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Résumé 

Ce travail est le résultat d‟une évaluation d‟un système d'identification automatique 

du locuteur, que nous avons développé et qui est basé sur la méthode de modélisation 

du locuteur GMM, Dans ce système, la tâche d‟identification est dévolue au GMM-

UBM. Pour cela, Nous avons effectué plusieurs expériences d‟identification 

automatique du locuteur dans un milieu fermé et milieu ouvert.  

Les expériences réalisées dans ce travail ont montré que l'utilisation de l‟adaptation 

MAP par le modèle de mélange gaussien donne un meilleur taux d‟identification. En 

revanche, une dégradation des performances est observée lorsque l'environnement où 

le système d'identification est opérationnel devient bruité. 

Abstract 

This work is the result of an evaluation of an automatic speaker identification system, 

which we have developed and which is based on the GMM speaker modeling method, 

In this system, the identification task is assigned to the GMM-UBM.For this purpose, 

we have carried out several experiments of automatic speaker identification in a 

closed environment and open environment.  

The experiments carried out in this work showed that the use of the MAP adaptation 

by the Gaussian mixture model gives a better identification rate. On the other hand, a 

performance degradation is observed when the environment where the identification 

system is operational becomes noisy. 

الملخص    

هزا انعًم هى َتُجة تقُُى َظبو انتعشف انتهقبئٍ عهً انسًبعبت ، وانزٌ قًُب بتطىَشِ وانزٌ َعتًذ عهً طشَقة 

ب نهزا ، قًُ .GMM. UBMفٍ هزا انُظبو ، َتى تعٍُُ يهًة تحذَذ انهىَة إنً  .GMMًَزجة يكبشات انصىت 

 .بتُفُز انعذَذ يٍ تجبسة انتعشف انتهقبئٍ عهً انسًبعبت فٍ بُئة يغهقة ويفتىحة

َعطٍ  MAPأظهشت انتجبسة انتٍ تى إجشاؤهب فٍ هزا انعًم أٌ استخذاو ًَىرج انخهُظ انغبوسٍ نهتكُف يع 

فُهب َظبو تحذَذ يعذل تعشَف أفضم. يٍ َبحُة أخشي ، َتى يلاحظة تذهىس الأداء عُذيب تصبح انبُئة انتٍ َعًم 

 انهىَة صبخبة
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Introduction Générale  

La parole est un moyen de communication universel, que la technologie permet 

aujourd‟hui de diffuser, stocker et restituer à une échelle planétaire. Le traitement du 

signal de parole est l‟enjeu d‟un grand nombre d‟applications, dans des domaines 

aussi variés que la sécurité, le pilotage de machines ou l‟indexation de documents 

électroniques [1].Le signal de parole est porteur de plusieurs types d'informations 

comme le message, la langue, les émotions, ou même l'environnement. Cet avantage a 

donné naissance à plusieurs travaux de recherche dont l‟objectif est la conception des 

systèmes de reconnaissances [2]. 

L'utilisation de la parole est considérée de nos jours comme une des formes les plus 

simples de la technologie biométrique, car elle n'est pas intrusive, et ne demande 

aucun contact physique avec le locuteur à identifier. Certes, la voix n'est pas aussi 

efficace et fiable que peuvent l'être les empreintes digitales, l'iris, ou encore l'ADN. 

Cependant, elle est dans certains cas le seul moyen d'identification d'un individu [3]. 

La reconnaissance (identification) automatique du locuteur (RAL ou IAL)) désigne 

l‟ensemble des procédures automatiques visant à discriminer des locuteurs à partir de 

leurs énoncés de voix. Elle s‟appuie sur la théorie du signal et sur des techniques 

d‟apprentissage automatique. Ces dernières privilégient à la définition de règles la 

validation statistique. 

Des représentations numériques du signal de parole, ainsi que des méthodes de 

détection, sont élaborées afin d‟évaluer des hypothèses sur l‟identité d‟un locuteur 

présumé. Une majorité des approches mathématiques mises en œuvre en RAL ( IAL) 

reposent sur des approches probabilistes [1].  

L‟avantage des systèmes IAL est qu‟ils sont indépendants du texte, Indépendants de 

la langue du discours, et l'identification du locuteur est totalement automatisée et ne 

nécessite aucune intervention humaine.  

Dans ce contexte, nous nous intéressons à l‟identification du locuteur basée sur les 

modèles de probabilités à savoir Modèle de Mélange de Gaussien (GMM)  , qui fait 

l‟objet des recherches les plus récentes en termes d‟amélioration des performances. 

En pratique, de nombreux facteurs liés aux conditions d‟enregistrement peuvent 

dégrader significativement les performances de ces systèmes. Ces facteurs peuvent 
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être liés à l‟environnement (bruit supplémentaire, écho, etc.), au dispositif 

d‟enregistrement (changement de canal) ou au locuteur lui-même (état psychologique, 

tension vocale, changement de voix, etc.). Souvent, ces facteurs ne peuvent pas être 

connus à l‟avance, ce qui présente un défi pour les applications réelles [4].    

L‟objectif de ce travail, Validation des résultats obtenus dans l‟article. 

Ce mémoire est composé de trois chapitres, organisés comme suit : 

Dans le premier chapitre de ce travail, nous avons introduit des généralités sur le 

signal de parole pour comprendre les différents concepts qui tournent autour de lui. 

Dans le deuxième chapitre nous nous sommes intéressées au modèle GMM (Gaussian 

Mixture Model) le plus utilisé dans les systèmes d‟identification automatique du 

locuteur et détaillé ses différentes étapes. Alors que le troisième chapitre contient 

l‟ensemble des tests effectués et les résultats que nous avons obtenus. 

Enfin nous terminerons ce mémoire par une conclusion générale qui résume les 

résultats obtenus au cours de notre travail.   



 

 
 

     

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 1 

Analyse numérique du signal de 

parole et identification du locuteur
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1.1. Introduction  

La parole est le principal moyen de communication dans toute société humaine. 

L‟importance de la parole fait que toute interaction homme-machine devrait plus ou 

moins passer par elle [5].Le traitement de la parole est aujourd‟hui une composante 

fondamentale des sciences de l‟ingénieur, Le  but  essentiel  du  traitement  du signal  

vocal  est  de  donner  une représentation moins redondante  de  la  parole,  tout  en  

permettant   une  extraction  assez précise des paramètres pertinents qui caractérisent 

le signal de la parole. Dans ce chapitre, Nous définissons brièvement certaines 

caractéristiques de ce signal ainsi que les différentes approches de traitement 

numérique utilisées pour l‟analyser et les différentes étapes qui permettent 

l‟extraction des paramètres cepstraux MFCCs. Ces derniers (MFCCs), sont utilisés 

par la suite comme étant des vecteurs caractérisant les locuteurs dans la tache de 

l‟identification (IAL). D‟où, une définition et explication de l‟identification 

automatique du locuteur (IAL) sont détaillées dans ce chapitre.  

 

1.2. La parole  

La parole est un signal réel continu, aléatoire, redondant à énergie finie, non 

stationnaire et variable dans le temps [6].  

1.2.1. Caractéristique du Signal de Parole  

Pour en revenir sur les caractéristiques principales du signal vocal il faut bien 

comprendre la nature de la parole en temps qu‟un phénomène vibratoire produit par 

un système articulatoire de l‟appareil phonatoire humain. On peut résumer les 

principales caractéristiques du signal vocale dans ce que suit : 

 Redondance  

Le signal de parole présente un caractère redondant et il renferme plusieurs types 

d‟informations ; les sons, la syntaxe. Si cette redondance lui confère une bonne 

résistance au bruit, elle oblige à extraire du signal les informations pertinentes, en 

essayant de ne pas trop les dégrader. [7] 

 La continuité  

Il est continu dans le temps, ce qui nécessite une discrétisation préalable du signal. 
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 La variabilité du signal  

Le signal de parole possède une très grande variabilité. Les origines de cette 

variabilité sont diverses. Beaucoup sont intrinsèques à la nature même du langage 

parlé [6]. 

 La non stationnarité de signal  

Le concept de processus stationnaire n‟est qu‟un modèle simplifié, car un phénomène 

physique n‟est jamais rigoureusement stationnaire (il est souvent influencé par 

l‟évolution du système physique auquel il est associé). Ce modèle est toutefois 

commode d‟emploi et se révèle très largement utilisable en pratique lorsque l‟on peut 

se contenter d‟observer les durées limitées pendant lesquelles le phénomène présente 

un caractère permanent. Le signal de parole est un signal non stationnaire ce qui 

explique sa complexité ; afin de simplifier son étude on doit le considérer étant 

localement stationnaire (quasi-stationnaire). [8] 

1.3. Prétraitement acoustiques  

Le signal de parole est continu, ce qui rend son traitement par la machine difficile, on 

procède à une opération simple appelée : 

1.3.1. Échantillonnage  

Il s‟agit tout simplement de relever à chaque instant « T » le niveau énergétique du 

signal acoustique tout en respectant le théorème de Shannon [9].  

• Théorème de Shannon 

La perte d‟information entre le signal continu et le signal discret doit être nulle si et 

seulement si la fréquence d‟échantillonnage, notée « fe », est supérieure ou égale à la 

fréquence maximum du spectre du signal notée „ fmax‟.  

                                                                                                                     (1.1) 

           Avec                             
 

  
      

1.3.2. Préaccentuation et Fenêtrage  

1.3.2.1. Préaccentuation  

On remarque qu‟au niveau du spectre de la parole, les basses fréquences sont 

favorisées par rapport aux hautes fréquences, car ce signal se caractérise par une pente 
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globale négative de 6 dB/octave due aux influences de la source d‟excitation et du 

rayonnement des lèvres [10].  

Pour cela, on compense cette perte par un filtre appelé préaccentuation (Preemphasis) 

qui a pour fonction de transfert : 

  ( )                                                                                         (1.2) 

1.3.2.2. Fenêtrage  

Il est difficile voire impossible de traiter un signal non stationnaire tel celui de la 

parole sans le fragmenter en trames. Une analyse à court terme montre que le signal 

vocal est quasi stationnaire sur des tranches temporelles de durées de 10 à 30 ms [11]. 

Cette analyse est effectuée à l‟aide de fenêtres [12] telles que : 

 Fenêtre Hamming 

 10),
1

2cos(.46,054,0 


 Nn
N

n
wn 

                                                    
(1.3) 

avec : n : valeur d‟échantillon à l‟instant nTe. 

N : la taille de la fenêtre.                                

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1. 1. Allure temporelle de la fenêtre  Hamming 

 

 

Fig.1. 1. Allure temporelle de la fenêtre  Hamming 

Cette fenêtre de Hamming est souvent utilisée, vu que son spectre n‟introduit pas trop 

de distorsion sur le signal vocal. [13] 

 

 



Chapitre 1     Analyse numérique du signal de parole et identification du locuteur 

 

7 
 

1.4. Méthodes de traitement  

1.4.1. Analyse temporelle  

 Energie  

L‟amplitude du signal de la parole varie au cours du temps selon le type de son, en 

particulier, l‟amplitude des segments non voisés est généralement plus faible que celle 

des segments voisés. L‟énergie à court terme du signal de la parole fournit une 

représentation convenable qui reflète ces variations d‟amplitude. 

Elle est calculée à partir de la relation suivante : 

  
 

 
∑   ( )   

                                                                                                    (1.4) 

Avec E : la valeur à évaluer. 

N : la largeur de la fenêtre d‟analyse. 

x(k) : le signal numérique. 

La courbe d‟énergie permet la distinction entre son voisé et non voisé. 

 Taux de passage par zéro (TPZ) 

Souvent le mot est constitué de segments voisés et d‟autres non voisés, ces derniers 

sont caractérisés par une faible énergie. 

Quand l‟énergie du signal est faible, la TPZ permet de déceler l‟existence d‟une 

émission haute fréquence peu énergétique mais porteuse d‟informations importantes, 

caractérisant par exemple les fricatives non voisées telles que les phonèmes  







1

0

))(())1((
2

1 k

k

kxsignkxsignTPZ                                            (1.5) 

x(k) : le signal numérique. 

k : l‟échantillon de la trame. 

 Détection de l’activité vocale (VAD) 

Une façon de sélectionner des trames de parole dans un signal de parole consiste à 

utiliser l‟énergie, en faisant l‟hypothèse que les trames les plus énergétiques, 

correspondant principalement aux zones stables des voyelles et aux zones pour 

lesquelles le rapport signal à bruit est élevé, sont les plus intéressantes. 

Une façon d‟obtenir la classification des trames parole non-parole, consiste à utiliser 

un modèle d‟énergie. La distinction énergétique des trames est réalisée par le calcul 

d‟énergie de chaque trame. Les trames de plus faible énergie représentent les trames 
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de non-parole et les trames de plus haute énergie représentent les trames de parole. 

Une fois ces énergies sont calculées, un seuil est calculé pour attribuer les trames à 

l‟une ou l‟autre des classes (c.-à-d. ; parole ou non-parole). Cette méthode est simple 

à mettre en œuvre et obtient de bons résultats sur des séquences courtes (quelques 

secondes) en milieux calme. [14] 

1.4.2. Analyse fréquentielle  

L‟analyse fréquentielle est la plus couramment utilisée. Elle est avantageuse pour 

deux points de vue : 

 L‟étude de l‟audition montre que l‟oreille effectue une sorte d‟analyse 

fréquentielle. 

 Cette forme d‟analyse permet une représentation plus fidèle du signal vocal. 

[15]. 

1.4.2.1. La Transformée de Fourier  Discrète 

 

Pour effectuer cette analyse on utilise : 

              









1

0

)()(
N

k

N

nk
j

ekxnX


                                                                                                               (1.6) 

                                            

Avec X(n ) le spectre du signal numérique  x(k). 

N : Le nombre d‟échantillons de la trame. 

n : Valeur d‟un échantillon à l‟instant nTe. 

 

Ce qui nous donne le spectre fréquentiel du signal analysé. 

1.5. Variabilité de la parole  

À contenu phonétique égal, le signal vocal est très variable pour un même locuteur 

(variabilité intra locuteur) ou pour des locuteurs différents (variabilité interlocuteur) 

1.5.1. Variabilité intra-locuteur  

Une même personne ne prononce jamais un mot deux fois de façon identique. La 

vitesse d'élocution en détermine la durée. Toute affection de l'appareil phonatoire peut 

altérer la qualité de la production, et l'intensité de l'onde sonore fléchit, l'articulation 

perd de sa clarté. La diction évolue dans le temps: l'enfance, l'adolescence, l'âge mûr, 

puis la vieillesse, autant d'âges qui marquent la voix de leurs sceaux. 

1.5.2. Variabilité interlocuteurs  

La grande variabilité entre les locuteurs est due, d'une part, à l'héritage linguistique et 

au milieu socioculturel de l'individu, et d'autre part aux différences physiologiques 
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des organes responsables de la production vocale. L'expression acoustique de ces 

différences peut être traduite par une variation de la fréquence fondamentale, dans 

l'échelle des formants. [13] 

1.6. Extraction des paramètres  

Les coefficients cepstraux sur l'échelle Mel (MFCC, Mel-Frequency Cepstral 

coefficients) ont été intensivement utilisés comme vecteur de traits caractéristiques 

dans les systèmes de reconnaissance de la parole et du locuteur. [16]  

L'extraction de coefficients MFCC est basée sur l'analyse par banc de filtres qui 

consiste à filtrer le signal par un ensemble de filtres passe-bande. L'énergie en sortie 

de chaque filtre est attribuée à sa fréquence centrale. Pour simuler le fonctionnement 

du système auditif humain, les fréquences centrales sont réparties uniformément sur 

une échelle perceptive. Plus la fréquence centrale d'un filtre est élevée, plus sa bande 

passante est large. Cela permet d'augmenter la résolution dans les basses fréquences, 

zone qui contient le plus d'information utile dans le signal de parole [8] [16]. 

1.6.1. Paramètres MFCC 

Dans ce qui suit, nous décrivons chacune des étapes nécessaires pour l'obtention d'un 

vecteur caractéristique tiré des coefficients MFCC, tel qu'illustré par la Figure 3 

 

  

Fig.1.2. Étapes d‟extraction des vecteurs caractéristiques MFCCs 

 

 

Signal de  parole   
Préaccentuation 

et fenêtrage  
FFT 

Filtre MEL 
log [énergie 

(Sk)] 
Transformée en 
cosinus discrète  

MFCCs 
coefficients 
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Les MFCCs d‟une trame de parole sont calculés de la façon suivante : 

 après le filtrage de préaccentuation, le signal de parole est d‟abord découpé en 

fenêtres de taille fixe réparties uniformément le long du signal. 

 la FFT (Fast Fourier Transform) de la trame est calculée. Ensuite, l‟énergie est 

calculée en élevant au carré la valeur de la FFT. L‟énergie est passée ensuite à 

travers chaque filtre Mel. Soit Sk l‟énergie du signal à la sortie du filtre K, 

nous avons maintenant mp (le nombre de filtres) paramètres Sk. (Des études 

ont montré que les 20 premiers paramètres de chaque trame  extraits du filtre 

Mel représentent très bien le locuteur). 

 le logarithme de Sk est calculé. 

 finalement les coefficients sont calculés en utilisant la  IDCT (inverse Discrete 

Cosinus Transform). Avec la FFT, nous sommes passées à l‟échelle 

fréquentielle et avec la IDCT nous retournons vers le temporel, nous avons 

utilisé IDCT au lieu de IFFT car IDCT a l‟avantage de la décorrélation (c‟est-

à-dire. une matrice de covariance diagonale). 

 Filtrage sur l‟échelle Mel  

On considère que l‟oreille humaine perçoit linéairement le son jusqu‟à 1000 Hz, mais 

après, elle perçoit moins d‟une octave par doublement de fréquence. 

 
Fig.1.3. Echelle Mel 

 

1.7. Identification Automatique du Locuteur (IAL)  

L‟Identification Automatique du Locuteur (IAL) consiste à déterminer, à partir d‟un 

ensemble de locuteurs référencés dans le système, l‟identité du locuteur présent dans 
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un signal vocal (signal de test) [17], [18]. Pour cela, le système calcule des mesures de 

similarités entre ce signal et tous les modèles des locuteurs de la base. Deux 

conditions d‟identification sont connues : milieu fermé et milieu ouvert. 

Dans le cas où le système doit fournir un ensemble d'au moins un locuteur, on parle 

d'une identification en milieu fermé. Mais dans certaines applications, le système peut 

être amené à fournir un ensemble vide : c'est l'identification en milieu ouvert. En 

milieu fermé, chaque accès de test est comparé à tous les modèles des locuteurs 

référencés dans le système. L‟identité du locuteur possédant la référence la plus 

proche est émise en sortie du système. 

 

 

Signal de parole 

  

 

 

Fig.1.4 Schéma modulaire d'un système d'IAL. 

 

1.7.1. Mode dépendant et indépendant du texte 

Les modes d‟IAL sont données par le mode dépendant du texte et le mode 

indépendant du texte. 

1.7.1.1. Mode dépendant du texte 

En mode dépendant du texte, le texte prononcé par le locuteur est le même que celui 

qu‟il a prononcé lors de l‟apprentissage de sa voix. Les niveaux de dépendance au 

texte sont classés suivant les applications : systèmes à texte libre (free-texte), 

systèmes à texte suggérée (text-prompted), systèmes dépendants du vocabulaire 

(vocabulary-dependant) ou système personnalisés dépendants du texte (userspecific 

text dependent).  D‟évidence, la connaissance a priori du message vocal rend la tâche 

des systèmes d‟IAL plus facile et les performances plus meilleures. 
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1.7.1.2. Mode indépendant du texte 

En mode indépendant du texte, le locuteur peut prononcer n‟importe quelle phrase 

pour être reconnu. Dans ce mode, il n'existe aucune contrainte sur le message que le 

locuteur doit prononcer ni sur la langue qu'il peut utiliser 

1.8. Conclusion  

Nous avons présenté dans ce chapitre l‟analyse acoustique du signal audio  

puis les étapes nécessaires à l‟obtention des coefficients cepstraux, aussi appelés 

MFCC. Ces étapes sont le fenêtrage, la transformée rapide de Fourier, un passage 

dans le banc de filtres à l‟échelle Mel de type triangulaire, puis transformée en 

cosinus (DCT). Ces coefficients MFCCs sont très pertinents pour la tâche de 

l‟identification du locuteur, dont des explications et les définitions sont bien  

accordées au lecteur dans ce chapitre.  

 



 

 
 

 

 

 

 

Chapitre 2  

Modélisation GMM des données 

du locuteur 
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2.1.  Introduction  

Le modèle de mélange gaussien ou mélange de gaussiens, comme on l'appelle parfois, 

n'est pas tant un modèle qu'une distribution de probabilité. Il s'agit d'un modèle 

universellement utilisé pour l'apprentissage génératif non supervisé ou le clustering. Il 

est également appelé Expectation-Maximization Clustering ou EM Clustering et est 

basé sur la stratégie d'optimisation [19]. Les modèles de mélange gaussien sont 

utilisés pour représenter des sous-populations (classes) normalement distribuées au 

sein d'une population globale (classe globale)). L'avantage des modèles de mélange 

est qu'ils ne nécessitent pas à quelle sous-population appartient un point de données. Il 

permet au modèle d'apprendre automatiquement les sous-populations. Cela constitue 

une forme d'apprentissage non supervisé (apprentissage non étiqueté (ou indexé) par 

l‟utilisateur). 

2.2.  Modèle de mélange de gaussiennes (GMM) 

Le modèle de mélange de gaussiennes fait partis des méthodes de classification 

paramétrique globale. Il consiste à supposer que la distribution des données peut être 

décrite comme une somme pondérée de densités gaussiennes. Chaque gaussienne du 

modèle est caractérisée par son poids, son vecteur moyenne et sa matrice de 

covariance [20]. 

 

Fig.2.1 Exemple de modèle de mélange de 3 gaussiennes[recueillies à partir d‟internet] 
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Soit une cible s et un vecteur acoustique x de dimension d, le mélange de gaussienne 

est défini comme suit [21] : 

 

 (   )  ∑    
  

     
 ( )         (2.1)                                                   

où :  

   
 ( ) : la densité gaussienne paramétrée par le vecteur moyen   

  et la 

matrice de covariance   
 . Cette densité est donnée par: 

 

  
 ( )  

 

(  )  ⁄  ∑   
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 )+                                 (2.2) 

 

    
  : le poids de mélange, avec la contrainte:     

    
    

Une cible est complètement spécifiée par l‟ensemble des paramètres noté  𝑠 [18] [19] 

[20]. 

 

        (   
    

    
 )                                                                                               (2.3) 

 

Pour la modélisation des émotions, chaque émotion est représentée par son 

vecteur de paramètres dans le modèle  𝑠. Ce modèle peut prendre plusieurs formes, 

dépend du choix de la matrice de covariance. On peut assigner une matrice de 

covariance à chaque gaussienne, une matrice de covariance pour chaque modèle ou 

bien utiliser une matrice de covariance global pour tous les modèles. 

2.3.  L’intérêt de la modélisation GMM  

L‟utilisation des GMM pour la modélisation des signaux audio a été initiée par les 

travaux de Douglas Reynolds [20]. Cette approche à donner, depuis plus de vingt ans 

maintenant, les meilleures performances pour les systèmes de reconnaissances du 

locuteur basés sur l‟approche probabiliste. La plupart des systèmes actuels qui traitent 

la reconnaissance des signaux audio utilisent une modélisation de GMM. Ceci n‟est 

pas un hasard, deux raisons principales font des densités de mélanges de gaussiennes 

une modélisation incontournable pour la présentation de l‟identité de locuteur. 

La première raison est notion intuitive, étant donné que les densités multimodales, 

telles que GMM, permettent de modéliser les ensembles fondamentaux des 

paramètres acoustiques. 
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Puisque rappelons que ces vecteurs acoustiques issus de la phase de para métrisation 

du signal de parole ont une distribution complexe, les modèles simples mono-

gaussiens sont insuffisants pour prendre en compte tous les détails de cette 

distribution. Aussi, l‟espace acoustique peut être caractérisé par un groupe de classes 

acoustiques (nuages) représentant de larges événements phonétiques, ces classes 

acoustiques sont le reflet des configurations générales du conduit vocal (déformations 

physiques) qui caractérisent l‟identité de la personne. Le positionnement du ième 

nuage acoustique (zone de concentration de vecteurs acoustiques) peut être représenté 

par la moyenne de la ieme composante de la densité multimodale, tandis que sa forme 

(dispersion : sphérique, ovale...) et son orientation (horizontale, verticale...) sont 

définies par la matrice de covariance. 

L‟autre raison d‟utilisation des densités de mélanges de gaussiennes, est qu‟une 

combinaison linéaire de mono gaussiennes est capable de représenter une large 

gamme de distribution. La puissance des GMMs est son habilité à approximer 

fidèlement des distributions aléatoires que celles des paramètres acoustiques [25]. 

2.4.  Apprentissage  

L‟apprentissage a pour but d‟estimer, à partir des données extraites des segments de 

paroles, les paramètres du GMM qui donnent la meilleure distribution possible des 

vecteurs acoustiques. 

L‟apprentissage des différents paramètres d‟un GMM est classiquement réalisé par un 

algorithme de type EM (Expectation-Maximisation) pour déterminer les paramètres 

du modèle qui maximisent la vraisemblance des données d‟apprentissage [20]. En 

effet pour une séquence de N vecteurs d‟apprentissage   = { 1,  2, … ,  𝑁} 

suffisamment indépendants, le maximum de vraisemblance du GMM est donné par : 

 

 (    )      
  (     )      

     
  (      

    
    

 )                                    (2.4) 

 

L‟algorithme EM vise ainsi à maximiser la loi de vraisemblance en présence de 

données incomplètes en maximisant itérativement l‟espérance de la log-vraisemblance 

complète donnée par : 
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  (     )  
 

 
    

     (     )                                          (2.5) 
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Donc on a une expression de la vraisemblance complexe contenant le logarithme 

d‟une somme et une fraction non linéaire des paramètres du modèle λ ce qui rend la 

maximisation directe très difficile. 

Cependant, la variable indicatrice « m » est une donnée constitutive du problème qui 

présente l‟inconvénient de ne pouvoir être observée en pratique. En effet on observe 

des réalisations du vecteur aléatoire    sans savoir de manière certaine quelle est la 

classe du mélange associée à chaque observation. Au sens de l‟algorithme EM 

(Expectation- Maximisation), la variable « m » constitue une donnée manquante ou 

non- observée. 

 

2.4.1. Apprentissage par Maximum de Vraisemblance  

 

L‟algorithme EM (Expectation-Maximisation) fait intervenir à la fois des 

observations X et des variables manquantes (l‟indice de la gaussienne m = 1, …, M). 

Cet algorithme maximise, de façon itérative, la fonction de la vraisemblance. Cette 

maximisation n‟est pas directe, elle fait intervenir la fonction auxiliaire ( , 
( )

) qui est 

définie comme étant l‟espérance  mathématique du logarithme de la vraisemblance 

jointe (incluant les variables observées et les variables cachées) sur l‟ensemble 

complet des variables d‟entraînement, calculée sur base des paramètres courants [20], 

cette fonction auxiliaire s‟exprime de la manière suivante: 

 

 (   ( )
)      

 
    

 
 ( |    

( )
)     (      )                                           (2.6) 

 

Où  θ désigne l‟ensemble des paramètres à estimer (  , μ ,   ) et  
( )

  

l‟ensemble des paramètres estimés à l‟itération t. Ce qui donne :  
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On remplace p(  |m,  ) par sa valeur ,on trouve : 
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En supposant que p(  |𝜃) sont des densités gaussiennes à matrice de covariance 

diagonale, l‟expression (3.6) devient : 
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Où   
 est un élément diagonal de la matrice de covariance. 

Les paramètres sont estimés en annulant la dérivée partielle de la fonction auxiliaire Q 

par rapport à chacun de ceux-ci. Dans le cas de la moyenne   , nous avons donc: 
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En multipliant le tout par   
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Le nouvel estimateur de la moyenne devient donc : 
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En ce qui concerne la variance, nous avons donc : 
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En multipliant le tout par    : 
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L‟estimateur de la variance devient : 
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Dans le cas de matrice de covariance pleines, un raisonnement similaire conduit à : 

 

  
 (   )  

    
 

 ( |    
( )

)(     
( ))

 

    
 

 ( |    ( ))
                                                                          (2.17) 

L‟estimation des poids des composantes de mélange    est assez simple puisqu‟il 

s‟agit de paramètres scalaires. Ceci dit, il faut cependant tenir compte de la contrainte 

existe sur ces paramètres    
 

    . La maximisation sous contrainte se résout 

simplement en introduisant un multiplicateur de Lagrange associé à cette contrainte 

[24]. La fonction à maximiser devient alors : 
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 Où   représente le multiplicateur de Lagrange. En annulant la dérivée partielle de    

par rapport    (ce qui fait disparaître les termes contenant les moyennes et les 

variances), nous obtenons : 
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En sommant cette expression sur toutes les composantes  , nous obtenons que   = 

−𝑁, ce qui nous donne alors : 
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Dans laquelle les valeurs de  ( |    
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)  peuvent simplement être obtenues par la 

loi de Bayes : 
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2.5. Maximum a Posteriori (MAP) Adaptation 

 

Pour surmonter le manque de données d'entraînement (apprentissage) dans 

l'estimation des locuteurs par GMM, l'adaptation Maximum a Postériori (MAP) [25] 

du modèle de monde (UBM) est utilisée. Cette approche représente l'état de l'art de la 

reconnaissance du locuteur en mode indépendant du texte. L'adaptation d'un modèle 

GMM, consiste à modifier les paramètres initiaux du modèle vers un autre modèle 

plus spécifique, relatif aux données d'adaptation. Plus précisément, étant donné un 

énoncé d‟apprentissage avec une séquence de vecteurs acoustiques X = Nxxx ,...,, 21

, les formules suivantes sont appliquées aux vecteurs moyens i  
de l'UBM pour 

obtenir les vecteurs moyennes adaptées 


i  : 

MiXE iiiii ,...,1,)1()( 
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Où i  
et )(xpi sont le poids du mélange et la fonction de densité du ièmei mélange 

(gaussienne), respectivement, et r  est un facteur de pertinence contrôlant le degré 

d'adaptation. 

 

2.6. Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons présenté une technique de clustering basée sur un 

modèle, qui est la maximisation de vraisemblance (EM). Nous l'avons appliquée à 

l'aide de modèles de mélange gaussien (GMM). Avec le clustering EM, nous avons pu 

aller plus loin et décrire chaque cluster par son centre de gravité (moyenne), sa 

covariance (afin que nous puissions avoir des clusters (classes) elliptiques) et son 

poids (la taille du cluster). La probabilité qu'un point appartienne à un cluster est 

maintenant donnée par une distribution de probabilité gaussienne multivariée 

(multivariée - dépendant de plusieurs variables). Cela signifie également que nous 

avons pu calculer la probabilité qu'un point soit sous une "cloche" gaussienne, c'est-à-

dire la probabilité qu'un point appartienne à un cluster.  

En résumé, ce chapitre, a été consacré à rappeler qu'est-ce qu‟une distribution 

Gaussienne, puis introduire le Mélange de Gaussiennes et terminer par une 

explication de l'algorithme Espérance-Maximisation (EM). 
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3.1. Introduction  

Dans ce chapitre nous présentons les résultats obtenus avec un système 

d‟identification automatique du locuteur, que nous avons élaborés et qui est basé sur 

la méthode de modélisation du locuteur GMM, décrite dans le chapitre précédent. 

Dans ce système, la tâche d‟identification est dévolue au GMM-UBM. Les protocoles 

de développement et d‟évaluation des différentes expériences réalisés pour 

l‟identification du locuteur, sont décrits dans ce volet. Ils mettent en jeu le module 

d‟extraction de paramètres acoustiques MFCCs ainsi que le milieu dans lequel le 

système est opérationnel. 

3.2. Base de Données  

La base de données (BD) que nous avons utilisée dans nos tests, est un sous ensemble 

extrait d‟une BD réelle (TIMIT) [26]. 

3.3. Protocole expérimental 

L‟identification du locuteur en mode indépendant du texte, a été évaluée dans cette 

section sur des séquences de parole de corpus TIMIT décrit précédemment. Ce data-

set est constitué de parole de 100 Locuteurs de taille de 2 min chacun pour la phase 

d‟apprentissage et de 100 Locuteurs de taille de 1 min chacun pour la phase de test  et 

de 346 locuteurs de taille de 2 min chacun pour UBM,  échantillonnée à 16kHz. Des 

vecteurs caractéristiques de 23 coefficients MFCCs sont extraits, en utilisant une 

fenêtre Hamming de 30 ms avec un chevauchement de 40-50% (10-15 ms). 

L‟adaptation MAP a été réalisée, en utilisant 256 gaussiennes pour le modèle UBM, 

avec un coefficient d‟adaptation de r =16 et un nombre d‟itérations de 10 dans la 

phase d‟adaptation. Les expériences dans des conditions perturbées sont effectuées en 

ajoutant synthétiquement un bruit blanc aux séquences de parole de test. 

 L'amplitude du segment de bruit varie en fonction de SNR souhaité (0 dB, 5 

dB, 10 dB et 15 dB).  
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Fig.3.1. Spectrogramme d‟un segment de 30 ms extrait d‟un bruit Blanc 

 

La métrique d‟évaluation utilisée dans ce travail est bien le taux d‟identification, qui 

est définie comme ceci, 

                     ( )  
                  𝑠                       𝑠 

                        𝑠      𝑠 
 

3.4. Résultats expérimentaux 

3.4.1. L’évolution de rapport de vraisemblance en fonction du nombre de 

gaussiennes. 

Dans cette section, nous étudions les performances de GMM lorsque le nombre de 

gaussiennes utilisées pour l'identification du locuteur varie, et aussi lorsque MFCCs 

sont considérés comme vecteurs d‟entrées pour le GMM. Les résultats obtenus sont 

présentés par les figures ci-dessous. 
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Fig.3.2. L‟effet du nombre de gaussiennes sur la qualité de performance 

d‟apprentissage GMM. 

 

 Discussion  

D‟après la figure (3.1), nous constatons que la courbe est croissante de 2 à 256, puis 

après se stabilise, donc la valeur de la vraisemblance augmente en fonction du nombre 

de gaussiennes et la valeur optimale avec laquelle le graphe est stabilisé est 256 (le 

meilleur choix). 

3.4.2. L’évolution de rapport de vraisemblance en fonction du nombre d’itération 

pour la gaussienne 256. 

Dans cette section, nous étudions les performances de GMM lorsque le nombre 

d‟itération utilisé pour l'identification du locuteur varie,  le nombre gaussien reste 256 

seulement. Les résultats obtenus sont présentés par la figure ci-dessous. 
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Fig.3.3. L‟effet du nombre d‟itération sur la qualité de performance d‟apprentissage 

GMM. 

 Discussion  

Les résultats montrés par la figure (3.2) indiquent que la courbe de performances est 

croissante et au bout de la 10ème itération, les valeurs de vraisemblance presque 

changent lentement. Cela nous mène à dire que, les meilleurs nombres d‟itérations 

pour une bonne estimation (apprentissage) de Maximum de vraisemblance (ML) de 

GMM sont donc, à partir de 10ème itération au plus.  

3.4.3. L’effet du nombre de paramètres MFCCs sur le taux d’identification pour la 

gaussienne 256. 

Dans cette section, nous étudions l‟effet du nombre de paramètre MFCCs sur le taux 

d‟identification avec la stabilité du gaussienne (256 gaussienne).  Les résultats 

obtenus sont présentés par le tableau ci-dessous. 

Tableau 1. Taux d‟identification en fonction du nombre de paramètres MFCC.  

Nombre de 

coefficients MFCCs 

08 12 16 20 23 

Le taux 

d’identification 

100% 100% 100% 100% 100% 
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 Discussion 

Les résultats présentés dans le tableau (1) montrent que le nombre de coefficients 

MFCCs  n‟a pas une grande influence sur le taux d‟identification, car dans le milieu 

calme (sans bruit) qui est notre cas, l'information caractéristique (extralinguistique) du 

locuteur est bien présentée par un nombre limitée de MFCCs  (exp 08), du coup, le 

taux d'identification est le même que ce soit pour le nombre MFCCs=08 ou 

MFCCs=23.  

3.4.4. L’évolution de rapport de vraisemblance en fonction du nombre des MFCCs. 

Dans cette section, nous étudions les performances d'apprentissage de GMM (256 

gaussiennes) lorsque le nombre de coefficients MFCCs est varié. Les résultats obtenus 

sont présentés par la figure ci-dessous. 

Tableau 2. La vraisemblance en fonction du nombre de paramètres MFCC. 

Nombre de 

coefficients MFCCs 

08 12 16 20 23 

La vraisemblance 

(llk) 

-12.20 -15.13 -17.08 -18.12 -18.31 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig3.4..L'effet de nombre de coefficients MFCCs sur la qualité de performance 

d'apprentissage 
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 Discussion 

D‟après la figure (3.3), nous constatons que la courbe est décroissante, donc la valeur 

de la vraisemblance diminue en fonction du nombre de coefficients MFCCs. Cela 

veut dire que pour une bonne estimation (modélisation ou apprentissage) des données 

du locuteur par une GMM de 256 gaussiennes dans un milieu calme sans bruit, il 

suffit seulement présenter le locuteur par des vecteurs caractéristiques MFCCs de 

taille 08. Donc, le temps de calcul et le degré de complexité sont diminués avec une 

telle taille.     

3.4.5. L’effet de coefficient d’adaptation sur le taux d’identification pour la 

gaussienne 256. 

Dans cette section, nous étudions les performances de GMM, On change la valeur de 

coefficient d‟adaptation [8 : 16] et fixer le nombre gaussienne 256. Les résultats 

obtenus sont présentés par le tableau ci-dessous 

Tableau 3 : le taux d‟identification en fonction de coefficient d‟adaptation.  

Le coefficient 

d’adaptation 

08 09 10 11 12 13 14 15 16 

Taux 

d’identification 

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 

 

 Discussion 

Les résultats obtenus montrent que lorsque nous modifions la valeur de coefficient 

d‟adaptation le taux d‟identification n‟est pas affecté, car en réalité les données des 

locuteurs que nous avons utilisées sont pratiquement complètes (pas de manque de 

données) et en plus l'adaptation est faite en milieu calme sans bruit (donc pas de perte 

d'information). 

3.4.6. Le taux d’identification (%) en fonction de nombre de gaussiennes. 

Dans cette section, nous étudions l‟influence de nombres de gaussiennes, on prend les 

nombres 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128 et 256 et on fait l‟étude de variation du taux 

d‟identification en fonction de nombres de gaussiennes. Les résultats obtenus sont 

donnés dans le tableau ci-dessous. 
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Tableau 4 : le taux d‟identification en fonction de nombre de gaussien.  

Nombre de 

gaussien 

02 04 08 16 32 64 128 256 

Taux 

d’identification 

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 

  

 Discussion 

A partir de tableau 4, le meilleur taux d‟identification est 100% obtenu pour toutes les 

gaussiennes, alors que dans l'étude de performance d'apprentissage de GMM en 

fonction du nombre de gaussienne (expérience 3.4.1), il est constaté que la meilleure 

gaussienne est 256. Ceci est expliqué par le faite que les gaussiennes d'ordre 

2,4,8,16,32 et 64 ont provoqués une surestimation (mauvaise estimation) de GMM et 

comme par hasard le milieu est calme, les résultats d'identification correspondants 

sont bons. Sinon, dans le cas réel (milieu bruité) les taux d'identification 

correspondants à ces ordre vont être médiocres.   

 3.4.7. L’effet du bruit blanc sur le taux d’identification  

 Dans cette section, nous évaluons les performances de taux d‟identification lorsque le 

SNR du bruit blanc (bruit des télécommunications) varie de 0dB jusqu‟à 15dB et  le 

nombre de coefficient  MFCC varie de 8 jusqu‟à 23. Les résultats obtenus sont 

présentés par le  tableau ci-dessous 

Tableau 5 : le taux d‟identification en fonction de rapport SNR et de nombre de 

coefficient MFCC. 

Le rapport SNR 

Nombre de 

coefficient MFCC 

 

0 

 

5 

 

10 

 

15 

8 1% 1% 1% 7% 

12 1% 1% 3% 1% 

16 2% 2% 3% 17% 

20 0% 3% 2% 19% 

23 1% 2% 7% 23% 
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 Discussion 

A partir du tableau 5, nous constatons l‟augmentation du taux d‟identification en 

fonction du SNR, alors que le meilleur taux d'identification est de 23% obtenue par le 

bruit blanc (SNR=15dB) avec un nombre de MFCCs=23. Sinon quand SNR=0 et 5 

dB, le taux ne donnent pas de bons résultats, car le milieu dans ces deux cas est 

fortement bruité, donc entraine ce qu'on appelle perte d'information. Dans le cas du 

milieu bruité qui est le cas réel, nous avons bien montré que le nombre de 

MFCCs=23, est celui qui donne de meilleurs taux d'indentification pour tous les 

niveaux de SNR par rapport aux autres nombres et aussi par rapport au cas calme 

(idéal). Ceci est expliqué par le faite que MFCCs =23, veut dire que le nombre de 

MFCCs qui sont affectés par le bruit est moins élevés par rapport à d'autres ordres 

(8,12,16 et 20), du coup, l'information est bien préservée.  

3.5. Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons effectué diverses expériences de l'identification 

automatique du locuteur en environnement calme et bruité, en utilisant les différentes 

approches proposées dans le chapitre précédent. Nous avons examiné les différents 

facteurs affectant les connaissances du locuteur : Nombre de gaussiennes, le taux 

d‟identification, nombre d‟itérations…etc. 

L‟utilisation des coefficients MFCC par le modèle de mélange de gaussienne donne 

un meilleur taux. En ce qui concerne l‟ordre des modèles, l‟augmentation du nombre 

de coefficient d‟adaptation n‟apporte pas une amélioration sensible du taux 

d‟identification en milieu sans bruit (calme). Nous concluons aussi qu‟une 

dégradation des performances est observée, quand le milieu où notre système 

d'identification est opérationnel devient bruité. 
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Conclusion générale  

Ce travail s‟inscrit dans la tâche d‟identification automatique du locuteur, 

notre étude a été focalisée sur le mode indépendant du texte. Pour cela, nous avons 

simulé et évalué un système d‟identification du locuteur, basé sur la méthode de 

modélisation du locuteur GMM. 

Nous avons effectué diverses expériences de l'identification automatique du locuteur 

en environnement calme et bruité, ce dernier est effectué en ajoutant synthétiquement 

un bruit blanc aux séquences de parole de test. Différents paramètres ont été testés 

comme le nombre de paramètres MFCC, le nombre de GMM et le nombre 

d'itérations. Ces simulations visaient à obtenir le système le plus performant possible. 

Nous avons montré que l‟utilisation des coefficients MFCC par le modèle de 

mélange de gaussienne donne un meilleur taux. Et nous avons remarqué que 

l‟augmentation du nombre de coefficient d‟adaptation au-delà de 10 n‟apporte pas une 

amélioration sensible du taux d‟identification en milieu sans bruit (calme). En 

revanche, les performances du système sont dégradées, quand le milieu où notre 

système d'identification est opérationnel devient bruité. 

Perspectives : 

Comme perspective, nous proposons : 

 Calculer le taux d‟identification par une étude comparative basée sur deux 

méthodes d'extraction de caractéristiques (MFCCs et LPCs ) ou bien plus, 

dans le cas réel ou le milieu est fortement bruité. 

 Proposer un déploiement de notre système conçu, sur une carte FPGA pour 

qu'il soit portable et commerçable.  
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