Apprentissage discriminant des GMMa grande marge pour la
vérification automatique du locuteur
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Résume —Les moales de nelange de Gaussiennes (GMM) sont comément utili€s en reconnaissance automatique du locuteur. Ils sont
géréralement appris par une approclegrative base sur les techniques de maximum de vraisemblance et de maximum @gpofans un
travail precedent, nous avons propmsin algorithme d’apprentissage discriminant des GNMn@trices de covariance diagonales) minimisant
une fonction de perta grande marge. Nousgsentons dans cette communication, une nouvelle version plus rapidealgarithme qui permet

de traiter de grands volumes de dées. Des tests effed@s sur ladche de @rification du locuteur de la compagne NIST-SRE'2006 montrent
gue notre sygime donne de meilleurgsultats que les métes GMM grératifs.

Abstract — Gaussian mixture models (GMM) have been widely and successfullyinsgeaker recognition during the last decades. They are
generally trained using the generative criterion of maximum likelihood etitmaln an earlier work, we proposed an algorithm for discrimina-
tive training of GMM with diagonal covariances under a large margin éaiterin this paper, we present a new version of this algorithm which
has the major advantage of being computationally highly efficient. Thétiresalgorithm is thus well suited to handle large scale databases.
To show the effectiveness of the new algorithm, we carry out a fulllNiSeaker verification task using NIST-SRE’'2006 data. The results sho
that our system outperforms the baseline GMM, and with high computatfitziency.

1 Introduction mantes en RAL [3].
Récemment, une nouvelle approche discriminante pour la

Tout syseme de @rification automatique de locuteurs es- séparation multi-classesé&é propoge et appligée en recon-
saie de epondrea la question suivante €tant dong un lo- naissance de la parole, les GMgrande marge (LM-GMM)
cuteur cible (un moele apprit sur des doies d’'apprentis- [4]. Cette derngre utilise la néme notion de marge que les
sage) et un segment (de parole) de testedniner si le locu- SVM et posgde les @me avantages que les SVM en terme de
teur cible parle dans se segment, en accompagnagciaidn  la convexié du probémea resoudre. Mais elle diffre des SVM
(Vraie ou Faux) par un score (degfierence, un rapport de log- car elle construit une froréire non-lirgaire entre les classes di-
vraissemblance)”. rectement dans I'espace des dees. Ainsi, I'astuce du noyau

La majorie des systmes actuels de reconnaissance automgkernel trick) et la matrice de Gram (kernel matrix) ne scas p
tique du locuteur (RAL) sont bés sur I'utilisation de magles  requis. En RAL, les sysmes GMM de Etat de I'art utilisent
de nelange de Gaussiennes (GMM). Ces gled sont gréra-  des matrices de covariance diagonales et sont appris pp+ ada
lement appris par une approchergrative en utilisant les tech- tation MAP (maximum a posteriori) des vecteurs moyennes
niques de maximum de vraisemblance et de maximum a postun mockle du monde. Dans un travailggédent [5], nous
teriori [1]. Cependant, cet apprentissage@ratif ne s'attaque avons propos une version simpliée des LM-GMM qui ex-
pas directement au prabhe de classificatioetant dondé qu’il  ploite cette prop#@te et nous I'avons applid@a une che simple
fournit un mocakle a la distribution jointe. Ceci a conduigce-  d'identification du locuteur. L'algorithme d’apprentiggaesu-
mmenta I'emergence d'approches discriminantes qui tententant est plus simple et plus rapide que la version originaee
de esoudre directement le pr@phe de classification [2], et qui pendant, sa complekitalgorithmique reste encore tréfevee
donnent gréralement de bien meilleurésultats. Par exemple, pour traiter de grands volumes de démes, tels que ceux uti-
les machines vecteurs de support (SVM), combBies avec les lisés dans les compagne®daluation NIST-SRE (NIST Spea-
supervecteurs GMM sont parmi les techniques les plus perfor



ker Recognition Evaluation). paranétriques du locuteun, ety,, (v, € {1,2,...,C} ou C

Dans cette communication, nous proposons une nouvelle verst le nombre de locuteurs) sa classe, naterchinons pour
sion de I'algorithme d’apprentissage des LM-GMM qui en pluschaque vecteur,,; le labelm,,; de la composante dy.™*
d’étre efficace a I'avantage &lte tes rapide et permet ainsi mélange, ayant la plus grande probabilé posteriori. L'al-
de traiter de grands volumes de dées. Nous appliquons ce gorithme d’apprentissage vise ce que pour chaque vecteur
nouvel algorithmex la faiche plus difficile (que l'identification) =z,,, sa log-vraisemblance par rappé@rtla composanten,,;
gu’est la erification du locuteur. En nous placant dans les condieit suggrieure d’au moins & celles calcues par rappora
tions d'évaluation de NIST-SRE’2006 [6], nous comparons sesoute composante de toute autre classe. Dans I'espace des pa
performances aux GMM classiqueszetine techniquétat-de- rametres, on cherch& ce que tout vecteur,,; soit plus proche
l'art en RAL largement utiliée actuellement, I&mmetrical  de son vecteur de moyennes aséqgj, ., d'au moins une
Factor Analysis (SFA) [7, 8]. Le SFA consiste en un appren- distance unitaire (marge minimale unitaire) que de touteaut
tissage @rératif de GMM permettant de compenser la varia-vecteur de moyennes.,,,. Disposant donc des doaes d'ap-
bilité inter-sessions. Notre algorithme estémsur deux prin-  prentissagé (z,¢, ¥, mn¢) }_1, les contraintes LM-dGMM
cipes : la @&cision de classification utilis&égeralement unique- satisfaire sont :
ment lesk-meilleures gaussiennes, et la correspondance entre £ vm
les composantes des GMM appris par adaptation MAP [1] et d( Yno ) 4’—9 > 14 d )+ 6
celles du modle du monde (UBM). ity Hem ) 7 Vm = Fnts Bynmns Mt

Cette communication suit le plan suivant. La section & pr o 2

N < X . . N (mntz ﬂcmz)

sente les mogles LM-GMM & matrices de covariance diago- Ou d(Znt, frem) = Z T 9g2.
nales. Ensuite nousédrivons dans la section 3, notre nouvel , ., =1 mi ,
algorithme qui est adaptaux grands volumes de ddes. En- LegM preqaijentie,s contraintes sont regréeg en une seule,
fin, les Esultats ex@rimentaux sont propés dans la section €N utilisant 'inégali softmaximin,, am > —logy e .

m
4. Ainsi dans le cadre d'un apprentissage segmental, lesaiotes

a grande marge deviennent :

2 Les mockles LM-GMM a matrices de Ve fpyn y
covariance diagonales (LM-dGMM) 1 Z ( tog 3" exp(—d(ns, prem) — gm)>
(2

@

Ty

t=1 m=1
L'estimation par maximum de vraisemblance (I'algorithme T
EM [9]) donne de bonsasultats quand on dispose d'une grande >1+ Tl Z (Tt fypman,) + O,
guantié de donges, suffisammenicessaire pour estimer ro- t=1
bustement les paratres d’un modle GMM. En reconnais- Et la fonction objectivéx minimiser est dorée par :

sance automatique du locuteurs, peu de éesrsont grérale- N .
ment disponibles pour apprendre directement cesatesdUn 1 &
y P PP b = § E max (0 ) 1+ T7n ;:1 (d(ﬂ?nt, :uyn’!rlnt)

mockle GMM du monde ou UBM (Universal Background Mo-

del) & matrices diagonales est ainsi appris par I'algorithme EM ey v

sur des centaines d'heure:?‘ d’enregistre_ments appqrtélpam + O, + log Z exp(—d(Tnt, frem) — Om)
sieurs locuteurs et dans difentes conditions. Ensuite, le mo- oo

dele d’un client est appris par adaptatioregralement par 3

la méthode de maximum a posteriori (MAP)) de 'UBM aux

donrees de ce client. On peut adapter 'ensemble des pgdram .
de 'UBM, comme on peut se limitér en adapter que certains. 3 Apprentlssage des LM-dGMM restr-

Reynolds a moné dans [1] que I'adaptation des moyennes uni-  ejnt aux k-meilleures gaussiennes
guement donne de bongsultats. Les matrices de covariance

(diagonales) et les poids restent inchesg 3.1 Description du nouveau algorithme d’app-
Exploitant cette diagonaét nous avons propésians [5] un rentissage

algorithme simple pour apprendre des GMiMjrande marge,

les LM-dGMM. Cet algorithme initialise chaque classe (locu  Malgré le fait que I'apprentissage des LM-dGMM soit plus

teur) ¢ par un GMMa M composantes, appris par adaptationrapide que celui des LM-GMM originaux de [4], sa compléxit

MAP. La m®™¢ gaussienne est par&tree par un vecteur de algorithmique reste encore tra@gevee pour traiter de grands

moyennesu.,, une matrice de covariance diagonalg, = volumes de donges. Afin de pouvoir utiliser ces melgs dans
diag(c2,,...,02,5) ou D est la dimension des vecteurs pa-ce genre de €mario, nous proposons deduire consiérable-
ramétriques, et un facteur,, = 1 (Dlog(27) + log|S,,|) —  ment le nombre de contraintéssatisfaire dans (2)gduisant
log(w,,) qui correspond au poids de la gaussienne. ainsi la complexi¢ calculatoire de la fonction de perte et de

Si {zn}im, (xn: € RP) est la €quence ded;, vecteurs son gradient (par rapport ays.,, ).



Pour ce faire, nous utilisons le fait que les gyses GMM
de I'etat-de-l'art effectuent la&tision en ne tenant compte
gue deg:-meilleures gaussiennes et non pas de I'ensemble de§l
gaussiennes. Pour chaque vectewy, nous relaxons les cont-

raintes dans l'eq. (4) :

Z max (O 1+ Ti Z (d(xnt,ﬂynmm)

# n
raintesa satisfaire en se limitarét pesent auxt-meilleures Y
gaussiennes de chaque classeiquement. Pouéduire d’avan- + O, +1log Y exp(—d(@nt, from) — om)> ) .
tage le temps de calcul et I'espacémmoire requis, nous exploi- MESnt

()

Les segments aberrants sont ceux ayant de grandes valeurs

tons une autre pro@ié : la correspondance qui existe entre les
composantes des meles GMM appris par adaptation MAP et

celles de 'UBM [1]. Nous utilisons donc I'UBM pourétecti-

onner un ensembls,,; unique desk-meilleures gaussiennes swn = min(l,
pour chaque vecteur,;, au lieu de{C — 1) ensembles. Nous Sulvante:
avons donc uneétection(C — 1) fois plus rapide et moins de-

mandeuse de @moire (plus le nombre de locuteurs est grand

plus le gain est important).
Les nouvelles contraintéssatisfaire sont&finies par :

Ve # Yn,

INE

t=1

log Z exp(

meSnt

_d( nts cm) - 9m)>
Tty b @)
TT’I,

Z 1 + ]}n Z d(xnh Mynmnt) + 9mnt’

t=1

La fonction de pert& minimiser devient alors :

Z Z max <0 1+ Ti Z (d(l’nt7ﬂynmnt)

n=1c#yn

+ emm + lOg Z ezp(fd(xnt; ,Ufcm) - em)
meESnt
)
Cette fonction est convexe est pétite minimi€e par des al-
gorithmes classiques d’'optimisation nonéaire tels que I'al-
gorithme L-BFGS [10].
Durant la phase de test, nous utilisons Eme principe pour
ac@&lérer le calcul des scores d’appariement (@eification).

Pour un segment de test dénfx; }~_,, et pour chaque vecteur

x¢, nous utilisons 'UBM{puym, Xm, 0} pour €lectionner
I'ensembleE, desk-meilleures gaussiennes qui servirartal-
culer le rapport moyen des log-vraisemblances :

(6)

3.2 Traitement des donrees aberrantes

Nous adoptons la éme stratgie que [4] pour traiter les
donrees aberrantes. Les nilds GMM initiaux sont utiliés

de h,,. Nous ponérons donc les termes de perte par les poids
7L), obtenant finalement la fonction de perte

N
= E swphy,
n=1

Pour €sumer, le nouvel algorithme d’apprentissage des mo-
deles LM-dGMM consiste :

— Initialiser chaque classe (locuteur) par un GMM appris par
adaptation MAP,

— déterminer pour chaque vecteur de déas, la compo-
sante du ralange ayant la plus grande probabiktpostriori,

— utiliser 'UBM pour £lectionner 'ensemble désmeilleu-
res gaussiennes assdaichaque vecteur de doees,

— calculer les poids des segments,

— résoudre le prol@me d’optimisation non-lieaire dfinie
par la fonction de perte de I'eq. (8)

8

min L.

9)

4 Resultats ex@rimentaux

Nos ex@rimentations sont effeddes sur ladche de @rifica-
tion du locuteur de la compagne&daluation NIST-SRE’2006
[6]. Les tests sont effechs sur les 349 locuteurs masculins de
la condition principale (1conv4w-1conv4w). Les perforroas
sont mesures en terme de taux d’errelggales (EER) et de
minimums de la fonction de ¢ de detection (minDCF) de
NIST [11], et sont calciées sur une liste de 22123 wstdeva-
luation (faisant apped 1601 fichiers de test).

La parangtrisation est faite avec l'outil SPro [12]. Le si-
gnal de parole est fillr de marérea ne garder que la bande
de frequence [300-3400]Hz. Il est ensuite anéligcalemena
I'aide d'un feretrage temporel de type Hamming, desé&as
glissantes de 20ms sont utéiss,a cecalage égulier de 10ms.
Des coefficients cepstraux LFCC (Linear Frequency Cepstral
Coefficients) [13] sont calcabka partir d'un banc de 24 filtres
aéchelle lireaire. Ainsi le vecteur de paratres se compose de
50 coefficients incluant 19 LFCCs, leursri/ées prengres, les
11 premeres @rivées secondes et le dektaergie. La phase de
prétraitement comporte une normalisation CMVN [14] et une
segmentation parole / non parole.

Les moetles GMM de base sont appris en utilisant I'outil
état de I'art ALIZE/Spkdet [15]. L'adaptation MAP utilisenu
UBM des locuteurs masculins appris sur les degmde NIST-
SRE’2004. La techniqueefat de I'art) de compensation de la

pour calculer les pertes accurgak die aux violations des cont- variabilité inter-sessions SFA [7, 8] est é&gmente dans les



tests, et utilise une matrice U de rang 40 estrsur 2934  [2] Keshet, J. and Bengio, S., “Automatic speech and speaker
sessions de 124 locuteurs masculins de NIST-SRE’2004. Les recognition : Large margin and kernel methods,” Wiley,

GMM de base (avec ou sans SFA) sont ugti€omme initiali- 2009.

sation dans l'algorithme d'apprentissage des LM-dGMM. [3] Campbell, W.M. and Sturim, D.E. and Reynolds, D.A.,
Le tableau 1 rassemble I'ensemble desuitats obtenus en “Support vector machines using GMM supervectors for

terme de EER(%) et minDCK{00), des moeles GMM et speaker verification,* IEEE Signal Processing Letters,

LM-dGMM a M = 256 et M = 512 gaussiennes, et pour vol. 13, no. 5, pp. 308-311, 2006.

unk = 10. [4] Sha, F. and Saul, L.K., “Large margin Gaussian mixture
modeling for phonetic classification and recognition,” in
TAB. 1 - GMM (+SFA) vs LM-dGMM (+SFA) Proc. of ICASSP, IEEE, 2006, vol. 1, pp. 265-268.

[5] Jourani, R. and Daoudi, K. and Ar@Obrecht, R. and

| Syséme | _Conflguratlon | EER [ minDCF | B e e e
o M _ 2561 sans SFA 9.48 | 4.26 dels for speaker identification,” in Proc. of Interspeech,
o o o7 2010, pp. 1441-1444.

= avec _ ,
LM-dGMM | M =256 | avec SFA| 558 | 2.29 [6] The  NIST =~ Year 2006  Speaker  Recog-
GMM M =512 sans SFA| 9.79 | 4.20 niton  Evaluation ~ Plan, 2006,  Online
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GMM M =512 | avec SFA| 5.33| 2.16 -evalp d-p : |' | ” )
LM-dGMM | M =512 | avec SFA| 5.02 2.18 [7] Kenny, P. and Boulianne, G. and Ouellet, P. and Du-

mouchel, P., “Speaker and session variability in GMM-
based speaker verification,” IEEE Transactions on Au-

Les @sultats obtenus montrent clairement que notre algo- ~ di0, Speech, and Language Processing, vol. 15, no. 4, pp.

rithme d’'apprentissage discriminant donne de meilleuess p 1448-1460, 2007.
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EERs et minDCFs dans les difentes configurations. Gcea nastre, J.-F. and Mason, J.S.D., “State-of-the-Art Perfor
sa complexi algorithmique relativement faible, cessultats mance in Text-Independent Speaker Verification through
suggrent que les LM-dGMM pourraient constituer une bonne ~ Open-Source Software,” IEEE Transactions on Audio,
alternativea I'apprentissageéyératif classique des GMM. Speech and Language Processing, vol. 15, Issue 7, pp.

1960-1968, 2007.
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5 Conclusion Yok 2006,
I[10] Nocedal, J. and Wright, S.J., “Numerical optimization,
Springer verlag, 1999.
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