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ABSTRACT

This paper presents a speaker recognition system applied
to a limited corpus of twin speakers. Two experiments are
carried out using the LIA speaker recognition platform
AMIRAL. The aim of the first experiment is to identify a
twin of a speaker among a corpus, whereas the second one
is a classical speaker verification task. The results show
that an automatic system is generally able to identify a
twin with an acceptable performance (85 % of good iden-
tification). Furthermore, the system is still able to discri-
minate the target speaker from its twin. For the verification
experiment, we obtain 6% F.A. for 0% F.R. and 53% F.R.
for 0% F.A.. As the available amount of data is extremely
limited, results have to be interpreted with caution.

1. INTRODUCTION

La production vocale de jumeaux n’est pas un sujet
d’étude ŕecent [6]. Ce th̀eme reste tr̀es d́elicat car il est dif-
ficile de faire la part des choses entre des similarités dues
à la ǵemellit́e (caract́eristiques physiologiques proches
héritées d’un patrimoine ǵeńetique commun),̀a la fratrie
(habitudes et miḿetismes langagiers),à l’environnement
sociolinguistique (lieux de vie et cadre de vie souvent
communs)... L’aspect psychologique, et particulièrement
le rapport de chaque individu par rapportà sa ǵemellit́e
(rejet ou relation fusionnelle), apparaı̂t comme un facteur
essentiel mais difficilèa mâıtriser. Enfin, ce type d’étude
reste difficile du fait de la difficult́e de recrutement de
cette classe de locuteurs. Ce domaine a cependantét́e
abord́e par [7]. Il int́eresse non seulement les spécialistes
du d́eveloppement [8], mais aussi les phonéticiens [9] et
bien évidemment les professionnels de la reconnaissance
automatique du locuteur.
Dans cet article, nouśetudions la sensibilité d’un syst̀eme
de Reconnaissance Automatique du Locuteur (RAL)à
la pŕesence de jumeaux dans un corpus. Nous disposons
pour l’exṕerimentation de la plate-forme AMIRAL [4]
(dévelopṕee au Laboratoire d’Informatique d’Avignon et
baśee sur des ḿethodes statistiques) et d’un corpus de pe-
tite taille compośe de vrais jumeaux.
La Section 2présente brìevement le corpus ainsi que les
outils statistiques utiliśes (Mod̀eles de Ḿelanges de Gaus-
siennes, rapport de vraisemblance). Les expérimentations
sont pŕesent́ees enSection 3et4. Une premìere exṕerience
(cf. Section 3) consistèa d́etecter le jumeau d’un locuteur
dans un ensemble fermé, i.e. l’ensemble des locuteurs (et
des enregistrements) est connu. Dans un deuxième temps
(cf. Section 4), une exṕerience de V́erification Automa-
tique du Locuteur en milieu ouvert (i.e. nous ne possédons
pas d’information sur des locuteurs hormis le locuteur
cible) est pŕesent́ee. Enfin, nous concluons dans laSec-
tion 5 et donnons les limites et les perspectives de l’étude
présent́ee dans ce papier.

2. CORPUS ET OUTILS STATISTIQUES

Cette partie est consacrée à la description de la base de
donńees et aux outils statistiques employés.

2.1. Corpus utiliśe

La base de donńees est composée d’enregistrements de
17 couples de fr̀eres et soeurs jumeaux homozygotes (10
couples femmes, 7 couples hommes)1. Chacun des locu-
teurs a lu, entre autre, un passage de ”La chèvre de M.
Seguin” (Alphonse Daudet), d’une durée comprise entre
40 et 70 secondes selon les locuteurs. Les informations
disponibles sur les locuteurs sont rudimentaires : identité,
sexe,âge, lieu de naissance, fumeur/non fumeur et patho-
logieéventuelle líeeà la voix. Aucun questionnaire poussé
n’a puêtre effectúe.

2.2. Outils statistiques utiliśes

Par la suite, on notei le nuḿero d’un locuteur dans la base,
xi et Xxi , respectivement un signal appartenant au locu-
teur i et le mod̀ele du locuteuri apprisà l’aide du signal
xi. Nous notonśegalement̀(xi|Xxj

) la vraisemblance de
xi connaissant le modèleXxj .

Pour un vecteuryt de dimensiond, la distribution gaus-
sienne multidimensionnelle, notéeN (µ, Σ), a une fonc-
tion de densit́e de probabilit́efµ,Σ(yt) de la forme :

fµ,Σ(yt) =
1

(2π)
d
2
√

det(Σ)
e(− 1

2 (yt−µ)T Σ−1(yt−µ)) (1)

où µ est le vecteur de moyenne de dimensiond etΣ la ma-
trice de covariance de dimensiond × d de la distribution.
La fonction`(yt|µ,Σ) = fµ,Σ(yt) est appeĺee fonction de
vraisemblance de la distribution.

Les mod̀eles Xxi utilisés sont des GMM (Mod̀eles
de Mélange de Gaussiennes). Un GMMX est
une somme pond́eŕee de gaussiennes multiva-
riables (eq 1) d́efini par le vecteur de paramètres
θX = (c1, . . . , cK , µ1, . . . , µK , σ1, . . . , σK), où K est
le nombre de composantes etck le poids de la mixture
assocíee à la kème composante contraint par :ck ≥ 0 et

1Ces enregistrements ontét́e ŕealiśes dans le cadre de l’émission in-
titulée ”Les Jumeaux : l’exṕerience ińedite”, ŕealiśee par W9 Produc-
tions et diffuśee sur la châıne t́eléviśee M6. Dans ce cadre, 50 paires de
jumeaux ont subi diff́erents tests dans plusieurs domaines : biométrie,
physiologie, comportement, empreintes digitales, perception musicale,
production vocale... Ceśepreuves se sont dérouĺees sur un plateau télé
comportant plus de 200 personnes, jumeaux et professionnels compris,
ce qui a rendu difficile les enregistrements sonores spécifiquesà la pro-
duction vocale. Ceux-ci ont́et́e ŕealiśesà l’aide d’un microphone serre-
tête unidirectionnel AKG C420, ce qui a permis d’obtenir des données
relativement peu bruitées.



∑K
i=1 ci = 1.

Soit X le GMM défini ci-dessus, la vraisemblance pour
qu’un vecteur de testyt soit produit par ce ḿelange de
gaussiennes s’exprime de la façon suivante :

`(yt|X) = `(yt|θX) =
K∑

k=1

ck `(yt|µk,Σk) (2)

Les mod̀eles GMM sont largement utilisés car ils per-
mettent de mod́eliser un grand nombre de distributions
complexes. Pour un signal de paroley formé de n
échantillonsy = {y1, . . . , yn}, la vraisemblance de ce si-
gnal connaissant le modèle GMMX est donńee par :

`(y|X) = ΠN
i=1`(yi|X) (3)

où yi est leième échantillon du signaly.

2.3. Conditions de l’exṕerimentation

Les productions sonores ontét́e directement nuḿeriśees
sur place au format WAV̀a la fŕequence d’́echantillonnage
de 25 kHz par l’interḿediaire du dispositif EVA [12]. Ces
signaux ontét́e sous-́echantillonńes à une fŕequence de
16kHz pour l’exṕerimentation.

La paraḿetrisation des signaux áet́e ŕealiśee par la
méthode MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficients).
Toutes les 1/100s, le signal est caractériśe par un vecteur
compośe de 16 coefficients cepstraux et de leurs dérivées
respectives. Une normalisation du type CMS (Cepstral
Mean Subtraction) est ensuite appliquéeà ces param̀etres.
Compte tenu de la courte durée des enregistrements, il n’y
a pas eu de suppression automatique de trames de silence.

3. IDENTIFICATION DU JUMEAU D ’ UN

LOCUTEUR

Cette exṕerience a pour but d’évaluer la possibilit́e d’iden-
tification du jumeau d’un locuteur par un système de RAL.
Elle permet aussi de souligner la manière dont est prise en
compte la pŕesence de locuteurs jumeaux dans un corpus.

Les conditions de l’exṕerience sont les suivantes :
– l’ensemble du signal disponible pour un locuteur est uti-

lisé pour l’apprentissage de son modèle,
– le contexte est celui d’une identification en milieu

fermé, òu nous cherchons parmi les locuteurs autre que
le locuteur cible, l’enregistrement le plus proche du
mod̀ele de celui-ci.

Par la suite, on notea le nuḿero du locuteur cible etb celui
de son jumeaùa identifier. La vraisemblance d’un locuteur
ciblea connaissant son modèle est donńee par :

`(xa|Xxa
) (4)

Pour que le jumeaub d’un locuteura donńe soit correcte-
ment identifíe, on doit avoir :

`(xb|Xxa) > max
i 6=(a,b)

`(xi|Xxa) (5)

Le graphique (figure 1) représente, en pourcentage et pour
un locuteur donńe, la vraisemblance de son jumeau par
rapportà la somme des vraisemblances de tous les locu-
teurs (hormis le locuteur cible).
Soit plus pŕeciśement,

`(xb|Xxa
)∑34

i=1,i 6=a `(xi|Xxa
)

(6)

Le résultat du meilleur locuteur (autre que le jumeau) est
également fourni. Les locuteurs sont classés par couple,
i.e. les couples (1,2), (3,4), . . . sont des jumeaux.
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FIG . 1: Vraisemblances relatives du locuteur jumeau et
du meilleur imposteur connaissant le modèle du locuteur
cible.

Le syst̀eme reconnâıt correctement le jumeau d’un locu-
teur cible 30 fois sur 34 (soit' 85% de bonne identifi-
cation). A quatre reprises, il considère donc comme plus
proche du locuteur cible un locuteur autre que son jumeau.

Les informations complémentaires sur les locuteurs nous
apprennent que :
– le locuteur 29́etait enrhuḿe pendant l’enregistrement.

Le syst̀eme ne l’a pas identifíe comme le jumeau du lo-
cuteur 30 et ŕeciproquement,

– le jumeau du locuteur 23, qui venait de subir une
opération des cordes vocales, a cependantét́e correc-
tement identifíe,

– en revanche, les jumeaux des locuteurs 25 et 27 qui
ne pŕesentaient a priori pas de problèmes particuliers,
n’ont pasét́e identifíes. Par contre la réciproque n’est
pas v́erifiée (les jumeaux des locuteurs 26 et 28 ontét́e
reconnus).

En conclusion, cette première exṕerience nous permet
d’observer, au sens d’un système de RAL, une ressem-
blance certaine entre les voix de deux jumeaux.
Cependant sur 34 locuteurs, quatre jumeaux ne sont
pas d́etect́es (soit ' 15% d’erreurs), nous confortant
dans l’id́ee que le jumeau d’un locuteur ne constitue pas
forcément l’imposteur le plus difficile pour un système de
RAL baśe sur des ḿethodes statistiques.

4. VERIFICATION AUTOMATIQUE DU

L OCUTEUR

Cette deuxìeme exṕerience a pour but de caractériser
l’incidence de locuteurs jumeaux sur un système de
vérification automatique du locuteur (VAL) en milieu ou-
vert. Nous ŕealisons une exṕerience de v́erification clas-
sique en milieu ouvert (i.e. aucune information n’est dis-
ponible sur les possibles locuteurs imposteurs), basée sur
le calcul d’un rapport de vraisemblance (test de type
baýesien).
Il est alors ńecessaire de construire un modèle de normali-
sation (repŕesentant l’hypoth̀ese inverse du test bayésien)
appeĺe mod̀ele du monde ou UBM (Universal Background
Model) [10].



Le corpus est donc divisé en deux parties, l’une dédíeeà
la construction de l’UBM et l’autre aux tests.

Pour cette exṕerience, on d́efinit deux intervallesI1, I2
correspondant̀a la division suivante du corpus :

I1 = [1, 16] et I2 = [16, 34] (7)

Les signaux de parole des locuteursxi, i ∈ I1 sont diviśes
en deux :
– une premìere partie est d’une durée fixe de 30 secondes,

consid́eŕee dans cette expérience comme signal d’ap-
prentissage et notéexaA

pour le locuteura,
– une seconde partie est de durée variable selon la

vitesse de prononciation du locuteur. Cette partie est
consid́eŕee comme signal de test et notéexaT

pour le
locuteura.

Le mod̀ele du monde noté W1 est appris2 à partir des si-
gnauxxi aveci ∈ I2.
Les mod̀eles des locuteursa, avec(a ∈ I1), sont ensuite
adapt́esà partir du mod̀ele du mondeW1 et des signaux
xaA

correspondants3.

Etant donńe un locuteur ciblec, xT un signal de test et les
hypoth̀esesH1 etH0 suivantes :
H1 : {xT a ét́e prononće par le locuteurc}
H0 : {xT a ét́e prononće par un autre locuteuri 6= c}
H0 repŕesente l’hypoth̀ese inverse deH1.
La vérification consistèa effectuer le test bayésien ci-
dessous :

p(H1)
p(H0)

≥ λ (8)

où λ est le seuil de d́ecision pŕealablement fix́e.

En VAL, il est largement admis que le rapport ci-dessus
peutêtre estiḿe par un rapport de vraisemblance (Likeli-
hood Ratio) [11] :

LR(xT , c) =
`(xT |XxcA

)
`(xT |W1)

≥ λ (9)

où `(xcT
|XxcA

) est l’estimation dep(H1) et `(xcT
|W1)

est celle de l’hypoth̀ese inversep(H0).

L’expérience est ensuite réitéŕee en inversant les rôles des
deux parties du corpus (l’UBMW2 est appris surI1 et
les tests sont menés surI2). Nous sommes en présence de
deux śeries de ŕesultats, que nous fusionnons pour l’ana-
lyse.

Trois classes sont définies pour l’exṕerience :
– une classe Cible, correspondant aux tests pour lesquels

le signalà vérifier aét́e prononće par le locuteur cible.
Il n’y a qu’un seul test par locuteur cible soit 34 tests en
tout (nous disposons d’un seul enregistrement par locu-
teur, servant pour une partièa l’adaptation du mod̀ele
du locuteur, et, pour le reste aux tests),

– une classe Jumeau, représentant les tests prononcés par
le jumeau du locuteur̀a vérifier, avec un jumeau par lo-
cuteur cible soit 34 tests en tout,

– une classe Imposteurs, représentant les tests qui n’ont
pasét́e prononćes par le locuteur cible ou son jumeau,
soit 512 tests en tout (14 × 16 tests pour la première
exṕerience et16× 18 tests pour la deuxième). Les tests
effectúes sont en partie croisés Homme/Femme.

2Les mod̀eles du monde (UBM) sont des GMM̀a 128 gaussiennes
diagonales, ŕesultant de 20 it́erations de l’algorithme EM (Expectation
Maximisation) [11].

3Les mod̀eles ontét́e adapt́es par la ḿethode MAP (Maximum A
Posteriori)[5][11].

Pour les diff́erentes classes, nous calculons la moyenne,
le minimum, le maximum et l’́ecart-typeσ des rapports
de vraisemblance définis en (eq 9). Le tableau (table 1)
présente les ŕesultats de l’exṕerience.

Pour calculer un intervalle de confiance sur la moyenne
définie ci-dessus, nous utilisons la méthode duboots-
trap, permettant à partir d’un échantillon et par
géńeration d’une population m̀ere compośee d’une mul-
titude d’́echantillons de m̂eme taille, de calculer un inter-
valle de confiance pour une statistique donnée.
Pŕeciśement, siLR = {LR1, . . . , LRn} repŕesente le
vecteur des rapports de vraisemblance pour une classe et
µLR, σLR, respectivement la moyenne et l’écart-type de
ce vecteur,LR est consid́eŕe comme uńechantillon d’une
population m̀ere inconnue.
En utilisant un ǵeńerateur de nombres pseudo-aléatoire,
N échantillons not́es LRi, de taille n, sont ǵeńeŕes
aléatoirement (avec remise) suivant la loi normale
N (µLR, σLR). Pour chacun de ceśechantillons, sa
moyenneµ̂i est calcuĺee. Toutes ces valeurs sont alors
triées pour obtenir :̂µ(1) ≤ µ̂(2) ≤ . . . ≤ µ̂(N), où µ̂(k)

est lekèmeplus petit deŝµi triés. La ḿethode dubootstrap
définit l’intervalle de confiancèa100(1− α)% par :

[µ̂(q1), µ̂(q2)] où

{
q1 = bN α

2 c
q2 = N − q1 + 1 (10)

où b.c est la partie entière.
Pour cette exṕerience :N = 1000, α = 0.05 (l’intervalle
de confiance calculé est̀a 95%), d’òu q1 = 25 etq2 = 976.
Les intervalles de confiance pour la moyenne des classes
sont fournis dans le tableau (table 1).

Le syst̀eme obtient les performances suivantes pour un
seuil global fix́e à posteriori :
– pour 0% de fausse acceptation (jumeau du locuteur

compris), le syst̀eme accepte un taux de faux rejet de
53% des locuteurs cibles (soit 18 tests),

– pour 0% de faux rejet, le système a un taux de fausse
acceptation de 6% (dans ce cas, il s’agit de deux tests).

Quelques remarques peuventêtre faites :
– le syst̀eme obtient des taux de performances moyens

mais, avec un seuil fix́e ind́ependamment du locuteur et
sans qu’aucune normalisation du type Znorm ou Tnorm
[1] n’ait ét́e ŕealiśee,

– à l’instar de la premìere exṕerience, les signaux des ju-
meaux des locuteurs ont une vraisemblance plus grande
que celles des imposteurs,

– les classes Cible et Imposteurs sont clairement dis-
socíees. La v́erification ne pose donc pas de problème
particulier en pŕesence d’imposteurs classiques,

– les classes Cible et Jumeau présentent un recouvrement
induisant toutes les erreurs du système,

– les ŕesultats montrent une forte variation pour les
classes Cible (σ ' 9) et Jumeau (σ ' 1.5),

– les intervalles de confiance permettent de relativiser les
résultats par rapport au nombre des tests effectués. Pour
la classe Imposteurs, le nombre de tests est suffisant
pour pouvoir caractériser la distribution de cette classe.
En revanche, ce calcul souligne l’incertitude des
moyennes sur les deux autres classes.

La pŕesence de locuteurs jumeaux est doncà prendre en
compte pour la conception d’un système de v́erification
automatique du locuteur.



TAB . 1: Rapport de vraisemblance : Moyenne et Intervalle de Confianceà 95% obtenu par la ḿethode bootstrap, Ecart-
type, Minimum et Maximum pour les classes de locuteur Cible, Jumeau et Imposteurs

Nb Test Moyenne [IdC à 95%] Min Max σ
Cible 34 11.00 [8.00 , 14.19] 4.56 51.10 8.97

Jumeau 34 2.41 [1.91 , 2.90] 0.73 8.40 1.47
Imposteurs 512 0.82 [0.79 , 0.85] 0.25 2.34 0.36

5. CONCLUSION

Nous avons dans cet article réaliśe deux exṕeriences met-
tant en exergue le comportement d’un système de recon-
naissance automatique du locuteur (RAL) lorsqu’il est uti-
lisé sur un corpus contenant des couples de locuteurs ju-
meaux.

Dans un premier temps, une expérience de d́etection du
jumeau d’un locuteur en milieu ferḿe est propośee. Nous
montrons que des jumeaux ont des voix proches au sens
d’un syst̀eme de RAL (85 % de bonne détection).
La deuxìeme exṕerience propose une situation de
vérification automatique du locuteur (VAL). Il est claire-
ment apparu difficile de diff́erencier un locuteur de son
jumeau. En effet, le système obtient 6% de fausses accep-
tations pour 0% de faux rejet et 53% de faux rejets pour
0% de fausse acceptation.

Il faut ensuite relativiser cettéetude par le manque mani-
feste de donńees. En effet, la base de données d’impos-
teurs est de taille réduite et les tests ont́et́e croiśes par
genre (580 tests réaliśesà comparer aux dizaines de mil-
liers de tests des campagnes d’évaluation internationales
du National Institute of Standard and Technology NIST4

[3]).

Les perspectives de cettéetude sont multiples. Il se-
rait intéressant de comparer des jumeaux de même sexe
et de m̂eme tranche d’âge à l’aide d’un corpus plus
conśequent, pour conforter ces résultats. Nous avons tou-
tefois conscience des difficultés de recruter ce type très
sṕecifique de locuteurs.
Pour compĺeter notre d́emarche, ŕealiśee à partir de
l’ étude des coefficients cepstraux (et de leurs dérivées),
un syst̀eme baśe sur des crit̀eres prosodiques pourrait
être impĺement́e pourévaluer l’influence de la ǵemellit́e
sur le rythme et/ou l’intonation des locuteurs. Plus
géńeralement, l’́etude de param̀etres de stabilit́e de la voix
(jitter, shimmer, coefficient de variation de la F0) pour-
rait permettre de mettre eńevidence les aspects physio-
logiques au niveau de la source laryngée. Enfin,à l’ins-
tar de Nolan [9], une analyse de la coarticulation pourrait
laisser apparaı̂tre des similarit́es, conśequences de ressem-
blances anatomiques de l’appareil phonatoire mais aussi
des diff́erences dues̀a une utilisation personnalisée.

Enfin, le champ de cet article pourraitêtre étendu par
l’ étude de l’influence de la taille de la base de données
sur l’interpŕetation des ŕesultats obtenus par un système de
RAL. La réalisation d’une exṕerience similaire sur des pe-
tits échantillons tiŕes, aĺeatoirement ou suivant des critères
précis, d’un corpus de taille conséquente, compléterait
notre étude. En effet, les résultats et leurs intervalles
de confiance calculés dans ce papier renforcent l’idée
d’extrême pŕecaution [2] dont il faut faire preuve pour
toute application relevant de la vérification automatique
du locuteur.

4http ://www.nist.gov/speech
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