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ABSTRACT

Thispaperdealswith anapproach to AutomaticLanguage
Identificationbasedon rhythmicmodelingandvowelsys-
temmodeling. Experimentsare performedon readspeech
for 5 Europeanlanguages.They show that rhythm and
stressmay be automaticallyextracted and are relevant
in languageidentification: using cross-validation,78%
of correct identificationis reachedwith 21 secondsutte-
rances.The Vowel SystemModeling, testedin the same
conditions (cross-validation),is efficient and results in
a 70% of correct identificationfor the 21 secondsutte-
rances.Last,merging theoutputscoresfromthe two mo-
dels improvesthe results: with only 11 secondstestex-
cerpts,thecorrect identificationrateis over80%.

1. I NTRODUCTI ON

Depuis la dernìere décennie,la demandeen syst̀emes
d’Identification AutomatiquedesLangues(IAL) évolue
versdifférentschampsd’applications,et particulìerement
danslescommunicationsassist́eesparordinateur(e.g.ser-
vicesd’urgences)et les interfaceshomme-machinemul-
tilingues(e.g.bornesinteractives).Plusrécemment,l’in-
dexation par le contenudedocumentsmultimédiaou so-
noresam̀eneun nouveauthèmepour lequel lessyst̀emes
d’IAL peuventêtreutiles.

Les syst̀emesactuelssont baśes sur la reconnaissance
d’unitésphońetiques.Identifier la languenécessitel’uti-
lisationdemultiplesreconnaisseursphońetiquesfonction-
nantenparall̀ele.A causedela multitudedelanguespos-
siblesenentŕee(qui peutallerdela dizaineà la centaine),
le coût en tempsde calcul devient prohibitif. L’emploi
deparam̀etresalternatifs,calcuĺesindépendammentdela
langue,permettraitd’améliorerla rapiditédutraitement.

Danscetarticle,nousétudionsunemanìeredeprendreex-
plicitementen comptela phońetique,tout en employant
desinformationsalternativeségalementprésentesdansle
signal: la prosodie,etplusparticulìerementle rythmequi
sontconnuspourcontenirunepartsubstantielledel’iden-
tit édela langue.

Cependant,la mod́elisationdecesparam̀etresesttoujours
un probl̀emeouvert, à causede leur natureperceptuelle.
Pourrésoudreceprobl̀eme,unalgorithmed’extractiondes
param̀etresrythmiques,indépendantdela langue,estpro-
pośeet appliqúepourmod́eliserle rythme(Section3).

Cet algorithme,coupĺe avec une ModélisationdesSys-
tèmesVocaliques(MSV) esttest́e sur lescinq languesdu
corpusMULTEXT dansla section4. La pertinencedes
param̀etresrythmiqueset l’efficacit́e de chaquesyst̀eme
(ModèledeRythmeet ModèledeSyst̀emeVocalique)est
évaluée.De plus, la possibilit́ede fusionnercesdeuxap-
prochesestexamińee.

2. M OTI VATI ONS

2.1. PertinencedesParamètresRythmiques

Le rythmeestun param̀etrecaract́eristiquede la langue,
il est importantdansdifférentesactivitésen rapportavec
la langue(e.g.apprentissagedela languepar lesenfants,
synth̀esedela parole),et plussṕecialementdansl’identi-
fication de la langue,quece soit par l’homme ou par la
machine.

Thymé-Gobbelet Hutchingsont montŕe l’importancedes
informationsprosodiquespour les syst̀emesd’IAL [2].
Avecdesparam̀etresbaśessurle rythmesyllabique,la du-
réesyllabiqueet desdescripteursdescontoursde l’am-
plitude et de la courbemélodique,ils ont obtenudesré-
sultatsprometteurs,etontmontŕequecesparam̀etrespro-
sodiquesseulspermettentde distinguerentredifférentes
pairesde languesavec desrésultatscomparables̀a ceux
obtenusparlessyst̀emesn’employantpasla prosodie.

Ramuset al. [3] montrentquelesnouveau-ńessontsen-
siblesauxpropríet́esrythmiquesdeslangues.

D’autres expériences, baśees sur une segmentation
consonne/voyelledehuit langues,́etablissentquedespa-
ram̀etresdérivéspeuvent être pertinentspour classerles
languessuivantleurspropríet́esrythmiques[4].

2.2. ClasserlesLanguesSelonle Rythme

Lesexpériencesreport́eesici sonteffectúeessur5 langues
euroṕeennes(anglais,français,allemand,espagnolet ita-
lien). D’aprèsla litt érature,le français,l’espagnolet l’ita-
lien sont deslanguessyllabiques(syllable-timed) tandis
quel’anglaiset l’allemandsontdeslanguesaccentuelles
(stress-timed). Cesdeuxcat́egoriesémergent de la théo-
rie de l’isochronie introduitepar Pike et dévelopṕeepar
Abercrombie[5].

Toutefois,de récenteśetudesbaśeessur la mesurede la
duŕeedesintervallesentrelesaccentuations̀a la fois pour
les languessyllabiqueset les languesaccentuellesfour-
nissentuncadrealternatifdanslequelcesdeuxcat́egories
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binairessontremplaćeesparun continuum[6]. Lesdiffé-
rencesrythmiquesentreleslanguessontalorspourla plu-
part relatives à la structuresyllabiqueet la présence(ou
l’absence)dela réductionvocalique.

Lescontroversessur le statutdu rythmedansles langues
dumondeillustrentla difficultédesegmenterla paroleen
unitésrythmiques.Mêmesi descorŕelationsexistententre
le signalde paroleet le rythmelinguistique, trouver une
repŕesentationpertinentesembledifficile. Uneautrediffi-
cultésurgit delasélectiond’unparadigmedemod́elisation
efficace.

Nousdévelopponsici uneapprochestatistique,introduite
dans[7] et aḿelioréeenconsid́erantdesparam̀etresd’ac-
centuation(

���
et l’ énergie).Elle estbaśeesurunemod́eli-

sationparmélangedelois gaussiennesdesdifférentesuni-
tésrythmiquesextraitesd’une segmentationautomatique
dusignaldeparole.

3. DESCRI PTI ON DU SYSTÈM E

La Figure1 présenteunevued’ensembledu syst̀eme.Un
algorithmede détectiondes voyelles indépendantde la
langueestappliqúe pour étiqueterle signalde paroleen
segmentssilence/voyelle/nonvoyelle.

Ensuite,le calculdescoefficientscepstrauxpour lesseg-
mentsvocaliquespermettentle calculdeModèlesdeSys-
tèmesVocaliquessṕecifiquesauxlangues,pendantqueles
motifs rythmiquesdérivésdela segmentationsontutilisés
pourmod́eliserle rythmedechaquelangue.

3.1. L’algorithme de SegmentationVoyelle/Non
Voyelle

Cet algorithme,baśe sur uneanalysespectraledu signal,
estdécrit dans[8]. Il estappliqúe indépendammentde la
langueet du locuteursansaucunephased’adaptationma-
nuelle.Ce processusfournit unesegmentationdu signal
deparoleensegmentspause,nonvoyelleetvoyelle,grâce
à un détecteurd’activité vocaleassocíe à un détecteurde
segmentsvocaliques(taux de detectiondeszonesvoca-
liquesde93,5% enmoyennesur5 langues).

Cependant,l’algorithmedesegmentationpeutséparerles
partiesvoiséeset nonvoiséesd’un mêmephońeme.Il se-
rait donc incorrectd’affirmer quecettesegmentationest
uneexactedichotomieentrelesconsonneset lesvoyelles.

Toutefois,elle est indéniablementcorŕelée à la structure
rythmiquede la parole.Danscet article, nousétudions
l’hypothèsequecettecorŕelationpeutpermettrèa un mo-
dèle statistiquede discriminer les languessuivant leur
structurerythmique.

3.2. Le ModèledeSyst̀emeVocalique

Chaquesegmentvocaliqueest repŕesent́e par un vecteur
de8 coefficientscepstrauxextraitsselonl’ échelledeMel
(Mel Frequency CepstralCoefficient)etde8 delta-MFCC,
plus l’ énergie et la dérivéede l’ énergie du segment.Ce
vecteurdeparam̀etresestcompĺet́e avec la duŕeedu seg-
mentconcerńe, résultantenunvecteurde19coefficients.

Unesoustractioncepstralepermetà la fois des’affranchir
del’effet ducanalet desvariationsdelocuteurs.

Pourchaquelangue,unModèledeMélangedelois Gaus-
siennes(MMG) est apprisen utilisant l’algorithme EM.
Le nombredecomposantesdu mélangeestcalcuĺe grâce
à l’algorithmeLBG-Rissanen[9]. Pendantlestests,la dé-
cisionreposesuruneproćeduredemaximumdevraisem-
blance.

Figure1 - Synopsisdusyst̀emepourN langues.

3.3. Modélisationdu Rythme

Choix desUnit ésRythmiques: La syllabeestuneunité
privil égiéepourla mod́elisationdu rythme.Malheureuse-
ment, segmenterle signal de paroleen syllabesest une
tâchetypiquementsṕecifiqueà chaquelangue.Aucunal-
gorithmeindépendantde la languenepeutdoncêtreap-
pliqué.

Pourcetteraison,nousavonsintroduit dans[7] la notion
de pseudo-syllabedérivéede la plus fréquentestructure
syllabiqueaumonde,la structureCV [10].

Danscet algorithme,le signalde paroleestsegment́e en
motifs correspondants̀a la structure.C� V. (où n est un
entierqui peutêtrenul etV peutrésulterduregroupement
deplusieurssegmentsvocaliquesconśecutifs).

Par exemple, si l’algorithme de détectiondes voyelles
donnela séquence(CCVVCCVCVCCCVCVCCC), elle
est partitionńee en la séquencesuivante de 5 pseudo-
syllabes: (CCV.CCV.CV.CCCV.CV)

Descriptiondela pseudo-syllabe: Pourchaquepseudo-
syllabe,trois param̀etressontcalcuĺes,correspondantres-
pectivement à la duŕee totale des segmentsconsonan-
tiques,la duŕee totale du segment vocaliqueet la com-
plexité de la pseudo-syllabe(nombredesegmentsconso-
nantiques).

Par exemple, la descriptionpour une pseudo-śequence
.CCV. est: �

	 
�

��	�������
�������
��
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Où ��
 est la duŕeetotaledessegmentsconsonantiques,��� est la duŕee totale du segmentvocaliqueet ��
 est
le nombrede segmentsconsonantiquescontenusdansla
pseudo-syllabe(ici, � 
 = 2).

Additionnellement,deux param̀etres relatifs aux struc-
turesaccentuellesdeslangues(

���
et l’ énergieendB) sont

égalementconsid́eŕes.Ils sontcalcuĺessur lespartiesvoi-
séesdesignal,c’est à dire lessegmentsvocaliques: nous
obtenonsune valeur de

���
et une valeur d’énergie par

pseudo-syllabe,que l’on normalisesur l’ensemblede la
phrase.

Notrehypoth̀eseestquecesparam̀etrespeuventaḿeliorer
la discriminationdeslanguesaccentuelles.

Une segmentationrythmique aussibasiqueest évidem-
mentlimit ée,maisellefournit unpointdedépartpourmo-
déliserle rythmequi nerequiertaucuneconnaissancedes
structuresrythmiquesdeslangues.

Modélisation statistique du rythme : Pour chaque
langue,un Modèle de Mélangede lois Gaussiennesest
appris,soitenutilisantl’algorithmestandardLBG oul’al-
gorithmeLBG-Rissanenqui fournit automatiquementle
nombreoptimaldecomposantesdumélange.

4. EXPÉRI ENCES

4.1. Corpus

Les expériencessontfaitessur le corpusMULTEXT [1].
Cette basede donńeescontient des enregistrementsde
cinq langueseuroṕeennes(anglais,français,allemandita-
lien et espagnol),́enonćes par 50 locuteursdifférents(5
hommeset5 femmesparlangue).

Les donńees consistenten passageslus d’environ 5
phrasesextraitesdu corpusEUROM1 (la duŕeemoyenne
de chaquepassageest 20.8 secondes).Le contourde la
fréquencefondamentaleestaussidisponible.Une limita-
tion estquelesmêmetextessontprononćesenmoyenne
par3.75locuteurs,cequi résultedansunepossibledépen-
danceautextedesmod̀eles.

A causede la taille limit éedu corpus,lesexpériencesen
identificationdeslanguessonteffectúeesavecuneproće-
duredevalidationcroiśee: 9 locuteurssontemploýespour
l’apprentissagedesmod̀elesd’une languependantquele
dixièmeestutilisépourlestests.Cetteproćedureestréṕe-
téepourchaquelocuteur, et pourchaquelangue.

4.2. Modélisationdu Rythme

Le tableau1 résumelesexpérienceseffectúeesaveclespa-
ram̀etresrythmiques.Les scoresd’identificationaffichés
sontmoyenńesselonplusieurstopologiesdeModèlesde
Mélangedelois Gaussienneset obtenusenutilisantla to-
talitédesfichiersdetest(environ 21secondes).

Tableau1 - Résultatsmoyensenvalidationcroiśeedela
mod́elisationdu rythme.

Param̀etres Tauxd’identificationmoy.
� � + � 
 64.8%
� � + � 
 + � 
 70.0%
� � + � 
 + � 
 + � 75.0%
��� + ��
 + ��
 + � +

���
69.4%

L’utilisation desparam̀etresde duŕee ��� et ��
 résulte
en un taux d’identificationcorrectede 64.8 %. L’utilisa-
tion deparam̀etresadditionnelsrelatifsà la complexité de
la structuredela pseudo-syllabe( � 
 ) et à l’accentuation
( � ) aḿelioresignificativementlesrésultats,permettantde
réaliser75% d’identificationcorrecte.

Au contraire,l’ajout du param̀etre
� �

n’améliore pasles
résultats.Ce résultatpeutvouloir dire qu’unevaleursta-
tique de

���
par pseudo-syllabe,mêmenormaliśee,n’est

passuffisammentrepŕesentativepourêtreutile.

Dansuneautreexpérience(voir Figure2), l’influencede
la duŕeedesénonćesdetestestobserv́ee.La mod́elisation
esteffectúeedansl’espacèaquatredimensions( ��� + ��

+ ��
 + � ) qui estle plusperformant.

Figure2 - Tauxd’identificationcorrecteenfonctiondela
duŕeedesénonćesdetest(Modèlerythmique).

Le tauxd’identificationaugmenteavecla duŕeedesénon-
césdetestpourarriveraumeilleurrésultat: 78%avecdes
énonćesde21secondes.

Toutefois,mêmeavec desphrasesde testcourtes(moins
dedix pseudo-syllabes),lesrésultatssontbiensuṕerieurs
à la chance.De plus,utiliser uniquementla premìerese-
condedela phrasedonneun tauxd’identificationcorrecte
de47% (à compareravecla chance: 20%).

Commeon le voit sur le tableau2 suivant,lessimilitudes
rythmiquesentreles différenteslanguessont respect́ees
[6] : on observe desconfusionsentrel’anglais et l’alle-
mand,ainsiqu’entrel’italien et l’espagnol.

Tableau2 - Matricedeconfusionpourle mod̀ele
rythmiqueaveclesénonćesde21secondes.

EN FR GE IT SP
EN 62 4 16 11 7
FR 0 100 0 0 0
GE 11 1 86 2 0
IT 10 1 3 62 23
SP 1 4 0 3 91
Tauxd’identificationcorrecte= 79 %

4.3. ModélisationdesSyst̀emesVocaliques

Commeexpośesurla Figure3, lamod́elisationdusyst̀eme
vocaliqueestperformantesur le corpusMULTEXT. Un
tauxd’identificationcorrectede51% estobtenuavecune
secondedesignal.Augmenterla duŕeedesénonćesdetest
permetd’obtenir 70 % d’identification correctepour 21
secondes.
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Figure3 - Tauxd’identificationcorrecteenfonctiondela
duŕeedesénonćesdetest(ModèledeSyst̀eme

Vocalique).

Sur le tableau3, on peut observer que des confusions
ont lieu entre différenteslangues(anglais/italienet ita-
lien/espagnolprincipalement).Cesregroupementssonten
partie distincts de ceux obtenusavec le mod̀ele ryth-
mique.Unefusionentreles informationsfourniespar les
deuxmod̀elespeutdémontrerla compĺementarit́e desap-
proches.

Tableau3 - Matricedeconfusionpourle mod̀ele
vocaliqueaveclesénonćesde21secondes.

EN FR GE IT SP
EN 44 0 0 38 18
FR 0 92 1 1 6
GE 2 0 96 2 0
IT 30 0 0 46 24
SP 5 10 0 13 72
Tauxd’identificationcorrecte= 70 %

4.4. Fusion entre les ModèlesRythmiqueset Vo-
caliques

Figure4 - Tauxd’identificationcorrecteenfonctiondela
duŕeedesénonćesdetestpourla fusiondesdeux

approches.

Unesimplefusionstatistiqueesteffectúeeenadditionnant
les log-vraisemblancesobtenuesavec les mod̀elesryth-
miqueset vocaliques.

Tableau4 - Matricedeconfusionpourla fusiondesdeux
mod̀elesaveclesénonćesde21secondes.

EN FR GE IT SP
EN 67 1 3 24 6
FR 0 99 0 0 1
GE 0 0 100 0 0
IT 22 0 0 66 12
SP 3 6 0 10 81
Tauxd’identificationcorrecte= 83 %

Lesscoresobtenuspourdesénonćesdetaillevariablesont
montŕessur la Figure4. Le taux d’identificationcorrecte
dépasseles 80 % pour desénonćes de test d’une duŕee
suṕerieureà 11 secondes.Fusionnerles deuxapproches
permetd’obtenir un maximumde 83 % d’identification
correctepourdesénonćesdetestde21secondes.

5. DI SCUSSI ON

Nousproposonsdanscetarticledeuxalgorithmesdédíesà
l’identificationautomatiquedeslangues.Lesexpériences,
effectúeesen validation croiśee,montrentqu’il est pos-
sibledemod́eliserefficacementle rythme(78 % d’identi-
ficationcorrecte)d’unemanìerequi nerequiertaucunsa-
voir apriori surlastructurerythmiquedeslangues.Lemo-
dèledesyst̀emevocaliquepermetd’obtenir70 % d’iden-
tificationcorrectesurdesfichiersrelativementcourts.

La fusion desdeuxapprochesaḿeliore le taux d’identi-
fication jusqu’̀a 83 %. Plus preciśement,les confusions
entreles languessontmoindres,notammentpour la dis-
criminationentrel’anglaiset l’allemand.

Lesrésultatsdela fusionmontrentl’interêtd’employerde
telsparam̀etrespouraḿeliorerle tempsdecalcul: àpartir
deseulement11 secondesdeparole,le tauxd’identifica-
tion correctedépasseles80%.
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