
Identification automatique des parlers arabes par la prosodie

Jean-Luc Rouas1, Melissa Barkat-Defradas2, François Pellegrino3, Rym Hamdi-Sultan3
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ABSTRACT

This paper presents a study of automatic identifica-
tion of Arabic dialectal areas based on a prosodic
automatic modelling. Inspired from Fujisaki’s works,
this modelling dissociates long term prosodic varia-
tions from short term micro-variations and exploits
n-multigrams models. Experiments, achieved on semi-
spontaneous recordings from 40 speakers, show that
the system reaches 98% of correct identification of the
three dialectal areas - Maghreb, Middle-East, and an
intermediate area (Tunisia-Egypt) - with test excerpts
of 7.6 seconds in average.

1. Introduction

La prosodie concerne l’ensemble des éléments dyna-
miques de la châıne parlée - tels que les variations
de hauteur, d’intensité (ou d’énergie) et de durée -
qui déterminent la mélodie, les tons, les pauses, les
accents, le rythme, le débit...etc. Il s’agit d’un phéno-
mène complexe, relativement difficile à étudier dans la
mesure où ses manifestations (i.e. ; patrons accentuels
et contours intonatifs) sont sujettes à de nombreuses
variations. Les schémas prosodiques diffèrent ainsi se-
lon les langues, les dialectes, les registres linguistiques,
la structure du discours, la syntaxe des énoncés, les
mots constituant ces énoncés et la structure phoné-
tique des unités lexicales, mais aussi selon le genre,
l’âge, l’origine sociale voire l’état émotionnel du lo-
cuteur. La complexité de ce phénomène est d’autant
plus importante que l’ensemble des ces facteurs inter-
agissent. Une conséquence de cette complexité est que
les déterminants de cette variabilité ont été relative-
ment peu étudiés jusqu’à récemment, faute d’outils
adaptés. Ainsi, la grande majorité des études cher-
chaient à neutraliser ces variations pour faire émer-
ger une norme ou en tout cas des patrons moyennés.
Or, des études expérimentales récentes montrent que
la variation prosodique est un élément de discrimi-
nation linguistique et/ou dialectal d’importance. Par
exemple, plusieurs études portant sur le rythme ont
montré que les formes dialectales d’une même langue
pouvaient être discriminées au niveau prosodique sur
la base de leur structure rythmique. Des différences
inter-dialectales pertinentes ont ainsi été rapportées
pour l’anglais [10] et l’arabe [12]. A l’inverse, encore
peu d’études ont à ce jour tenté d’évaluer la perti-
nence des variations intonatives pour identifier des
dialectes d’une même langue [11]. Dans cette étude
nous nous intéressons aux variations de la fréquence

fondamentale (F0) et de l’énergie dans des énoncés en
arabe dialectal afin d’évaluer la pertinence et la robus-
tesse de ces paramètres en identification automatique
des parlers arabes par la prosodie.

2. État de l’art des études sur la
prosodie en arabe

Alors que l’étude du domaine de l’accent de mot
en arabe standard et/ou dialectal est relativement
bien développée, les recherches expérimentales sur
l’intonation et l’organisation prosodique des énon-
cés sont relativement peu fréquentes. Les travaux qui
abordent l’analyse de la courbe mélodique des phrases
concernent le plus souvent l’arabe standard, et ont
pour principale application le développement d’outils
de synthèse de la parole [15, 23]. La question des pat-
terns prosodiques dans les dialectes arabes modernes
a été abordée dans quelques rares études portant plus
particulièrement sur les patrons mélodiques associés
aux structures syntaxiques et énonciatives les plus
courantes (i.e. ; questions totales, assertions) [6, 8, 18].
Les différents parlers arabes n’ont pour autant pas fait
l’objet de la même attention. Si les contours intona-
tifs de l’arabe marocain sont quantitativement bien
traités [4, 22], les études s’attachant à la description
de ces phénomènes dans les dialectes algériens et/ou
tunisiens sont, en revanche, très peu fréquentes [3].
Pour l’heure, nous savons :
– que les parlers arabes présentent des différences si-

gnificatives au plan des structures syllabiques pré-
férentielles [13], et que la position de l’accent varie
en fonction de la structure syllabique [5],

– qu’en arabe dialectal la place de l’accent s’étend de
la dernière syllabe à la pré-antépénultième selon le
parler considéré [14],

– qu’en arabe marocain au moins, les pics de F0

qui se concentrent autour des syllabes accentuées
connaissent une certaine mobilité du fait de l’in-
fluence de certains facteurs (position, type et du-
rée de la syllabe, focus) ce qui correspond aux ten-
dances universelles [22].

Toutefois, compte tenu des résultats prometteurs en
identification automatique des parlers arabes par la
prosodie présentés dans les sections suivantes, il se-
rait fort utile de s’intéresser à la constitution d’une
typologie des contours intonatifs des différents parlers
arabe dans une perspective comparative, et ce, afin de
mieux cerner la nature des éléments prosodiques de
discrimination inter dialectale mis en évidence dans
ce travail.



3. Identification automatique des
parlers arabes par la prosodie

En s’inspirant du travail d’Adami [1], le système
d’identification automatique proposé s’appuie sur un
codage des trajectoires de fréquence fondamentale et
d’énergie. Cependant, la modélisation se fait ici à
plusieurs niveaux, en séparant la fréquence fonda-
mentale en deux composantes : la ligne de base et
le résidu, et en proposant des modélisations à des
échelles différentes pour ces deux contributions : la
ligne de base est modélisée à partir d’unités pseudo-
syllabiques, et la modélisation du résidu est fondée
sur des unités infra-phonémiques. La fréquence fon-
damentale et l’énergie sont extraites du signal grâce à
la bibliothèque Snack [20]. Le système d’identification
automatique est décrit sur la figure 1.

Fig. 1: Description du système

3.1. Segmentation automatique en unités
infra-phonémiques et regroupement
en unités pseudo-syllabiques

Trois traitements de base conduisent à la localisation
de frontières quant à la notion de consonne/voyelle :
– segmentation automatique de la parole en segments

quasi-stationnaires [2],
– détection d’activité vocale
– localisation des voyelles [16].
Les segments vocaliques sont étiquetés “V”, les seg-
ments de non-activité “#”, et les autres segments “C”.
Ces segments, de taille infra-phonémiques, seront uti-
lisés pour l’étiquetage des variations locales de fré-
quence fondamentale et d’énergie.

Ces segments sont regroupés en unités pseudo-
syllabiques : la syllabe est en effet une unité privi-
légiée pour la modélisation du rythme. Néanmoins, la
segmentation automatique en syllabes (en particulier
en ce qui concerne la détection des frontières) est une
opération délicate et spécifique à chaque langue [17].
Pour cette raison, nous utilisons la notion de pseudo-
syllabe [19]. Le signal de parole est segmenté en motifs
correspondant à la structure [CC...CV]. Un exemple
de segmentation automatique en pseudo-syllabes est
donné dans la figure 2.

Fig. 2: Segmentation en pseudo-syllabes sur la
phrase : ”Les choux avaient été entièrement dévo-
rés par les limaces”. Les segments étiquetés ”C”
sont regroupés jusqu’à ce qu’un segment ”V” soit ren-
contré.

3.2. Traitement de F0

En s’inspirant des travaux de Fujisaki [9], le traite-
ment de la fréquence fondamentale est divisé en deux
phases permettant de représenter l’accentuation de
phrase et l’accentuation locale.

Accentuation de phrase Il est supposé que la ligne
de base passe par les minima locaux de F0, de telle
sorte qu’aucun point ne se situe au-dessous d’elle [21].
Pour chaque phrase, le même traitement est appliqué :
– les valeurs de la fréquence fondamentale en Hertz

sont converties en demi-tons. Cette quantification
permet de se reporter sur une échelle logarithmique,
proche de l’échelle de la perception humaine, et de
lisser la courbe mélodique.

– la droite de régression linéaire est estimée sur l’en-
semble des parties voisées de chaque phrase. Le mi-
nimum est alors repéré sur chaque partie voisée si-
tuée en dessous de cette droite.

– l’accentuation de phrase ou ligne de base est la
droite qui rejoint les minima de la phrase.

La pente de la régression est utilisée pour étiqueter la
ligne de base. Une étiquette est employée pour chaque
pseudo-syllabe : ”U” pour une pente positive et ”D”
pour une pente négative. Les pseudo-syllabes consi-
dérées comme peu ou pas voisées (dont le pourcen-
tage en durée de voisement n’excède pas 70%) sont
étiquetées ”#”.

Un exemple d’extraction de la ligne de base est re-
présenté figure 3. Sur cet exemple, la séquence d’éti-
quettes correspondant à la phrase est : U.U.U.U.U.-
D.D.D.D.D.#

Fig. 3: Extraction de la ligne de base, sur la phrase :
« Les choux avaient été entièrement dévorés par
les limaces ».



Accentuation locale La ligne de base est sous-
traite du contour original de F0. La courbe résul-
tante est appelée résidu (figure 4). Le résidu est ap-
proximé sur chaque segment infra-phonémique par
une régression linéaire. La pente de l’approximation
linéaire est utilisée pour étiqueter les mouvements de
F0 avec trois étiquettes possibles (”U”, ”D”et ”#”). La
phrase donnée en exemple donne l’étiquetage suivant
: D.D.#.#.#.#.#.D.D.U.D.D.D.D.U.U.D.U.#.#.D.-
D.U.D.U.D.D.U.D.#.#.#.#.#.#

Fig. 4: Approximation du résidu, toujours sur le
même exemple. Une approximation linéaire est effec-
tuée sur chaque segment.

3.3. Codage de l’énergie

De la même manière, une régression linéaire est ef-
fectuée sur la courbe d’énergie, pour chaque segment
infra-phonémique. Pour chacun de ces segments, une
étiquette (”U”, ”D” ou ”#”) est apposée à la courbe
d’énergie.

3.4. Codage de la durée

Les étiquettes de durée ne sont calculées que pour
les unités infra-phonémiques. Les étiquettes sont as-
signées en considérant la durée moyenne selon le
type de segment (vocalique, non vocalique ou pause).
Par exemple, si un segment vocalique possède une
durée supérieure à la durée moyenne des segments
vocaliques des données d’apprentissage, il est éti-
queté ”l” (long). Sinon, il est étiqueté “s”. Les éti-
quettes de durée générées sur la phrase d’exemple
sont : s.l.s.s.s.s.s.s.s.s.l.s.l.s.s.l.s.s.s.-
s.l.s.l.s.s.s.s.l.s.s.s.s.s.s.s

3.5. Modélisation

Les enchâınements des étiquettes sur les phrases de
l’ensemble d’apprentissage sont modélisés par des mo-
dèles multigrammes. Les séquences les plus fréquentes
sont alors identifiées pour chaque langue et des proba-
bilités leur sont associées. Un modèle de langage mul-
tigrammes est un modèle statistique qui probabilise
chaque motif de suites d’unités [7]. Pour ce système,
cette modélisation est utilisée à deux niveaux :
– en employant les étiquettes de variation de F0 pour

la ligne de base, à l’échelle de la pseudo-syllabe. Les
modèles multigrammes permettent de travailler sur
les enchâınements de plusieurs pseudo-syllabes, ce
qui correspondrait à l’échelle du mot.

– en utilisant les étiquettes de variation de F0 sur le
résidu, conjointement avec les étiquettes de durée
et d’énergie. Ici, les multigrammes permettent de
modéliser les enchâınements de plusieurs segments
infra-phonémiques, se rapprochant de l’échelle syl-
labique.

4. Expériences d’identification
automatique

Les données utilisées ont été collectées entre 1995 et
2005 au laboratoire Dynamique Du Langage (corpus
Araber). Il s’agit d’enregistrements semi-spontanés
(commentaire d’une histoire en images, ...) de 40 lo-
cuteurs issus du Maghreb, du Moyen-Orient et de la
zone dite intermédiaire (Tunisie, Egypte). Vu la rela-
tivement faible quantité de données, tous les enregis-
trements disponibles pour les locuteurs (soit 5 min.
par locuteur, réparties en 40 fichiers de 7,6 secondes
de durée en moyenne) ont été utilisés, à la fois en
apprentissage et en test, via une procédure de vali-
dation croisée (procédure de test d’un seul locuteur
en utilisant tous les autres pour apprendre les mo-
dèles, itérée pour chaque locuteur, soit 39 fois). Ces
expériences sont toutefois à considérer avec précau-
tion, puisqu’elles ne permettent pas d’évaluer la dé-
pendance des modèles vis à vis du texte (les mêmes
types de texte apparaissant en apprentissage et en
test).

4.1. Résultats de la modélisation à long
terme

En ne considérant que les variations de F0 de la ligne
de base, le système permet d’obtenir en moyenne 54 %
d’identifications correctes (tableau 1) en utilisant des
5-multigrammes, c’est-à-dire en modélisant les enchâı-
nements jusqu’à 5 pseudo-syllabes consécutives.

Tab. 1: Nombre de fichiers correctement identi-
fiés/testés = 859/1592 (en %)

Zone
occident.

Zone
interméd.

Zone
orientale.

Zone
occident. 49.3 29.0 21.7

Zone
interméd. 20.2 59.0 20.8

Zone
orientale 18.2 27.1 54.7

Le taux d’identification correcte est significativement
supérieur au hasard, mais il est décevant. Les dialectes
du groupe « intermédiaire »(i.e., tunisien & égyptien)
sont les mieux identifiés mais plus de 40 % des fichiers
demeurent mal classés. La courbe de base de l’into-
nation ainsi modélisée sur une période relativement
longue (5 pseudo-syllabes correspondent à une durée
d’environ 500 ms) semble donc peu discriminante.

4.2. Résultats de la modélisation à court
terme

En considérant les étiquettes de F0 pour le résidu,
l’énergie et la durée des segments, le système permet
d’obtenir en moyenne 98 % d’identifications correctes
(tableau 2) en utilisant des 5-multigrammes, c’est-à-
dire en modélisant les enchâınements jusqu’à 5 seg-
ments consécutifs.

Cette modélisation à court terme permet d’obtenir de
très bonnes performances quelle que soit la zone dia-
lectale. Le fait que les dialectes de l’est et de l’ouest



Tab. 2: Nombre de fichiers correctement identi-
fiés/testés = 1563/1592 (en %)

Zone
occident.

Zone
interméd.

Zone
orientale

Zone
occident. 99.5 - 0.5

Zone
interméd. 1.8 96.0 2.2

Zone
orientale. 1.0 0.3 98.7

sont légèrement mieux identifiés que ceux de la zone
intermédiaire est dû dans une très large mesure à un
unique locuteur, responsable à lui seul de 3/4 des er-
reurs.

5. Conclusion

Cette étude visait à évaluer la pertinence d’une modé-
lisation prosodique automatique pour l’identification
de zones dialectales de l’arabe. Cette modélisation
prend en compte des variations de Fo à relativement
long terme ainsi que des micro-variations de Fo et
d’énergie à court terme. Les expériences, menées avec
40 locuteurs permettent d’atteindre un taux d’iden-
tification correcte de 98 % en considérant 3 zones
dialectales, à savoir le Maghreb, le Moyen-Orient,
ainsi qu’une zone intermédiaire (Tunisie-Egypte). Si
les modèles à court terme obtiennent de très bons
résultats probablement liés à la prise en compte d’in-
teractions entre accentuation et structure syllabique,
les modèles à plus long terme se révèlent peu discrimi-
nants. Il est probable que l’échelle temporelle utilisée
dans le modèle n-multigramme (supérieur à la syllabe
mais inférieur à la proposition) ne soit pas la plus
adaptée à des phénomènes intonatifs de plus grand
empan temporel.
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