains qui dé-
crivent un état stable (a court-terme) du signal vocal, tan-
dis que d’autres, en moins grand nombre, représentent des
états transitoires. Or, I'expérience montre que les états
stables mentionnés sont en nombre réduit (de 'ordre de
grandeur d'une ou de quelques centaines); en outre, cha-
que locuteur en posséde un registre qui lui est propre [13].
Le but que nous nous fixons est tout d’abord d’identifier ce
registre d’états stables, appelé vocabulaire, dont les mots
sont les états stables. Cette partie de la phase d’apprentis-
sage se nomme classification. Ensuite, en phase de recon-
naissance, nous tenterons de reconstruire une locution
compléte a I'aide des seuls mots du vocabulaire; cette ¢tape
se nomme quantification vectorielle. La différence entre la
locution originale et la locution reconstruite sera notre me-
sure de dissimilitude. En principe, le vocabulaire d’un lo-
cuteur devrait étre efficace pour reconstruire toute locution
émise par lui-méme, et inefficace pour reconstruire une lo-
cution émise par un imposteur.

3.2.1 Etablissement du vocabulaire

Nous allons découper une locution L, en sous-ensembles
regroupant des vecteurs cepstraux proches, puis représen-
ter chaque sous-ensemble par un unique vecteur cepstral
de substitution [14, 18, 24]. L’ensemble de ces représen-
tants constituera le vocabulaire associé a la locution [,
(et par conséquent au locuteur qui I'a produite). Plusieurs
méthodes de classification peuvent étre utilisées pour réa-
liser ce but; elles se distinguent d'une part par les métriques
de dissimilitude au sein d’un sous-ensemble ou entre deux
sous-ensembles, d’autre part par la fagon d’extraire un re-
présentant d'un sous-ensemble, et enfin par des considéra-
tions plus globales telles que décision a priori ou a poste-
riori de la taille du vocabulaire, condition d’arrét pour les
meéthodes qui font usage de techniques itératives de con-
vergence, etc.

Nous avons choisi d’utiliser une technique itérative de
classification, nommée H-means, avec le barycentre d'un
sous-ensemble dans le role de représentant de ce sous-en-
semble. Cette technique cherche @ minimiser le rapport en-
tre, d'une part, la somme des distances euclidiennes entre
les éléments d’un sous-ensemble et son représentant, et,
d’autre part, la somme des distances entre les représentants
eux-mémes. La convergence de cette méthode est assurée
(méme si le minimum atteint peut n’étre qu'un minimum
local). Le nombre de classes Q doit étre imposé a priori;
dans notre cas, 0 =32.

Soit un ensemble [ de vecteurs cepstraux, et soit une
partition P! de cet ensemble, donnée par ses représen-
tants, ou ¢ designe l'indice d’itération:
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Pt ={P! [pe[0,Q—1]} i€[0,L—1] (13)
Comme condition initiale, nous extrairons [P’de L par
une méthode quelconque.

Plci; (14)

De fagon itérative, nous assignerons chaque élément L; jau
plus proche représentant P/, de la partition P/, de sorte
a construire une nouvelle repartition R_L” des eléements
Q-1,
qg=argmind;(L;;,P!,) = L€ P{“:’ (15)

p=ll

1e(0,L-1] JE L —1]

puis nous établirons les nouveaux représentants P! par
le calcul du barycentre de chaque répartition P!+/
) q p ip
poit E::rdép" N (.’]:*ru{m,Pl'_;'].
L2 Ldlr.”P:I:I] (16)

pel0,qQ—1]

ie0,L—1]

ou la notation elem(n, £) désigne le n-ieme élément de
I'ensemble E. Si la partition de L ne s’est pas modifice,
alors nous prétendons que la solution a été trouveée; sinon,
nous passons a l'itération suivante.

Vpe[0,.@ -1 (17)

R arrét si P4, =Pt
iteration =
{— {4+ 1 sinon

3.2.2 Stratégie de classification

Nous savons que la méthode de classification H-means
converge toujours; cependant, cette convergence n’est pas
absolue: il se peut que le minimum atteint ne soit que local.
Ce fait nous contraint a choisir une bonne partition initiale
[P°. Nous y parvenons en trois étapes.

La premiére étape fournit une contribution indépendante
pour chaque locution L. Nous commengons par etablir
une partition initiale P” simplement en considérant les Q
premiers vecteurs de la Jocution concernée, puis nous cal-
culons une partition finale P,

La deuxiéme étape établit une contribution globale pour
toutes les locutions. Nous quantifions vectoriellement cha-
que locution £, par le vocabulaire /. obtenu lors de la
prernlere étape, en ne conservant qu’ une fraction des don-
nées (par exemple 10%), mais en amalgamant les résultats
de sorte a créer une grande locution finale X. Cette ré-
duction du volume de données (de L'L;a 10% 1-(L'L ) est
souhaitable pour deux raisons: d’une part, la tache de clas-
sification s’en trouve accélérée d’autant, et, d’autre part,
certains mots rares du vocabulaire disparaissent, laissant
la place a une représentation plus fine des mots les plus fré-
quents.

La troisiéme étape consiste & mener le travail de classifica-
tion sur 'amalgame X, en utilisant comme partition ini-
tiale ses premiers vecteurs. La partition [P, obtenue aprés
convergence, sert enfin de partition initiale unique P?,
identique pour chaque locution L, car nous admettons
que cette partition [Pest de bonne qualite, propre a géné-
rer pour chaque locution L, une partition finale [P, pro-
che du minimum absolu.

3.2.3 Mesure de dissimilitude

Nous supposons connaitre le vocabulaire d’un locuteur
donné, et nous allons tenter d’exprimer une locution avec
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les mots de ce vocabulaire. A I'issue de cette traduction, la
locution aura été modifiée; notre but est d’établir une me-
sure quantitative de cette modification. La métrique que
nous avons retenue consiste a calculer la somme normali-
sée des distances euclidiennes minimales entre les vecteurs
cepstraux de la locution et ceux du vocabulaire.

Soit une locution L, et un vocabulaire (partition finale)
P,. Lerreur accumulée de quantification vectorielle est

L=V

d, (L, Prj— — L |n|:1u‘|lL s P

ikel0, L—1] (18)

i=0

3.3. Cepstre différentiel

La méthode du cepstre différentiel est en fait exactement la
méme que la précédente; seules les caractéristiques utilisées
changent. Nous avons en effet remplacé les vecteurs ceps-
traux par des vecteurs estimant leur dérivée temporelle (a
ne pas confondre avec la dérivée quéfrentielle). Ainsi, nous
profitons pleinement des possibilités de la déconvolution
homomorphique, puisque nous supprimons automatique-
ment les contributions de tout état stable, méme a court-
terme. Le signal qui résulte de la dérivation temporelle des
vecteurs cepstraux est donc une représentation directe des
états transitoires. Etant donné que nous avons jusqu'a
maintenant surtout profité des plages de stabilité du signal,
nous espérons que |'utilisation de ces nouveaux parameé-
tres fournira des résultats trés décorrélés avec les autres [7].
Soit la locution L, de I'équation (8) et ses vecteurs ceps-
traux (9). Nous estimerons les vecteurs cepstraux différen-
tiels par:

C,=Ci;tn —Ciy ie0,L-1  je[l,L.-2 (19
Ceci nous fournit un vecteur cepstral differentiel chaque 10
[ms], dont la valeur a été estimée sur une plage de 30 [ms].
L’ensemble de ces vecteurs €. ira se substituer aux oF
déja utilisés dans les deux metﬂodeq connues; il reste en-
core & décider laquelle nous allons employer. La premiére
se préte mal a une telle substitution, car la moyenne des C; i
est presque identiquement nulle, chaque terme de la
somme annulant le terme précédent, aux bornes prés. La
seconde est plus propice; nous allons donc I'utiliser, tout
en conservant identiques les parameétres, méme s’il est clair
que maintenir la taille du vocabulaire n’est pas sans ris-
ques. La raison en est que s'il existe Q états stables, alors il
existe Q-(Q-1) transitions possibles entre ces états, c’est-d-
dire bien plus (dés que Q >1). Nous n’avons pas tenu
compte de ce fait, et nous avons conserve Q =32.

Soit une locution de test £ et un vocabulaire de référence
(partition finale) /P,. L'erreur accumulée de quantifica-
tion vectorielle pour les cepstres différentiels est:

Li=1 Q-1

Z 1-nnfh[L” PJ.,

=0

da( L, Py) = en,L-1 (20

3.4 Histogrammes

Nous en arrivons a la derniére méthode indépendante, que
nous appellerons méthode des histogrammes. Elle repose
sur I’espoir qu'un locuteur se distingue de ses pairs par cer-
tains tics de langage, par exemple par Iutilisation plus fré-
quente de certains cepstres, a I'exclusion de certains autres;
bien qu’elle se rapproche de [22] dans son principe, c’est
une méthode inédite.
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De la technique d’accumulation d’erreur de quantification
vectorielle nous retiendrons la phase de classification, que
nous appliquerons a 'ensemble de tous les vecteurs ceps-
traux de tous les locuteurs disponibles. Le vocabulaire que
nous en obtiendrons sera appelé vocabulaire global, par
contraste avec les vocabulaires personnels précédemment
établis. Ce vocabulaire a la prétention de représenter non
plus un seul locuteur, mais ’humaniteé toute entiére; il s’en-
suit que le nombre de classes est obligatoirement plus
élevé. Dans notre cas, nous avons posé Q =256.

Ensuite, nous construirons une fonction de répartition qui
associe, pour un locuteur donné, une probabilité d’appari-
tion a tout mot du vocabulaire global; ce sera la référence
du locuteur. En phase de reconnaissance, une locution in-
connue sera quantifiée vectoriellement par le vocabulaire
global, et le résultat de cette quantification sera analysé de
sorte a établir sa fonction de répartition. Finalement, la
distance entre la fonction de répartition obtenue et celle de
son auteur potentiel sera mesurée; un seuil g, choisi judi-
cieusement lors de la phase d’apprentissage, permettra de
décider si I'on a affaire a un imposteur ou non.

Soit une locution L et le vocabulaire global P. La fonc-
tion de répartition associée est

card (LN Ph)
Ly

H, = : e [0,L—1] 21

card (£ P _y)
i

ou [7est la version de [, quantifice vectoriellement, et
ou card{i‘f’nP} représente le nombre d’éléments P
trouvés dans la [ocution quantifiee £9.

Q=1 . .
L} = { P, |(p; = argmindy (L}, PNA(GE Li=1)}ie[0,L—1](22)
p=0
La distance euclidienne entre deux locutions est
da(Hey Be) = || Hy — B ike(0,L—1] (23)

4. Discriminant linéaire de Fisher

Nous allons maintenant mettre ensemble tous les résultats
obtenus, en les combinant de sorte & en extraire les meil-
leures performances possibles; le point qu'il reste a re-
soudre est la nature de cette combinaison [2, 15, 16, 20].
Nous avons décidé de conserver les méthodes précédentes
intactes; seules les distances qu’elles calculent seront com-
binées. Nous voulons donc séparer, au moyen d’un hyper-
plan, I'espace quadridimensionnel des distances en deux
hyper-espaces qui déterminent les domaines intra-locuteur
et inter-locuteur. Cette fagon de procéder a I'avantage de
la simplicité, car le test d’appartenance a I'un des deux do-
maines se calcule par un simple produit scalaire de deux
vecteurs; un autre avantage est I'existence d’une technique
éprouvée, déterministe, qui permet de traiter ce cas.

Cette méthode se nomme discriminant linéaire de Fisher
[17]; elle a pour objectif la maximisation du critére donné
par le rapport entre la distance inter-classe et la somme des
dispersions intra-classe. Pour calculer ces caractéristiques,
nous projetons tout d’abord chaque point sur une droite
arbitraire passant par I'origine, et nous repérons ensuite la
position du point par un scalaire qui exprime la distance
entre sa projection et I'origine. C'est par rapport a cette
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derniére grandeur que nous deéfinissons la dispersion intra-
classe et inter-classe. La maximisation du critére se fait en
terme d’orientation de la droite de projection; I'hyper-plan
mentionné y est perpendiculaire, sis 4 une distance de I’ori-
gine qui est directement le seuil de décision de classifica-
tion entre domaine intra-locuteur et domaine inter-lo-
cuteur.

Soit [ T'ensemble des dissimilitudes intra-locuteur obte-
nues par les quatre méthodes précédentes, et [? _I'ensem-
ble des dissimilitudes inter-locuteur

D, = {d,|j € [0, Dy, — 1]} (24)

D = {dulk € [0, D — 1]} (25)

ot D, D_ sont le nombre d’expériences menees dans
chaque cas, et d, les vecteurs quadridimensionnels obtenus.

d=| i €[0,Dinuy — | (26)

Décrivons par un vecteur directeur w une droite passant
par l'origine. Chaque vecteur de dissimilitude se projette
sur cette droite. a une distance y de 'origine.

g =w'd,

i€ [0, Dipyy — 1] (27)

Nous estimerons la différence inter-classe & par:

b =W r-qh‘w (28}

Sg = (my — mp)(my— m'n].I (29)
1 Ly—1
1 Da=-1

=t 5a, (31)
(] JA'ZU

Nous estimerons la somme des dispersions intra-classe par

‘}"u = WTSH'“’ " {32)
Sw =0.55,+0.58, (33)
] Dyu-1
): (@, — my)(d; — my)’ (34)
1 Da—1 ;
Sn = Dr Z (@ — mn)( @) — mr\] (35)

k=0

Le critére a maximiscr est:

Jw) =2 (36)

La solution est:
w =53 (mu— me) (3?)

Nous avons obtenu le discriminant linéaire de Fisher, qui
maximise le rapport entre I’écart inter-classe et la somme
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des dispersions intra-classe lorsque 'on projette sur une
droite les points d’un espace multidimensionnel. Avant de
passer plus loin, il parait nécessaire de formuler quelques
commentaires.

Tout d’abord, constatons que I'espace dans lequel nous
travaillons n’est pas homogene. Afin d’y remédier, nous
avons décidé de normaliser chaque composante du vecteur
d par un facteur de pondération égal a I'inverse du seuil de
dissimilitude p, ., établi par la méthode correspondante.
Ceci tend a harmoniser numériquement les contributions
de chaque dimension. Pour étre complet, il aurait encore
ete nécessaire de s'interesser aux moments d’ordre deux
(égalisation des variances) et supérieurs, mais I'apport en a
¢té juge insuffisant, eu égard a la complexité supple-
mentaire.

Ensuite, nous nous souviendrons que les définitions (34) et
(35) des matrices de dispersion inter-classe font appel aux
coefficients de pondération 1/D_et 1/D . Faire conjointe-
ment usage des coefficients 0.5 a 'expression (33) signifie
que 'on suppose a priori que la probabilité d’apparition
d’un imposteur et celle d'un honnéte homme sont égales
entre elles. Si I'on désire au contraire estimer ces probabili-
tés a posteriori, alors donner une valeur unité a tous ces
coeflicients de pondeération est la voie la plus simple, que
I'on trouve parfois dans la littérature [5].

Enfin, il est utile de mentionner le fait que les distances me-
surées entre un point projeté sur la droite et I'origine peu-
vent devenir parfois négatives. Ce fait est susceptible de
poser des problémes a toute méthode qui présuppose
qu’une distance est un scalaire positif ou nul, condition qui
n’est pas respectée par le discriminant linéaire de Fisher.

5. Expérimentation

La discussion du paragraphe 1.2 nous a rappelé les condi-
tions nécessaires a la reconnaissance du locuteur qu’im-
pose le choix du mateériel vocal. Formellement, parmi les
différents modes de reconnaissance, nous avons adopteé la
contrainte du vocabulaire restreint pour mener nos expe-
riences, mais sans jamais tenter de bénéficier des avantages
liés a cette réduction de I'univers acoustique. Ainsi, c’est le
principe d’indépendance du texte qui est respecte. Nous
avons choisi de mener a bien la tiche de vérification par
acceptation. Le critére d’évaluation retenu est le taux d’er-
reur équitable.

5.1 Matériel acoustique

Nous avons testé les algorithmes sur un univers de dix lo-
cuteurs, neuf hommes et une femme, qui couvrent la tran-
che d’dge comprise entre vingt et quarante ans. La procé-
dure d’acquisition du signal acoustique a demandé a cha-
que locuteur de lire une série de vingt mots courts, tous dif-
ferents, dont I'ordre était aléatoire au sein de chaque série;
la liste de ces mots est donnée a la figure 1. Chacun des dix
locuteurs a produit, en une session unique, huit locutions;
la durée de chaque locution était de quinze secondes. La
reproductibilité de cette durée, quel que soit le locuteur, a
¢été obtenue par un mécanisme de dictée: sur un écran
s'affichaient, avec un rythme imposé, les mots a pronon-
cer. Le locuteur avait cependant toute liberté quant a I'ins-
tant de départ d’une série.

S=10
L =80

Nombre de locuteurs (38)
Nombre de locutions (39)
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Un Deux Trois Quatre
Cing Six Sept Huit
Neul Dix Onze Douze
Treize Quinze Seize Vingt
Trente Cent Mille Chiffre

Figure 1: Liste des mots contenus dans chaque locution.

L’enregistrement des locutions s’est fait dans une salle
calme, sans précautions acoustiques particuliéres. La dis-
tance entre le locuteur et le microphone Superscope EC-7
utilisé était libre de toute contrainte; elle était en général de
cinquante centimétres environ. Le signal acoustique était
transmis a un enregistreur Marantz SD275, muni d’une
cassette vierge Maxell UDI46, avec utilisation d’un réduc-
teur de bruit Dolby c.

La numérisation de ce signal a été réalisée par une carte
DataTranslation DT 2821 couplée a un micro-ordinateur
Teleprint TDC (compatible AT). Le filtre de garde était un
Krohn-Hite 3343, ajuste en passe-bas RC de 3.4 [KHz] de
fréequence de coupure, avec une atténuation asymptotique
de 48 [dB/oct]; la cadence d’échantillonnage était de 8.0
[KHz], avec une résolution numeérique lineaire de 12 [bit].
Ces valeurs ont eté choisies telles qu’elles soient compati-
bles avec un signal transmis par canal télephonique [8, 9,
11]; toutefois, aucune bande inférieure de frequence n’a éteé
coupeée. Le gain du systéme de conversion analogique-nu-
meérique a été ajusté manuellement de cas en cas afin d’as-
surer que le signal n’était pas numeériquement sature, tout
en couvrant une plage importante de la résolution (environ
11 [bit]).

5.2 Méthodologie d’établissement du seuil

L’établissement du seuil g déterminant I"appartenance a
un domaine intra-locuteur ou inter-locuteur d’'une dis-
tance mesurée d est une €tape expérimentale importante.
Deux écoles s’affrontent a ce sujet: la premiére veut que les
seuils soient choisis a priori; ils pourront étre adaptés par
la suite, si nécessaire. Cette situation se rencontre presque
toujours en phase d’exploitation, car il est alors exclu d’at-
tendre que la quantité de données nécessaire au choix du
seuil optimum soit réunie. Un autre avantage est que la
connaissance objective des cas d’erreur n’est pas requise.
La seconde école, trés pratiquée en phase expérimentale,
accepte de déterminer les seuils @ posteriori; nous avons
choisi cette voie. Nous devons en considérer trois variantes
principales:

@ Secuil intrinséque a la méthode utilisée
Nous choisissons un seuil unique, tel qu’il minimise le
taux moyen d’erreur équitable sur toutes les expérien-
ces menées, pour une méthode donnée.

@ Scuil intrinséque au locuteur
Nous offrons a chaque locuteur son propre seuil, tel
qu’il minimise le taux moyen d’erreur équitable sur les
expériences menées avec ses références personnelles,
pour une méthode donnée (un locuteur peut posséder
plusieurs références).

@ Scuil intrinséque a une référence
Nous associons a chaque référence un seuil individuel,
tel qu'il minimise le taux moyen d’erreur équitable sur
les expériences menées avec cette référence seulement,
pour une méthode donnée.
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Le nombre de tests disponibles diminue de la premiére a la
derniére variante, et la fiabilité des résultats diminue paral-
lélement. Cependant, les performances s’améliorent avec
I'adaptation du seuil aux conditions locales. Ainsi, il est
des références qui produisent naturellement de grandes
distances, tout en étant ni plus ni moins discriminatoires
que d’autres références produisant de petites distances.
Nous présenterons donc nos résultats en choisissant des
seuils intrinséques aux références.

6. Résultats

Nous présenterons nos résultats sous deux formes: tout
d’abord une visualisation graphique des distances, nor-
malisées par la soustraction du seuil d’erreur équitable, in-
trinseque a la référence, puis un tableau résumant les résul-
tats par locuteur (les seuils ne dépendent toutefois toujours
que des références). Dans ces tableaux, communément ap-
pelés matrices de confusion, nous associerons I'abscisse
aux références et 'ordonnée aux locuteurs testés.

Dans les graphiques, nous regrouperons en abscisse les ré-
férences i  [1,80] par paquet de huit, chaque paquet cor-
respondant au locuteur j des matrices de confusion, avec
J = (i— 1) DIV 8. Les points de petite taille indiqueront les
expériences du domaine inter-locuteur, et les points de
taille plus grande celles du domaine intra-locuteur. Lors-
que I'échelle le permettra, nous indiquerons la valeur cor-
respondant a une distance nulle par un marqueur horizon-
tal. La valeur du seuil, de par la normalisation, sera tou-
jours d’ordonnée nulle.

6.1. Cepstre moyen

Cepstre moyen

°© o 9o o
— [ S %] =
| 1 | |

e
<
!

Distance d (i,k)-u (1)
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1 1
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Locution i de référence

Figure 2: Distances obtenues par la technique du cepstre moyen.
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Figure 3: Matrice de confusion pour le cepstre moyen, répartition des fausses
acceptations pour 5760 tests.
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Figure 4: Matrice de confusion pour le cepstre moyen, répartition des faux re-
jets pour 560 tests.

Comparons notre résultat EER valant 4,7% a celui de
[19], valant 5,9%. Nous en concluons que cette méthode
fonctionne a satisfaction. Mieux encore, nous avons ob-
tenu ce résultat sans suppression des plages de silence, sans
orthogonalisation des parametres cepstraux, et avec une
durée d’apprentissage six fois plus courte que n'utilise la
référence proposée.

6.2. Erreur accumulée de quantification vectorielle

Quantification vectorielle
0.25 —
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Figure 5: Distances obtenues par la technique d’erreur accumulée de quantifi-
cation vectorielle.

X

Y 2 = fa gquantified (Y by X}

A | 0 1 2 3 4 5 & 7 8 9 | sum

—— = | === 3 == = m= = —- = —— = —= = = 2 == = | —— =
0| 0 Q 0 Q o o o 1} 0 [ 0
1 0 a 11 k] 2 0 0 0 4] Lo 17
2 [t} 1} 0 2 o 0 0 0 Q 07 2
3| 4] Q 1 0 t) 0 0 0 4] 0 1
4 | 0 3 A4 20 o o 0 0 1} [} 67
5 0 4] a o [t} 0 0 0 4] [/ a
6 | 4] 3 4 0 it} o 1] 3 Q 15 | 25
71 1 1 12 o 0 0 4] 4] 4] 2 | 16
a8 | 1] Q 19 2 o o 0 0 Q Q| 21
9 | [} a 3 0 0 0 4] a Q a | 3

_— = B om— ® == F o= = m- = mm = o= m = m = = | -—- =

sum | 1 7 94 27 2 4] 4] 3 a 18 | 152

Figure 6: Matrice de confusion pour la quantification vectorielle, répartition
des fausses acceptations pour 5760 tests.
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Figure 7: Matrice de confusion pour la quantification vectorielle, répartition
des faux rejets pour 560 tests.
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Comparons notre résultat EER valant 2,5% (cepstre ins-
tantane) a celui de [18], valant 3,0%. La encore nous pou-
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vons nous montrer satisfaits, d’autant plus que la taille de
notre vocabulaire est réduite a la moitié de celle de la réfe-
rence citée, que nous n’avons utilisé que le tiers de la durée
prise par [18] pour la tache de classification, que notre me-
trique euclidienne n’offre pas les avantages de la metrique
de Mahalanobis, qui tient compte des covariances de cha-
que paire de dimensions cepstrales, et enfin que le résultat
de 2,5% annoncé concerne exclusivement le cepstre instan-
tané, alors que le réesultat de 3% de la référence [18] inclut
déja la combinaison du cepstre instantan¢ et du
cepstre différentiel.

6.3 Erreur accumulée de quantification vectorielle
différentielle

X

¥ 2 = fa_guantified (Y by X}

YAX | Q 1 z 3 4 5 & 7 8 | sum
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Figure 8: Matrice de confusion pour la quantification vectorielle différentielle,
répartition des fausses acceptations pour 5760 tests.

ref | 0 1 2 3 4 5 6 ] 9 | sum
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sum | 17 28 14 il 1 56 19 g 10 14 | 239

Figure 9: Matrice de confusion pour la quantification vectorielle différentielle,
répartition des faux rejets pour 560 tests.

Notre résultat EER, valant 42,6%, peut étre considére
comme mauvais. Cette piétre performance est méme par-
fois catastrophique, comme par exemple pour le locuteur
5, ou 572 tests sur 576 se sont révélés infructueux (domaine
inter-locuteur), et ou la totalité des 56 tests intra-locuteurs
a conduit a I’échec! Par conséquent, nous n’avons pas in-
clus cette méthode dans la combinaison de Fisher. Formel-
lement, nous récrirons I'expression (26) sans faire usage de
la distance d,

La raison de la médiocrité de ces résultats est mal com-
prise. Une explication possible est que I'estimation (19) de
la dérivée temporelle des vecteurs cepstraux est trop brui-
tée. Une autre these incrimine I'usage de la technique de
classification H-means, qui tend a couvrir au mieux la to-
talité de 'espace vectoriel, mais sans tenir compte de la
densité des vecteurs représentés par chaque mot du voca-
bulaire. Or, I'espace vectoriel des cepstres différentiels est
loin d’étre homogéne, puisque les nombreuses plages sta-
bles du signal de parole s’accumulent pres de I'origine. Il
s’ensuit que la technique de classification choisie est peut-
étre inadaptée.
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6.4 Histogrammes

Histogrammes
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Figure 10: Distances obtenues par la technique des histogrammes.
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Figure 11: Matrice de confusion pour la technique des histogrammes, réparti-
tion des fausses acceptations pour 5760 tests.
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Figure 12: Matrice de confusion pour la technique des histogrammes, réparti-
tion des faux rejets pour 560 tests.

La méthode de I'histogramme des vecteurs choisis par
quantification vectorielle dans un vocabulaire universel
est, semble-t-il, inédite, méme s’il existe des méthodes ap-
parentées [13, 22]. Notre résultat EER valant 3,0% ne leur
est cependant pas comparable directement, ne serait-ce
que parce que les figures de mérite utilisées [13], ainsi que
les modes de reconnaissance choisis [22], sont différents.
Cependant, nous ne pouvons qu'étre satisfaits des résultats
obtenus,
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6.5 Discriminant linéaire de Fisher

Discriminant linéaire de Fisher
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Figure 13: Distances obtenues par la technique du discriminant linéaire de
Fisher.
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Figure 14: Matrice de confusion pour le discriminant linéaire de Fisher, répar-
tition des fausses acceptations pour 5760 tests.
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Figure 15: Matrice de confusion pour le discriminant linéaire de Fisher, répar-
tition des faux rejets pour 560 tests.

L’analyse de ces résultats nous livre un taux moyen global
d’erreur équitable valant 0,2% pour la technique de com-
binaison de trois méthodes par discriminant linéaire de
Fisher (cepstre moyen, accumulation d’erreur de quantifi-
cation vectorielle des cepstres instantanés, histogrammes).
Nous pouvons comparer ce résultat avec celui de [2], va-
lant 1,9%, ou la combinaison de nombreuses méthodes a
aussi ¢té utilisée.

Nous ne nous autorisons cependant a montrer qu'un en-
thousiasme modéré devant nos bons résultats, car les con-
ditions expérimentales nous sont particuliérement favo-
rables:

@ Session unique
Nous n’avons tenu aucun compte de la variabilite des lo-
cuteurs au cours du temps, car les références, les données
servant a |'établissement des seuils, ainsi que les locu-
tions de test proviennent toutes de la méme session. La

séparation de ces données en lots a usage unique (ap-
prentissage, seuil, test) est une opération qui ferait croi-
tre le taux d’erreur; I'introduction de sessions suppleé-
mentaires le ferait croitre encore plus.

® Univers restreint
Nous n’avons testé que dix locuteurs. La petite taille de
cet ensemble rend peu probable I'apparition de deux
voix difficilement séparables, ce qui nous facilite la
tache.

® Nombre de tests limite
Chaque locuteur n’a produit que huit locutions, ce qui
ne nous permet de mener que sept tests intra-locuteurs
par locution (nous excluons le test entre une référence et
la locution méme qui I'a générée). Ainsi, 'analyse de
Fisher consiste a séparer par un plan, dans un espace tri-
dimensionnel, un nuage de sept points d’un nuage de soi-
xante-douze points. Or, la probabilité d’un succes di au
seul hasard est d’autant plus grande que le nombre de
points est faible, ce qui est notre cas.

Cependant, pour tout de méme s’assurer du bien fondé de
nos expériences, nous avons construit le diagramme de dis-
persion de la figure 16, qui montre de fagon éloquente que
I'utilisation de I'analyse de Fisher est justifiée.

Hist. <—> Quant. vect.

Histogrammes
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Figure 16: Diagramme de dispersion des distances obtenues par quantification
vectorielle et par histogrammes

Nous voyons dans ce diagramme un nuage de points gras
qui represente le domaine intra-locuteur (toutes références
confondues); le domaine inter-locuteur est donné par les
points maigres. Constatons que les distances obtenues par
une méthode et par 'autre ne sont pas corrélées entre elles,
puisque le lieu des points du diagramme n’est pas une droi-
te. Constatons encore que chaque méthode est efficace par
elle-méme. Ces deux prémices nous permettent de conclure
qu'une méthode est capable de corriger les éventuelles er-
reurs commises par |'autre, ce qui justifie 'utilisation de la
meéthode du discriminant linéaire de Fisher.

7. Conclusions

Nous avons décrit quatre méthodes différentes de recon-
naissance de locuteurs indépendante du texte. Une de ces
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méthodes, baptisée méthode de I'histogramme des vec-
teurs choisis par quantification vectorielle dans un vocabu-
laire universel, est inédite. Nous avons montré, par une sé-
rie d’expériences en largeur de bande téléphonique, que
trois des quatre méthodes sont efficaces par elles-mémes.
Nous avons conservé notre nouvelle méthode; la méthode
que nous avons exclue est la technique d’accumulation
d’erreur de quantification vectorielle de cepstres différen-
tiels. Aprés I'avoir rejetée, nous avons montré comment
combiner les autres résultats partiels pour améliorer le ré-
sultat global. Nous en obtenons un taux d’erreur equitable
résiduel de 0,2%, ce qui nous parait favorable dans un
mode de reconnaissance indépendante du texte.
L’exclusivité de I'intérét qu'accordent aux cepstres les me-
thodes proposées laisse poindre I'espoir que des techniques
différentes puissent accéder a des caractéristiques complé-
mentaires du signal de parole, susceptibles de contenir une
partie de I'identité du locuteur. Par exemple, nous pour-
rions tenir compte de I'écoulement du temps, puisque I’or-
dre d’apparition des cepstres instantanés nous a €té jus-
gu’a maintenant indifférent. Ou encore, sachant que les
cepstres ont été calculés au moyen d’une analyse LPC dé-
livrant trois séries de paramétres (énergie, résidu, coeffi-
cients du filtre inverse), nous pourrions en exploiter plus
que la seule représentation cepstrale du filtre inverse.

Nous nous proposons, pour nos futures recherches en re-
connaissance du locuteur, de porter I"accent sur le résidu
du signal vocal (parfois appelé signal d’excitation), de
sorte a considérer un aspect supplémentaire permettant de
déterminer I'identité d’un locuteur, tout en restant indé-
pendant du texte.
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