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ABSTRACT

Thispaperdealswith anappmoad to AutomaticLanguage
Identificationbasedon rhythmicmodelingand vowelsys-
temmodeling Experimentsre performedon readspeeh
for 5 Europeanlanguages.They showthat rhythm and
stressmay be automaticallyextracted and are relevant
in languageidentification: using cross-validation,78%
of correctidentificationis readed with 21 secondsitte-
rances.The Vowel SystemModeling, testedin the same
conditions (cross-validation),is efficient and resultsin
a 70% of correct identificationfor the 21 secondautte-
rances.Last,meging the outputscoesfromthe two mo-
delsimprovesthe results: with only 11 seconddestex-
cerpts,thecorrectidentificationrateis over80%.

INTRODUCTION

Depuis la dernkre décennie,la demandeen sysemes
d’ldentification Automatiquedes Langues(IAL) évolue
versdifférentschampsd’applications et particulierement
dandescommunicationassistesparordinateure.g.ser
vicesd'urgenceskt les interfaceshomme-machinenul-
tilingues(e.g. bornesinteractves).Plusréecemment/'in-
dexation par le contenude documentsnultimédiaou so-
noresarene un nouveauthemepour lequelles sysemes
d’lAL peuwentétreutiles.

1.

Les syskmesactuelssont bags sur la reconnaissance
d’'unitésphoretiques.ldentifier la languenécessitd'uti-
lisationdemultiplesreconnaisseurshoretiquesonction-
nantenparalkle.A causedela multitudede languespos-
siblesenentée(qui peutaller dela dizaineala centaine),
le colt en tempsde calcul devient prohibitif. L'emploi
de parangtresalternatifs,calcuesindependammertde la
langue permettraid’améliorerla rapidite du traitement.

Danscetarticle,nousétudionsunemaneredeprendreex-
plicitementen comptela phorétique,tout en employant
desinformationsalternatveségalementprésentesiansle
signal: la prosodie et plus particulieremente rythmequi
sontconnuspourcontenirunepartsubstantiellelel'iden-
titedelalangue.

Cependania mocelisationde cesparangtresesttoujours
un problemeouvert, a causede leur natureperceptuelle.
Pourrésoudreeprobleme unalgorithmed’extractiondes
parangtresrythmiquesjndependandela langue estpro-
po<t et applique pourmodceliserle rythme(Section3).
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Cet algorithme,coupkE avec une Modélisationdes Sys-
temesVocaliquegMSV) esttesk surlescinglanguesdu
corpusMULTEXT dansla section4. La pertinencedes
paranetresrythmiqueset I'efficacitt de chaquesyséme
(Modelede Rythmeet Modele de SysemeVocalique)est
évaluée.De plus, la possibilite de fusionnercesdeuxap-
prochesstexamirge.

2. MOTIVATIONS

2.1. PertinencedesParametresRythmiques

Le rythme estun parangtre caracéristiquede la langue,
il estimportantdansdifférentesactvitésenrapportavec
la langue(e.g.apprentissagde la languepar les enfants,
synthesede la parole),et plus specialementansl’identi-
fication de la langue,que ce soit par 'lhomme ou par la
machine.

Thymé-Gobbelet Hutchingsont monté I'importancedes
informations prosodiquespour les sysemesd’lAL [2].
Avecdesparangtresbagssurle rythmesyllabiqueja du-
rée syllabiqueet desdescripteurdescontoursde I'am-
plitude et de la courbemélodique,ils ont obtenudesré-
sultatsprometteurset ontmontré quecesparangtrespro-
sodiquesseulspermettente distinguerentredifferentes
pairesde languesavec desrésultatscomparables ceux
obtenugarlessysemesn’employantpasla prosodie.

Ramuset al. [3] montrentque les nouveau-res sontsen-
siblesauxpropriétesrythmiquesdeslangues.

D’autres expériences, bages sur une sementation
consonne/wyelle de huit langues gtablissenguedespa-
rametresdéerives peuwent étre pertinentspour classeres
languessuivantleursproprietesrythmiqued4].

2.2. ClasseresLanguesSelonle Rythme

Lesexpérienceseporeesici sonteffectueessur5 langues
euroeenneganglais,francais,allemandespagnokt ita-
lien). D'apresla litt érature)e frangais,|'espagnoletl’ita-
lien sont deslanguessyllabiques(syllable-timed tandis
guel'anglais et I'allemandsontdeslanguesaccentuelles
(stress-time)l Cesdeuxcaggoriesémegentde la théo-
rie de Iisochronieintroduite par Pike et déeveloppee par
Abercrombig5].

Toutefois,de recentestudesbagessur la mesurede la
duréedesintervallesentrelesaccentuationa la fois pour
les languessyllabiqueset les languesaccentuellesour-
nissentun cadrealternatifdanslequelcesdeuxcaggories
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binairessontrempla&espar un continuum[6]. Lesdiffé-
rencegythmiguesentreleslanguessontalorspourla plu-
partrelatives a la structuresyllabiqueet la présencqou
I'absence)ela réductionvocalique.

Lescontroversessur le statutdu rythmedansleslangues
dumondeillustrentla difficulté de ssgmentera paroleen
unitésrythmiqguesMémesi descorrélationsexistententre
le signalde paroleet le rythme linguistique, trouver une
repiesentatiorpertinentesembledifficile. Une autrediffi-
culté sumit dela sélectiond’un paradigmelemodelisation
efficace.

Nousdévelopponsci uneapprochestatistiquejntroduite
dang[7] etanelioréeen consicerantdesparangtresd’ac-
centuation(F, etl’ énegie).Elle estbagesurunemoceli-
sationparmélangedelois gaussiennedesdifferentesini-
tesrythmiquesextraitesd’'une segmentationautomatique
dusignaldeparole.

3. DESCRIPTION DU SYSTEME

La Figurel présentainevue d’ensemblelu syseme.Un
algorithmede détectiondes voyellesindépendante la
langueestappliqué pour étiqueterle signal de paroleen
sgmentssilence/wyelle/nonvoyelle.

Ensuite le calculdescoeficientscepstrauxpourles seg-
mentsvocaliquegpermettente calculde Modelesde Sys-
temesVocaliquespecifiguesauxlanguespendantjueles
motifs rythmiquesdérivesde la segmentatiorsontutilisés
pourmockliserle rythmede chaqudangue.

3.1. L’algorithme de SegmentationVoyelle/Non
Voyelle

Cetalgorithme,ba$ suruneanalysespectraledu signal,
estdécrit dans[8]. Il estappliqLe independammerde la
langueet du locuteursansaucunephased’adaptationrma-
nuelle. Ce processugournit une sggmentationdu signal
deparoleensggmentspausenonvoyelleetvoyelle,grace
a un détecteurd’activité vocaleassoc a un détecteurde
segmentsvocaliques(taux de detectiondeszonesvoca-
liquesde93,5% enmoyennesur5 langues).

Cependant,algorithme de sggmentatiorpeutsepareres
partiesvoiséeset nonvoiseesd’'un mémephoreme.ll se-
rait doncincorrectd’affirmer que cette sgmentationest
uneexactedichotomieentrelesconsonnestlesvoyelles.

Toutefois, elle estindéniablementoriélee a la structure
rythmique de la parole. Danscet article, nous étudions
I'hypothésequecettecorélationpeutpermettrea un mo-
dele statistiquede discriminer les languessuivant leur
structurerythmique.

3.2. Le ModeledeSysémeVocalique

Chagueseggmentvocaliqueestrepieseng par un vecteur
de 8 coeficientscepstrauxextraits selonl’ échellede Mel
(Mel Frequeng CepstralCoeficient)etde8 delta-MFCC,
plus I' énegie et la dérivée de I' énegie du segment.Ce
vecteurde parangtresestcompkte avec la duréedu seg-
mentconcer®@, resultanenun vecteurde 19 coeficients.

Unesoustractiorcepstralgpermeta la fois des’affranchir
del'effet du canalet desvariationsde locuteurs.
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Pourchaqudangue un Modelede Mélangede lois Gaus-
sienne(MMG) estapprisen utilisant I'algorithme EM.

Le nombrede composantedu mélangeestcalcuk grace
al'algorithme LBG-Rissanerj9]. Pendantestests Ja dé-
cisionreposesur uneproccdurede maximumde vraisem-
blance.
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Figurel - Synopsigdu sysemepourN langues.

3.3. Modélisationdu Rythme

Choix desUnitésRythmiques: La syllabeestuneunité
privil gieepourla mocelisationdu rythme.Malheureuse-
ment, sgmenterle signal de paroleen syllabesestune
tachetypiquemenspecifiquea chaqudangue Aucunal-
gorithmeindependante la languene peutdoncétre ap-

pliqué.

Pourcetteraison,nousavonsintroduit dans[7] la notion
de pseudo-syllabeléerivee de la plus frequentestructure
syllabiqgueau monde Ja structureCV [10].

Danscetalgorithme,le signalde paroleestsegment en
motifs correspondantsa la structure.C*V. (ou n estun
entierqui peutétrenul etV peutrésulterduregroupement
deplusieurssegmentsvocaliquesongcutifs).

Par exemple, si I'algorithme de détectiondes voyelles
donnela sequencgCCVVCCVCVCCCVCVCCQ, elle
est partitionrée en la sequencesuivante de 5 pseudo-
syllabes (CCV.CCV.CV.CCC\.CV)

Description dela pseudo-syllabe Pourchaquepseudo-
syllabetrois parangétressontcalcuks,correspondarnes-

pectvementa la durée totale des segmentsconsonan-
tiques,la durée totale du sgmentvocaliqueet la com-

plexité de la pseudo-syllabénombrede segmentsconso-
nantiques).

Par exemple, la descriptionpour une pseudo-8quence
.CCV.est:

Pccv. ={D¢c Dv Nc¢}
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Ou D¢ estla dureetotale dessegmentsconsonantiques, L'utilisation desparangtresde duree Dy et D¢ résulte

Dy estla duréetotale du sgmentvocaliqueet N est
le nombrede sgmentsconsonantiquesontenusdansla
pseudo-syllabéci, No = 2).

Additionnellement,deux parangtres relatifs aux struc-
turesaccentuellesleslangued Fy etl’ énegie endB) sont
égalementonsicerés.lls sontcalcukssurlespartiesvoi-
seesdesignal,c’esta dire lessgmentsvocaliques nous
obtenonsune valeur de F et une valeur d’énegie par
pseudo-syllabeque I'on normalisesur I'ensemblede la
phrase.

Notrehypotheseestquecesparangtrespeuventaneliorer
la discriminationdeslanguesaccentuelles.

Une segmentationrythmique aussibasiqueest évidem-
mentlimit ée maisellefournitunpointdedépartpourmo-
deliserle rythmequi nerequiertaucuneconnaissancees
structuresythmiquesdeslangues.

Modeélisation statistique du rythme : Pour chaque
langue,un Modele de Mélangede lois Gaussiennesst
apprissoitenutilisantl’algorithmestandard.-BG oul'al-
gorithme LBG-Rissanemui fournit automatiquemerie
nombreoptimalde composantedu mélange.

4. EXPERIENCES

4.1. Corpus

Les expériencessontfaitessurle corpusMULTEXT [1].
Cette basede donréescontient des enrajistrementsde
cing languesuroenneganglais francais,allemandta-
lien et espagnol)eénonés par 50 locuteursdifférents(5
hommest5 femmesparlangue).

Les donrees consistenten passagedus d’erviron 5
phrasesxtraitesdu corpusEUROM1 (la dureemoyenne
de chaquepassagest 20.8 secondes)Le contourde la
frequencdondamentalestaussidisponible.Une limita-
tion estqueles mémetextessontpronon@sen moyenne
par3.75locuteurscequi résultedansunepossibledépen-
danceautexte desmockles.

A causede la taille limitéedu corpus,les expériencesen
identificationdeslanguessonteffectueesavec uneproce-
duredevalidationcroisee: 9 locuteurssontemployespour
I'apprentissagelesmocklesd’une languependaniquele
dixiemeestutilisé pourlestests.Cetteprocedureestrepe-
teepourchaqudocuteur et pourchaqudangue.

4.2. Modélisationdu Rythme

Letableaul resumdesexpérienceeffectuieesaveclespa-
rametresrythmiques.Les scoresd’identification affichés
sontmoyenrésselonplusieurstopologiesde Modelesde
Mélangede lois Gaussiennest obtenusen utilisantla to-
talité desfichiersdetest(erviron 21 secondes).

Tableaul - Résultatanoyensenvalidationcroissedela
mocklisationdu rythme.

Paranetres Tauxd'identificationmoy.
Dy + D¢ 64.8%
Dy + De + N¢ 70.0%
Dy +Dc+ N+ E 75.0%
Dy +Dec + Ne+ E+ Fy 69.4%
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en un taux d'identificationcorrectede 64.8 %. L'utilisa-
tion de paranétresadditionnelgelatifsala complité de
la structurede la pseudo-syllabéN ) et al'accentuation
(E) amelioresignificatvementesrésultatspermettantle
realiser75% d’identificationcorrecte.

Au contraire,I'ajout du parangtre Fy n'améliore pasles
résultats Ce résultatpeutvouloir dire gu’unevaleursta-
tique de Fy par pseudo-syllabemémenormali€e,n’est
passufisammentepiesentatie pourétreutile.

Dansuneautreexpérience(voir Figure 2), I'influence de
la dureedesénonésdetestestobsenee.La mocklisation
esteffectuieedand’espaceaquatredimensiong Dy + D¢

+ N¢ + E) qui estle plusperformant.
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Figure2 - Tauxd'identificationcorrecteenfonctiondela
duréedesénonésdetest(Modelerythmique).

Le tauxd'identificationaugmentevecla dureedesénon-
césdetestpourarriveraumeilleurrésultat 78%avecdes
énonésde 21 secondes.

Toutefois,mémeavec desphrasedle testcourtes(moins
dedix pseudo-syllabes)esrésultatssontbien sugerieurs
ala chanceDe plus, utiliser uniquementa premere se-
condede la phrasedonneun tauxd’identificationcorrecte
de 47 % (a comparemvecla chance 20%).

Commeon le voit surle tableaw? suivant,les similitudes
rythmiquesentreles difféerentesanguessont respectes
[6] : on obsere desconfusionsentrel’anglais et I'alle-
mand ainsiqu’entrel’italien etl'espagnol.

Tableaw? - Matrice de confusionpourle mockle
rythmiqueaveclesénoné@sde 21 secondes.
EN| FR | GE | IT | SP
EN| 62 | 4 | 16 | 11| 7
FR| O [100| 0 | 0| O
GE| 11| 1 |8 | 2 | O
T [ 10| 1 | 3 |[62] 23
SP| 1| 4039
Tauxd'identificationcorrecte= 79 %

4.3. ModélisationdesSysémesVocaliques

Commeexpos surla Figure3, lamodelisationdusyséme
vocaliqueest performantesur le corpusMULTEXT. Un
tauxd’identificationcorrectede 51 % estobtenuavecune
secondalesignal. Augmentela dureedesénonésdetest
permetd’obtenir 70 % d’identification correctepour 21
secondes.
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Figure3 - Tauxd'identificationcorrecteenfonctiondela

duréedesénonésdetest(Modelede Syseme
Vocalique).

Sur le tableau3, on peut obserer que des confusions
ont lieu entre difféerenteslangues(anglais/italienet ita-
lien/espagnoprincipalement)Cesregroupementsonten
partie distincts de ceux obtenusavec le mockle ryth-
mique.Unefusion entrelesinformationsfourniesparles
deuxmodklespeutdémontreda compEmentarié desap-
proches.

Tableau3 - Matrice de confusionpourle mockle
vocaliqueaveclesénon@sde 21 secondes.
ENJFR|[GE[IT [ SP
EN| 44| 0 | 0 [38]18
FR| 0 |92 1 [1] s
GE| 2 [0 | 9% | 2|0
IT | 30 | 0 | 0 | 46 | 24
SP| 5 | 10| 0 | 13| 72
Tauxd'identificationcorrecte= 70 %

4.4. Fusion entre les ModelesRythmiqueset Vo-
caliques
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Figure4 - Tauxd'identificationcorrecteenfonctiondela

dureedesenonésdetestpourla fusiondesdeux
approches.

Unesimplefusionstatistiqueesteffectueeenadditionnant
les log-vraisemblancesbtenuesavec les mocklesryth-
miquesetvocaliques.

Tableau4 - Matricede confusionpourla fusiondesdeux
mocklesaveclesénonésde 21 secondes.
ENJFR]| GE | IT | SP

EN | 67 1 3 24 | 6
FR 0 99 0 0 1
GE 0 0 100| O 0
IT 22 0 0 66 | 12
SP 3 6 0 10 | 81
Tauxd'identificationcorrecte= 83 %
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Lesscorebtenugpourdesénonésdetaille variablesont

montiessurla Figure 4. Le taux d'identificationcorrecte
depassdes 80 % pour desénonés de testd’'une durée

sugerieurea 11 secondesFusionneres deux approches
permetd’obtenir un maximumde 83 % d'identification

correctepourdesénonésdetestde21 secondes.

5. DISCUSSION

Nousproposonslanscetarticledeuxalgorithmeslediésa
l'identification automatiqueleslanguesL esexpériences,
effectuieesen validation croiste, montrentqu'il est pos-
siblede mockliserefiicacemente rythme(78 % d’identi-
fication correcte)d’'une mankrequi nerequiertaucunsa-
voir apriori surla structureythmiquedeslanguesL e mo-
dele de syskmevocaliquepermetd’obtenir 70 % d’iden-
tification correctesurdesfichiersrelatvementcourts.

La fusion desdeux approchesantliore le taux d’identi-
fication jusqua 83 %. Plus preci€ment,les confusions
entreles languessontmoindres,notammenpour la dis-
criminationentrel’anglaiset!'allemand.

Lesrésultatglela fusionmontrent’interétd’employerde
telsparangtrespourameliorerle tempsdecalcul: a partir
de seulementl1 secondesle parole,le taux d’identifica-
tion correctedepassées 80 %.
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