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Résumé 
Dans cet article, nous nous intéressons à 
la Reconnaissance Vocale des Locuteurs 
Arabophones en vue de la Forensique 
c’est-à-dire dans le domaine Criminalis-
tique (RVC) en particulier sur les deux 
tâches majeures l’Identification Vocale 
d’un Locuteur Arabophone Criminalis-
tique (IVC) et l’Authentification Vocale 
d’un Locuteur Arabophone Criminalis-
tique (AVC) en mode indépendant du 
texte.  
A partir des signaux vocaux de ces locu-
teurs des informations relatives à leurs 
identités sont extraites par l’analyse ceps-
trale MFCC (Mel Frequency Cepstral 
Coefficients) avec ces derniers en esti-
mant des modèles GMM (Gaussian Mix-
ture Models) de locuteurs robustes. Ainsi 
une trace vocale, peut être analysée et par 
la suite  comparée avec les GMM en ap-
pliquant l’approche Bayésienne, Likeli-
hood-Ratio (LLR), afin de permettre son 
identification et son authentification. 
Nos expériences réalisées sur le système 
RVC montrent qu’un GMM composé de 
32 Gaussiennes est largement suffisant 
pour représenter la distribution des vec-
teurs d’un seul locuteur (le criminel) ainsi  

 
que le matériel d’enregistrements qui 
donne de meilleures performances de ce 
système élaboré. En effet, nous avons 
obtenu des résultats satisfaisants. Ceux-ci 
peuvent aider la justice à prendre une 
décision afin de  résoudre des problèmes 
criminalistiques.  
Mots clés: Reconnaissance Vocale Cri-
minalistique RVC, Identification Vocale 
Criminalistique IVC, Authentification 
Vocale Criminalistique AVC, MFCC, 
GMM et  Approche LLR. 

1. Introduction 
L’expression vocale est une caractéris-
tique propre d’un locuteur. La reconnais-
sance vocale est un terme générique re-
groupant les problèmes relatifs à la recon-
naissance du locuteur sur la base de 
l’information contenue dans le signal 
acoustique de parole  [1]. 
La  Reconnaissance Vocale Criminalistique 
(RVC)  est une application semblable à celle 
de la reconnaissance vocale du locuteur  sauf 
que la RVC est utilisée  dans le domaine 
forensique  avec des moyens et des tech-
niques spécifiques.  Nous nous intéressons en 
particulier  à l’Identification Vocale Crimina-
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listique (IVC) ainsi qu’à l’Authentification 
Vocale Criminalistique (AVC) qui sont deux 
tâches majeures de  la RVC :  

 l’identification Vocale Crimina-
listique IVC est une tâche qui per-
met d’identifier un suspect parmi 
un certain nombre de modèles de 
différents locuteurs à partir d'un si-
gnal de parole, appelé segment de 
test ; 
 l’authentification Vocale Crimina-
listique AVC est une tâche qui 
permet de décider à partir d’un si-
gnal de parole, appelé trace, et une 
identité proclamée si la trace pro-
vient de l’identité en question ou 
non. 

Les deux tâches proposées dans ce tra-
vail sont basées sur les modèles GMM, 
les algorithmes LBG (Linde Buzo Gray) 
et EM (Expectation Maximisation), le 
LLR comme approches de reconnaissance 
et l’Arabe Standard pour les enregistre-
ments des différents signaux vocaux. 
Cette particularité de la langue permet 
d’aboutir à un système commun à tous 
les arabophones et ceci à cause de la 
diversité des dialectes des locuteurs. 

Ce travail propose les sections sui-
vantes : 

 dans la section 2, nous présentons 
les notions de base sur la RVC, 
l’IVC, l’AVC et l’architecture du 
système RVC ; 
 les sections 3 et 4 exposent 
l’approche Bayésienne, la paramé-
trisation et la modélisation des 
MFCC par GMM ainsi leurs ap-
prentissage ; 
 la dernière section est consacrée 
aux expériences et résultats des 
tests d’évaluation de notre système. 

2. Reconnaissance Vocale Cri-
minalistique 
La RVC est une application très com-
plexe, car elle nécessite la compréhen-
sion de plusieurs disciplines scientifiques 
y compris, la linguistique, l’acoustique, 
l’électronique, les statistiques, l’infor-
matique, etc. Avec le développement 
fulgurant de la téléphonie et l’utilisation 
de la voix humaine pour commettre des 
crimes, l’identification des personnes à 
partir de leur voix est devenue un do-
maine d’étude, populaire et objectif dans 
plusieurs centres de recherche dans le 
monde [2]. La définition de la Recon-
naissance Criminalistique d’un Locuteur 
correspond à  l’avis des experts dans un 
processus légal pour répondre à la 
question suivante [2] :  
     Est-ce qu’un ou plusieurs enregis-
trements vocaux sont générés par le 
même locuteur ou non ? 
L’utilisation de la RVC dans les domaines 
judiciaires ou criminalistiques. Il s’agit 
par exemple de rechercher un individu 
parmi une population de suspects poten-
tiels (tâche d’IVC) ou encore de comparer 
un enregistrement vocal issu d’une écoute 
téléphonique de la voix d’un suspect 
potentiel (tâche d’AVC). 
Les techniques de reconnaissance vocale 
sont basées sur des mesures de ressem-
blance entre des enregistrements de pa-
role. Ces mesures sont faites sur des pa-
ramètres acoustiques extraits de l’analyse 
du signal de parole. Elles peuvent prendre 
en compte les informations spécifiques au 
locuteur, le contenu du message vocal, les 
informations sur l’environnement et le 
matériel d’enregistrement [3].  

2.1. Identification Vocale Criminalis-
tique  

L’identification vocale doit reconnaître 
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un locuteur dans une population consti-
tuée de N locuteurs connus. La réponse 
donnée par le système correspond à 
l’identité de la personne dont le signal de 
parole est le plus proche de celui qui est 
testé. 

2.2. Authentification Vocale Crimina-
listique   

L’authentification du locuteur consiste, 
après que le locuteur a décliné son identi-
té, à vérifier l’adéquation de son message 
vocal avec la référence acoustique du 
locuteur qu’il prétend être.  

2.3. Architecture du système RVC 

L’architecture du système RVC est dé-
composée en différents modules de trai-
tement qui sont la : 

 paramétrisation (analyse acous-
tique) : on extrait du signal les pa-
ramètres pertinents permettant une 
discrimination des locuteurs ; 
 modélisation (création des réfé-
rences de locuteurs) : à partir des 
données du locuteur, extraites par le 
module de paramétrisation, une réfé-
rence du locuteur est créée. Elle sert 
comme référence pour la RVC, où 
elle est comparée avec le signal de 
test ; 
 comparaison (tests) : une compa-
raison est effectuée entre la réfé-
rence (tâche de vérification) ou les 
références (tâche d’identification) et 
le signal de test ; 
 décision (résultat final) : à partir 
du résultat du module précédent, la 
décision est le nom d’un locuteur 
en identification, un rejet ou une 
acceptation en authentification. 

3. Reconnaissance Vocale Cri-
minalistique par l’Approche 
Bayésienne 
L’approche bayésienne (Likelihood-
Ratio, LR) est parmi les approches les 
plus utilisées pour interpréter une preuve 
scientifique [4]. Cette dernière a été 
établie comme une base théorique de 
n’importe quelle discipline criminalis-
tique [5]. La structure principale du cal-
cul de la preuve ainsi que son emplace-
ment dans le processus général de recon-
naissance et d’interprétation d’une 
preuve scientifique [6]. 
Dans cette approche, l’interprétation 
d’une preuve scientifique doit être faite 
en considérant au moins deux hypothèses 
concurrentes [5]. Au lieu de considérer 
une seule hypothèse, l’échantillon en 
question vient d’une personne suspecte, 
l’expert forensique doit considérer la 
probabilité d’avoir la preuve en donnant 
au moins une autre hypothèse compéti-
tive, par exemple, l’échantillon en ques-
tion vient d’une autre personne et par la 
suite, évaluer la puissance de cette 
preuve sous ces deux hypothèses. Cette 
approche montre comment combiner de 
nouvelles données avec des connais-
sances préalables pour donner des pro-
babilités postérieures à des problèmes 
juridiques. 
Dans ce cadre bayésien, les rôles des 
experts et des juges sont clairement sépa-
rés, car la justice veut savoir la probabili-
té de la proposition (C), « le suspect a 
commis le crime», en donnant les cir-
constances du cas (I) et les observations 
faites par les experts (E) [7]. Cette pro-
babilité est donnée par la formule sui-
vante : 
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Exprimée en mots, la probabilité posté-
rieure est égale au rapport de la vraisem-
blance multiplié par la probabilité préa-
lable, où la probabilité préalable con-
cerne la justice (des informations rela-
tives au cas qui est de nature indétermi-
née). Le rapport de vraisemblance est 
donné par les experts. Ce dernier mesure 
la puissance d’une preuve scientifique 
sous une hypothèse donnée.  
Par exemple : 
Pr (E/C, I) =    0.9, Pr (E/ C/, I) = 0.1;  
Donc, LR = 0.9/0.1= 9. 
Alors il est neuf fois plus probable 
d’avoir la preuve sous l’hypothèse C que 
sous l’hypothèse C/. 

4. Paramétrisation et Modéli-
sation 
La paramétrisation ou l’analyse acous-
tique peut être considérée comme un 
changement de représentation afin de 
préserver au maximum l’information 
présente dans le signal d’origine, tout en 
donnant une description plus compacte.  

4.1. Paramétrisation 

Dans nos expériences, une analyse est 
appliquée toutes les 10 ms par glissement 
et recouvrement sur des fenêtres 
d’analyse de 20 ms. A chaque trame, un 
vecteur de représentation acoustique les 
MFCC sont calculés à partir d'un banc de 
24 filtres triangulaires répartis dans 
l’échelle fréquentielle Mel.  
Les MFCC d’une trame de parole sont 
calculés de la façon suivante : 

 après le filtrage de préaccentua-
tion, 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 si-
gnal à la sortie du filtre K, nous 
avons maintenant mp (le nombre de 
filtres) paramètres Sk. (Des études 
ont montré que les 20 premiers pa-
ramètres de chaque trame extraits 
du filtre Mel représentent très bien 
le locuteur) [8] ; 
 le logarithme de Sk est calculé ; 
 finalement les coefficients sont 
calculés en utilisant la IDCT (in-
verse Discrete Cosinus Transform). 
Avec la FFT, nous sommes passées 
à l’échelle  fréquentielle et avec la 
IDCT nous retournons vers le tem-
porel, nous avons utilisé IDCT au 
lieu de IFFT car IDCT a l’avantage 
de la décorrélation (c’est-à-dire. 
une matrice de covariance diago-
nale) : 
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  (2)                                                            

 
  i = 1,…., N, où N est le nombre des 
MFCC que nous souhaitons obtenir. 

 
avec : Ci = les MFCC ; Sk = l’énergie du 
signal à la sortie du filtre k ; mp = 
nombre de filtres. 

4.2. Modélisation des MFCC par les 
GMM 

La reconnaissance par Mélanges de Gaus-
siennes GMM, consiste à modéliser un 
locuteur par une somme pondérée de 
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composantes (densités) gaussiennes. 
Chaque composante est supposée modéli-
ser un ensemble de classes acoustiques. 
Une densité de mélange de gaussiennes 
est donnée par l’équation : 
 

                     (3)                                                                                                                                                                                        
 
 x : un vecteur aléatoire de dimension D, 
 bm(x) : les densités de probabilités gaus-
siennes, paramétrées par le vecteur 
moyenne m et une matrice de covariance 
Σm, et m représente le poids des mé-
langes avec : 
  

 
                      

    (4)                                         

 
Un GMM  à M gaussiennes est défini 
donc par : 

 =  m,  m, m    avec m = 1,…, M. 
 
L’élément qui permet d’expliquer le 
succès des GMM est l’existence d’un 
outil très puissant pour l’estimation 
des paramètres qui leur sont associés : 
l’algorithme EM qui permet d’avoir un 
maximum local, il maximise de façon 
itérative la fonction de vraisemblance P(X 
/  ù X présente l’ensemble de données 
à modéliser et  présente le modèle 
GMM) [3]. 

4.3. Apprentissage du modèle 

Il s’agit, lors de la phase d’apprentissage, 
d’estimer l’ensemble  des paramètres 
d’un modèle GMM de locuteur. La mé-
thode conventionnelle est celle du Maxi-
mum de Vraisemblance, dont le but est de 
déterminer les paramètres du modèle qui 

maximisent la vraisemblance des données 
d’apprentissage (N vecteurs d’appren-
tissages ; X = x1, …, xN suffisamment 
indépendants). 
L’apprentissage se fait en deux étapes : 

 la 1ère concerne l’initialisation 
des paramètres du modèle en utili-
sant l’algo-rithme LBG ; 
 la 2ème cible l’optimisation des 
paramètres obtenus en utilisant 
l’algo-rithme EM [9-10]. 

5. Expériences et résultats 
Notre  système de RVC par les modèles 
GMM a été évalué à l’aide d’un corpus que 
nous avons réalisé.  
 
5.1. Corpus d’évaluation 

Le corpus utilisé pour ces expériences est 
composé de phrases en Arabe Standard. Il 
est construit par des adultes. Le critère de 
choix de ces locuteurs vise à couvrir cer-
taine gamme d’âges et de sexes. Les enre-
gistrements vocaux sont réalisés dans des 
salles équipées par un matériel profes-
sionnel (microphones, consoles de 
mixages numériques). 
Le corpus utilisé pour les expériences 
est structuré comme suit :  

 nous avons effectué trois enregis-
trements vocaux, un enregistrement 
pour construire deux corpus 
d’apprentissage (imposteurs et sus-
pects) et un enregistrement pour le 
corpus de test ; 
 chaque locuteur prononce 5 
phrases en mode indépendant du 
texte. Le choix de ces dernières est 
spontané mais similaire à celles pro-
noncées par les suspects et les im-
posteurs dans le cas d’une enquête 
policière (Table .1) ; 
 les corpus d’apprentissage contient 
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respectivement : 17 locuteurs pour 
les imposteurs, 10  pour les suspects 
et tous les autres locuteurs pour les 
tests ; 
 par contre, le corpus de test pour la 
deuxième expérience contient un 
seul locuteur (le criminel en ques-
tion). 

 

Corpus 

d’apprentissage 

 

كل ما ينتسب  انفي -1ج 
بالتعويض  لبإلي و أطا

   . المعنوي و المادي

هي تهمة باطلة و  - 2ج 
.لا أساس لها من الصحة   

اطلب التعويض  - 3ج 
المعنوي جراء ما نسب 

.إلي   

احترم أوقات العمل  
.دائما -   4ج 

ول ؤرأيت المس  - 5ج 
في  وهو يغادر مكتبه

.النهار منتصف   

 
Corpus 
de test     موعدنا اليوم على   -ج

       .زوالا الواحدة الساعة 

 
Table 1. Exemples de quelques phrases utili-
sées dans le Corpus (pour un seul suspect) 

5.2. Mesure d’évaluation 
 
Les performances du système de reconnais-
sance sont évaluées en termes de Taux 
d’Identification (TI) pour la tâche d’IVC et 
de variations des moyennes  en fonction 
du nombre de gaussiennes pour la tâche 
d’AVC. Ces taux sont définis par : 
 
TI= TIC+TII= 100% 

NTT
NTCITIC avec : NTCI =Nombre de 

Tests Correctement Identifiés et NTT=: 
Nombre  Total de Tentatives ;  

 
NTT

NTMI TII avec NTMI =Nombre de 

test mal identifiés et NTT=: Nombre  
Total de Tentatives ; 

et 





 T

n nk

T

n nnk
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                         (5)                                        

avec :  

nX


 : Vecteurs acoustiques ; n=1, … ,T ; 

 nkP  : Probabilités générées par k ;               
  k : Nombre de gaussiennes. 
 
5.3. Configuration du système 
 
Les systèmes de reconnaissance utilisent 
souvent les MFCC qui permettent une par-
faite déconvolution de la contribution du 
conduit vocal et celle de la source 
d’excitation [11-12]. 
Dans les expériences, 12 MFCC avec leurs 
dérivées premières et secondes :  et , 
sont utilisés et l’approche Bayésienne LLR 
est appliquée. Les modèles statistiques 
GMM appris sur le corpus d’apprentissage 
par algorithmes LBG et EM d’un modèle 
GMM indépendant du sexe. La durée des 
données d’apprentissage de chaque modèle 
GMM varie entre 15 s et 40 s sachant que la 
durée totale du corpus d’apprentissage (im-
posteurs et suspects) est environ 20 mn.    
 
5.4. Résultats du système RVC 
 
Dans les parties suivantes, nous allons 
présenter les résultats de la tâche IVC et 
la tâche AVC de notre système RVC.    
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5.4.1. Identification Vocale Criminalis-
tique (IVC) 
 
L’histogramme de TIC des suspects en 
fonction du nombre de gaussiennes pour un 
système d’IVC. L’objectif de cette expé-
rience est d’évaluer l’influence du nombre 
de gaussiennes sur la performance du sys-
tème d’IVC mis en œuvre, en variant le 
nombre de gaussiennes de 1 jusqu’à 64 
(Figure 1) [13]. 
 

 
 

Figure 1 : Histogrammes de TI en fonction du  
nombre de gaussiennes 

 
Les résultats montrent que le TIC augmente 
avec le nombre de gaussiennes, il est de 
96,33% pour un nombre  égal à 32, et se 
dégrade légèrement de 51,1% au-delà de 32 
gaussiennes. L’architecture optimale de 
notre système correspond à 32 gaussiennes 
(Table .2). 
 

Taux Ident : Taux d’Identification 

Table 2.  Résultats des tests d’évaluation 
 

Le meilleur TIC est obtenu pour un 
nombre de gaussiennes égal à 32. Par 
conséquent, un modèle de 32 gaussiennes 
suffit pour représenter convenablement 
locuteur. 

5.4.2. Authentification Vocale Criminalis-
tique (AVC) 
 
Les variations des moyennes de la 
trace et des suspects en fonction du 
nombre de gaussiennes pour un système 
d’AVC. L’objectif de cette expérience est 
d’étudier l’influence du nombre de gaus-
siennes sur la performance du système  
mis en œuvre. Des variations de 1 jusqu’à 
64 gaussiennes ont été faites (Figure 2). 
Les résultats montrent que les moyennes 
augmentent avec le nombre de gaus-
siennes et se dégradent légèrement au-
delà de 32 gaussiennes, pour tous les 
suspects. L’architecture optimale de 
notre système correspond à un nombre 
égal à 32.  
Comme nous avons constaté que toutes 
les courbes des suspects sont loin de la 
trace sauf la courbe d’un seul suspect qui 
est proche, ce qui montre que ce suspect 
est à l’origine de la trace. 
Dans notre cas, les expériences et les tests 
dépendent du matériel d’enregistrements 
ainsi que de l’état émotionnel et du sexe 
du locuteur. S’ils sont bien respectés, 
nous obtenons de bons résultats c’est- à -
dire de bonnes performances du système, 
Dans le cas inverse, ces performances 
peuvent chuter considérablement. 

6. Conclusions 
L’objectif principal de ce travail est 
d’évaluer notre système de RVC appli-
qué à l’Arabe Standard et particulière-
ment dans le domaine forensique. 

Ta
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Figure 2: Variation des moyennes en fonc-
tion du nombre de gaussiennes 

 
Le  corpus que nous avons élaboré nous 
a permis de faire plusieurs tests d’éva-
luation sur les deux tâches principales de 
ce système. En plus, nous avons créé des 
modèles GMM qui représentent des 
locuteurs arabophones en utilisant les 
deux techniques LBG et EM.  L’appro-
che Bayésienne, offre un moyen très puis-
sant qui permet d’analyser une preuve 
scientifique et d’estimer les résultats de 
notre système. Cette dernière sera adres-
sée au juge qui peut, par la suite, être aidé 
pour faire son jugement. Le bon choix de 
l’ordre à 32 du modèle GMM est large-
ment suffisant pour représenter un seul 
locuteur. 
Les conditions d’enregistrements (le ma-

tériel professionnel et le bon état physique 
du locuteur)  ont un grand effet sur la 
performance de notre système. 
Dans nos expériences, nous pouvons dire 
que le GMM est très puissant et peut 
représenter des distributions aléatoires 
très complexes d’une manière très fidèle. 
En effet, si nous choisissons un petit 
ordre, nous pouvons avoir une grande 
perte de données et par conséquent, une 
dégradation de performance. Dans le 
cas contraire, si nous choisissons un 
grand ordre, nous pouvons avoir le pro 
blème de surapprentissage du GMM, 
c’est-à-dire, présenter des données qui 
n’existent pas dans l’espace des para 
mètres acoustiques du locuteur en ques-
tion ; ainsi que la durée des enregistre-
ments utilisés lors de la phase 
d’apprentissage du modèle. 
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