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Résumé

Un systéme de reconnaissance automatique du locuteur en sciences forensiques (RALF)
est mis en ceuvre pour identifier correctement un suspect dans le cadre d’une simulation
d’enquéte policiere ou judiciaire, & 1’aide d’enregistrements vocaux. En effet, on peut
facilement capturer des traces vocales, qui peuvent étre analysées au moyen d’un systéme de
reconnaissance automatique du locuteur, et par conséquent, aider le tribunal a prendre une
décision. Dans notre travail, nous avons utilisé l'interprétation bayésienne pour calculer le
rapport de vraisemblance (LR) qui pondére la preuve en faveur de deux hypotheses
contradictoires : 1) le locuteur suspect est la source de I'enregistrement interrogé (trace), 2) le
locuteur a I'origine de I'enregistrement interrogé n'est pas le locuteur suspect, avec I'adaptation
des modéles de mélange gaussien (GMM) pour les locuteurs utilisant le modéle de fond
universel (UBM).

Les expériences réalisées montrent que le systéme d’identification forensique du locuteur
est trés intéressant et peut aider énormément a résoudre des problémes criminalistiques. En
effet, nous avons eu des résultats trés promoteurs dans différents scénarios de simulation.
Nous avons aussi montré que les conditions d’enregistrement et les supports de transmission
ont une grande influence sur les performances d’un systeme de reconnaissance forensique du

locuteur.

Mots clés : Reconnaissance automatique du locuteur en sciences forensiques RALF,
Identification forensique, interprétation Bayesienne, Modéle de mélange de gaussiennes
GMM, rapport de vraisemblance LR, Modéle de fond universel UBM.



Abstract

A Forensic Automatic Speaker Recognition System (FASR) is used to correctly identify a
suspect as part of a police or judicial simulated investigation, using voice recordings. Indeed,
voice traces can be easily captured, which can be analyzed using an automatic speaker
recognition system, and thus help the court to make a decision. In our work, we used Bayesian
interpretation to calculate the likelihood ratio (LR), that weights the evidence in favor of two
contradictory hypotheses: 1) the suspect speaker is the source of the questioned record (trace),
2) the speaker at the origin of the record being interrogated is not the suspect speaker, with the
adaptation of Gaussian Mixture Models (GMM) for speakers using the Universal Background
Model (UBM).

The experiments carried out show that the forensic identification system of the speaker is
very interesting and can help enormously to solve criminalistic problems. Indeed, we had very
promising results in several different scenarios. We have also noticed that recording
conditions and transmission media have a great influence on the performance of a forensic

speaker identification system.

Keywords: Automatic forensic recognition, Forensic identification, Bayesian interpretation,

Gaussian mixture model GMM, likelihood ratio LR, universal background model UBM.
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Introduction Générale

Les sciences forensiques constituent I’ensemble des principes scientifiques et des méthodes
techniques appliquées a l'investigation criminelle, pour prouver I'existence d'un crime et aider
la justice (le juge et / ou le jury) a déterminer l'identité de l'auteur et son mode opératoire a
partir d’'une mesure quantitative de la valeur des preuves [1] [2]. La reconnaissance
automatique forensique du locuteur RALF, est un terme générique pour discriminer parmi
plusieurs personnes & partir des échantillons de leurs voix [3] [4], afin de trouver les suspects
d’étre sensés la source de la trace laissée dans une scéne de crime. Il convient dans ce
domaine de recherche, de reconnaitre non pas ce qui a été dit, mais de reconnaitre 1’identité de
la personne qui parle, a partir de ses caractéristiques vocales [11].

L’avantage des systéemes RAL est qu’ils sont indépendants du texte, Indépendants de la
langue du discours, et la reconnaissance du locuteur est totalement automatisée et ne nécessite
aucune intervention humaine [5].

L’objectif principal de ce travail est :

e ¢tudier et évaluer un systéme d’identification automatique du locuteur en

criminalistique [6], en utilisant le modéle GMM (Gaussian Mixture Model).

e définir un cadre d’interprétation par I’expert d’un indice que représente
I’enregistrement d’une voix peut étre envisagé en termes de rapports de vraisemblance
de deux hypothéses compétitives, selon une approche Bayésienne [7]. Cette approche
nécessite la création de plusieurs bases de données pour construire un modele UBM
(Universal Backgroud Model), qui est trés intéressant pour la bonne estimation des
modeles statistiques des locuteurs [14].

e Examiner les méthodes existantes de prétraitement acoustique, par 1’analyse cepstral
MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients), avec ces derniers en estimant des
modeles GMM (Gaussian Mixture Models) [8]. Ce dernier (GMM) utilise la
procédure EM (Expectation Maximization) pour dériver les modeles probabilistes du
locuteur [9] [12] et d'évaluation de la similarité a utiliser pour toute donnée de parole
spécifique du locuteur, et indiquer comment ces méthodes sont mises en ceuvre pour
calculer le rapport de vraisemblance LR en tant qu'élément de preuve [10].

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

chapitre, nous présentons des généralités d’un systéme de reconnaissance automatique du
2
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locuteur en sciences forensiques, ainsi 1’Interprétation Bayésienne pour évaluer la valeur de la
preuve et trouver la valeur de rapport de vraisemblance. Dans le deuxiéme chapitre, nous
avons presenté un type de paramétres acoustiques utilisés dans les systéemes RALF qui sont
MFCCs, suivi d’une présentation du modele statistique le plus utilisé dans les systémes de
reconnaissance automatique du locuteur a savoir, le modéle GMM (Gaussian Mixture

Model). Le dernier chapitre contient I’ensemble des tests effectués et les résultats que nous

avons obtenus.
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Chapitre 1

Introduction a la reconnaissance

forensique du locuteur

1.1.  Introduction

La Reconnaissance Forensique du Locuteur (FSR) est le processus permettant de
déterminer si un individu spécifique (locuteur suspect) est la source d’un enregistrement vocal
mis en cause (trace). Le role de 1’expert forensique est de témoigner de la valeur de la preuve
vocale en utilisant, si possible, une mesure quantitative de cette valeur. Il appartient au juge et
/ ou au jury d’utiliser ces informations pour faciliter leurs délibérations et leur décision. Ce
chapitre a pour objectif de présenter les avancées de la recherche en matiére de
reconnaissance automatique de locuteurs par la police scientifique, y compris des outils
pilotés par les données et une méthodologie qui offrent un moyen cohérent de quantifier et de
présenter la voix enregistrée comme preuve biométrique, ainsi que I'évaluation de sa force
(rapport de probabilité) dans le cadre d'interprétation bayésien, compatible avec les
interprétations dans d'autres disciplines de la criminalistique. Ce chapitre contient des
instructions étape par étape pour le calcul de la preuve biométrique et de sa force dans les

conditions de fonctionnement du systéme forensique.

1.2.  Lareconnaissance automatique de locuteurs en sciences forensiques (RALF)

La Reconnaissance Automatique du Locuteur (RAL) est un moyen permettant de
discriminer plusieurs personnes en fonction de leurs voix [11] [12]. Dans ce domaine de
recherche, il convient de ne pas reconnaitre ce qui a été dit, mais de reconnaitre I'identité de
la personne qui parle, & partir de ses caractéristiques vocales. L'identification et la
vérification du locuteur sont généralement spécifiées [13] [11]. L'identification consiste a
reconnaitre un locuteur appartenant a une population de plusieurs locuteurs ; on y compare
son expression vocale a des références connues. La vérification consiste a accepter ou a
refuser une identité proclamée par un locuteur ; a cette fin, nous comparons a un certain
seuil la distance entre son expression vocale et sa référence personnelle [11].

5
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La RAL peut regrouper trois catégories principales : applications en controle d’acces sur
sites sensibles [12], application dans le domaine sécuritaire et juridiques [12] et applications
dans les systemes de communication [12].

La RAL en science forensique consiste en 1’utilisation de dispositifs scientifiques pour
résoudre les problémes et les exigences du tribunal en matiére d’actes répréhensibles ou de
poursuites conjointes [14]. La RAL en forensique (RALF) regroupe I'ensemble des différentes
méthodes d'analyse fondées sur les sciences: biologie, informatique, mathématique et
statistique, afin de servir au travail d'investigation de maniére large. Par exemple, les
méthodes de reconnaissance biométrique, tel que I’analyse par I’empreinte vocale. Dans ce
mémoire, nous nous intéressons aux méthodes d’identification d’un enregistrement vocal.

L’analyse de la voix est utilisée pour des investigations forensiques, car un suspect peut
laisser des enregistrements vocaux sur le téléphone, le message vocal, répondre au courrier,
ou dans un enregistreur caché, et a partir de Ia, il tend a étre utilise comme preuve [14].

La RALF est un systeme de classification de données de la voix [15], dans lequel, la
machine a pour tiche d’extraire I’information du signal vocal qui caractérise les spécificités
d’un individu : identité, caractéristiques physiques, L’émotion, particularités régionales,...etc
[11].

Dans le systeme RAL forensique, les modeles statistiques des parametres audio du signal
de parole du locuteur (suspect) sont comparés aux paramétres audio extraits de
I’enregistrement sonore en question (trace) [16]. Les similitudes entre les parametres audio
extraits de ’enregistrement (ou trace) concerné et ceux extraits de I’enregistrement du

suspect, représentés par son modele statistique, sont calculés pour évaluer les preuves [16].
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Extraction des Modélisation des

La base de reférence du ) paramétres du locuteur
Locuteur soupconné (R) parametres

soupgonné

Train l

........................................................................... Modg¢le du locuteur soupgonné .................

Extraction des Analyse Score
comparative —> de similarité

l

Preuve (E)

v

Trace paramétres

Fig.1.1. chaine de traitement pour le calcul de la preuve E.

1.3. Interprétation Bayésienne pour RALF
Les travaux de recherche préliminaires prouvent qu'un modéle probabiliste (le théoreme de
Bayes) est un outil adéquat pour aider les scientifiques a évaluer la valeur des preuves
scientifiques. 1l aide les juristes a interpréter les preuves scientifiques et a clarifier les réles

respectifs des scientifiques et des membres du tribunal [16].

1.3.1. Calcul de la preuve
La preuve E est le résultat de I'analyse comparative des caractéristiques dépendantes du
locuteur (x) extraites de I'enregistrement interrogé (X) (trace), et les caractéristiques

dépendantes du locuteur (y) étant extraites des signaux de parole du suspect (Y) [16].

1.3.2. Définition de la probabilité

La forme de probabilité du théoreme de Bayes montre comment de nouvelles données
(trace) peuvent étre combinées a des connaissances de base antérieures (probabilités a priori)
pour donner des probabilités postérieures a un résultat judiciaire [17]. Cela permet a I'expert
légiste de réviser la mesure de probabilité d'incertitude sur la base de nouvelles informations,
en calculant le rapport de vraisemblance (LR) de la preuve compte tenu de la paire
d'hypothéses concurrentes :

HO: le locuteur suspect est la source de I'enregistrement interrogé (trace),

H1: le locuteur a l'origine de I'enregistrement mis en cause n'est pas le locuteur suspect.

7



Chapitre 1 Introduction a la reconnaissance forensique du locuteur

1.3.3. Le rapport de vraisemblance (LR)

Dans le cadre du rapport de vraisemblance, la RALF a pour tache de fournir au tribunal
une déclaration relative a la force de la preuve en réponse a la question suivante :
« Quelle est la probabilité que les propriétés observées de la voix sur [’enregistrement du
locuteur interrogé (la preuve) aient été produites par le locuteur connu (hypothese du méme
locuteur) par rapport a un autre locuteur choisi au hasard parmi les population (I’hypothese
de differents locuteurs) ? » [18].

La réponse a cette question est exprimée quantitativement en tant que rapport de

vraisemblance, calculé a 1’aide de la formule suivante :

P(HylE) _ P(E|Hyp ) P(Ho)
P(H,IE) P(E[Hy) X P(H,) (1.1)
Rapport de probabilité a postérieure Rapport de vraisemblance Rapport de probabilité a priori
(Provient de la cour) (Provient de I’expert) (Provient de la cour)

Avec les hypotheses Ho et Hi, le numérateur de LR, c’est-a-dire la probabilité P(E|Ho),
correspond a une affirmation numérique sur le degré de similitude de la preuve par rapport au
suspect et son dénominateur, c’est-a-dire la probabilité P(E|H1), correspond a un nombre
indiquant le degré de typicité par rapport a la population concernée. Le LR est le rapport entre
ces deux déclarations.

La méthodologie utilisant le cadre d’interprétation bayésien concerne le prétraitement de la
parole, I’extraction des caractéristiques, la modélisation des caractéristiques (pour créer des
modeles du locuteur), 1’évaluation de la similarité et le calcul du rapport de vraisemblance
(LR) [19].

La preuve de parole observée (R) peut étre définie au niveau de I’extraction de
caractéristiques ou du score de similarité. Sur la base de ce choix, le calcul d’un LR peut étre
effectué selon la « méthode directe » ou la « méthode de score » [19].

La valeur d’un rapport de vraisemblance dépend essentiellement des choix que 1’on fait
pour énoncer la preuve de parole observée (R) et les hypotheses Ho et Hi, avec les modéles
correspondants de variabilité intra-locuteurs et interlocuteurs [14]. Cela depend également de
plusieurs aspects de I’analyse de la parole, y compris les aspects non automatiques de 1’étape
de préparation des données, le type de caractéristiques, les modéles de caractéristiques et les
scores de similarité utilisés, ainsi que les bases de données utilisées dans le calcul de la preuve
E.
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Fig.1.2. Le processus général de calcul et d’interprétation de la preuve E [14].
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1.3.4. Les avantages de ’approche Bayésienne en criminalistique

s Théoriquement Confirmee

L’approche bayésienne présente de nombreux avantages, par exemple son applicabilité a
de nombreux problémes d’inférence, sa cohérence mathématique et, surtout, Cela fonctionne
dans de nombreuses situations pratiques. Il a été démontré que le rapport de vraisemblance est
dans la plupart des cas supérieur a 1 si les donnees proviennent de la méme source et inférieur
a 1 sinon. Cette hypothese est valable pour de nombreux domaines d'identification forensique
tels que I'ADN, le verre et méme pour identifier les locuteurs [14].

% Lacombinaison de preuves

Un autre facteur important dans cette approche est qu’il est plus simple de combiner des
preuves provenant de différentes sources. Ainsi, si deux échantillons vocaux ont été comparés
avec le respect de deux paramétres vocaux différents et que nous avons constaté qu’ils
différaient significativement d’un parametre a I’autre, mais pas d’un autre. Ce résultat n'est
pas facile a expliquer. En revanche, 1’approche bayésienne permet de combiner 1’annuaire de
plusieurs sources en multipliant les rapports de probabilité de leurs rapports de résolution
[14].

1.3.5. Les inconvénients de I’approche Bayésienne en criminalistique

+ L’indétermination des probabilités préalables

Dans l'approche bayésienne, I'estimation des probabilités a priori est trés nécessaire pour
déterminer la probabilité d'une hypothese. Dans la plupart des cas réels, les chances sont
inconnues. Par conséquent, en effectuant de nombreuses enquétes différentes, on peut avoir
plusieurs estimations de ces probabilités, de sorte que les probabilités de fond peuvent
également étre différentes. Cependant, les experts légistes ne se soucient pas d'estimer les
probabilités, ils sont intéressés par le calcul du rapport de probabilité. Il convient également
de noter que la plupart des publications, utilisant I'approche bayésienne pour comparer des
échantillons de données, utilisent simplement le rapport de probabilit¢ RL sans aucune

possibilité préalable [14].
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Chapitre 1 Introduction a la reconnaissance forensique du locuteur

+« la complexité

Une autre critique est souvent liée a la complexité mathématique et logique du
raisonnement bayésien, ce qui rend tres difficile ’interprétation de la cour. Cependant, dans le
cas réel, le tribunal n'a pas vraiment besoin de comprendre la théorie mathématique de cette
approche, c'est pourquoi il est nécessaire de faire appel a des experts 1égistes. De plus, il n’est
pas toujours difficile de comprendre la logique qui sous-tend cette approche, dans tous les cas,
si les résultats sont formulés, par exemple, sous la forme suivante :
"Cette preuve est susceptible d'étre 10 fois plus élevée sous I'hypothese HO que I’hypothése
H1"[14].

1.4. Les bases de données

Les informations fournies par I’analyse d’une trace ménent a spécifier une population de
référence initiale. Cette population contient les locuteurs les plus similaires a celui qui a
produit I’enregistrement en question. En intégrant les investigations de la police, on peut se
baser sur un locuteur de cette population, qui est le locuteur suspect.

La méthode présentée précédemment nécessite trois bases de données pour le calcul et
I’interprétation de la preuve : la base de données de la population potentielle (P), la base de
données de référence du locuteur suspect (R) et la base de données de contréle du locuteur
suspect (C).

La base de données de la population potentielle (P) permet d’évaluer la variabilité
interlocuteurs en utilisant la trace vocale. Cela veut dire, le calcul de la distribution des scores
de similarité par la comparaison de la trace avec les modeles des locuteurs (GMMs) de la base
de données de la population potentielle.

La base de données de référence du locuteur suspect (R) est enregistrée avec le locuteur
suspect pour modéliser ces paramétres acoustiques par un modéle de mélange de gaussiennes
GMM [14]. Dans ce cas, les signaux de parole sont produits de la méme facon que celles de la
base de données (P). Ensuite, le modéle GMM obtenu est utilisé pour calculer la valeur de la
preuve (E) en comparant la trace par rapport a ce modele.

La base de données de contrdle du locuteur suspect (C) est enregistrée avec le locuteur
suspect pour évaluer la variabilité intra-locuteur. Le contenu de la base (R) doit étre

équivalent a la trace en termes de quantité et de type de parole [14].

11
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1.5. Evaluation des systemes RALF

Pour évaluer les performances des systemes RALF qui donnent leurs résultats sous formes
de valeurs LR, on doit faire plusieurs expériences. Les résultats de ses expériences seront
représentés sous forme d’un graphe, dans lequel la distribution de la variabilité interlocuteurs
et la distribution de la variabilité intra-locuteurs sont présentées. Ce genre de représentation

est utilisé dans toutes les disciplines forensiques [14].

0.25
LR= 0.07825/ 0.001604 = 48 7842
L T e S o e e — -
z
E T . —
oy
:
=
3 H H H H : H H H H
T s e o b —
£ ' v ' T v i v 1
b 007825 ; ; ; ; ; ; ; ;
NSRRI SRR — AN S S S S— S S — AN A— -
0.001604
g
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

La valeur de E

Fig.1.3. lllustration de la méthode des scores.
Dans cet exemple, le score de preuve est E = 36. Diviser la valeur de vraisemblance de la

distribution HO (modéle du suspect) par la valeur de vraisemblance de la distribution H1

(modéle de la population) pour le score de preuve de parole observé E donne LR = 48.7842.
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Tab 1.1 : quelques descriptions verbales du rapport de vraisemblance [14].

Rapport de vraisemblance

Description verbale équivalente

>10 000
1000 & 10 000
100 a 1000
10a 100
1a10

1a0.1
0.120.01
0.01a40.001
0.001 a 0.0001
<0.0001

preuve trés puissante pour 1’hypothése...
preuve puissante pour 1’hypothése...

preuve moyennement puissante pour I’hypothese. ..

preuve modeérée pour I’hypothése...

preuve limitée pour 1’hypothése. ..

preuve limitée contre I’hypothése...

preuve modérée contre 1’hypothese. ..

preuve moyennement puissante contre 1’hypothese...
preuve puissante contre I’hypothese. ..

preuve tres puissante contre 1’hypothése. ..

1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté tous les principes de la reconnaissance automatique

du locuteur en sciences forensiques. Par la suite, nous avons détaillé les fondements

mathématiques de I’Interprétation Bayésienne pour RALF, qui constitue la base théorique de

ce type de systeme, est la clé du succeés des systemes forensiques utilisant d’autres modalités

(visage, iris, empreinte digitale, ADN,...

etc). Finalement, nous avons montré dans ce

chapitre, I’importance que jouent les probabilités dans la conception des systemes de

reconnaissances d’une maniere générale et forensiques d’une maniére particuliere.
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Chapitre 2
Mise en ceuvre d’un systeme forensique du

locuteur

2.1. Introduction

L’analyse acoustique de la parole est aujourd’hui une composante fondamentale des
systemes de reconnaissance vocale. Cette analyse acoustique du signal (considérée comme
étant un signal aléatoire d’une grande variabilité et redondance, continu, d’énergie finie, non
stationnaire) a pour but de donner une représentation moins redondante de la parole, tout en
permettant une extraction assez précise des parametres acoustiques qui caractérisent ce signal.

Les principaux paramétres de ’analyse spectrale utilisés en RALF sont les coefficients
issus de 1’analyse en banc de filtres et leurs différentes transformations (coefficients banc de
filtres, MFCC...). Dans les applications de reconnaissance automatique du locuteur en
forensique, la modélisation du locuteur (suspect) tient compte de la distribution des
parametres acoustiques. La majorité des systemes actuels de reconnaissance du locuteur sont
basés sur l'utilisation de modeles de mélange de Gaussiennes (GMM) qui constituent 1’état de
I’art pour la vérification du locuteur. Ces modeéles de nature générative sont généralement

appris en utilisant les techniques de Maximum de Vraisemblance.

2.2. Extraction des vecteurs acoustiques

Presque toutes informations qui peuvent étre extraites d’un signal de paroles se trouvent
dans la bande fréquentielle 200Hz-8KHz. Les étapes principales pour extraire les vecteurs
acoustiques sont : le prétraitement, 1’extraction de paramétres, La figure (Fig 2.1) regroupe

ces etapes [14].
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Extraction de parametres

Prétraitement

. Acquisition
(Echantillonnage)

Préaccentuation

l

Fenétrage

l

Calcul des coefficients
MFCC

Fig.2.1. les étapes principales pour I’extraction des paramétres [20].

A partir d’un signal vocal échantillonné x(n), on peut trouver les vecteurs de parametre
fx (n; m), dont m=0,1,..., M-1 et n=0,1,..., N-1, i.e. M vecteurs de taille N. par la suite, les

étapes précédentes seront décrites en détail [14].

2.2.1. Prétraitements
2.2.1.1. Acquisition
Le signal de parole est continu, ce qui rend son traitement par la machine difficile, on

procéde a une opération simple appelée : échantillonnage.

11 s’agit tout simplement de relever a chaque instant « T » le niveau énergétique du signal

acoustique tout en respectant le théoréeme de Shannon [21].

16



Chapitre 2 Mise en ceuvre d’un systéme forensique du locuteur

e Théoréeme de Shannon
La perte d’information entre le signal continu et le signal discret doit étre nulle si et
seulement si la fréquence d’échantillonnage, notée « fe », est supérieure ou égale a la

fréguence maximum du spectre du signal notée « fmax. »
fe 22frmx avec fe :-l-_ (21)

2.2.1.2. Préaccentuation

On remarque qu’au niveau du spectre de la parole, les basses fréquences sont favorisees
par rapport aux hautes fréquences, car ce signal se caractérise par une pente globale négative
de 6 dB/octave due aux influences de la source d’excitation et du rayonnement des lévres
[22].

Pour cela, on compense cette perte par un filtre appelé pré-accentuation (Preemphasis) qui a

pour fonction de transfert :
H(z)=1-az',095<n<1 (2.2)

2.2.1.3. Fenétrage

Il est difficile voire impossible de traiter un signal non stationnaire tel celui de la parole
sans le fragmenter en trames. Une analyse a court terme montre que le signal vocal est quasi

stationnaire sur des tranches temporelles de durées de 10 a 30 ms [23]. Cette analyse est

effectuée a I’aide de fenétres [24] telles que :
Fenétre Hamming w, =0,54 — 0,46.cos(2z %), 0<n<N (2.3)

avec : n : valeur d’échantillon a I’instant nTe.

N : la taille de la fenétre.
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Fig 2.2. Allure temporelle de la fenétre de Hamming.

Cette fenétre de Hamming est souvent utilisée, vue que son spectre n’introduit pas trop de
distorsion sur le signal vocal : I‘atténuation du lobe principal par rapport aux lobes

secondaires est de - 41db et la concentration de 1’énergie du principal est de 99.96%.
Fenétre Hanning w, =0,5(1— cos(2x %)), 0<n<N (2.4)

avec : n : valeur d’échantillon a 1’instant nTe.

N : la taille de la fenétre.
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2.2.2. Analyse spectrale

L’analyse spectrale présente des avantages au niveau de la perception car 1’oreille
humaine effectue une discrimination fréquentielle des sons [22]. De plus, cette analyse fait
apparaitre des propriétés et des paramétres pertinents pour la suite du traitement. Les

principaux outils utilisés sont les suivants.

2.2.2.1. La transformée de Fourier discrete

Pour effectuer cette analyse on utilise :
N-1 ek
X(n)=) x(K)xg "N (2.6)
k=0

Avec X(n) le spectre du signal numérique x(k).
N : Le nombre d’échantillons de la trame.
N : Valeur d’un échantillon a I’instant nTe.

Ce qui nous donne le spectre fréquentiel du signal analyse.

0.4

0.2

Amplitude
o
!

0 5 10 15 20 25
temps (sec)

Amplitude

A

0 L 11, i L. ikl LA
0 2000 4000 6000 8000 0000 12
Frequences (Hz)

Fig 2.5. un exemple qui montre le signal temporel (en haut) et sa transformée de Fourier

(en bas).
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2.2.3. Analyse temporelle
2.2.3.1. Energie totale :

L’amplitude du signal de la parole varie au cours du temps selon le type de son, en
particulier, I’amplitude des segments non voisés est généralement plus faible que celle des
segments voisés. L’énergie a court terme du signal de la parole fournit une représentation

convenable qui refléte ces variations d’amplitude.

Elle est calculée a partir de la relation suivante :

N-1
E=3y 2 %K), @)
k=0
Avec E : lavaleur a évaluer.
N : la largeur de la fenétre d’analyse.
X(K) : le signal numérique.

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

x 10

ot | | .‘..|,,,.||,.. .|.|y¥. e I ) %MMWMWf

ot s s s !

amplitude
o

temps en s

IR AT T Y
IRV S Y W AN RV VR VLB SR

-160 "
(0]

-120 ¢

amplitude en dB

100 200 300 400 500 600 700 800 900
trames

Fig 2.6. Allure temporelle de la phrase ‘ L enseignant explique a ses étudiants ce qu’ils

doivent faire’ en haut, son énergie au bas
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2.2.3.2. Taux de passage par zéro

Le taux de passage par zéro (TPZ) est donné par I’expression suivante:

k-1

TPZ = %Z [sign (x(k +1)) — sign(x(k))| (2.8)

k=0
Souvent le mot est constitué de segments voisés et d’autres non voisés, ces derniers sont

caractérisés par une faible énergie.

Quand I’énergie du signal est faible, la TPZ permet de déceler 1’existence d’une émission
haute fréquence peu énergétique mais porteuse d’informations importantes, caractérisant par

exemple les fricatives non voisées telles que les phonémes /s/, /f/, /] /.

2.2.3.3. Détection de I’activité vocale (VAD)

Une facon de sélectionner des trames de parole dans un signal de parole consiste a utiliser
I’énergie, en faisant 1’hypothése que les trames les plus énergétiques, correspondant
principalement aux zones stables des voyelles et aux zones pour lesquelles le rapport signal a
bruit est élevé, sont les plus intéressantes.

Une fagon d’obtenir la classification des trames parole non-parole, consiste a utiliser un
modele 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 de non-parole et les
trames de plus haute énergie représentent les trames de parole [25]. Une fois ces énergies sont
calculées, un seuil est calculé pour attribuer les trames a 1’une ou 1’autre des classes (c.-a-d. ;
parole ou non-parole). Cette méthode est simple a mettre en ceuvre et obtient de bons résultats

sur des séquences courtes (quelques secondes) en milieux calme.
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Fig 2.7. Allure temporelle de la phrase © Détection de I’activité vocale’ en haut, son
énergie au milieu et ’allure temporelle de méme phrase aprés suppression du silence en

bas.

2.2.4. Extraction des parameétres

L’extraction de parametres est une étape tres importante. Les performances d’un systeme
de reconnaissance forensique du locuteur dépendent essentiellement de la qualité des
parametres choisis. La plus part des systemes RAFL utilisent les Mel Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC) [14] et ceci pour les raisons suivantes :

» Ces mesures fournissent un bon modele de signal de paroles, cela est particulierement

vrai dans des régions quasi stationnaires du signal de paroles.
+ Ces mesures ont un modele analytique soluble.
» Des expériences ont montré que ces mesures donnent de bons résultats dans les

applications de reconnaissance automatique du locuteur. [14]
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2.2.4.1. Etapes de calcul du vecteur caractéristique de type MFCC

Dans nos expériences, une analyse est appliquée toutes les 10 ms par glissement et

recouvrement sur des fenétres d’analyse de 20 ms. A chaque trame, un vecteur de

représentation acoustique les MFCC sont calculés a partir d'un banc de 24 filtres triangulaires

répartis dans I’échelle fréquentielle Mel [26].

Les MFCC d’une trame de parole sont calculés de la fagon suivante :

i=1,...

apres le filtrage de préaccentuation, le signal de parole est d’abord découpé en
fenétres de taille fixe réparties uniformément le long du signal.

la FFT (Fast Fourier Transform) de la trame est calculée. Ensuite, 1’énergie est
calculée en élevant au carré la valeur de la FFT. L’énergie est passée ensuite a travers
chaque filtre Mel. Soit Sk I’énergie du signal a la sortie du filtre K, nous avons
maintenant mp (le nombre de filtres) parametres Sk. (Des études ont montré que les
20 premiers parametres de chague trame extraits du filtre Mel représentent trés bien le
locuteur).

le logarithme de Sk est calcule.

finalement les coefficients sont calculés en utilisant la IDCT (inverse Discrete
Cosinus Transform). Avec la FFT, nous sommes passées a 1’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-a-dire. une matrice de

covariance diagonale):

C; = szpz’,ii'{"’ log($) cos (i(k — 1/2) ) (2.9)

. N, ou N est le nombre des MFCC que nous souhaitons obtenir.

Avec : Ci = les MFCC ; Sk = I’énergie du signal a la sortie du filtre k ; mp = nombre de

filtres.

Les étapes de cette opération sont illustrées par la figure (Fig 2.8)

24



Chapitre 2 Mise en ceuvre d’un systéme forensique du locuteur
Microphone Carte son
Signal Acoustique |, Signal électrique l I Signal
continu analogique } Echantillonné
Mot > > m
Representation des étapes de “
Préaccentuation Fenétrage :gign al découpé Hamming - |
= en frame de :
L £ | | Néchantilions pondérées |
s | ’ '
e e e s o e I
| DET Banc de filtres Mels iDCT ‘
: n Mel
| i~ Spectre jm.& |
| I — i Log|.| [— =y "
| = \ il |
| |
\travailsurles fames i

Fig 2.8. Etapes de calcul d’un vecteur caractéristique de type MFCC.

2.3. Filtrage sur I’échelle Mel

On considere que 'oreille humaine pergoit linéairement le son jusqu’a 1000 Hz, mais

apres, elle percoit moins d’une octave par doublement de fréquence [27].

La réponse en fréquence magnitude est multipliée par un ensemble de 40 filtres passe-

bande triangulaires pour obtenir I'énergie de log de chaque filtre passe-bande triangulaire. Les

positions de ces filtres sont également espacées le long de la fréquence Mel. Parmi les

fréquences centrales comprises entre 133,33 Hz et 1 kHz, il existe 13 filtres linéaires

chevauchants (50%), tandis que pour les fréquences centrales allant de 1 kHz a 8 kHz, il

existe 27 filtres chevauchants espacés de maniére logarithmique [28].
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Fig 2.9. Implémentation de bancs de filtres selon 1’échelle MEL avec 21 canaux répartis

entre 0 et 4000Hz

2.4. Modélisation des MFCC par les GMM

Le modele de mélange de Gaussiennes est un modéle statistique ou la distribution des
données est un mélange de plusieurs lois Gaussiennes. Le GMM est le modeéle de référence en
reconnaissance du locuteur [29].

La m*™ Joi gaussienne d’un mélange A & M composantes est paramétrée par un vecteur de
moyennes um de dimension D (D étant la dimension de 1’espace des données), une matrice de
covariance Y, de dimension D x D et un poids wm > 0.[29] La fonction de densité de
probabilité s’écrit sous forme de :

P(x|d) =3¥M_ m,, b(x) (2.10)
Ou :
bm(x) : la densité gaussienne paramétrée par le vecteur moyen um et la matrice de covariance

Y'm cette densité est donnée par :

bn(®) = Gz ©XP [—5 (& = i) (Em) 1 (x = )] (2.11)

et M m,=1 (2.12)
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Fig 2.10. Un mélange de Gaussiennes (GMM) construit en utilisant des parametres

acoustiques issus de plusieurs enregistrements [30].

2.4.1. Estimation par maximum de vraisemblance

L’apprentissage d’un modele GMM consiste en 1’estimation de 1’ensemble des parametres
A= {m,, U, Ym } avec m=1,..., M. Cet apprentissage fait souvent appel a la technique
d’estimation par maximum de vraisemblance (Maximum Likelihood Estimation) MLE; on
utilise souvent I’algorithme Espérance-Maximisation (Expectation-maximisation) EM
[29] pour déterminer les parametres du modéle qui maximisent la vraisemblance des données
d’apprentissage. En utilisant un ensemble de données d’apprentissage X ={X1, X2, ..., XN} (Xn
€ RP) de N vecteurs d’apprentissage, le maximum de vraisemblance du GMM est donné

par :

P(Xl)l) = yl:l p(xnl;{) = ivl=1 Z%:l P(Xn/Tm, Ums Yom) (2-13)

L’algorithme EM vise ainsi & maximiser la loi de vraisemblance en présence de données
incomplétes en maximisant itérativement 1’espérance de la log-vraisemblance compléte

donnée par :

V(X,2) = 2 log [TN_y p(xa|2) =+ TN, logp(xa|2) (2.14)
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Chacune des itérations de 1’algorithme comporte deux étapes [29]:
» L’’étape d’espérance (E), ou on calcule les probabilités a posteriori que les
gaussiennes aient génére les données d’apprentissage :

Tm P(xnlﬂm,Zm)

P(m|x,) = Sy b (ki y )

(2.15)

» L’’étape de maximisation (M), ou on ré-estime les paramétres du modele afin de

maximiser la vraisemblance :

1

= T, = N ﬁ=1 p(m|x,) (2.16)
N

., = Zn=1@(M|Xp)xn) (2.17)

Za=1p(MXy)

- _ Zﬁ:l(p(mlxn)xn
Zim = S p(mPy) (2.18)

2.4.2. Approche GMM-UBM

L’estimation par maximum de vraisemblance nécessite une grande quantité de données,
pour estimer robustement les parametres d’un modele GMM. Dans le cas ou la quantité de
données n’est pas suffisante pour un apprentissage “direct” du GMM, on utilise des méthodes
d’adaptation de modeles. En reconnaissance automatique du locuteur, peu de données sont
généralement disponibles pour apprendre directement ces modéles [29].

Un modéle GMM du monde ou UBM (Universal Background Model) a matrices
diagonales est ainsi appris par 1’algorithme EM sur des centaines voire des milliers d’heures
d’enregistrements appartenant a plusieurs locuteurs et dans différentes conditions
d’enregistrement. Ensuite, le modele d’un locuteur est appris par adaptation (généralement par

la méthode de Maximum A Posteriori de I’'UBM aux données de ce locuteur).
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2.5. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre I’extraction des paramétres acoustiques qui sont
utilisés pour estimer le modele statistique GMM. C’est une étape trés importante dans le
systeme forensique du locuteur. Ainsi, les techniques de prétraitement acoustique qui sont
insérées dans les chaines d’extraction de ces vecteurs caractéristiques, a savoir la détection de
I’activité vocale (VAD). Aussi nous avons détaillé I’étude théorique de modéle GMM, qui
consiste en 1’estimation des probabilités a postériori, afin de modéliser d’une manicre assez
fidéle toutes les classes phonétiques (voyelles, consonnes, fricatives,...etc) qui existent dans

le signale de parole.
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Chapitre 3

Evaluation Expérimentale du Systeme
RALF

3.1. Introduction

L’évaluation du systéme RALF débute par la sélection et la constitution de bases de
données d'enregistrements de parole. 1l est important que la qualité de ces enregistrements soit
comparable a celle qui peut étre atteinte lors de I'enregistrement vocal ou d'une écoute
téléphonique. Les différentes évaluations définies par la comparaison des enregistrements de
test par rapport a des enregistrements de locuteurs suspects pour le calcul des rapports de

vraisemblance, sont effectuées dans ce chapitre.

3.2. Principe

Les expériences réalisées au chapitre 3 servent a tester le systeme de reconnaissance
automatique de locuteurs dans différentes conditions rencontrées en criminalistique. Le
principe d’évaluation de la méthode consiste a estimer les rapports de vraisemblance qui
peuvent étre obtenus a partir de 1’élément de preuve E, d’une part lorsque 1’hypothése Ho est
veérifiée, c'est-a-dire lorsque la source du modele et celle de I'enregistrement de test sont
uniques, et d’autre part lorsque 1’hypothese Ha est vérifiée, c'est-a-dire lorsque la source du

modeéle et celle de I'enregistrement de test sont différentes.

3.3. Protocole expérimental

Dans notre évaluation, nous avons utilisé le logiciel MATLAB comme outil de simulation,
nous avons présenté les différents résultats de 1’ensemble de tests d’évaluation effectués sur le
systeme de reconnaissance du locuteur en forensique (criminalistique) RALF [14], sur trois
bases de données (NIST, TIMIT, Algerian Speech), Nous avons effectué les expériences sur
le corpus NIST (15 locuteurs choisis aléatoirement parmi 199 locuteurs), constitué de la
parole téléphonique spontanée échantillonnée a 8 kHz, le corpus TIMIT (15 locuteurs choisis
aléatoirement parmi 345 locuteurs), et le corpus Algerian Speech (aussi 15 locuteurs choisis
aléatoirement parmi 60 locuteurs). TIMIT et Algerian Speech sont deux bases constituees de
la parole, la premiere spontanée et la deuxiéme lue, échantillonnées toutes les deux a 16 kHz.

Pour I'extraction de parameétres, on trouve un vecteur de 23 coefficients MFCCs extraits a
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partir des trames de la parole chevauchée toutes les 10 ms, en utilisant une fenétre de
Hamming de 20 ms [31]. Le modele d’apprentissage utilisé pour apprendre les données
caractéristiques du locuteur (suspect) est le GMM normalise par UBM a 256 composantes

(gaussiennes) [12].

3.3.1. Enregistrement et sélection de bases de données

Cette étape consiste a enregistrer ou a sélectionner les deux bases de données, la premiere
servant a estimer la variabilité interlocuteur a I’intérieur de la population des locuteurs qui
sont potenticllement a ’origine de I’enregistrement considéré comme indice, la seconde
servant a I’estimation de la variabilité intralocuteur de la ou des personne(s) suspectée(s)
d’étre la source de I’indice. Elle sert aussi a constituer un ensemble d’enregistrements de test,
de maniéere a simuler des indices matériels qui peuvent étre rencontrés en cas d’abus de

téléphone ou de mesure de surveillance [32].

3.3.2. Les bases de données
A partir des enregistrements (format Wave) de chaque base de données, nous avons créé
deux sous-ensembles de fichiers vocaux [14]. Pour chaque base de données (NIST, TIMIT, et
Algerian Speech), nous avons construit un ensemble d’apprentissage et un ensemble de test.
La figure (Fig 3.1) illustre 1’organisation des bases de données.
Base de données forensique
-
|

- - -
NIST TIMIT Algerian Speech

N e e B

Apprentissage Test Apprentissage  Test Apprentissage Test

Fig 3.1. L’organisation des bases des données.
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Dans la phase d’apprentissage, il y a deux bases de données, la premiere est la base de
données de la population potentielle (P), et la deuxiéme est la base de données de référence du
locuteur suspect (R). Par contre la phase de test contient la base de données de control du
locuteur suspect (C) et celle de la trace (T).

3.4. Evaluation de I’influence de I’existence de la trace (T) dans la base (R)

3.4.1. Evaluation sur la base de données « TIMIT »

3.4.1.1. Procédure

Cette évaluation est réalisée sur une sélection de 345 locuteurs (n° 0001 a 0345).
L’enregistrement de test est comparé au modele de la voix des 330 personnes de la population
potentielle (n° 0001 a 0330) avec 15 personnes de la référence et de control de locuteurs
suspects.
3.4.1.2. Résultats et Discussion

Tab 3.1.Calcul de la vraisemblance de E valant 15, dans les cas :a) la trace existe dans la base
de référence. b) la trace n’existe pas dans la base de référence.

E LR
A

15 217.5037
B

36 2.3597

Les rapports de vraisemblance de ces élements de preuve sont calculés de la maniére
suivante : le numérateur équivaut a la densité de probabilité de I'élément de preuve E dans la
distribution de la variabilité interlocuteur du locuteur dont provient I'enregistrement de test.
Le dénominateur du rapport de vraisemblance équivaut a la densité de probabilité de I'élément
de preuve E dans la distribution intra-locuteurs de I'enregistrement de test. Voir la figure (Fig
3.2).

Dans la situation ou la valeur de LR est entre 100 a 1000, la preuve moyennement
puissante pour 1’hypothése HO et quand la valeur de la vraisemblance LR est entre let 10, la
preuve limitée pour I’hypotheése HO. La preuve dans les deux cas (a) et (b) valant 15 et 36, la
valeur de Rapport de vraisemblance LR dans le premier cas est supérieure a celle de
deuxiéme cas car I’hypothese Ho est vraie, c’est a dire la trace est générée par le suspect.
Aussi d’aprés les résultats de tableau Tab 3.1, nous remarquons que dans le cas (b)
LR=2.3597>1 (voir Tab.1.1 de chapitre 1), et ¢a malgré que la trace n’existe pas dans la
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base de référence. Ceci peut étre expliqué par le fait que, la forte corrélation (similitude)
existante entre

américain), la méme région cohabitée par les suspects, rend la discrimination entre eux

(suspects) difficile, d’ou le LR supérieur légérement a 1.

les locuteurs en termes de I’accent, le type de la langue parlée (anglais
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Fig 3.2. Allures de I’évaluation de I’influence de 1’existence de la trace :a)la trace existe dans

La valeur de E

(b)

la base de référence. b) la trace n’existe pas dans la base de référence
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3.5. Evaluation de I’effet du nombre de suspects en fonction du nombre de traces
3.5.1. Evaluation sur les bases de données « TIMIT » et « NIST »
3.5.1.1. Procédure

Cette évaluation est réalisée sur deux bases TIMIT et NIST. Dans la premiere expérience,
nous avons utilisé la base TIMIT sur une sélection de 345 locuteurs (n° 0001 a 0345).
L’enregistrement de test (une trace a cing traces) est comparé au modeéle de la voix des 330
jusqu’a 342 personnes de la population potentielle avec 3 a 15 personnes de la référence et de
control de locuteurs suspects, a chaque fois on ajoute trois (3) personnes. Il n'existe qu'un seul

enregistrement pour chaque personne de la base de données « TIMIT ».

Dans la seconde expérience, 1’évaluation est effectuée sur la base NIST pour une sélection
de 199 locuteurs (n° 0001 a 0199). L’enregistrement de test (une trace a trois traces) est
comparé au modele de la voix des 193 jusqu’a 197 personnes de la population potentielle avec
2 a 6 personnes de la référence et de control de locuteurs suspects, a chaque fois on ajoute une

personne. Il existe six enregistrements pour chaque personne de la base de données « NIST ».
3.5.1.2. Résultats et Discussion

Les rapports de vraisemblance de ces éléments de preuve sont calculés de la maniere
suivante : le numérateur équivaut a la densité de probabilité de I'élément de preuve E dans la
distribution de la variabilité interlocuteurs dont provient I'enregistrement de test. Le
dénominateur du rapport de vraisemblance équivaut a la densité de probabilité de I'élément de
preuve E dans la distribution intra-locuteurs de I'enregistrement de test.

Dans la globalité des résultats montrés par le tableau (Tab 3.2), nous constatons qu’au fur
et a mesure le nombre de locuteurs suspects augmente par rapport au nombre de traces, la
valeur de LR diminue. Ceci est expliqué par le faite que la tiche d’indentification d’un
criminel a travers les échantillons de sa voix, est un probléeme de classification entre plusieurs
classes des échantillons de parole de plusieurs suspects. Et dans le domaine de reconnaissance
(classification) des formes, nous savons pertinemment qu’a chaque fois le nombre de classes
d’apprentissage est grand, implique automatiquement que le degré de complexité de la
classification est grand. D’ou les résultats sont moins bons. Nous trouvons dans le tableau
(Tab 3.3), les mémes constats que celui du tableau (Tab 3.2), a la différence que les résultats
obtenus avec la base TIMIT sont plus performants et meilleurs que ceux obtenus en utilisant

la base NIST, et ceci est du bien str a I’influence de la fréquence d’échantillonnage.
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Tab 3.2. Calcul de rapport de vraisemblance pour nombre de suspects et traces différents dans
la base de données « TIMIT ».

T DB 1 2 3 4 5
C DB
E=3 E=6 E=9
3 X X
LR= LR= LR=
1.3508¢+003 | 1.9866e+003 | 2.7663e+004
E=6 E=12 E=18 E=24 E=30
6
LR= LR= LR= LR= LR=
54.3090 | 4.4102e+003 | 1.1050e+003 | 1.1181e+003 | 164.9025
E=9 E=18 E=27 E=36 E=45
9
LR= LR= LR= LR= LR=
1.0682e+003 | 1.5015e+003 | 122.9340 75.0454 59.2233
E=12 E=24 E=36 E=48 E=60
12
LR= LR= LR= LR= LR=
774.0379 729.1572 103.2866 23.3628 4.1273
E=15 E=30 E=45 E=60 E=75
15
LR= LR= LR= LR= LR=
217.2158 185.0663 43.6352 5.6024 3.0278

Tab 3.3. Calcul de rapport de vraisemblance pour nombre de suspects et traces

différents dans la base de données « NIST ».

T db
C_db 1 2 3
E=12 E=24
2 X
LR= 274.3468 LR= 121.3322
E=18 E=36 E=54
3
LR= 27.0201 LR= 28.7478 LR= 1.6061
E=24 E=48 E=72
4
LR= 32.4630 LR= 10.2513 LR= 0.4671
E=30 E=60 E=90
5
LR= 172.5355 LR= 2.4669 LR=1.2934
E=36 E=72 E=108
6
LR= 48.7783 LR= 0.5206 LR= 18.6355
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3.6. Evaluation de I’effet du genre des suspects sur les performances du systéme RALF
3.6.1. Evaluation sur la base de données « TIMIT »
3.6.1.1. Procédure

Cette experience est réalisée en utilisant la base TIMIT, nous avons dévisé la base en deux
sous bases catégoriques ; féminin (TIMITF) et masculin (TIMITM). L’évaluation est faite
avec la base TIMITF sur une sélection de 98 locuteurs (n° 0001 a 0113). Avec la base
TIMITM, une sélection sur 232 locuteurs (n° 0001 a 0232) est aussi réalisée.
L’enregistrement de test (deux traces) est comparé au modeéle de la voix des 98 personnes de
la population potentielle avec 15 personnes de la référence et de control de locuteurs suspects
pour la base TIMITF et comparé au modele de la voix des 217 personnes de la population
potentielle avec 15 personnes de la référence et de control de locuteurs suspects pour la base
TIMITM.

3.6.1.2. Résultats et Discussion

Tab 3.4. Calcul de la vraisemblance de E valant 30, dans chaque base de données TIMIT

féminin et masculin.

E LR
TIMITF 30 484.5019
(féminin)
TIMITM 30 67.7454
(masculin)

Les rapports de vraisemblance de ces éléments de preuve sont calculés de la maniere
suivante : le numérateur équivaut a la densité de probabilité de I'élément de preuve E dans la
distribution de la variabilité interlocuteur dont provient l'enregistrement de test. Le
dénominateur du rapport de vraisemblance équivaut a la densité de probabilité de I'élément de
preuve E dans la distribution intra locuteur de I'enregistrement de test. Voir la figure (Fig 3.3).

Dans cette évaluation les deux traces (enregistrements) de test existent dans la base de
référence de locuteurs suspects.

Dans le cas de féminin la valeur de la vraisemblance LR est entre 100 a 1000 donc la
preuve moyennement puissante pour 1’hypothése HO et dans le cas de masculin la valeur de la

vraisemblance LR est entre 10 a 100 alors la preuve est modérée pour 1’hypothése HO.
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La valeur de LR dans le cas féminin est supérieure a celui de masculin parce que
phonologiquement parlant, la fréquence fondamentale (fréquence avec laquelle les cordes
vocales vibrent en produisant les voyelles) des femmes, varie entre 250-400-Hz est supérieure
a celle des hommes qui varie entre 80-200-Hz. La plage de variation de la fréquence
fondamentale des femmes est plus riche en termes d’informations extralinguistiques que celle

des hommes. D’ou les résultats sont meilleurs pour le cas des femmes.

0.4

0.35 LR=/ 0.1525 /0.0003147 = 484.5019
8 03
S
= suspect model
E 0.25
E
8 o2
2
o 0.1525
8 0.15
2
€ o1
3 population model
0.05 \
o [L0:0003147 //
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
lavaleuer de E
(a)

0.45

100

s LR=0.1996 /0.002947 =67.7454

0.35

0.3

suspect model

0.25

0.1996
0.2

0.15

densité de probabilité estimée

0.1

population model
0.05

0.002947 /
0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
lavaleuer de E

(b)

Fig 3.3. Résultat de 1’évaluation de 1’effet du genre des suspects sur les performances de
systéeme forensique :a)pour la base TIMIT féminin b) pour la base TIMIT.
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3.7. Evaluation de I’effet du type de la langue parlée par le suspect sur les performances
du systeme RALF

3.7.1. Evaluation sur les bases de données « Algerian Speech » et « TIMIT »
3.7.1.1. Procédure

Cette expérience est realisee sur deux bases TIMIT et Algerian Speech. L’évaluation est
faite avec la base TIMIT sur une sélection de 345 locuteurs (n° 0001 a 0345).
L’enregistrement de test (trois traces) est comparé au modéle de la voix des 330 personnes de

la population potentielle avec 15 personnes de la référence et de control de locuteurs suspects.

Par contre avec la base Algerian Speech, 1’évaluation est faite sur une sélection de 60
locuteurs (n° 001 a 060). L’enregistrement de test (trois traces) est compar¢ au modéele de la
voix des 45 personnes de la population potentielle avec 15 personnes de la référence et de
control de locuteurs suspects.

3.7.1.2. Résultats et Discussion

Tab 3.5. Calcul de la vraisemblance de E valant 135 dans la base de données Algerian Speech

de la langue « arabe » et de E valant 45 dans la base TIMIT de la langue « anglais ».

La base de E LR
donneées
Algerian Speech 135 1.5231e+003
(arabe)
TIMIT 45 40.2125
(anglais américain)

Les rapports de vraisemblance de ces éléments de preuve sont calculés de la maniere
suivante : le numérateur équivaut a la densité de probabilité de I'élément de preuve E dans la
distribution de la variabilité interlocuteur dont provient I'enregistrement de test. Le
dénominateur du rapport de vraisemblance équivaut a la densité de probabilité de I'élément de
preuve E dans la distribution intra-locuteur de I'enregistrement de test. Voir la figure (Fig
3.4).

Dans cette évaluation les trois traces (enregistrements) de test existent dans la base de

référence de locuteurs suspects pour les deux bases «Algerian Speech » et « TIMIT ».
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Avec la base Algerian speech de la langue « Arabe », la valeur de la vraisemblance LR est
entre 1000 a 10 000 donc preuve puissante pour 1’hypothése HO, par contre avec la base
TIMIT de la langue « Anglais », la valeur de la vraisemblance LR est entre 10 a 100 alors la
preuve modérée pour ’hypothése HO. Voir le tableau (Tab 3.5). Cette surperformance des
résultats obtenus avec la langue Arabe par rapport a la langue anglaise, s’explique par le faite
que la langue Arabe est plus riche que la langue anglaise américaine en termes de phonémes,

fricatives, aspect de la coarticulation des phonémes de la langue,...etc.
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Chapitre 1 Introduction a la reconnaissance forensique du locuteur

3.8. Evaluation de DI’effet de la fréquence d’échantillonnage sur les performances du
systeme RALF

3.8.1. Evaluation sur les bases de données « TIMIT » et « NIST »

3.8.1.1. Procédure

Cette experience est réalisée avec deux bases TIMIT et NIST. Elle est appliquée a la base
TIMIT sur une sélection de 345 locuteurs (n° 0001 a 0345). L’enregistrement de test (deux
traces) est comparé au modele de la voix des 339 personnes de la population potentielle avec
6 personnes de la référence et de control de locuteurs suspects, a une fréquence
d’échantillonnage 16000Hz. Pour la base NIST, une sélection sur 199 locuteurs (n° 0001 a
0199) est faite. L’ enregistrement de test (deux traces) est comparé au modéle de la voix des
193 personnes de la population potentielle avec 6 personnes de la référence et de control de

locuteurs suspect, a une fréquence d’échantillonnage 8000Hz.

3.8.1.2. Résultats et Discussion

Tab 3.6. Calcul de la vraisemblance de E valant 12 pour la base de données TIMIT de
fréquence d’échantillonnage 16000Hz et de E valant 72 pour la base de données NIST de
fréquence d’échantillonnage 8000Hz.

La base de E LR
données
TIMIT 12 2.2373e+003

(Fe=16000Hz)

NIST 72 0.5208
(Fe=8000Hz)

Les rapports de vraisemblance de ces éléments de preuve sont calculés de la maniére
suivante : le numérateur équivaut a la densité de probabilité de I'élément de preuve E dans la
distribution de la variabilite interlocuteur dont provient I'enregistrement de test. Le
dénominateur du rapport de vraisemblance équivaut a la densité de probabilité de I'élément de
preuve E dans la distribution intralocuteur de I'enregistrement de test. Voir la figure (Fig 3.5).

Avec la base TIMIT échantillonnée a 16000Hz, la valeur de la vraisemblance LR est entre

1000 a 10000, donc preuve puissante pour 1’hypothése HO. Mais avec la base NIST
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estimated probability density
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échantillonnée a 8000Hz, la valeur de la vraisemblance LR est entre let 10, alors la preuve
limitée pour 1I’hypothese HO.

Le LR dans le cas de la base TIMIT est tres supérieur a celui de la base NIST, car la
fréquence d’échantillonnage de la base NIST est celle d’une parole téléphonique (Fe= 8000
Hz, Fe/2= 4000 Hz). Donc, cette parole est bien affectée par les bruits du canal de
transmission (bruit blanc ou gaussien) est aussi par les pertes d’information dues aux
opérations de codage/décodage de source et canal. D’ou la dégradation des performances en

termes de valeur de LR.
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performances du systeme RALF: a)pour la base TIMIT (16000Hz). b) pour la base NIST
(8000Hz)
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Chapitre 3 Evaluation Expérimentale du Systéme RALF

3.9. Conclusion

Dans ce chapitre expérimental, nous avons développé un systeme de reconnaissance
automatique de locuteurs en sciences forensique RALF basé sur le calcul du rapport de
vraisemblance LR, qu’exprime une déclaration relative a la force de la preuve E. Pour bien
évaluer le systeme RALF en termes de performances, nous avons effectué cing évaluations a
travers lesquelles nous avons étudié diverses influences, y compris I’existence de la trace, le
genre du suspect, le type de la langue parlée par le suspect et la fréquence d’échantillonnage
de la parole utilisée.
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Conclusion Geénérale et Perspectives

L’objectif principal du sujet abordé¢ dans ce présent mémoire est d’étudier et évaluer le
systeme de reconnaissance automatique du locuteur et principalement dans le domaine
criminalistique. Pour pouvoir faire cette étude, nous avons utilisé trois bases de donnees
TIMIT, NIST et Algerian Speech. Ces bases de données nous ont permis de faire plusieurs
tests d’évaluation sur les différents scénarios pour le systtme RALF, a savoir : I’existence de
la trace dans les bases (R) et (C), le sexe du suspect, le type de la langue parlée par le suspect
et la fréquence d’échantillonnage de la parole utilisée.

L’idée principale sur laquelle est basé ce travail, est d’exprimer le résultat d’identification
forensique du locuteur, sous forme d’un rapport de vraisemblance LR, entre deux hypotheses
concurrentes. Pour se faire, I’approche Bayésienne est 1’élément le plus important et le moyen
tres puissant qui a permis le calcul de ce rapport LR.

Le rapport LR est combiné avec la probabilité antérieure, calculée a partir d’opérations
d’investigations et en analysant les circonstances de la trace en question, pour avoir la
probabilité postérieure. Cette derniere sera adressée au juge qui peut, par la suite, faire son
jugement.

Malgré que I’approche Bayesienne a été souvent critiquée par le fait de sa complexité
d’une part, et de I’absence d’une méthode d’estimation de la probabilité antérieure d’une autre
part, elle reste trés utilisée dans plusieurs disciplines forensiques, et elle a donné de tres
bonnes performances dans nos expériences.

A travers les expériences que nous avons effectuées, nous pouvons dire que le modele
GMM-UBM est tres puissant et peut représenter des distributions aléatoires trés complexes
d’une maniére tres fidele.

Le bon choix de I’ordre du modé¢le GMM-UBM est trés important. En effet, si nous
choisissons un petit ordre, nous pouvons avoir une grande perte de données et par conséquent,
une dégradation de performances. Dans le cas inverse, si nous choisissons un grand ordre,
nous pouvons avoir le probleme de sur-apprentissage du modele GMM-UBM, c’est a dire
présenter des données qui n’existent pas dans 1’espace de parametres acoustiques du locuteur
en question. Par exemple, ’ordre d’un modele UBM doit étre suffisamment grand pour
représenter I’ensemble des vecteurs acoustiques d’une population donnée, dans la pratique il
peut aller jusqu’a 2048 gaussiennes et il est déterminé en fonction du nombre des locuteurs
ainsi que la durée des enregistrements utilisés lors de la phase d’apprentissage du mod¢le.
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Cependant, nos expériences ont montré qu’un modéle GMM-UBM composé de 256
gaussiennes est largement suffisant pour représenter la distribution des vecteurs acoustiques
des suspects que nous avons simulés.
Comme perspectives de ce travail, nous envisagerons dans le futur :
e (d’utiliser d’autres mod¢les d’apprentissage a savoir ; machines a support vecteurs
(SVMs) et GMM-SVM.
e Aussi, I'investigation d’autres types de parameétres acoustiques (LPC, LPCC,
LSF,...etc) extraits du signal de parole.
e d’étudier et d’évaluer la force de la preuve E en fonction des valeurs du rapport de

vraisemblance LR.
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