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R�esum�e: Une nouvelle technique d'adaptation au locuteur pour la reconnaissance de la

parole ([3, 4, 5]) est apparue r�ecemment. Son nom, eigenvoices ou voix propres, provient de

la similarit�e avec la technique de reconnaissance de visages en image, eigenfaces. Dans ce

r�esum�e, nous donnons une introduction g�en�erale, d�e�nissons des domaines d'applicabilit�e

puis d�eveloppons l'�etude de ses performances sur l'adaptation au locuteur pour la recon-

naissance de la parole ainsi qu'en reconnaissance du locuteur.

1 Introduction

Dans cette section, nous expliquons le concept dans sa g�en�eralit�e.

1.1 Inspiration: Eigenfaces

L'inspiration initiale, et le nom même de la technique nous vient du g�enie de

l'imagerie. La reconnaissance de visages consiste �a reconnâ�tre une image form�ee

de pixels 2D parmi celles pr�esentes dans une base de donn�ees. En appliquant les

techniques simples de traitement du signal au probl�eme, on se trouve rapidement

face �a un obstacle de complexit�e. Ainsi les chercheurs ont compris que la dimen-

sionalit�e de \l'espace des visages", ie l'espace de variations entre photographies de

visages humains est bien plus r�eduite que la dimensionalit�e apparente, �a savoir celle

des images 2D. Comme approximation, on peut consid�erer un visage comme une

combinaison lin�eaire d'un nombre r�eduit de composants d'image dits visages pro-

pres d�eriv�es d'un jeu d'images de r�ef�erences. On applique alors PCA �a notre base

de donn�ees pour obtenir ces visages propres.

Pour e�ectuer la reconnaissance, il nous su�t juste de projeter l'image dans

l'espace des visages et de comparer la position de l'image dans cet espace r�eduit et

les visages connus.

1.2 Voix propres: concept

L'id�ee directrice est que la dimensionalit�e des probl�emes attaqu�es est tr�es haute en

comparaison �a la dimensionalit�e r�eelle. Nous faisons donc appel �a une technique de

r�eduction de dimensionalit�e automatique dans l'espace des mod�eles de locuteurs de

fa�con �a faciliter en l'�etude.

CORESA'99 14{15 Juin 1999



Concr�etement, soit � l'ensemble des param�etres qui d�ecrivent un mod�ele. Nous

voulons des d�ependants du locuteur. Par exemple, dans un syst�eme de codage de

la parole, ce pourrait être des excitations glottales de notre locuteur en question.

Dans un syst�eme de reconnaissance du locuteur, nous traiterions les param�etres des

Generalized Markov Models (GMMs). Soit D la dimensionality�e de �. Nous obser-

vons la distribution spatiale d'un ensemble de T locuteurs dans RD . Ensuite nous

trouvons une repr�esentation compacte de cet espace sous l'assomption de lin�earit�e.

Nous postulons donc que les mod�eles de locuteurs se trouvent dans un sous-espace

vectoriel de dimension E, soit:

� =

EX
e=1

we
��e; e = 1; :::; E (1)

o�u ��e est appel�e une voix propre et we repr�esente donc la valeur de notre locuteur

dans cette direction. L'espace des locuteurs est donc donn�e par l'ensemble des
��e et �a chaque locuteur sera associ�e un vecteur de charact�eristiques propres w =

[w1; :::; wE]
T .

Par exemple, dans nos exp�eriences, nous avons employ�e l'analyse en composantes

principales (PCA) dans l'espace des param�etres d'un syst�eme de reconnaissance de

la parole bas�e sur les châ�nes de Markov cach�ees (HMM). Il s'est av�er�e que les sources

principales de variabilit�e dans l'espace des mod�eles observ�es furent respectivement

le sexe du locuteur et le volume de la parole.

2 Voix propres

Cette section vise �a explorer plus en d�etails les voix propres en parole. Nous la

divisions en deux parties: d'abord, nous donnons une vue d'ensemble d'un syst�eme

utilisant les voix propres, et ensuite nous formulons les voix propres dans le contexte

des châ�nes de Markov cach�ees ainsi que les estimateurs optimaux correspondants.

2.1 La description du syst�eme

Dans cette sous-section, nous d�ecrivons en g�en�eral le syst�eme de voix propres pour

l'adaptation a�n de comprendre o�u se placent les �el�ements.

Ainsi que le r�esume la �gure 2.1, il y a principalement deux phases

1. Pr�eparation du syst�eme: cette phase est en g�en�eral appel�ee phase d'entrâ�nement

dans un syst�eme de reconnaissance de parole. Ici on construit les mod�eles

d'information a priori. On dit aussi que nous travaillons hors ligne car c'est

un exercice auquel nous nous prêtons une fois pour toutes.

2. Utilisation du syst�eme: ceci correspond a la phase de test dans un syst�eme de

reconnaissance de la parole. Nous utilisons notre connaissance a priori pour

e�ectuer notre tâche au mieux.
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Figure 2.1 Vue g�en�erale d'un syst�eme a voix propres
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[T locuteurs �a D param�etres]

Dans la phase de pr�eparation, nous observons la densit�e de probabilit�e dans

l'espace RD : nous observons un grand nombre T de locuteurs (typiquement 100{

500), chacun ayant un vecteur de D param�etres r�egissant leur mod�ele. Plus D

augmente, et plus le syst�eme d�ependant du locuteur admet de degr�es de libert�e

pour mieux mod�eliser la parole, donc D est relativement �elev�e (de l'ordre de 2000�

�16000). Ensuite, nous appliquons un algorithme de r�eduction de dimensionalit�e,

par exemple PCA, ICA (analyse en composantes ind�ependantes), ou LDA (analyse

lin�eaire discriminante), pour obtenir des vecteurs de base de�nissant un sous-espace

vectoriel. Il y a E de ces vecteurs, chacun de dimension D et nous les appelons

voix propres. Nous pouvons aussi appliquer le crit�ere de maximum de vraisemblance

(ML) dans le contexte de HMMs (voir 2.2.2). Les voix propres approximent l'espace

des locuteurs et donc le sous-espace vectoriel engendr�e est appel�e espace propre par

extension. Ayant construit notre connaissance a priori nous pouvons d�eployer le

syst�eme.

Dans la phase d'utilisation, alors nous connaissons les voix propres et n'avons plus

qu'�a localiser un nouveau locuteur dans l'espace propre, donc estimer E param�etres

(voir 2.2.1). Dans le cadre de l'adaptation au locuteur ou le codage de la parole,

alors on peut reconstruire le mod�ele �a D param�etres correspondant.

2.2 Voix propres et HMMs: estimateurs optimaux

Le mod�ele tr�es populaire des châ�nes de Markov cach�ees permet de formuler des

estimations optimales pour la localisation d'un locuteur, ainsi que pour les voix

propres. La th�eorie des HMMs est bien connue [7]. Vu la nature cach�ee des châ�nes de

Markov, nous avons recours �a l'algorithme d'esp�erance-maximisation (EM, voir [1]).

Il s'agit de maximiser la vraisemblance d'�apres nos param�etres �,

�̂ = argmax
�

L(Oj�) (2)
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o�u O est l'observation, et L(�) la fonction de vraisemblance. D'apr�es EM, nous

sommes r�eduits �a maximiser la fonction auxiliaire Q(�; �) iterativement sous �̂,

Q(�; �̂) = E
h
logL(O; �j�)jO; �̂

i
(3)

avec � les donn�ees cach�ees estim�ees avec �, l'estimation courante des param�etres.

On montre que dans le cas de l'adaptation des moyennes, cette fonction se r�eduit

simplement �a:

Qb(�; �̂) = �

1

2
P (Oj�)

S�X
�etats s
de �

MsX
mixt gauss m

de s

TX
temps t

�

(s)m (t)[n log(2�) + log jC(s)

m j+ h(ot; s)]
	

(4)

avec

h(ot; s) = (ot � �̂(s)m )TC(s)�1
m (ot � �̂(s)m ) (5)

et soient
� les param�etres de la HMM

ot le vecteur d'observation au temps t

C
(s)�1
m la pr�ecision (inverse de la covariance) pour la gaussienne m de l'�etat s

�̂
(s)
m la nouvelle moyenne pour l'�etat s, composant de mixture m



(s)
m (t) la P (utilisant mj�; ot)

2.2.1 Placement optimal dans l'espace des locuteurs: MLED

Il nous faut estimer ici les coe�cients propres, ainsi � = w = [w1; :::; wE]
T . Les

param�etres cach�es � sont simplement la segmentation inconnue. Si ��
(s)
m (e); e =

1; :::; E sont les voix propres, alors par d�e�nition

�̂(s)m =

EX
e=1

we��
(s)
m (e); e = 1; :::; E (6)

Pour maximiser la fonction auxiliaire Q(�; �), il faut

@

@we

Q(�; �̂) = 0 =

S�X
�etats s
de �

MsX
mixt gauss m

de s

TX
temps t

�
@

@we


(s)m (t)h(ot; s)

�
; e = 1; :::; E (7)

Apr�es quelque arithm�etique nous nous trouvons simplement face au syst�eme d'�equations

lin�eaires suivant:

X
s

X
m

X
t


(s)m (t)��(s)Tm (e)C(s)�1
m ot =

X
s

X
m

X
t


(s)m (t)

EX
j=1

wj ��
(s)T
m (j)C(s)�1

m ��(s)m (e);

(8)

en we, e = 1; :::; E, ce qui revient a inverser une matrice E � E.
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2.2.2 Approximation optimale de l'espace des locuteurs: MLES

Nous d�erivons maintenant une m�ethode simple pour trouver l'espace propre. Nom-

mons cet espace M = [��
(s)T
m (1); :::; ��

(s)T
m (E)]T . Cette m�ethode est appel�ee espace

propre �a maximum de vraisemblance (MLES). Elle a plusieurs avantages. D'abord,

PCA exige beaucoup de m�emoire. Ensuite, MLES ne minimise pas une mesure

de divergence entre gaussiennes du même mod�ele, même �etat, ce qui en particulier

appelle �a un alignement entre gaussiennes de locuteur �a locuteur. MLES permet

d'exprimer des connaissances a priori dans l'espace propre.

Pour r�esoudre le probl�eme via EM, nous �etendons � aux w. Il s'agit de trouver

� =M . Il vient:

M̂ = argmax
M

TX
q=1

Z
logL(O;wjM)P0(w; q) dw (9)

o�u P0(w; q) porte l'information a priori sur le locuteur q (eg la probabilit�e d'observer

une personne de tel ou tel sexe, dialecte, niveau d'�etudes, etc, conjointement avec

ces valeurs propres). Cette probabilit�e est essentielle pour les bases de donn�ees non-

�equilibr�ees (eg trop de mâles). Supposons encore pour la simplicit�e de l'expos�e que

P0(w; q) = P0(q)�
E
k=1P0(wkjq). Un exemple d'une telle fonction serait:

P0(wkjq) =

8><
>:
1 si wk > 0 et le locuteur q est masculin

1 si wk < 0 et le locuteur q est f�eminin

0 ailleurs

Les voix propres initiales peuvent être obtenues par PCA, ICA, ou LDA. Quand

aucune connaissance a priori n'est disponible, alors on utilise MLED d�ecrit plus

haut pour remplacer l'int�egration dans (9) par l'operateur maximum. On d�erive

les formules de r�eestimation de fa�con tout-�a-fait similaire �a l'algorithme de Baum-

Welch:

��(m)
e =

P
q Lqw

(e)
q

P
t 
m(t)

n
ot � ~�

(m)
q (e)

o
P

q Lq

�
w

(e)
q

�2P
t 
m(t)

(10)

o�u q;m; e representent un locuteur, une distribution du mod�ele, et une voix propre

respectivement. De plus, Lq est la probabilit�e a posteriori des �echantillons de parole

O(q) du locuteur q, �a savoir Lq = L(O(q)
jw

(e)
q )p(w

(e)
q ). A nouveau, 
m(t) la probabilit�e

a posteriori d'observer la distribution m. L'estimation courante de la ei�eme valeur

propre du locuteur q est w
(e)
q . On d�e�nit �nalement le compl�ement de la voix propre

~�
(m)
q

~�(m)
q (e) =

EX
k=1;k 6=e

w(k)
q ��

(m)

k ; e = 1; :::; E (11)

Ainsi l'algorithme que nous proposons ressemble �a une passe de r�eestimation de

Baum-Welch:
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1. Pour chaque locuteur

� Estimer les valeurs propres optimales par MLED (plusieurs iterations)

� accumuler pour MLES en prenant garde d'utiliser P0(�)

2. R�eeestimer les voix propres et recommencer

En comparant avec l'entrâ�nement du mod�ele ind�ependant du locuteur (SI), alors

nous remarquons qu'en termes de m�emoire nous utilisons E accumulateurs de di-

mension D au lieu d'un seul, et qu'une it�eration prend approximativement autant

de fois plus de temps qu'il y a d'it�erations pour trouver l'estimateur MLED. Finale-

ment, notons que PCA donne l'estimateur des moindres carr�es alors que MLES nous

o�re l'estimateur sous le crit�ere ML ou MAP.

3 Applications

Les applications en technologies de la parole sont l�egion. Partout o�u des syst�emes

d�ependants du locuteur peuvent être mis en place, alors le concept des voix propres

permet de r�eduire e�cacement la dimensionalit�e du probl�eme et donc d'en faciliter

sa r�esolution. Par exemple le codage de la parole peut grandement tirer parti d'une

description compacte du locuteur, car par d�e�nition peu de param�etres vont être

transmis. Dans le reste de cette section nous d�ecrivons deux applications pratiques

bas�ees sur des HMMs.

3.1 Adaptation au locuteurs

L'adaptation au locuteur se r�eduit �a observer des locuteurs et �a en d�eduire un espace

propre. Ensuite, nous utilisons le crit�ere bien connu de maximum de vraisemblance

(ML) [3] a�n de localiser un nouveau locuteur. Ceci est avantageux par rapport

aux techniques d'adaptation au locuteur connues telles que la r�egression lin�eaire

au maximum de vraisemblance (MLLR) et celle dite de maximum a posteriori.

L'application des voix propres r�eduit le nombre de param�etres �a estimer et donc est

propice �a une adaptation rapide dans le sens o�u ces param�etres sont estim�es de fa�con

plus robuste. Aussi, la complexit�e de la m�ethode est faible par rapport �a MLLR.

3.2 Reconnaissance du locuteur

La repr�esentation intuitive d'un locuteur par sa localisation dans l'espace des lo-

cuteurs pr�esume donc que plus des locuteurs seront dissimilaires, plus la distance

Euclidienne dans cet espace s'en trouve grandie. Ainsi, nous trouvons les pas suiv-

ants pour construire un syst�eme de reconnaissance du locuteur

1. Construction de l'espace des locuteurs

(a) Enrôlement: on construit un mod�ele d�ependant du locuteur (dimension

D) selon les enregistrements de sa voix. Il y a T locuteurs.
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Methode E = 5 E = 10 E = 20 E = 50

PCA 60.67 60.58 61.29 61.56

MLES(E = 10) 62.53 65.10 - -

MLES(E = 20) 63.06 65.01 65.37 -

MLES(E = 50) 61.74 63.77 64.84 66.96

Table 1: Espace propre �a maximum de vraisemblance (MLES) vs PCA

(b) Reduction de dimensionalit�e: nous trouvons les ��e; e = 1:::E d�ecrivant

l'espace en utilisant PCA.

2. Mod�eles de r�ef�erence: nous n'avons plus besoin de tous les mod�eles pour la

suite des op�erations, mais uniquement de leur projections we dans l'espace

des locuteurs. Nous r�eduisons donc le syst�eme de D � T �a D � E et l'espace

lui-même E �D.

3. Reconnaissance du locuteur: pour un locuteur nouveau pr�esent�e, nous le lo-

calisons dans l'espace des locuteurs. Le mod�ele de r�ef�erence le plus proche est

donc l'identit�e pr�esum�ee du locuteur.

A�n de comparer la proximit�e dans l'espace des locuteurs, nous utilisons l'angle

entre les vecteurs de valeurs propres. Soient deux locuteurs q et r d�e�nis par wq et

wr. Alors la similarit�e est:

�(r; q) = arg cos

0
@ wT

r wqq
wT
r wr � wT

q wq

1
A (12)

Pour un syst�eme de v�eri�cation du locuteur, on accepte deux locuteurs comme

�etant les identiques suivant un seuil heuristique K si �(r; q) > K, et on rejette sinon.

4 Exp�erimentations

Nos exp�eriences furent e�ectu�ees sur la base de donn�ees timit. Celle-ci est com-

pos�ee de 462 locuteurs pour l'entrâ�nement, chacun pronon�cant 8 phrases de 2-7

secondes. Nous avons utilis�e 18 coe�cients PLP [2] et �echantillonn�e a 16 kHz, 48

mod�eles ind�ependants du contexte, �a 3 �etats et 16 distributions par �etat. La base

de test est form�ee par 30 et 150 locuteurs pour l'adaptation �a et la reconnaissance

du locuteur respectivement, chacun pronon�cant une phrase. La table 1 r�esume les

resultats pour di��erentes dimensions E = 5; 10; 20; 50 de l'espace propre, entrâ�n�e

pour E = 10; 20; 50 en taux de reconnaissance de phon�eme. Le syst�eme sans adap-

tation (SI) donne 60.94%. Cette m�ethode d�epasse l'adaptation de l'�etat de l'art,

MLLR, combin�ee avec MAP, qui se contente d'un modeste 59.64% (pas assez de

donn�ees pour s'adapter), donc ces r�esultats sont excellents.

Pour la reconnaissance du locuteur, nous choisissons E = 20. L'identi�cation

consiste �a choisir quel est le bon locuteur, soit donn�e une phrase. La v�eri�cation
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consiste �a rejeter ou accepter un locuteur se pr�esentant donnant une identit�e. On

peut donc faire deux type d'erreurs, celle de fausse r�ejection (FR) o�u le locuteur

est le bon mais est rejet�e par le syst�eme, et celle de fausse acceptation (FA), o�u

un imposteur se pr�esente avec une fausse identit�e et est accept�e par le syst�eme. On

d�e�nit alors le taux d'erreurs �egales (EER) pour le pourcentage pour lequel FA=FR,

en variant le seuil K. Dans nos exp�eriences, nous avons obtenu 100% d'identi�cation

correcte et 2% d'EER lorsque tous les locuteurs jouaient comme imposteurs. Ce sont

des r�esultats modestes mais encourageants.

5 Conclusion

Dans ce papier, nous d�ecrivons le concept des voix propres comme �etant une mani�ere

de repr�esenter de fa�con compacte des locuteurs dans le domaine des mod�eles. Nous

montrons aussi des applications en reconnaissance du locuteur et reconnaissance de

la parole, avec une sp�ecialisation pour les HMMs. Grâce �a la dimension r�eduite du

mod�ele de locuteur, nous am�eliorons la robustesse avec laquelle les param�etres sont

estim�es, donnant voie �a des applications jusqu'alors di�ciles. Nous donnons dans

les d�etails les estimateurs optimaux pour HMMs, et pr�esentons de rapides incursions

dans les domaines de l'adaptation au et de la reconaissance du locteur.

Ainsi nous montrons comment avoir une repr�esentation compacte optimale des

mod�eles et comment l'utiliser dans di��erents domaines.
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