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ABSTRACT 2. CORPUS ET OUTILS STATISTIQUES

This paper presents a speaker recognition system appli€étte partie est consa@a la description de la base de
to a limited corpus of twin speakers. Two experiments ardonrees et aux outils statistiques empay

carried out using the LIA speaker recognition platform

AMIRAL. The aim of the first experiment is to identify a 2 1. Corpus utili®€

twin of a speaker among a corpus, whereas the second one

is a classical speaker verification task. The results showa base de dorees est compée d’enregistrements de
that an automatic system is generally able to identify a7 couples de #res et soeurs jumeaux homozygotes (10
twin with an acceptable performance (85 % of good idensqples femmes, 7 couples hommeghacun des locu-
tification). Furthermore, the system is still able to discriyers a Iu. entre autre. un passage de "Laveh de M.
minate the target speaker from its twin. For the verificatiorseqin” (Alphonse Daudet), d’'une die comprise entre

experiment, we obtain 6% F.A. for 0% F.R. and 53% F.R4g et 70 secondes selon les locuteurs. Les informations
for 0% F.A.. As the available amount of data is extremelyjisponibles sur les locuteurs sont rudimentaires : identit

limited, results have to be interpreted with caution. sexeAge, lieu de naissance, fumeur/non fumeur et patho-
logie éventuelle keea la voix. Aucun questionnaire poéss
1. INTRODUCTION n'a puétre effecté.

La production vocale de jumeaux n’est pas un suj i iati
d’étude ecent [6]. Ce tBme reste &s cklicat car il est dif- 2.2, Outils statistiques utilies

ficile de faire la part des choses entre des siméarues pgy |3 suite, on notile nunméro d’un locuteur dans la base,
a la gmellie (caractristiques physiologiques proches; et x, | respectivement un signal appartenant au locu-
heritees d'un patrimoine getique commun)a la fratrie  teyr; et le modle du locuteur apprisa I'aide du signal

(habitudes et miigtismes langagiers}, I'environnement .., ‘Nous notonggalement(z;| X, ) la vraisemblance de
sociolinguistique (lieux de vie et cadre de vie souven

communs)... L'aspect psychologique, et partierdiment }i connaissant le made X, .
le rapport de chaque individu par rapparsa gémellite
(rejet ou relation fusionnelle), appdraomme un facteur ; S - . ]
essentiel mais difficilé mdtriser. Enfin, ce type @&tude ﬁ';?gg &ﬂgg'?eenfé%g%ﬁ%ef m?]\g(gé?az,f(?rrﬂgg fonc
reste difficile du fait de la difficult de recrutement de P 2\t :
cette classe de locuteurs. Ce domaine a cepengant Fus(n) 1

aborce par [7]. Il ineresse non seulement le€splistes wx\Yt) = =g ——=€
du developpement [8], mais aussi les pktiniens [9] et (27m)2 \/det (%)
bien évidemment les professionnels de la reconnaissangg , est le vecteur de moyenne de dimensi@ty. la ma-
automatique du locuteur. trice de covariance de dimensidnx d de la distribution.

Dans cet article, noustudions la sensibikt d’'un syseme | 5 fonction? ) — est appdde fonction de
de Reconnaissance Automatique du Locuteur (RAL) Vraisemman(ég'é”é Ia) dis{?szij(t%ézw. PP

la presence de jumeaux dans un corpus. Nous disposons

pour I'experimentation de la plate-forme AMIRAL [4] Les moales X, utilises sont des GMM (Males
(developiee au Laboratoire d’Informatique d’Avignon etde Meélange de Gaussiennes). Un GMM est
bas’ee_sur des léet'hodes statistiques) et d'un corpus de peune somme porlee de gaussiennes multiva-
tite taille compogé de vrais jumeaux. o riables (eq 1) &fini par le vecteur de pararres
La Section _2present_ev bevement le corpus ainsi que lesg,, = (Cly ey CROy s e ey R Oy - - i, oK), Ol K est
outils statistiques utiliss (Mockles de Mlanges de Gaus- le nombre de composantes &t le poids de la mixture
siennes, rapport de vraisemblance). Lessexpentations  assocge a la k2™ composante contraint parc, > 0 et
sont pesenées erSection 3t4. Une premere ex@rience
(cf. Section 3 consistea cétecter le jumeau d’un locuteur  ices enregistrements oé realis dans le cadre destnission in-
dans un ensemble feémi.e. 'ensemble des locuteurs (ettitulee "Les Jumeaux : I'exgience iledite”, realise par W9 Produc-
des enregistrements) est connu. Dans un @&en@itemps tions et diffue sur la chime €levisse M6. Dans ce cadre, 50 paires de
(cf. Section 4, une exgrience de ¥rification Automa- jumeaux ont subi diffrents tests dans plusieurs domaines : Bii,
tique du Locuteur en milieu ouvert (i.e. nous ne @akms physiologie, comportement, empreintes digitales, perception musicale,
pas d’information sur des locuteurs hormis le locuteuproduction vocale... CeSpreuves se sonetukes sur un platea@le
cible) est pesenée. Enfin, nous concluons dans3ac- comportant plus de 200 personnes, jumeaux et professionnels compris,

tion 5 et donnons les limites et les perspectives datie ce qui a rendu difficile les enregistrements sonorégifipuesa la pro-
présenge dans ce papier. duction vocale. Ceux-ci oréite realigsa I'aide d’un microphone serre-

téte unidirectionnel AKG C420, ce qui a permis d’obtenir des @esn
relativement peu briées.

Pour un vecteuy, de dimensiond, la distribution gaus-

—3(We—w) 2T we-w) (1)




Zi’il ¢ = 1. Le résultat du meilleur locuteur (autre que le jumeau) est
également fourni. Les locuteurs sont cispar couple,

Soit X le GMM défini ci-dessus, la vraisemblance pour.e. les couples (1,2), (3,4), ... sont des jumeaux.

gu'un vecteur de tesy; soit produit par ce elange de

gaussiennes s’exprime de la fagon suivante :

80 T T T T T T

T
El Jumeau
1 Max Autres

K
Cye X) = UyalOx) =D on il Tx) - (2) or
k=1

60—

Les moales GMM sont largement utiks car ils per-

mettent de moeliser un grand nombre de distributions |

complexes. Pour un signal de parole formé de n

échantillonsy = {y1,...,yn}, lavraisemblance de ce si- £,

gnal connaissant le méte GMM X est donge par : g

(ylX) = I, £(yi X) @)

ol y; est lei®Me échantillon du signay. | |
10 4

2.3. Conditions de I'exprimentation w IMH h H} lm lmlmﬂ Hﬂ
0 ‘

Les productions sonores ot directement nuéristes N° Locuteur

sur place au format WA la frequence dchantillonnage
de 25 kHz par l'interrédiaire du dispositif EVA [12]. Ces
signaux ontéte souséchantillonies & une féquence de FIG. 1. Vraisemblances relatives du locuteur jumeau et
16kHz pour I'exg@rimentation. d%lmeilleur imposteur connaissant le néeldu locuteur
cible.
La parangtrisation des signaux &t réali€e par la
méthode MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficients). e syséme reconria correctement le jumeau d'un locu-
Toutes les 1/100s, le signal est caéaise par un vecteur teyr cible 30 fois sur 34 (soit 85% de bonne identifi-
compo$ de 16 coefficients cepstraux et de leusies cation). A quatre reprises, il consice donc comme plus
respectives. Une normalisation du type CMS (Cepstrgdroche du locuteur cible un locuteur autre que son jumeau.
Mean Subtraction) est ensuite appkega ces paragtres.
Compte tenu de la courte dee des enregistrements, il N'y |es informations compimentaires sur les locuteurs nous
a pas eu de suppression automatique de trames de silergsprennent que :
— le locuteur 2%tait enrhurd pendant I'enregistrement.
Le syseme ne I'a pas ident&icomme le jumeau du lo-
3. IDENTIFICATION DU JUMEAU D ’'UN cuteur 30 etéciproquement, _ _
LOCUTEUR — le jumeau du locuteur 23, qui venait de subir une
opération des cordes vocales, a cependdatcorrec-
tement identi,
— en revanche, les jumeaux des locuteurs 25 et 27 qui
ne pesentaient a priori pas de préhies particuliers,
n'ont paséte identifies. Par contre laéciproque n’est
pas \erifiee (les jumeaux des locuteurs 26 et 28 @@t

Cette exgrience a pour but valuer la possibilé d’'iden-
tification du jumeau d’'un locuteur par un syste de RAL.
Elle permet aussi de souligner la mam dont est prise en
compte la pesence de locuteurs jumeaux dans un corpus.

Les conditions de I'ex@rience sont les suivantes : reconnus).
— I'ensemble du signal disponible pour un locuteur est utll-E lusi it L L. i
lise pour l'apprentissage de son nébel n conclusion, cette pregnie exjgrience nous perme

— le contexte est celui d'une identification en milieud OPserver, au sens d'un sgsie de RAL, une ressem-

fermé, ai nous cherchons parmi les locuteurs autre q anceoclzer';ame eggel les E’O'X de deL:x Jumeaux. )
le locuteur cible, I'enregistrement le plus proche du-EPeNdant sur o4 Ioculeurs, guatré jumeaux ne son
mockle de celui-ci. pas dteces (soit~ 15% d'erreurs), nous confortant

dans l'icee que le jumeau d’'un locuteur ne constitue pas
Par la suite, on notele nunéro du locuteur cible dtcelui ~ forcement l'imposteur le plus difficile pour un sgste de
de son jumeaa identifier. La vraisemblance d’un locuteur RAL base sur des rathodes statistiques.
cible a connaissant son metk est donée par :

UzalXs,) ) 4. VERIFICATION AUTOMATIQUE DU

Pour que le jumeab d’un locuteura donre soit correcte- L OCUTEUR
ment identife, on doit avoir : Cette dewéme exprience a pour but de carécser
L(xp| Xy, ) > max Oz Xy,) (5) Vlincidence de locuteurs jumeaux sur un s€yse de
i#(a,b) vérification automatique du locuteur (VAL) en milieu ou-
vert. Nous ealisons une eXience de é&rification clas-
Le graphique (figure 1) repsente, en pourcentage et pouisique en milieu ouvert (i.e. aucune information n'est dis-
un locuteur dona, la vraisemblance de son jumeau paponible sur les possibles locuteurs imposteurs)ebasir
rapporta la somme des vraisemblances de tous les locle calcul d'un rapport de vraisemblance (test de type
teurs (hormis le locuteur cible). bayésien).
Soit plus péci€ment, Il est alors cessaire de construire un nébelde normali-
(5| Xo. ) sation (repesentant I'hypotése inverse du test besien)
= bl 2a (6) appeé mockle du monde ou UBM (Universal Background
D it iza Ui Xa,) Model) [10].




Le corpus est donc divisen deux parties, I'uneédiéea
la construction de 'UBM et I'autre aux tests.

Pour cette ex@rience, on dfinit deux intervallesly, I,
correspondard la division suivante du corpus :

I = [1,16] et I, = [16, 34] @)

Les signaux de parole des locuteufs: € I; sont divies
en deux :

— une prengre partie est d’'une dée fixe de 30 secondes,

consictree dans cette egpience comme signal d’ap-
prentissage et neéx,, pour le locuteur,
— une seconde partie est de eervariable selon la

Pour les diferentes classes, nous calculons la moyenne,
le minimum, le maximum et &cart-typec des rapports

de vraisemblanceédinis en (eq 9). Le tableau (table 1)
présente lesasultats de I'ex@rience.

Pour calculer un intervalle de confiance sur la moyenne
définie ci-dessus, nous utilisons laéthode duboots-

trap, permettant a partir d'un échantillon et par
gérération d’'une population are compose d’'une mul-
titude d'échantillons de @me taille, de calculer un inter-
valle de confiance pour une statistique dean

Préeciement, siLR = {LR,,...,LR,} repiesente le
vecteur des rapports de vraisemblance pour une classe et
LR, OLR, FESPEctivement la moyenne ekdart-type de

vitesse de prononciation du locuteur. Cette partie eSe vecteur R est consiéré comme uréchantillon d’une

consicerée comme signal de test et &etz,,. pour le
locuteura.

Le mockle du monde nétiV; est appri$ a partir des si-
gnauxx; aveci € Is.

Les moeles des locuteurs, avec(a € I;), sont ensuite
adapésa partir du modle du monddV; et des signaux

r,, correspondants

Etant dong un locuteur cible, z7 un signal de test et les
hypottesesH; et H, suivantes :

H, : {xzr aété prononé par le locuteuc}

Hy : {x7 aété prononé par un autre locuteur# c}

H, repiesente I'hypothse inverse déf;.

La verification consistea effectuer le test ba@gien ci-

dessous :
p(Hh) > )
p(Ho)
ou \ est le seuil de &cision pealablement fig.

(8)

En VAL, il est largement admis que le rapport ci-dessu
peutétre estingd par un rapport de vraisemblance (Likeli-

hood Ratio) [11] :

E(xT‘X:ch) >\
U(zr|[Wh)

OU U(Tep| Xz, ) est I'estimation dep(H:) et l(ze,|Wh)

est celle de I'hypotése inverse(H).

LR(zr,c) = 9)

L'expérience est ensuit@iterée en inversant ledles des
deux parties du corpus ('UBMV, est appris sui; et
les tests sont mé&s surl,). Nous sommes en @sence de

deux €ries de esultats, que nous fusionnons pour I'ana-

lyse.

Trois classes sont&dinies pour I'exgrience :

— une classe Cible, correspondant aux tests pour lesquel

le signala vérifier aété prononé par le locuteur cible.

Il n'y a gu’un seul test par locuteur cible soit 34 tests en
tout (nous disposons d’'un seul enregistrement par locu-

teur, servant pour une partéel’adaptation du mogle
du locuteur, et, pour le reste aux tests),

une classe Jumeau, répentant les tests pron@scpar
le jumeau du locuteua verifier, avec un jumeau par lo-
cuteur cible soit 34 tests en tout,

soit 512 tests en toutl4 x 16 tests pour la prergre
experience ell6 x 18 tests pour la deugime). Les tests
effecties sont en partie créds Homme/Femme.

2Les mocles du monde (UBM) sont des GMRI 128 gaussiennes
diagonales, @sultant de 20 @rations de I'algorithme EM (Expectation
Maximisation) [11].

SLes moales ontéte adapks par la rathode MAP (Maximum A
Posteriori)[5][11].

une classe Imposteurs, répentant les tests qui n'ont
paséte prononés par le locuteur cible ou son jumeau,

population nére inconnue.

En utilisant un @rérateur de nombres pseudéatoire,

N échantillons ndts LR;, de taille n, sont grérés
aléatoirement (avec remise) suivant la loi normale
N(urr,orr). Pour chacun de ceg&chantillons, sa
moyenneyi; est calcuke. Toutes ces valeurs sont alors
triees pour obtenirﬁ(l) < gy < oo <Ny ou Bk

est lek*™¢plus petit degi; triés. La neéthode dibootstrap
définit I'intervalle de confianc@100(1 — «)% par :

(1) fi(q)] OU { g; -

ou |.| est la partie endire.

Pour cette ex@rience :N = 1000, « = 0.05 (I'intervalle

de confiance calcélest 95%), d'aiq; = 25 etgy = 976.

Les intervalles de confiance pour la moyenne des classes
Sont fournis dans le tableau (table 1).

Le syséme obtient les performances suivantes pour un

seuil global fixe & posteriori :

— pour 0% de fausse acceptation (jumeau du locuteur
compris), le systme accepte un taux de faux rejet de
53% des locuteurs cibles (soit 18 tests),

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

Quelques remarques peuvétte faites :

— le syséme obtient des taux de performances moyens

mais, avec un seuil fxindependamment du locuteur et

sans qu’aucune normalisation du type Znorm ou Tnorm

[1] n’'ait &t réalise,

— alinstar de la preméire ex@rience, les signaux des ju-

meaux des locuteurs ont une vraisemblance plus grande

%ue celles des imposteurs,

les classes Cible et Imposteurs sont clairement dis-

socies. La erification ne pose donc pas de prele

particulier en pesence d'imposteurs classiques,

— les classes Cible et Jumea@gentent un recouvrement
induisant toutes les erreurs du sysi,

— les #ésultats montrent une forte variation pour les

classes CibleA ~ 9) et Jumeaud ~ 1.5),

les intervalles de confiance permettent de relativiser les

résultats par rapport au nombre des tests efésctlour

la classe Imposteurs, le nombre de tests est suffisant

pour pouvoir caraéfriser la distribution de cette classe.

En revanche, ce calcul souligne lincertitude des

moyennes sur les deux autres classes.

La présence de locuteurs jumeaux est darrendre en
compte pour la conception d’'un sgste de @rification
automatique du locuteur.



TAB. 1: Rapport de vraisemblance : Moyenne et Intervalle de Confiar®&6 obtenu par la @thode bootstrap, Ecart-
type, Minimum et Maximum pour les classes de locuteur Cible, Jumeau et Imposteurs

[ [ Nb Test [ Moyenne [IdCa95%] [ Min [ Max | o |

Cible 34 11.00 [8.00,14.19] 456 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 articleali® deux expriences met-  [1]
tant en exergue le comportement d'un gysé 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 @xjence de dtection du
jumeau d’un locuteur en milieu ferenest propose. Nous
montrons que des jumeaux ont des voix proches au sens
d’un syseme de RAL (85 % de bonnetkction).

La deuxeme exgrience propose une situation de
vérification automatique du locuteur (VAL). Il est claire-
ment apparu difficile de difrencier un locuteur de son
jumeau. En effet, le sydine 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 cettetude par le manque mani- [4]
feste de donees. En effet, la base de d&®s d'impos-
teurs est de tailleéduite et les tests omtté croigs par
genre (580 testsali€sa comparer aux dizaines de mil-
liers de tests des campagnesg\diluation internationales

du National Institute of Standard and Technology NAST
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